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Poglavlje 1

Uvod

Ovaj je zavrsni rad dio uspostavnog istrazivackog projekta Hrvatske zaklade za
znanost pod naslovom , Dizajn kataliticki aktivnih peptida i peptidnih nanostruk-
tura” pod oznakom UIP-2019-04-7999. Osnovni cilj ovoga rada bilo je stvoriti
programski sustav za pronalazenje katalitickih trijadi iz prostornog zapisa struk-
tura molekula u formatu pdb, a kojim ¢e se omoguéiti pronalazak karakteristi¢nih
strukturnih obrazaca unutar pojedinih enzima. Takoder, rad pruza prijedloge ot-
krivanja karakteristicnih obrazaca katalitickih trijadi u skupu odabranih enzima
kroz implementaciju genetskog algoritma pronalazenje medu njima najceséeg te
enzimima zajednickog uzorka, teorijska razmatranja i analizu dobivenih rezultata

te smjernice za daljnji rad na projektu.

1.1 Opis problema

Rad ¢e predstaviti i analizirati pretragu katalitickih trijadi enzima zapisanih u pdb
datotekama. Polazi od objasnjenja sto su navedene trijade, koja je njihova vaznost
te koja svojstva moraju zadovoljavati. Iz toga proizlaze Cetiri razli¢ite perspektive
pristupa pojmu katalitickih trijada, to jest u programskom smislu - ¢etiri metode

njihove pretrage.

Nadalje, rad daje uvid u programsko razmatranje karakteristika navedenih tri-
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jada koje daju optimalne rezultate u katalitickim reakcijama, a Sto je realizirano
koristenjem genetskog algoritma. Predstavlja i objasnjava tehnologije, postupke
i algoritme koji su doveli do svih u radu donesenih zakljucaka, kao i spoznaje i
pitanja s podrucja biotehnologije koja su temelj za njegovo provodenje. Napos-
ljetku, bit ¢e predstavljeni temeljni zakljuc¢ci doneseni u radu i prijedlozi za daljnje

istrazivanje ove teme iz perspektive racunarstva.

1.2 DMotivacija

Katalitickim trijadama smatraju se trijade kiselinsko-bazno-nukleofilnih ostataka.
Njihov znacaj lezi u ulozi koju imaju za izvodenje reakcije hidrolize estera, omo-
gucéenoj prostornom rasporedenoséu aktivnih atoma [1].

Buduci da je prostorni raspored atoma kljuc¢ u pronalazenju, definiranju i funkcioni-
ranju kataliticke trijade, a moze se promatrati preko jasno definiranih numerickih
podataka, namece se ideja programskog pretrazivanja zapisa enzima. Implementi-
rane su ¢etiri metode pronalazenja katalitickih trijadi detaljnije opisane u Poglavlju
3, a koje se razlikuju po tome Sto u svojem polazistu definiraju kao kataliticku tri-
jadu. Nad rezultatima pretrage spomenutih metoda u ovom se i daljnjem radu
nastoji uociti karakteristi¢ne obrasce, takoder na nacine detaljnije opisane u nas-

tavku.

Pronalazak karakteristicnih prostornih obrazaca podrazumijeva neograni¢eno
podrudje pretrazivanja (eng. search space), zbog ¢ega je odabran genetski algo-
ritam kao metoda usmjerenog pretrazivanja. Glavni je cilj genetskih algoritama
pronalazak optimalnog rjeSenja za problem ¢ije je porducje pretrazivanja preveliko
za iscrpnu pretragu ili za problem kod kojeg nedostaje znanje iz njegove domene.
U kontekstu ovog rada, rije¢ je o trijadama koje najbolje zadovoljavaju neko od

zadanih mjerila kvalitete.

Izucavanje biologije proteina pociva na ispitivanju i razumijevanju uzro¢no-

posljedi¢ne povezanosti strukturnih elemenata i promatranih funkcija [2], [3]. Kad
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je rije¢ o enzimima s katalitickim trijadama, takav pristup u prakti¢cnom smislu ima
dvojak ucinak: (i) povezivanje uo¢enih funkcija enzima s konkretnim katalitickim
trijadama i aktivnim mjestima te (ii) donoSenje generalnih zakljucaka o samim

trijadama uocavanjem uzoraka i pravila u dobivenim rezultatima.

Valja istaknuti kako su oba podru¢ja na kojima pociva predmet istrazivanja
ovog rada - ra¢unarstvo i biotehnologija - relativno nova, kao i sama tema pro-
ucavanja. Trenutni je trend u odabiru metoda za rjeSavanje sli¢nih problema jos
uvijek ,ru¢ni” pristup temeljen na postoje¢im spoznajama o strukturama proteina
[2], [4]. Samim time, moglo bi se reci kako je razina interdisciplinarnosti u vrijeme
pisanja rada u aktualnim znanstvenoistrazivackim radovima nedovoljno istrazena
te se ovim projektom zeli promovirati moguénosti suvremenih programskih pris-
tupa u rjeSavanju problema kemije enzima. Iz tog je razloga u provedbi ovog
rada temeljna motivacija bila prevazi¢i navedenu barijeru i problem usko vezan
uz biotehnologiju rijesiti programski, ocekujuéi pritom vecu fleksibilnost u radu i

pronalazenje rezultata koji klasi¢nim pristupom potencijalno ne bi bili ostvareni.

1.3 Programska podrska

Sav programski kod implementiran je u programskom jeziku Python verzije 3.8.

Za obradu pdb datoteka enzima od velike je koristi bila Biopython knjiznica. Bi-
opython u radu s pdb datotekama prepoznaje znacajke strukture s kojom radi (u
vise detalja nego Sto je potrebno u ovom radu), a nakon pojednostavljivanja neke
se takve informacije gube. Ipak, ocijenjeno je da su jedine potrebne informacije one
koje se ti¢u vrhova trijadi jer su temelji algoritma isklju¢ivo prostorno-geometrijski.
Za implementaciju genetskih algoritama koristen je mikro razvojni okvir NiaPy,
¢ije se mogucnosti i koristenje nad u radu zadanim problemima detaljno analiziraju

u nastavku rada.
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Kataliticke trijade

2.1 Definicija

Hidrolaze su u prirodi sveprisutne biomolekule koje koriste¢i vodu razbijaju kemij-
ske veze te su zasluzne za degradativne procese u ljudskom tijelu. Aktivno mjesto
hidrolaze, direktno odgovorno za njenu kataliticku funkcionalnost, ¢esto sadrzi ka-
taliticku trijadu [5].

Katalitickim se trijadama smatraju skupovi nukleofil-baza-kiselina (Nuc-Acid-
Base) na ¢ijem medudjelovanju pocivaju kataliticka svojstva enzima koji ih sadrze
[6]. Tocnije, takav skup ¢ine atomi iz aminokiselina navedenih tipova, a koji za-
dovoljavaju odredena svojstva u vidu tipova atoma, aminokiselina u kojima se oni
nalaze te prostornog rasporeda. NajceSce su to aminokiseline serin (nukleofil), his-
tidin (baza) i asparaginska kiselina. U ovom se radu, ovisno o metodi pretrage,
katalitickom trijadom smatra vise razli¢itih kombinacija atoma, detaljnije opisanih

u Poglavlju 3.
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2.2 Uloga i znacaj

Kataliza (ubrzavanje) kemijskih reakcija jedan je od temeljnih koncepata ¢itavog
podrucja biokemije, a rad na povecanju enzimatske stope akceleracije temelji se
upravo na katalitickim trijadama. Pritom, unato¢ vrlo razvijenim i kompleksnim
spoznajama o evoluciji enzima, zbog njezine ponekad nasumicne i nepredvidive
prirode neka temeljna pitanja ostaju neodgovorena. Put ka rjeSenju tih pitanja
lezi u primjeni i eksperimentalnog i racunskog pristupa ispitivanju svojstava kata-
litickih struktura [3].

Iako sli¢ni u sekvenci i trodimenzionalnoj strukturi, enzimi koji posjeduju ka-
taliticke trijade zasluzni su za katalizu mnogobrojnih i medusobno diverznih reak-

cijskih mehanizama [7].

2.3 Nacela funkcioniranja

Kataliticke su trijade samo jedan od mnogih mehanizama enzimatske katalize.
Ipak, svi navedeni mehanizmi idejno se temelje na istom principu - smanjivanju
energije aktivacije potrebne da se neka reakcija provede [8]. SniZenju energije ak-
tivacije u pozadini lezi vise mogucih faktora, opéenito vezanih uz naboje atoma i
veze medu njima. Ukratko, kataliticke trijade (nukleofil-baza-kiselina) sluze gene-
riranju nukleofilnih ostataka za katalizu. Ponasaju se kao svojevrstan relej naboja
koji polarizira nukleofil i zapocinje njegovu aktivnost. Uloga baze se pritom u
najve¢oj mjeri odnosi na polariziranje i orijentiranje nukleofila, a uloga kiseline na

njegovu stabilizaciju [9].
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Enzyme + First tetrahedral Covalent acyl-enzyme intermediate Second tetrahedral Enzyme +
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Slika 2.1 Reakcijski mehanizam kataliticke trijade

Izvor: Evolvability of a viral protease: experimental evolution of catalysis, robustness
and specificity [9]

2.4 Pretraga katalitickih trijadi

Pretraga katalitickih trijadi podrazumijeva pripremu i obradu podataka o enzi-
mima zapisanim u pdb datoteke te zapis dobivenih rezultata u csv format. Sve
navedeno realizirano je programom pisanom u programskom jeziku Python te uve-

like pociva na Biopython knjiznici.

Skup podataka na kojem pociva ovaj rad sastoji se od 22 pdb datoteke u ko-
jima su zapisani odabrani enzimi, odabrani da budu hidrolaze (skupina EC 3.1.)
koje posjeduju kataliticku trijadu. Skup podataka preuzet je sa sustava Protein
Data Bank. S ciljem optimizacije programski je obraden i prociséen: odbaceni su
atomi koji nikako ne mogu biti kandidat za trijadu, a oni koji mogu podijeljeni su

u zasebne nuc, acid i base datoteke.

2.5 Cilj

Cilj pretrage katalitickih trijada u enzimima (prema bilo kojoj od metoda iz po-

glavlja 3) jest identificirati:

1. prihvaéene kataliticke trijade (one koje zadovoljavaju uvjete nametnute
nekom od metoda)
2. (opcionalno) trijade koje su po geometriji trokuti sli¢ni prihvacenim trija-

dama i sadrze iste atome, ali ne zadovoljavaju neki od geometrijskih uvjeta


https://www.rcsb.org/downloads
https://www.rcsb.org/downloads
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da bi ih se smatralo trijadom (u daljnjem tekstu: ,sliéni trokuti”)

Uz prihvacene trijade, koje su glavna motivacija provodenja rada, vazna je
i informacija o sli¢nim trokutima jer se njome moze dobiti uvid u to postoje li
statisticki znacajne sli¢nosti (ili razlike) njih i prihvacenih trijadi.

Veé iz neobradenih podataka o identificiranim trijadama i sli¢nim trokutima
mogu se izvesti zanimljivi zakljucci o enzimima i broju trijada koje sadrze, omje-
rima broja prihvacenih trijada i sli¢nih trokuta te provesti usporedbe s rezultatima
referentnog istrazivanja [5]. Ipak, te su informacije van domene onoga sto ovaj rad

proucava te su dane na raspolaganje suradnicima za daljnje istrazivanje.

2.6 Algoritam pretrage

Neovisno o metodi pretrage, pretraga trijada uvijek prati jednostavnu ideju: za sve
prociséene pdb datoteke enzima pronaci trijade te saznanja formatirati i pohraniti

u obliku csv datoteke za daljnju obradu.

Pritom se razlikuju dva pristupa pretrazi: onaj kad se sli¢ni trokuti uzimaju u
obzir, i onaj kad ne. Buduéi da se sli¢nost trokuta promatra preko odnosa omjera,
a u ovom ju slu¢aju ima smisla provesti provjerom svih triju kutova, za kandidata
za trijadu potrebno je ispitati sve moguée Nuc, Acid i Base kombinacije. Danoj
se kombinaciji stoga nuzno prvo provjeravaju rasponi kutova (kako bi se utvrdilo
moze li biti i od kakvog interesa), a zatim rasponi udaljenosti atoma (kako bi se
utvrdilo je li rije¢ o katalitickoj trijadi ili slitnom trokutu). U programskom smislu
govorimo o slozenosti O(n™), gdje je n najvecéi broj atoma kandidata za neki vrh,
a m broj atoma koji se provjeravaju (ovdje 3 ili 4, ovisno o broju atoma koje dana

metoda promatra).

S druge strane, u pristupu koji zanemaruje sli¢ne trokute, ispituju se rasponi
udaljenosti (a oni, samim time, podrazumijevaju i kuteve). Radi optimizacije, za
razliku od prethodno opisanog, ovaj pristup nije proveden tako da se nad svim

mogucéim kombinacijama vrSe provjere, ve¢ inkrementalno. To znaci da se trijada
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slaze ,yrh po vrh”, odnosno odbacuje ¢im vrh nadodan na listu vrhova kandidata
ne zadovoljava zadani uvjet. Ukoliko ni u kom trenutku ne bude odbacena, sve su
udaljenosti zadovoljile uvjet te biva prihvacena kao kataliticka trijada. SloZenost

je O(n), gdje je n najveci broj atoma kandidata za neki vrh.
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Metode pretrage

Rad obuhvaca ¢etiri razli¢ite metode pronalazenja katalitickih trijada, koje se raz-
likuju po tome koje atome uzimaju u obzir za Nuc-Acid-Base trojku. Takoder,
razlikuju se po dopustenoj geometriji, tj. rasponima duzina stranica i veli¢ina ku-
tova trokuta koji opisuju prihvac¢enu trijadu. Iz perspektive biotehnologije, svaka
od predlozenih metoda daje informaciju o tome je li za kataliticku reakciju tog
enzima bitniji atom ili aminokiselina, govori o vaznosti geometrije te trijade u
usporedbi s drugim kemijskim katalitickim faktorima te daje podatke za daljnje
istrazivanje. Implementacija predlozenih i u nastavku opisanih metoda moze ubr-

zati proces otkrivanja trijadnih mehanizama, koji je inace dugotrajan i skup.

3.1 Originalna metoda

Originalna metoda (eng. old method) metoda je ¢ija provedba odgovara pret-
postavkama postavljenim u inicijalnim fazama ovog rada. Toc¢nije, da bi se skup
atoma smatrao katalitickom trijadom, mora zadovoljiti kriterije koje pretpostav-
lja istrazivanje [5], ¢iji je ovaj rad nastavak, a koji su u svojoj definiciji strozi od
onih koje pretpostavljaju ostale metode. Samim time, za ocCekivati je manji broj

trokuta koji su prihvaceni kao kataliticke trijade u odnosu na druge metode.
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Vrh | Aminokiselina | Atom

Nuc Ser oG
Nuc Cys SG
Acid | Trp/Asp/Glu | OD1
Acid | Trp/Asp/Glu | OD2
Base | Asp/Glu/His CG

Tablica 3.1 Atomi (vrhovi) koje pretrazuje originalna metoda

Originalna metoda za svaki enzim pronalazi sve potencijalne Nuc-Acid-Base
trojke. Na svakoj od njih vrsi se provjera kutova i stranica, koje ¢e odrediti kla-
sifikaciju dane trojke. Ako uvjet eksperimentalno utvrdenih raspona kutova nije
zadovoljen, trojka se odbacuje i prelazi se na sljede¢eg kandidata.

Ako je pak uvjet zadovoljen, provjerava se je li trojka kataliticka trijada ili sli-
¢an trokut. To se vrsi provjerom zadovoljava li geometrija trojke eksperimentalno
odredene raspone duzina stranica. Zadovoljava li, smatra se katalitickom trijadom;

u suprotnom, slicnim trokutom.

Dozvoljeni se rasponi pritom izrazavaju preko sljedece zakonitosti:

raspon = prosjecna vrijednost £ STDEVx3 (3.1)

te koriste vrijednosti zapisane u Tablicama 3.2 i 3.3.

Stranica | Prosje¢na duzina [A] | STDEVx3
Nuc-Acid 7.15 1.42
Acid-Base 3.64 0.98
Base-Nuc 4.86 1.06

Tablica 3.2 Raspon dozvoljenih udaljenosti u katalitickoj trijadi prema originalnoj
metodi
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Kut | Prosje¢na veli¢ina [°] | STDEVx3

Nuc 26.84 15.38
Acid 38.01 27.84
Base 115.14 41.27

Tablica 3.3 Raspon dozvoljenih kutova u katalitickoj trijadi prema originalnoj me-
todi

3.2 Metoda zasnovana na atomima

Motivacija iza metode zasnovane na atomima (eng. atom-based method) lezi u pi-
tanju moze li se kataliticka funkcija kemijske reakcije ekstrapolirati na geometriju
triju atoma umjesto na cijele aminokiseline.

Glavna joj je znacajka da u obzir uzima samo vrstu atoma, ne i aminokiselinu
u kojoj se on nalazi. Dakle, atom mora zadovoljavati samo vrstu, tj. ne postoji
kriterij aminokiseline. Time se kriteriji za kandidate za trijade znatno prosiruju.

Posljedi¢no, za ocekivati je i veéi broj pronadenih trijadi u svim enzimima.

Vrh Atom Naziv atoma

Acid | bilo koji O Acid O
Base N1 | bilo koji N Base N1
Base N2 | bilo koji N Base N2

Nuc bilo koji O Nuc O

Nuc bilo koji S Nuc S

Tablica 3.4 Atomi (vrhovi) koje pretrazuje metoda zasnovana na atomima

U implementaciji ove metode nije se pridavala pozornost pronalazenju slicnih
trokuta. Iz tog razloga bilo je mogucée pretragu izvoditi na inkrementalan nacin
opisan u Potpoglavlju 2.6, §to sloZzenost sa O(n™) = O(n*) snizava na O(n) te

uvelike ubrzava izvodenje programa.

11



Poglavlje 3. Metode pretrage

Stranica Maksimalna duZina [A]
Nuc-Acid 9
Acid-Base N1 4
Base N1-Base N2 2.5
Base N2-Nuc 4.5

Tablica 3.5 Maksimalne dozvoljene udaljenosti u katalitickoj trijadi prema metodi
zasnovanoj na atomima

Kut Maksimalna veli¢ina [°]
Nuc 33
Acid 50

Base N1 180

Base N2 180

Tablica 3.6 Maksimalni dozvoljeni kutova u katalitickoj trijadi prema metodi zas-
novanoj na atomima

3.3 Metoda zasnovana na aminokiselinama

Posebnost metode zasnovane na aminokiselinama (eng. residue-based method) lezi
u tome Sto vrhovima trijade promatra samo aminokiselinu u kojoj se nalaze, ne i
vrstu atoma - dakle, na neki nac¢in ¢ini protutezu metodi zasnovanoj na atomima.
Po implementaciji je najsli¢nija originalnoj metodi, jer iziskuje samo pronalazak

trokuta ¢ije vrhove ¢ini Nuc-Acid-Base trojke te provjeru geometrije tog trokuta.

Vrh | Aminokiselina | Atom
Acid Asp CB
Acid Glu CB
Base His CB
Nuc Cys CB
Nuc Ser CB

Tablica 3.7 Atomi (vrhovi) koje pretrazuje metoda zasnovana na aminokiselinama
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Buduci da je po svemu osim uvjeta za vrstu atoma ista kao i originalna metoda,
u metodi zasnovanoj na aminokiselinama se kao i u originalnoj metodi traze i ka-

taliticke trijade i sliéni trokuti. SloZenost izvodenja pritom iznosi O(n™) = O(n?).

Po pronalasku trokuta prvo se vrsi provjera njegovih kutova, a zatim i stranica.
Ako je zadovoljio propisane uvjete kuteva, pronadeni se trokut podlijeze provjeri
duljina stranica. Ovisno o ishodu provjere stranica, svrstava ga se ili u listu pri-

hvacenih trijadi, ili u listu sli¢nih trokuta.

Stranica | Maksimalna duZzina [A]
Nuc-Acid 11
Acid-Base 8
Base-Nuc 8

Tablica 3.8 Maksimalne dozvoljene udaljenosti u katalitickoj trijadi prema metodi
zasnovanoj na aminokiselinama

Kut | Maksimalna veli¢ina [°]
Nuc 40
Acid %)
Base 130

Tablica 3.9 Maksimalni dozvoljeni kutova u katalitickoj trijadi prema metodi zas-
novanoj na aminokiselinama

3.4 Hibridna metoda

Hibridna metoda (eng. hybrid method) objedinjuje ideje metode zasnovane na
atomima (Potpoglavlje 3.2) i one zasnovane na aminokiselinama (Potpoglavlje 3.3).
U implementaciji po svemu nalikuje metodi zasnovanoj na atomima, uz dodatne

kriterije koji atomi odredenog elementa mogu biti dijelom trijade.
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Vrh | Atom
Acid | OD1
Acid | OD2
Acid O
Acid | OE1
Acid | OE2
Base | ND1
Base | NE2
Nuc | OG
Nuc SG

Tablica 3.10 Atomi (vrhovi) koje pretrazuje hibridna metoda

Stranica | Maksimalna duZina [A]
Nuc-Acid 9
Acid-ND1 4
ND1-NE2 2.5
NE2-Nuc 4.5

Tablica 3.11 Maksimalne dozvoljene udaljenosti u katalitickoj trijadi prema hibrid-
noj metodi

Kut | Maksimalna veli¢ina [°]
Nuc 33
Acid 50
ND1 180
NE2 180

Tablica 3.12 Maksimalni dozvoljeni kutova u katalitickoj trijadi prema hibridnoj
metodi
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Metode pretrage

Poéetak

Za svaki
enzim:

nije zadovoljena

Odbacivanje trenutne

trojke

Pronalazak sljedece
NUC-ACID-BASE trojke

Provjera
kutova

nije zadovoljena

Formatiranje zapisa trijadi
i pohrana u csv;

prelazak na iduci enzim

zadovoljena

Proviera zadovoliena

stranica

Formatirani zapis trojke u
listu pronadenih trijada

Formatirani zapis trojke u
similar listu

DA

Kraj enzima?

Slika 3.1 Algoritam pretrage trijadi kod metoda koje traze slicne trokute

Poéetak

Pronalazak Acid O i
Base N1 medusobno
udaljenih manje od
propisanog maksimuma

Pronalazak Base N2

udaljenih od Base M1

manje od propisanog
maksimuma

Pronalazak Nuc Oili
MNuc S udaljenin od
Base N2 | Acid O
manje od propisanog
maksimuma

Qdbacivanje pranadenih
trijadi koje ne
zadovoljavaju uvjete
kuteva

Formatiranje zapisa trijadi
i pohrana u csv

Slika 3.2 Algoritam pretrage trijadi kod metoda koje ne traze sli¢ne trokute
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(Genetski algoritmi

4.1 Karakteristike

Mjestom i vremenom nastanka genetskih algoritama smatra se Sveuciliste u Mic-
higanu 60-ih godina prosloga stoljeca, a predvodnicima istrazivanja prof. John
Holland i njegov tim suradnika. Cilj njihova istrazivanja bio je detaljno objasniti i
apstrahirati procese prilagodbe prirodnih sustava te zatim po njima modelirati sof-
tver [10]. Stoga se o genetskim algoritmima govori kao jednoj od vrsta algoritama
inspiriranih prirodom koji se modeliraju po uzoru na stvarne prirodne pojave, a

najcesce s ciljem optimizacije.

Da bi se jasno predstavile temeljne karakteristike genetskih algoritama, po-
trebno je krenuti od motivacije za razvoj tih algoritama. To jest, valja naglasiti
klju¢ne razlike u odnosu na tradicionalne metode optimizacije, a to su:

e rad nad skupovima parametara, a ne individualnim parametrima;

e pretraga/kretanje nad skupinom tocaka, ne pomicanje iz jedne tocke;

e koriStenje informacija o isplativosti dobivenih primjenom objektivnih funk-

cija;

e koristenje stohastickih nacela tranzicije umjesto deterministickih [10].
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Genetski algoritmi spadaju u skupinu metaheuristickih algoritama. To znaci
da iterativnim metodama iskoriStavanja prostora pretrage podredenu heuristiku
transformira tako da u svakoj iteraciji ona vodi ka kona¢nom rjeSsenju blizem
onom teoretski optimalnom [11]. NajceS¢e se primjenjuju u svrhu optimizacije
jer su efikasni, posjeduju koncepte ugadanja i rukovanja parametrima te primje-

njuju metode sprec¢avanja stagnacije [12].

Kad se govori o genetskim algoritmima, rije¢ je o skupini algoritama ¢ije im-
plementacije pocivaju na upravo opisanom nacelu, ali se razlikuju u implementa-
cijskim detaljima vezanim uz odabir karakteristika strukture algoritma opisanih
u Potpoglavlju 4.2. Pojam ,genetski algoritam” oznacava jednu specificnu imple-

mentaciju te vrste algoritma.

Zahvaljujuéi moci koju pokazuju u potrazi za optimalnim rjeSenjima pra¢enom
racunskom jednostavnoséu izvedbe, genetski algoritmi nalaze sve Siru primjenu
u poslovnim, znanstvenim i inZenjerskim primjenama [13]. Neovisno o podrudju
i prirodi problema nad kojim se primjenjuju, ¢esta je motivacija da se koriste
upravo genetski algoritmi potreba za robusnim postupkom koji rjeSava raznorodne

probleme [10].

4.2 Osnovni pojmovi

Inspiracija za konstrukciju genetskih algoritama lezi u bioloskoj evoluciji - vjero-
jatnije je da ¢e iduéim generacijama svoje gene prenijeti jedinke najveée dobrote
(eng. fitness) [14]. Stoga, prije opisa algoritama, valja definirati sljede¢e pojmove
[14]-[17]:

Jedinka

Svaka jedinka jedno je od mogucih rjeSenja problema kojeg algoritam rjesava
- u ovom slucaju, to su prihvaéene trijade i sli¢ni trokuti. Ipak, nisu sve jedinke

jednako uspjesne i pretpostavlja se da ¢e samo one koje su po dobroti bolja rjesenja
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sprezivjeti”.

Populacija

Populacija je set svih jedinki koje predstavljaju rjeSenje problema. Rjesava-
nje pocinje inicijalnom populacijom, koja moze biti unaprijed zadana, nasumi¢no
odabrana iz Sireg seta podataka, nasumic¢no generirana i drugo. Populacija jedne

iteracije naziva se generacijom.

Geni

Geni su parametri (varijable) koje karakteriziraju svaku jedinku. Identitet
jedinke ¢ine geni koji ju opisuju, a najc¢esée se biljeze kao stringovi ili polja nume-
rickih vrijednosti. Skup gena jedinke naziva se i fenotip.

Fenotip jedinke dobiva se enkodiranjem, procesom prevodenja informacija o jedinki
u zadani oblik. Enkodiranjem se ogranicava veli¢ina skupa informacija o jedinki

koje se za problem smatraju relevantnim.

Funkcija dobrote (fitness funkcija)

Za izracun ocjene sposobnosti jedinke sluzi funkcija dobrote, funkcija koja ma-
tematicki opisuje sposobnost te jedinke u nadmetanju s ostatkom populacije. Pri-
tom pruza na cijeloj domeni primjene (ili vige njih) uniforman pristup procjeni
jedinke. Vjerojatnost odabira jedinke za reprodukciju temelji se na ocjeni njene
dobrote.

Odabir

Odabir (eng. selection) podrazumijeva proces izdvajanja roditelja, tj. jedinki
za reprodukciju koje ¢e pomodéi proizvesti iduéu generaciju. Pritom razlikujemo
viSe pristupa, a najc¢es¢i od njih su:

e Odabir odsijecanjem - roditelji su k£ jedinki iz populacije s najboljim vri-

jednostima dobrote.

e Turnirski odabir - svaki od roditelja pobjednik je turnira, tj. jedinka

najbolje vrijednosti dobrote od k£ nasumic¢no odabranih jedinki iz populacije.
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Goldberg i Deb pokazali su kako je turnirski odabir u usporedbi s ostalim

metodama odabira efikasniji i manje sklon preranoj konvergenciji [18|.

e Odabir proporcionalan dobroti (rulet odabir, eng. roulette wheel) - vje-
rojatnost odabira svakog od roditelja proporcionalna je njegovoj relativnoj

dobroti (u odnosu na ostatak populacije).

Neovisno o pristupu, valja primijetiti kako je glavna ideja odabira uvijek ista: medu

odabranim jedinkama, dati prednost onima s boljom vrijednosti dobrote. [17].

m dsii .
5 odsijecanje

_!54 — 4
[=} k=3

o]

] E A B C ] E

odabrani: C, B, E

Slika 4.1 Odabir odsijecanjem
Odabir k = 3 najboljih jedinki iz populacije veli¢ine m = 5 na problemu maksimizacije.

© turnir
bS] (jedna iteracija)
54 4
o k=3
©
2
0 .
A B c D E B c D E
jedinke R
J sudjeluju: A, B, D

odabran: B

Slika 4.2 Turnirski odabir
Jedna iteracija turnira veli¢ine k = 3 u populacije veli¢ine m = 5 na problemu
maksimizacije.
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©

=

o

6 (1]

o

3 | 2

° rulet 8
- —’

8 k=3 =

S ) 5,

minimizacija o

—

_CU

=

0 A B
A B D E

jedinke Jedinke

Slika 4.3 Odabir proporcionalan dobroti (rulet odabir)
Vjerojatnosti odabira svake od jedinki iz populacije veli¢ine m = 5 na problemu
minimizacije.

Pri odabiru mogu se koristiti heuristike koje rjesavanje problema ¢ine brzim i
robusnijim. Primjer je heuristika specijacije, koja se implementira kako bi se spri-
jecilo krizanje medusobno presli¢nih jedinki i time sprijecila prerana konvergencija

ka suboptimalnom rjesenju.

Mutacija

Mutacija je promjena vrijednosti nekog gena ili skupa gena jedinke. Ta pro-
mjena mora biti dozvoljena, tj. nova vrijednost mora biti unutar propisanog ras-
pona ili skupa vrijednosti izmijenjenog gena. Obi¢no se implementira mala i nasu-
micna vjerojatnost da ¢e doc¢i do mutacije. Razlog tomu je odrzavanje diverziteta
populacije i sprecavanje preuranjene konvergencije rezultata ka suboptimalnom

rjeSenju.

U istrazivanju genetskih algoritama mutacija se nacelno smatra sekundarnom
operacijom, a krizanje primarnom, $to je razlog malim vrijednostima mutacije,
odnosno veé¢ima za stope krizanja. S druge strane, postoje pristupi evolucijskog
ra¢unarstva pak uzimaju kao primarni faktor razvoja populacije u optimizacijskim

problemima [19].
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uz vjerojatnost r,,

Slika 4.4 Mutacija
Uz vjerojatnost jednaku stopi mutacije 7, mijenja se vrijednost gena jedinke.

jedinka

jedinka

Krizanje
Termin krizanje (crossover) odnosi na kombiniranje roditeljskih kromosoma

s ciljem formiranja djece. Postoje mnogi nac¢ini na koje se ta kombinacija moze

izvesti, a mogu se podijeliti u standardne, binarne i nac¢ine ovisne o primjeni [20].

roditelj 1

roditelj 2

tocka tocka
krizanja 1 krizanja 2

dijete 1

dijete 2

Slika 4.5 Krizanje

Nastanak potomstva krizanjem na primjeru krizanja na dvije tocke.
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Strategije zamjene jedinki

Kod svake generacije dolazi do odbacivanja dijela populacije kako bi njena

veli¢ina ostala fiksna. Pritom se razlikuju dva glavna moguca pristupa [17]:

e Generacijska zamjena - sve potomstvo nastalo u jednoj iteraciji zamje-
njuje roditelje od kojih je nastalo, tj. oni se u potpunosti odbacuju.
Buduéi da ova metoda pruza rizik da se najbolja jedinka populacije u jednoj
iteraciji ne¢e moé¢i razmnozavati u sljedecoj jer je odbacena, taj se pristup
¢esto kombinira sa strategijama elitizma. To znaci da se najbolja jedinka (ili
nekoliko najboljih jedinki) populacije bezuvjetno kopira u populaciju sljedece

generacije.

e Stacionarna reprodukcija - prije prelaska u iduc¢u generaciju odbacuje
se dio jedinki trenutne, i to tako da se veli¢ina populacije odrzi fiksnom.

Najcesc¢e odbacene jedinke budu one najlosijih vrijednosti dobrote.

4.3 Tok algoritma

Radi lakseg razumijevanja, u nastavku najprije slijedi pseudokod svojstven svim

implementacijama genetskih algoritama, a zatim i detaljniji uvid u isti.

POCETAK
Definiranje uvjeta terminacije
Definiranje inicijalne populacije

IzraCun vrijednosti dobrote

RADI

Odabir

Krizanje

Mutacija

Izracun vrijednosti dobrote
DOK uvjet terminacije nije zadovoljen
KRAJ
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Genetski se algoritmi sastoje od triju faza: odabira, krizanja i mutacije. Te se
faze ciklicki i iterativno odvijaju nad populacijom fiksne i konac¢ne veli¢ine sve dok
se ne zadovolji definirani uvjet terminacije. Po zavrSetku slijeda odabir-kriZanje-
mutacija racunaju se vrijednosti dobrote novodobivene populacije koje mogu (ali
ne moraju) sluziti za provjeru uvjeta terminacije ili kao varijable u iducoj genera-

ciji.

Za uvjet terminacije najcesée se uzima stanje konvergencije, u kojem se potomci
u novim generacijama ne razlikuju bitno od svojih predaka iz prethodnih genera-
cija. Populacija posljednje iteracije smatra se setom rjeSenja zadanog problema.

Osim tog kriterija, za terminaciju se moze uzeti i sljedece [14], [16]:
e proizveden je unaprijed zadani broj generacija
e pronalazak rjesenja koje zadovoljava minimalne kriterije
e dosegnuti su zadani limiti resursa

e vrijednost dobrote jedinke s najve¢om vrijednoséu dobrote dosegla je teoret-

ski vrhunac, nakon kojeg nema smisla traziti bolje vrijednosti
e rucnim pregledom rezultata ocijenjeno je da su zadovoljavajuéi

e kombinacija gore navedenih pristupa

4.4 NiaPy

Programski okvir za implementaciju genetskog algoritma u ovom radu pruza Ni-
aPy, Python mikro razvojni okvir (eng. microframework) za izgradnju algoritama
inspiriranih prirodom [21]. U kod se uvozi kao knjiznica te pruza sve potrebne
metode, strukture podataka i ostalu podrsku za implementaciju, usporedivanje
i izvoz rezultata brojnih algoritama inspiriranih prirodom. Naravno, na svakom
je programeru da kod dobiven iz knjiznice prilagodi svom problemu. NiaPy inze-
njeri iz organizacije NiaOrg kao glavnu motivaciju u razvoju ovog razvojnog okvira
navode ogranicenja postojeceg sli¢nog softvera u vidu nedovoljne dokumentacije,

premalog broja algoritama, nekonzistentnih uvjeta terminacije te nemodularne ar-

23



Poglavlje 4. Genetski algoritmi

hitekture [22].

Razvojni se okvir sastoji od algoritama, referentnih funkcija (eng. benchmarks)
i znacajki podrske koje se odnose na pokretanje algoritama i izvoz dobivenih re-
zultata [22]. Samim time, od velikog je razvojnog znacaja ideja minimalizma i
lakoce koristenja NiaPya; nastoji se stvoriti okvir koji je lako razumljiv i za ¢ije
koristenje nije potrebno pisati mnogo novog koda, a eventualne preinake u veéini
se slucajeva jednostavno implementiraju. Ipak, za potrebe ovog rada pokazalo

se kako je mnoge metode potrebno overrideat: kako bi se prilagodile potrebama

konkretnog problema.

katkad pokazu kompliciranima za implementirati i potrebne su detaljne provjere

Zbog visoke uparenosti NiaPy klasa, takve se promjene

pouzdanosti implementiranih promjena.

]

—

algorithms

basic

NiaPy

modified

—

benchmarks

Slika 4.6 Pojednostavljeni dijagram strukture NiaPy razvojnog okvira

Izvor: NiaPy Github repozitorij [22]

4.4.1 NiaPy algoritmi

Algoritmi implementirani u sklopu NiaPy dijele se u sljedece kategorije:

e osnovni (Basic) - osnovni oblici danih algoritama

e modificirani (Modified) - na neki na¢in izmijenjene i/ili prilagodene inacice
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osnovnih algoritama

e ostali (Other) - nekoliko drugih algoritama koji nisu nuzno inspirirani priro-

dom

Za koristenje algoritma, isti se kreira kao objekt ¢iji konstruktor prima vrijed-
nosti odgovarajuceg niza parametara (ili ih nadomjesta zadanim vrijednostima).
Svaki je algoritam realiziran kroz zasebnu klasu, a klase svih algoritama nasljeduju

klasu Algorithm, koja ostvaruje karakteristike zajednicke svim algoritmima.

Prije kreiranja objekta algoritma i pokretanja istog, potrebno je postaviti pro-
blem (Problem) i njime definirati zadatak optimizacije (Task).
Klasu Problem nasljeduje klasa problema koji odgovara problemu kojeg algoritam
nastoji optimizirati, a koju za tu potrebu programer sam definira (ili uzima jednu
od ve¢ implementiranih). U njoj se definira dimenzija problema te funkcija evalu-
acije jedinke. Tu je moguce odrediti i gornju i donju granicu dozvoljenih vrijednosti

problema.

Definirani se problem zatim Salje u konstruktor klase Task, kojom se odreduje
tok izvodenja zadatka - maksimalni broj iteracija i evaluacija, cutoff vrijednosti
(ako postoje), funkcije popravka te je li u pitanju zadatak maksimizacije ili minimi-
zacije. Kako cijeli razvojni okvir podrazumijeva minimizaciju kao zadani pristup,
potonje sluzi odredivanju hoce li se vrijednosti evaluacije invertirati mnozenjem

faktorom —1.

Zatim se definira sam algoritam, pri ¢emu su kljuéne metode inicijalizacije algo-
ritma i definiranja populacije. Konac¢no, algoritam se pokreée pomoc¢u run(task)
metode, ¢iji je parametar ranije definirani Task objekt.

4.4.2 NiaPy genetski algoritam
Definicija genetskog algoritma kao cjeline direktno ili indirektno podrazumijeva

definiciju svih parametara navedenih u Potpoglavlju 4.2. U sklopu knjiznice veé
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su definirane funkcije za neke metode odabira (turnirski, rulet), krizanja (unifor-
mno, na dvije tocke, na vise tocaka, modificirano) te mutacije (uniformna, creep,
modificirana). Glavna je funkcionalnost NiaPy genetskog algoritma sadrzana u
metodi run_iteration, u kojoj se pozivanjem odgovaraju¢ih metoda odvija tok

algoritma na nacin predstavljen u Potpoglavlju 4.3.
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Poglavlje 5

Rezultati

Rezultati ovog rada odnose se na skup rezultata triju etapa njegova izvodenja opi-
sanih u ranijim poglavljima - pretragu trijadi, implementaciju genetskih algoritama

temeljenu na NiaPy knjiznici te rezultate izvedbe i performanse samih algoritama.

5.1 Metode pretrage

U Tablici 5.1 naveden je broj katalitickih trijada (ukupno i po enzimima) za svaku
od metoda opisanih u Poglavlju 3. Sukladno ocekivanjima, strozi kriteriji donose
manji broj pronadenih trojki - najmanje je katalitickih trijadi u hibridnoj metodi,
a metodom zasnovanom na aminokiselinama pronalazi se manje sli¢nih trokuta ne-
goli originalnom. Isto vrijedi i obratno - metoda zasnovana na atomima, najmanje

strogih kriterija, pronalazi najveci broj prihvacenih katalitickih trijadi.
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Metoda pretrage
Originalna Atom- Residue-based Hibridna
based
. Trijade Sli¢ni Trijade Trijade Sli¢ni Trijade
Enzim . .
trokuti trokuti
lagy 3 619 34 2 8 4
laql 4 20648 64 4 1834 1
lauo 4 959 53 5 230 2
1bs9 4 1051 28 2 47 4
1din 3 606 38 1 163 3
lehb 6 2709 48 4 498 3
lesc 1 4279 75 1 263 3
1hpl 2 25988 127 5 3329 1
1500 2 428 21 2 45 3
1jkm 3 8461 123 4 1112 1
1ju3 2 42248 112 4 2963 2
117a 3 3449 61 3 364 4
1lmah 1 14553 104 2 1544 3
Impx 5 40561 140 7 3844 2
1pja 3 3612 61 3 663 3
1pp4 3 2496 47 3 363 3
1qe3 1 12396 57 3 1538 2
1rdz 3 517 22 2 77 2
1thg 1 22524 138 3 2513 2
lwab 3 944 37 2 312 3
1zoi 3 3803 86 4 652 3
207r 6 6294 59 4 816 1
| ukupno | 66 | 219145 || 1535 | 70 | 23178 [ 55 \

Tablica 5.1 Broj katalitickih trijada i sli¢nih trokuta u implementaciji originalne
metode pretrage
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5.2 Implementacija genetskog algoritma

Motivacija za primjenu genetskog algoritma u ovom radu lezi u pitanju ima li kroz
danu sekvencu (enzim) neki set kutova ima poseban znacaj. Primjerice, postoji
li medu enzimima najces¢i uzorak pronadene kataliticke trijade ili postoji li pak
medu trijadama uzorak onih kakve su zastupljene u najvise razli¢itih enzima.

U tu je svrhu potrebno primijeniti algoritam koji omogucuje: (i) variranje pro-
matranih parametara s ciljem pronalaZenja optimalnih kombinacija, (ii) variranje
podrudja ispitivanja s ciljem uoc¢avanja mogucih razlika i zakonitosti u optimalnom
skupu parametara, (iii) fleksibilnost na promjene u skupu podataka i/ili metodama

pristupa.

Za potrebe ovog rada, NiaPy genetski algoritam nadograden je i prilagoden
osnovnim pitanjima od kojih rad polazi: (i) koji je uzorak gena kod trijada najcesci

te (ii) koji je uzorak gena kod trijada zajednic¢ki svim enzimima.

5.2.1 Jedinka

Za modeliranje jedinki ovoga problema stvorena je TriadIndividual klasa. Svaka
jedinka sadrzi dvije varijeble: gene jednike i pripadajuc¢u vrijednost dobrote, i
to zato jer NiaPy metode zahtjevaju takvu definiciju. Nasljeduje NiaPy klasu
Individual, koja sadrzi metode za rukovanje jedinkom i podacima o njoj.

Svaki gen neke jedinke odgovara reprezentaciji nekog njenog svojstva cijelim bro-

jem, na nacin predstavljen Tablicom 5.2.
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Gen | Raspon vrijednosti Objasnjenje
0 - OG Ser
Nuc 0—1 1-SG Cys
: 0-0D1
Acid 0—1 1 - OD2
0 - CG His
Base 0—2 1-CG Asp
2 - CG Glu
D1 0—19 kategorija u koju spada udaljenost Acid-Base
D2 0—19 kategorija u koju spada udaljenost Base-Nuc

Tablica 5.2 Geni jedinke u implementaciji algoritma

Kod gena ¢ije vrijednosti nisu diskretne, tj. upadaju u raspon izmedu neke

minimalne i maksimalne vrijednosti dane varijable, koristi se pristup diskretizacije

vrijednosti u zadane kategorije. Gen se izrazava kao nenegativan cijeli broj katego-

rije k u koju spada vrijednost varijable koju opisuje, a ra¢una se prema Jednadzbi

5.1, gdje je:

e max maksimalna vrijednost promatrane varijable u cijelom skupu podataka,

e v vrijednost promatrane varijable,

e 1 raspon mogucih vrijednosti promatrane varijable u cijelom skupu podataka,

e ¢ zeljeni broj kategorija.

k = floor(l - —— ) x ¢ (5.1)

Pri odredivanju kategorije koristi se O-indeksiranje. Npr. ako neke vrijednosti

upadaju u raspon od 0 do 99 A, uz koristenje ¢ = 20 kategorija, vrijednost v = 31

spadat ¢e u kategoriju k = 6 (Sto je po redu ukupno 7. kategorija, ali njen je
identitet ,,67).
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5.2.2 Problem

Ovisno o zeljenom rezultatu optimizacije, postavljaju se problemi koji se imple-
mentacijski razlikuju u pristupu ra¢unanja vrijednosti dobrote. U ovom se radu
razlikuju dva pristupa, a koji traze najceséi, odnosno enzimima zajednicki uzorak

optimalnih jedinki.

Najceséi uzorak

Problem koji optimizira pretragu najc¢eséeg u skupu katalitickih trijada i slicnih
trokuta medu svim enzimima modeliran je klasom MostCommonPattern. Za evalu-
aciju jedinke kao vrijednost funkcije dobrote uzima se broj jedinki istoga genoma

u Citavom spomenutom skupu.

Zajednicki uzorak

Problem koji optimizira pretragu uzoraka medu katalitickim trijadama i slicnim
trokutima za koje postoji najveéi broj enzima koji sadrze trijadu definiranu tim
genima modeliran je klasom EnzymeCommonPattern. Za evaluaciju jedinke kao

vrijednost funkcije dobrote uzima se broj enzima koji danu trijadu sadrze.

5.2.3 Populacija

Prethodno opisane komponente algoritma temelj za pocetak njegova izvodenja na-
laze u formiranju populacije. Kao pocetna se populacija uzima skup jedinki za
¢iju je inicijalizaciju zadano da se 20% populacije nasumicno odabire iz skupa tri-
jada i sliénih trokuta. Preostalih se 80% nasumi¢no uzima iz skupa svih moguéih
permutacija promatranih parametra. Ukoliko je ukupan broj pronadenih trijadi
manji od 20% veli¢ine populacije, uvrsStavaju se sve trijade te se ostatak popunjava

jedinkama iz skupa permutacija.

Osim tog pristupa, na raspolaganju je i pristup u kojem se populacija u cijelosti

odabire iz skupa permutacija. Ipak, prvi je pristup odabran jer realnije predstavlja
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stvarno stanje.

Za programsku inicijalizaciju populacije algoritma potrebno je definirati veli-
¢inu populacije, koji se sve parametri (geni) koriste u definiciji te broj kategorija

u enkodiranju udaljenosti i kutova.

5.2.4 Algoritam

Za implementaciju genetskog algoritma nad ovim problemom potrebno je definirati
koji se tip odabira, krizanja i mutacije dogada te sa kojim stopama. Algoritam
promatra n = 5 parametara te radi nad populacijom veli¢ine 100, odabranom u
skladu s veli¢inom seta permutacija svih mogucéih jedinki, a koja iznosi 2 X 2 x 3 X
20 x 20 = 4800.

Odabir

Algoritam u izvodenju prolazi kroz cijelu populaciju te sa svakom jedinkom
ponavlja proces odabira, krizanja i mutacije. Proces se moze ponavljati u vise

iteracija - idejno, do konvergencije.

Koristi turnirski tip odabira, veli¢ine turnira 2. To znaci da se svaka jedinka
usporeduje s nekom drugom, nasumi¢no odabranom iz populacije. Ona koja ima
bolju vrijednost dobrote koristit ¢e se u daljnjim koracima. Obzirom na relativno
malo veli¢inu populacije, ta je veli¢ina turnira odabrana kako bi se i slabijim je-

dinkama pruzila realna moguénost za reprodukciju.

Krizanje
Krizanje se odvija na jednoj tocki, tj. nasumi¢no odabranom genu. Na jednoj
se tocki dva roditelja prelamaju te zamjenom nastalih dijelova nastaju potomci

(Slika 5.1). Dakle, svaki potomak u genomu ima dio jednog roditelja do tocke

krizanja i dio drugog roditelja nakon tocke krizanja [20].
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Slika 5.1 Krizanje jedinki na jednoj tocki

Izvor: Neural Networks Optimization through Genetic Algorithm Searches: A Review
[23]

Vjerojatnost krizanja ovisi o stopi krizanja, koja u ovom sluc¢aju iznosi 0.9. To
znaci da za svaku jedinku koja ulazi u funkciju krizanja i njoj razli¢itu, nasumi¢no
iz populacije odabranu, drugu jedinku vjerojatnost da ¢e do¢i do krizanja iznosi
90%. Implementira se stacinarna reprodukcija: ukoliko do krizanja dode, nasljed-
nici (eng. offspring) ne zamjenjuju roditelje, ve¢ se privremeno zapisuju u listu
novonastale populacije. Po zavrSetku iteracije cijelog algoritma iz skupa stare i
novonastale populacije bira se broj najboljih jedinki koji odgovara zadanoj veli¢ini

populacije.

Mutacija

Mutacija se manifestira kao izmjena jednog, nasumic¢no odabranog gena dane
jedinke. On se mijenja novom vrijednoséu iz zadanog raspona vrijednosti za taj
gen, pri ¢emu je nova vrijednost nuzno razli¢ita od prethodne. Mutacija se odvija

uz stopu mutacije 0.01, odnosno 1% vjerojatnosti da ¢e se dogoditi.
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Terminacija

Za uvjet terminacije uzima se zadani NiaPy pristup, definiran u Task klasi.
On nalaze da algoritam prestaje s izvodenjem kad se dosegne zadani broj zadanih
generacija, evaluacija, ili se zadovolje zadane referentne vrijednosti ukoliko iste
postoje. Svaki se algoritam (najceséi i zajednicki uzorak) izvodi u 15 iteracija
izvedbe (,,zivotnih vjekova” algoritma). Maksimalni dozvoljeni broj iteracija (ge-
neracija) u jednoj iteraciji izvedbe algoritma za najce$¢i uzorak iznosi 15, a za
zajednicki 10. Taj je broj odreden eksperimentalno jer se pokazalo da ¢e do tog
broja generacija vrijednosti s gotovo potpunom sigurnoséu konvergirati kona¢nom
rezultatu. Broj dozvoljenih iteracija manji je za algoritam za zajednicki uzorak
jer zbog malenog diverziteta vrijednosti dobrote algoritam brzo konvergira, nakon
Cega iteracije postaju spore jer se odvijaju nad populacijama niskog diverziteta

jedinki.

Kroz iteracije (generacije) se prate vrijednosti minimalne, prosjec¢ne i maksi-
malne dobrote unutar populacije. Po zavrsetku svake iteracije izvedbe, ti se podaci
zapisuju u csv datoteku te skiciraju na grafocima. Jedinka prepoznata kao opti-
malna se zajedno sa svojom vrijednoséu dobrote zapisuje u algoritmu pripadajucu

csv datoteku.

Zavrsetkom svih iteracija izvedbe oba algoritma radi se dodatna analiza netom
dobivenih podataka: prebrojavanje dobivenih trijadi i sli¢nih trokutova, kretanje
vrijednosti funkcije dobrote najuspjesnije jedinke po iteracijama izvedbe, analiza
ucestalosti najuspjesnijih jedinki te izracun njihove medusobne sli¢nosti. Sve je

ovo detaljnije predstavljeno u narednim potpoglavljima.

5.3 Najces¢i uzorak
Petnaest je iteracija izvedbe algoritma za najcesS¢i uzorak kao rezultat pretrage

dalo pet razlic¢itih rezultata, od kojih se dva pojavljuju sedam, odnosno pet puta.

Ocekivano, to su ujedno jedinke najveé¢ih dobrota u skupu rezultata prikazanom
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Tablicom 5.3.

Nuc Acid Base D1 [A] D2 [A] Dobrota Broj
28.5958 24.3917
OG Ser OD1 CG Asp < Dl< < D2< 1736.0 7

32.0179 27.9395

32.0179 27.9395
OG Ser OD2 CG Asp <Dl < D2< 1559.0 5
35.4399 31.4872

28.5958 20.8439
OG Ser OD1 CGAsp | <D1< <D2< 1292.0 1
32.0179 24.3917

35.4399 27.9395
OG Ser OD1 CGAsp | <D1< <D2< 1341.0 1
38.8620 31.4872

28.5958 24.3917
OG Ser OD2 CG Asp < Dl< < D2< 1576.0 1
32.0179 27.9395

Tablica 5.3 Geni, dobrota i ucestalosti najuspjesnijih jedinki u 15 iteracija algo-
ritma za najceséi uzorak

5.4 Zajednicki uzorak

Razlic¢itih rezultata petnaest iteracija izvedbe algoritma za zajednicki uzorak ima
viSe negoli kod algoritma za najces¢i uzorak - njih deset. Nema veé¢ih odskakanja
u broju pojavljivanja kao rezultat pretrage, to jest, kako sve pronadene jedinke
imaju istu vrijednost dobrote, ¢eS¢e pojavljivanje neke od njih moze se naprosto

pripisati slucaju.
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Nuc Acid Base D1 [A] D2 [A] Dobrota Broj

25.1752 20.8439

OG Ser OD1 CG Asp <Dl< < D2 < 22.0 3
28.5958 24.3917
18.3306 17.2961

OG Ser OD2 CG Asp <Dl < D2< 22.0 2
21.7529 20.8439
21.7529 17.2961

OG Ser 0D2 CG Asp <Dl< <D2< 22.0 2
25.1752 20.8439
25.1752 20.8439

OG Ser OD2 CG Asp <Dl< < D2< 22.0 2
28.5958 24.3917
21.7529 17.2961

OG Ser OD1 CG Asp <Dl< < D2 < 22.0 1
25.1752 20.8439
21.7529 20.8439

OG Ser OD2 CG Asp < Dl< < D2 < 22.0 1
25.1752 24.3917
25.1752 17.2961

OG Ser 0D2 CG Asp <Dl< <D2< 22.0 1
28.5958 20.8439
25.1752 24.3917

OG Ser OD2 CG Asp <Dl< < D2< 22.0 1
28.5958 27.9395
14.9083 13.7483

OG Ser 0D2 CG Glu < Dl< <D2< 22.0 1
18.3306 17.2961
25.1752 24.3917

OG Ser OD2 CG Glu <Dl< < D2 < 22.0 1
28.5958 27.9395

Tablica 5.4 Geni, dobrota i ucestalosti najuspjesnijih jedinki u 15 iteracija algo-
ritma za zajednicki uzorak

5.4.1 Sli¢énost rezultata

Sli¢nost skupa rezultata promatra se preko Levenshteinove udaljenosti (eng. edit

distance). U racunarstvu i teoriji informacija, Levenshteinova se udaljenost dvaju
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nizova odreduje kao minimalan broj operacija potreban da se jedan u njih pretvori

u onaj drugi. Dozvoljene su operacije brisanja, ubacivanja i zamjene jedinica niza

[24].

Levenshteinova udaljenost lev, p(|al, |b]) nizova a i b duljina |a| i |b| izrac¢unava
se prema Jednadzbi 6.2. Izra¢unava se rekurzivnim ispitivanjem Levenshteinove
udaljenosti prvih ¢ elemenata niza a i j elemenata niza b. Karakteristicne ope-
racije izracuna Levenshteinove udaljenosti - brisanje, ubacivanje i zamjena - tim
su redom predstavljene slucajevima min bloka [25|. Iako po matematickoj de-
finiciji rekurzivna, programski se Levenshteinova udaljenost moze izrac¢unavati i

iterativno, kako je predstavljeno u nastavku.

(
max(i, j) min(i, j) = 0,

lev(z —1,5) +1
levay(i, j) = < . ( ) . (5.2)
1 + min leV(L]’ — 1) +1 mace

lev(i — 1,7 — 1)) + Lo,

Kako se najcesée primjenjuje u usporedivanju znakovnih nizova (u pravilu ri-
jeci), jedinice u pitanju obi¢no su slova ili alfanumericki znakovi. U ovom slu¢aju
gleda se slicnost jedinki ¢iji je zapis numericko polje, pa su jedinice u pitanju ci-
jeli brojevi. Pritom se Levenshteinova udaljenost izracunava koristeéi isjecak koda

predstavljen u Listingu 1.

Slicnost liste trijada izracunava se tako da se izracuna na dvije decimale za-
okruzena aritmeticka sredina Levenshteinovih udaljenosti svih kombinacija dane
liste. Manje vrijednosti upucuju na vecu sli¢nost, i obrnuto. Najmanja moguca
vrijednost sli¢nosti iznosi 0.0, $to znaci da su svi ¢lanovi liste identic¢ni - dakle, broj
potrebnih zamjena njihovih elemenata je 0. Najveca je moguca slicnost u ovom
slicaju 5.0, u situaciji gdje dvije jedinke nemaju nijedan zajednicki gen (sve ih je

potrebno zaijeniti).
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def levenshtein(a, b):
n, m = len(a), len(b)
if n > m:
# Make sure n <= m, to use O0(min(n,m)) space
a,b = b,a

n,m = m,n

current = range(n+1)
for i in range(l, m+1):
previous, current = current, [i]+[0]#*n
for j in range(1, n+1):
add, delete = previous[jl+1, current[j-1]+1
change = previous[j-1]
if a[j-1] != bli-1]:

change = change + 1

current [j] min(add, delete, change)

return current [n]

Listing 1 : Funkcija za izracunavanje Levenshteinove udaljenosti dvaju lista [26]

Iako je za potrebe ovog rada Levenshteinova udaljenost jednaka broju razlic¢itih
gena dvaju jedinki, racunanje slicnosti dvaju jedinki nije implementirano na taj,
programski nezahtjevniji nac¢in. Kako se u daljnjem radu na ovom projektu zeli
ispitati provedbu genetskih algoritama nad jedinkama koje ¢ini po definiciji dru-
gaciji skup gena (8iri ili uzi), ovaj pristup pruza veéu modularnost u usporedbi

dvaju ili vise skupova izlaznih podataka pretrage.

Sli¢nost najboljih jedinki
Analizirana je sli¢nost triju skupova najuspjesnijih jedinki:

e rezultati (top 1 najbolje jedinke) svih iteracija izvedbe algoritama - Tablica
5.5
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e top 10 najboljih jedinki zadnje generacije svih iteracija izvedbe algoritama -
Tablica 5.6

e top 10 naboljih jedinki u zadnjoj generaciji jedne iteracije izvedbe algorita -
Tablica 5.7

Budu¢i da u svim promatranim slucajevima postoji postoji visok stupanj sli¢-
nosti genoma najboljih jedinki (Levenshteinova udaljenost manja od 2), moze se
zakljuciti kako postoje kategorije gena koje u pravilu donose bolje rezultate pre-
trage. Relativno mala razlika sli¢nosti najboljih jedinki (Tablica 5.5) i najboljih
10 najboljih jedinki poslijednjih generacija (Tablica 5.6) ukazuje na konzistentnost
rezultata pretrage i visoku razinu konvergencije ¢itave populacije. Potonjem svje-
doce i vrijednosti sli¢nosti najboljih 10 jedinki poslijednje generacije jedne iteracije
(Tablica 5.7).

Kao moguéi uzrok vece sli¢nosti medu konac¢nim rezultatima potrage za najces-
¢im uzorkom u odnosu na sli¢nost medu najboljim jedinkama posljednje generacije
prepostavlja se Siri raspon moguéih vrijednosti u funkciji dobrote, uslijed kojeg al-
goritam §iri podrucje pretrage. Obratno vrijedi za algoritam za zajednicki uzorak,
kod kojeg postoje tek 23 moguce vrijednosti funkcije dobrote - dakle, mnoge jedinke
dijele istu vrijednost dobrote i opstanak jedne od vise takvih jedinki u populaciji
nerijetko biva prepusten sluc¢ajnosti, tj. ne ovisi o rezultatu vrednovanja.
Zanimljivo je primijetiti kako u Tablici 5.7 kod agoritma za zajednicki uzorak pos-
toji samo jedna iteracija u kojoj najboljih 10 jedinki nije potpuno jednako, a sve

to zahvaljujuéi upravo opisanoj pojavi.

Algoritam Sliénost

Najcescéi uzorak 1.92
Zajednicki uzorak | 1.58

Tablica 5.5 Sli¢nost najboljih jedinki izrazena prosjekom Levehensteinovih udalje-
nosti
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Algoritam Sli¢nost

Najcescéi uzorak 2.03
Zajednicki uzorak 1.67

Tablica 5.6 Sli¢nost 10 najboljih jedinki svih poslijednjih generacija algoritma iz-
razena prosjekom Levehensteinovih udaljenosti

Iteracija | Sli¢nost (najcesc¢i) | Sliénost (zajednicki)
0 1.09 0.0
1 1.11 0.0
2 1.4 0.0
3 1.73 0.0
4 1.67 0.0
5 1.0 0.0
6 1.49 0.0
7 0.56 0.0
8 1.42 0.0
9 1.31 0.0

10. 1.62 0.0
11 2.07 0.67
12 1.56 0.0
13 1.36 0.0
14 1.18 0.0

Tablica 5.7 Sli¢nost 10 najboljih jedinki u poslijednjim generacijama algoritma za
najceséi i zajednicki uzorak izrazena prosjekom Levenshteinovih uda-
ljenosti

5.5 Vrijednosti funkcije dobrote

Za vrijeme izvodenja algoritma, u svakoj se iteraciji (generaciji) prikupljaju podaci
o minimalnoj, prosje¢noj i maksimalnoj vrijednosti dobrote te iteracije. Sve one
vremenom konvergiraju ka iznosu vrijednosti iznosa dobrote jedinke prepoznate
kao konacan rezultat pretrage. Po zavrSetku izvedbi algoritama, stvara se graficki

prikaz navedene konvergencije.
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Takoder, u sklopu analize dobivenih podataka koja se vrsi na kraju programa,
stvaraju se i graficki prikazi kretanja vrijednosti dobrote najbolje jedinke sviju

iteracija izvedbe algoritma. Oba navedena prikaza vidljiva su na Slikama 5.2 1 5.3.

Results fitness
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Slika 5.2 Graficki prikazi vrijednosti dobrote kod algoritma za najces¢i uzorak
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Results fitness
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Slika 5.3 Graficki prikazi vrijednosti dobrote kod algoritma za zajednicki uzorak
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Zakljucak

Kemija i biotehnologija grane su znanosti koje sve ve¢u podrsku svojim istraziva-
njima nalaze u primjeni suvremenih ra¢unarskih metoda i tehnologija. U tom je
duhu i ovaj projekt za cilj imao automatizirati, ubrzati i olaksati pretragu struktur-
nih obrazaca enzima, odnosno trazenje katalitickih trijadi i njima sli¢nih trokutova.
Zmacaj dobivenih rezultata konkretiziran je obradom istih koristenjem dvaju ge-

netskih algoritama - algoritma za zajednicki uzorak i algoritma za najceséi uzorak.

Tehnicki je oblikovan i implementiran program za pripremu pdb zapisa enzima,
pretragu katalitickih trijadi i sli¢nih trokutova u obradenim podacima, provedbu
genetskih algoritama nad istima te analizu rezultata algoritama. U radu je opisan,
a rezultati svih njegovih etapa analizirani, uz teoretsku podrsku predstavljanjem
pojmova katalitickih trijadi i genetskih algoritama. Dobiveni je program ucinjen
dovoljno fleksibilnim na nadolazeée promjene uslijed pitanja i novih pristupa koji

se tokom istrazivanja namecu.

Cetiri su metode pretrage u svim enzimima pronasle kataliticke trijade i sli¢ne
trokutove, kod metoda koje i njih pretrazuju, a broj dobivenih rezultata razlikuje
se ovisno o strogosti kriterija pretrage. NajviSe je katalitickih trijadi pronadeno
metodom zasnovanom na atomima (1535), a najmanje hibridnom metodom (55).

Genetski su algoritmi, za najceséi i za zajednicki uzorak, implementirani osla-
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njanjem na razvojni okvir NiaPy te provedeni u petnaest ponovljenih mjerenja.
Algoritam za najcesc¢i uzorak u tih je petnaest iteracija kao najbolju prepoznao
pet razli¢itih jedinki, od kojih se najces¢e pojavljivala jedinka OG Ser-ODI1-CG
Asp-8-16 ukupnog broja pojavljivanja na 1736 mjesta unutar 22 enzima - ¢ak se-
dam od petnaest puta. Algoritmom za zajednicki uzorak pronalazi deset razli¢itih
trokuta koji se pronalaze u svih 22 enzima, od kojih je najc¢es¢a OG Ser-OD1-CG
Asp-7-5 sa tri pojavljivanja. Pri tome valja napomenuti kako postoji veliki broj
jedinki koje imaju maksimalnu vrijednost dobrote te bi u budu¢em radu moglo
razmotriti opciju uvodenja dodatnog kriterija pretrage, kako bi se moglo gradi-
rati jednako dobra rjesenja. U dobivenim rezultatima postoji znacajna slicnost na
razini svih najboljih jedinki jednog algoritma te na razini deset najboljih jedinki
posljednjih populacija svih izvedbi algoritma. Rana konvergencija algoritama re-
zultira izrazito visokom slicno$éu najboljih deset jedinki jedne iteracije algoritma,
posebice kod algoritma za zajednicki uzorak gdje su navedene jedinke u gotovo

svim iteracijama potpuno jednake.

Buduce istrazivanje moze biti usmjereno na izmjenu prostora pretrazivanja
koje je u ovoj studiji sluc¢aja bila ograni¢ena na temelju prethodne ru¢ne analize i
znanja iz domene problema. Takoder, od interesa moze biti istraziti razloge nepo-
zeljne pojave prerane konvergencije i suboptimalnog ponasanja genskog pomaka
(eng. genetic drift), pojave da se ucestalost nekog gena u populaciji mijenja pukom
slu¢ajnoséu. Genski je pomak nevoden vanjskim faktorima i kao takav svojstven
nedeterministickim algoritmima. MozZe se re¢i da je genski pomak od jednake vaz-
nosti kao i odabir, a u svakom je sluc¢aju faktor koji treba dodatno uzeti u obzir

iz perspektive u ovom radu predlozenih problema [27].

Rezultati dobiveni u ovom radu potvrduju ispravnost metode pretrage katali-
ticke trijade, koja je zajednicka u svih 22 enzima karaktesti¢ne evolucijske grade.
Doprinos razvijene metodologije za pretrazivanje najbrojnijih uzoraka i onih koji
su zajednicki ¢im veé¢em broju proteina je utoliko veca jer je spremna za primjenu
na mnogo ve¢im skupovima podataka. Primjerice, uvrstavanjem svih homologa

izvorno odabranih enzima moze povecati skup podataka na tisuce zapisa. Brzi
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algoritam pretrazivanja bi u tom slucaju bio od neizmjerne vaznosti.
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Sazetak

U ovom su radu opisana svojstva i znacaj katalitickih trijadi za hidrolizu estera,
koji pociva na prostornoj rasporedenosti njihovih atoma. Iz geometrijskih karatke-
ristika katalitickih trijadi i njima sli¢nih trokutova proizlaze ¢etiri metode pretrage
istih u enzimima. Rezultati pretrage originalnom metodom potvrdeni su genet-
skim algoritmom za pronalazenje najceséeg i zajednickog uzorka. Svi dobiveni
rezultati dodatno su programski obradeni i analizirani. Za potrebe rada sastavljen
je program koji obavlja ¢itav opisan proces, a koji je spreman za nadogradnju u

vidu daljnjeg rada na projektu.

Kljuéne rigjec¢i — kataliticke trijade, enzimi, genetski algoritmi

Abstract

This paper describes the properties and significance of catalytic triads for ester
hydrolysis, which is based on the spatial distribution of their atoms. From the
geometric characteristics of catalytic triads and triangles similar to them, four
methods of searching for them in enzymes arise. The search results of one of
the methods (the old method) were processed with genetic algorithms to find the
most common and enzyme-common pattern. All obtained results were additionally
processed and analyzed by software. For the needs of the work, a program that
performs the entire described process was made, and is ready to be upgraded in

the form of further work on the project.

Keywords — catalytic triads, enzymes, genetic algorithms
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