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1. Introducere

Scopul acestui studiu este de a prezenta concepte, modele si metode specifice de analiza a
retelelor biologice cu accent pe tehnicile si instrumentele software care pot fi utilizate In
analiza rezistentei antimicrobiene. Retelele de interactiuni, modelate matematic prin
grafuri, au devenit, in ultimii ani, instrumente utile de modelare in biologie (Charitou et al,,
2016). In retelele biologice nodurile pot reprezenta proteine, gene, metaboliti, fenotipuri
sau chiar boli, iar conexiunile descriu interactiuni sau relatii Intre aceste entitati.

Analiza retelelor complexe s-a dezvoltat semnificativ In ultimii ani propunandu-se o serie
de algoritmi de extragere de informatii din retele si implementindu-se o serie de
instrumente software (Barabasi, 2016). Scopul analizei retelelor este de a extrage
informatii privind structura si proprietatile unei retele pornind de la descrierea primara a
acesteia, specificata prin setul de noduri si relatiile dintre acestea. Din punct de vedere
matematic o refea este un graf iar scopul analizei este de a identifica structuri sau pattern-
uri prezente in graf. In cazul in care reteaua este construita pornind de la un set de date,
asociate nodurilor, iar relatiile dintre noduri sunt stabilite pe baza similaritatii dintre date
este de interes sa se identifice directiile de-a lungul carora datele variaza semnificativ cu
scopul de a determina grupuri de date suficient de similare intre ele, denumite comunitati.
Explorarea acestei variabilitati se poate realiza utilizind analiza spectrala care se bazeaza
pe determinarea vectorilor proprii (care indica directiile principale de variabilitate) si a
valorilor proprii (care ofera informatii privind masura variabilitatii). Teoria spectrala
reprezintd un instrument algebric frecvent utilizat in obtinerea de informatii privind
structura unei retele.

2. Algoritmi pentru determinarea comunitatilor

Intr-o retea de interactiuni o comunitate este un subset de noduri puternic intercorelate. In
varianta cea mai simpla, intercorelarea se exprima prin numarul de vecini ai unui nod dat
(numarul de noduri cu care acesta este conectat). In cazul general intercorelarea poate fi
interpretata ca o masura de similaritate, iar reteaua este descrisa prin intermediul unei
matrici de similaritate.

Analiza comunitatilor in retelele biologice permite identificarea unor grupuri functionale in
retelele metabolice, analiza interactiunilor intre medicamente, analiza imprastierii
epidemiilor etc. (Charitou, 2016).

Identificarea subseturilor de noduri care formeaza o comunitate poate fi interpretata ca o
problema de grupare (clustering) care permite partitionarea nodurilor In grupuri care au
proprietatea ca nodurile din acelasi grup sunt similare intre ele iar nodurile din grupuri
diferite sunt disimilare. Algoritmii de identificare a comunitatilor sunt similari algoritmilor
ierarhici de clustering (Barabasi, 2016) doi dintre cei mai cunoscuti algoritmi fiind:

e Algoritmul Ravasz - este un algoritm aglomerativ (Ravasz, 2002) care porneste de la
o configuratie initiala in care fiecare nod face parte din propria comunitate dupa

2
Contract 7PCCDI, COD: PN-III-P1-1.2-PCCDI-2017-0361



Modele matematice si modele computationale pentru analiza retelelor

care comunitatile suficient de “apropiate” intre ele sunt reunite iterativ; apropierea
dintre comunitati se determina folosind una dintre strategiile clasice din clustering:
single-link (se foloseste similaritatea dintre cele mai similare doua noduri ce
apartine celor doua comunitati), complete-link (se foloseste similaritatea dintre cele
mai disimilare doua noduri ce apartine celor doua comunitati), average-link (se
foloseste similaritatea medie dintre nodurile apartinand celor doua comunitati).
Masura utilizata pentru a exprima similaritatea dintre doud noduri i si j este:
S(i,j)=](i,j)/(min(kikj)+1-A(i,j)) unde J(ij) reprezinta numarul de vecini comuni ai
nodurilor i si j, ki este gradul nodului i (numarul de noduri cu care este conectat
direct) iar A(ij) este element al matricii de adiacenta (este 1 daca exista conexiune
directd intre nodul i si nodul j si 0 In caz contrar)

e Algoritmul Girvan-Newman - este un algoritm diviziv (se considera ca initial toate
nodurile fac parte din aceeasi comunitate care este succesiv divizata in
subcomunitati prin eliminarea uner conexiuni); elementul cheie al algoritmului il
reprezinta criteriul de selectie a conexiunii (ij) care trebuie eliminata la fiecare
etapa. In cazul algoritmului Girvan-Newman (Girvan and Newman, 2002) se
foloseste masura de centralitate definita astfel: centralitate(i,j) = numarul celor mai
scurte cdi intre oricare doud noduri din retea care trec prin muchia (i,j). Algoritmul
consta in repetarea urmatorilor pasi:

o Pas 1: se calculeaza masura de centralitate pentru fiecare pereche de noduri
(i,j) intre care exista conexiune

o Pas 2: se elimina conexiunea cu cea mai mare valoare a masurii de
centralitate.

Configuratia retelei de la fiecare etapa furnizeaza o varianta de separare a nodurilor
in comunitati, la fel cum sectionarea la diferite nivele a unei dendrograme construite
folosind un algoritm ierarhic de grupare conduce la diferite partitii.

O directie recenta de analiza a comunitatilor este reprezentata de formularea problemei ca
una de optimizare In care se foloseste o masura de modularitate drept criteriu de
maximizare. Pentru un subset C de noduri, modularitatea se defineste prin

1
Mod(C) = oL Z (A — Pyj)
(L.jec

unde L este numarul de conexiuni din retea, Ajj este elementul corespunzator din matricea
de adiacentd, iar Pj =kikj/L (reprezinta numarul asteptat de conexiuni intre i si j), ki fiind
gradul nodului i. Daca Mod(C) este pozitiv atunci se considera ca C este o comunitate
potentiald, iar daca este negativ atunci cel mai probabil, C nu reprezinta o comunitate.
Suma modularitatii asociata fiecarui grup dintr-o partitie reflecta calitatea partitiei (a
structurdrii pe comunitati) si poate fi utilizata pentru a decide care dintre partitiile
generate printr-o abordare ierarhica (aglomerativa sau diviziva) reflecta cel mai bine
structura de comunitati.

Retelele reale, inclusiv cele biologice pot contine comunitati care se suprapun. In cazul
acesta exista algoritmi specifici de tip clique percolation (Palla, 2005) (comunitatile sunt
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construite pornind de la k-clici, adica subretele cu k noduri total interconectate) respectiv
link clustering (Shi, 2013) (ideea de baza este de a grupa muchii In loc de noduri). Tehnica
bazata pe clici este implementata in CFinder (http://www.cfinder.org/).

3. Metode spectrale pentru analiza retelelor

In contextul metodelor de grupare, metodele spectrale se particularizeaza prin faptul ca
realizeaza In mod implicit o selectie a componentelor care au rol important in estimarea
similaritatii. Analiza spectrald studiaza proprietatile unei retele (interpretata ca fiind un
graf in sens matematic) pe baza spectrului si a vectorilor proprii asociati matricei de
similaritate si a matricei Laplace a unui graf. Ambele tipuri de matrice sunt frecvent
studiate folosind metode din domeniul algebrei liniare .

3.1. Concepte de baza

Din punct de vedere matematic un graf G este o pereche (V,E) unde V reprezinta multimea
nodurilor iar E multimea conexiunilor (denumite muchii in cazul grafurilor neorientate,
respectiv arce in cazul grafurilor orientate). Unui graf cu n noduri {x,, x, ..., x,}, n € N* i
se asociaza urmatoarele matrice:

i.  matricea de adiacentdi A€ M(n;R), A = (al-j), unde
_(1,dacanodurile x;, X;j sunt conectate
% = {0 , Inrest
ii. ~matricea diagonald care contine pe diagonalad principala gradele nodurilor grafului,
notata D € M(n; R), D = diag{d,,d,, ...,d,} cu

di=Zal~j;

j
iii. ~ matricea Laplace, L € M(n;R), L=D — A;
iv.  matricea normald sau matricea probabilitdtilor de conexiune P € M(n;R), P = D714,

unde D~! este inversa matricei D in conditiile in care se considera ca:
di =0 = (D_l)i’i =0.

)

3.2. Rezultate teoretice

In cazul unei retele modelate printr-un graf neorientat matricea de adiacenta este simetrica
si prin urmare are valori proprii reale. Pe baza teoremei de descompunere spectrala
matricea de adiacenta poate fi aproximata printr-o suma de forma:

k

— T
Ay = Z Qv;v; ,

i=1
unde k < n si v; este vectorul propriu normal asociat valorii proprii «;. Rezulta ca matricea
A, poate surprinde variabilitatea datelor din sistem. De asemenea, utilizand valoarea
proprie cea mai mare a matricei A, se poate estima o margine superioara pentru volumul
grafului.
Daca matricea de adiacenta este simetrica atunci si matricea Laplace este simetrica.
In plus, este pozitiv semidefinita si valorile proprii satisfac0 = 1, < 4; < - < 4,,_;.

Contract 7PCCDI, COD: PN-III-P1-1.2-PCCDI-2017-0361



Modele matematice si modele computationale pentru analiza retelelor

In lucrarea (Luxburg, 2007) (in propozitiile 1 si 2) se afirmd ci: numairul
componentelor conexe ale unui graf este egal cu multiplicitatea algebrica a valorii proprii 0
(zero) si fiecare componenta conexa corespunde unui vector propriu asociat acesteia.

In lucrarea (Chung) se prezinti legitura dintre spectrul matricei Laplace L si
numadrul nodurilor unui graf:

Z Ai <n,
l

cu egalitate doar daca graful G este complet. Daca G nu este complet, atunci 4; < 1 si
valorile proprii sunt marginite de gradele nodurilor grafului.

In literatur3, existd doud forme normalizate ale matricei Laplace:
11
Lyym =1—D"2AD™2
si
L, =1—DA.

Spectrele celor doua matrice coincid si daca v este un vector propriu asociat
1

matricei L, atunci Dzv este un vector propriu asociat matricei Lgyn,.

Pe baza matricelor normalizate se introduc algoritmii spectrali de grupare:
algoritmul spectral introdus de Shi si Malik (2000) (foloseste matricea L,,,) si algoritmul
spectral introdus de Ng Jordan si Weiss (2002) (foloseste matricea Lgy, ).

Aceste tehnici sunt similare cu algoritmul spectral nenormalizat introdus in lucrarea
(Luxburg, 2007) si face referire la reprezentarea abstracta a datelor. Gruparea datelor se
realizeaza in raport cu similaritatea dintre acestea.

Tehnicile utilizate sunt RatioCut si Ncut si se bazeaza pe volumul claselor si pe
numarul de conexiuni din interiorul acestora.

Gruparea datelor utilizeaza primii k - vectori proprii a matricei Laplace iar viteza de
convergentad a algoritmului depinde de decalajul dintre valorile proprii:

Yie = 1A — Agal.
Alegerea valorii k se face astfel: valorile proprii 4, < 4; < -+ < A;_; trebuie sa fie
mici, iar valoarea proprie A, trebuie sa fie mare.
In lucrarile (Mahoney et al.,, 2012) si (Seary&Richards, 2003) se studiazd a doua
valoare proprie a matricei Laplace, A, si a vectorilor proprii asociati. Acestia determina
parametrii grafului, prezenta conexiunilor rare si comportamentul aleator al conexiunilor.

Matricea normald sau matricea probabilitdtilor de tranzitie ((Chung, 1997),
(Luxburg, 2007) ) se noteazi cu P € M(n; R) si P(x;,x;) = pi; = P{x;41]x;}. Matricea P este
stohastic3, cu spectrul marginit in intervalul (—1,1], cu 1 valoare proprie. P se poate
interpreta ca matrice de tranzitie a unui lant Markov cu spatiul starilor format din nodurile
grafului, iar matricea A ca un tabel de contingenta.

In ipoteza unui graf ireductibil si aperiodic este asigurati existenta unei distributii
stationare. Problema asociatd consta in determinarea unui moment de timp t astfel incat
pornind de la o distributie initiald a grafului, matricea P' sa furnizeze o aproximare
eficienta a distributiei stationare. O alegere uzuala a probabilitatilor de tranzitie este

1
P(xi,xj) = d_l ,
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daca x;, x; sunt conectate, iar daca nodurile nu sunt conectate se ia valoarea 0 (zero).
Teorema 1.18 din lucrarea (Chung, 1997) impune o margine timpului, t > 0, folosind
valorile proprii ale matricii Laplace.

Legatura dintre matricea probabilitatilor de tranzitie si matricea Laplace a grafului

este :

1 1

P=D"72(I-1)Pz,
iar distributia stationara in acest caz este
d;

vol(G) ’

unde d; este gradul nodului si vol(G) este volumul grafului.

Lucrarea (Wang et al, 2011) considera matricea de adiacenta A = (al-j) , data prin:

2
e <_M>
ij = eXP 202 ’

unde o este un parametru de scalare si prezinta etapele unui algoritm de grupare a datelor.

In lucrarea (Thorne, 2012) se prezintd o metoda de codificare a proteinelor si a
interactiunii dintre acestea pe baza distantelor definite de spectrul matricei Laplace
asociate grafului. Se face o comparatie intre diferite grafuri de evolutie si se estimeaza
parametrii acestora.

Lucrarea (Luxburg, 2007) prezinta diferite metode de constructie a unui graf
pornind de la o similaritatile sau disimilaritatile dintre datele unui set. Metodele de
constructie sunt:

- vecinatateade ordine,e > 0;

- metoda celor mai aproape ,k” vecini ;

- conectivitate totald bazata pe functii nucleu de tip gaussian.

4. Instrumente software pentru analiza retelelor biologice

Complexitatea si volumul mare de date care trebuie procesate intr-un anumit timp a
condus la crearea unor instrumente necesare analizei a acestora, dat fiind faptul ca exista
posibilitatea de a gasi anumite legaturi intre acestea. Datorita volumului mare de date,
identificarea acestor legaturi poate fi dificila, iar o mai buna vizualizare a acestora permite
identificarea legaturilor precum si a nodurilor aferente. Procesarea acestor date sub forma
de retele faciliteaza analiza datelor, identificarea legaturilor dintre noduri, care contin
informatia, precum si vizualizarea datelor.

Initial, analiza datelor cu ajutorul retelelor a fost folosita in cateva domenii sociale precum
si cele biologice (moleculare, celulare). Ulterior, utilizarea acestor retele s-a extins si in alte
domenii pentru rezolvarea unor probleme complexe. Implementarea acestor retele a fost
posibild datorita instrumentelor dezvoltate folosind tehnologiile existente.

De asemenea, diversitatea tipurilor de retele variaza in functie de domeniu, acestea fiind
folosite pentru a descrie diferite sisteme, incepand cu Internetul pana la retele sociale,
inclusiv retele genetice pentru determinarea sistemelor biologice. Albert Laszlo Barabasi
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descrie cateva exemple din viata reala in cartea sa intitulata ,Network science” (Barabasi,
2016), aplicabilitatea acestor retele fiind posibila In domenii precum fizica, informatica,
inginerie, economie, stiinte sociale si medicina.

Cateva dintre instrumentele destinate analizei datelor folosind retele sunt descrise mai jos.

4.1. Cytoscape

Cytoscape este o platforma software de tip ,open source” pentru vizualizarea retelelor de
interactiuni moleculare si legaturi biologice si integrarea acestor retele cu adnotari,
profilurile de expresii de gene si alte date de stare. Desi Cytoscape (Shannon, 2003) a fost
initial destinat cercetarii biologice, acum este o platforma generalda pentru analiza si
vizualizarea retelor complexe. Nucleul platformei Cytoscape ofera un set de caracteristici
de baza pentru integrarea, analiza si vizualizarea datelor. Pe langa acestea sunt oferite
caracteristici aditionale sub denumirea de ,Apps” (cunoscute initial ca ,Plugins” ). Cateva
exemple de aplicatii realizate folosind Cytoscape sunt: MORO AutoAnnotate (Kucera, 2016),
»plugins” precum clusterMaker (Morris, 2011) (retea biologica), GIANT (Cumbo, 2014)
(retea metabolicd), NeMo. MORO analizeaza legatura dintre modularitatea si robustetea in
retele de semnalizare biologica de dimensiuni mari, folosind grafuri directe, retele
booleene si calcul paralel cu biblioteca OpenCL.

AutoAnnotate este un instrument care faciliteaza vizualizarea sumara a unei retele prin
identificarea grupurilor (clusterelor) si adnotarea lor cu o forma si eticheta. Acest tool
este util pentru analizarea oricarui tip de retea.

42. R

Un alt instrument care poate fi utilizat in analiza retelelor este R, o platforma software
dedicata in principal prelucrarilor statistice dar care contine o serie de pachete specifice
pentru bioinformatica. Functiile din R pot fi utilizate direct sau prin intermediul interfetei
RStudio. De asemenea, R ofera diverse functii sub forma de pachete pentru analiza retelelor
atat In domeniul stiintelor sociale (de exemplu, iIn domeniul psihologiei) cat si in alte
domenii, folosind pachete precum ,qgraph” (http://sachaepskamp.com/qgraph/) si
»bootnet”( (Epskamp, 2017)). Acest instrument permite si crearea de noi pachete pentru
tipul de retea dorit. R ofera si posibilitatea vizualizarii interactive a retelei intr-un browser
prin intermediul RCyjs (Shannon, 2018).

4.3. Alte instrumente software si modele matematice in analiza
rezistentei la antibiotice

Vladimir Batagelj prezinta instrumente pentru analiza retelor, iar cateva dintre acestea
sunt mentionate mai jos. Instrumente pentru analizarea retelor complexe pentru
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interactiuni moleculare pot fi considerate si Pajek (Batagelj, 1998), Graphlet si daVinci, care
permit organizarea si vizualizarea datelor folosind retele bi-dimensionale.

Pe de alta parte, in ultimii ani au fost dezvoltate o serie de modele matematice si
computationale pentru studiul transmiterii bolilor infectioase (Lanzas, 2015), respectiv
rezistenta microbilor la antibiotice in (Knight, 2018), (Sun, 2017), (Miryala, 2018) si (Tej,
2017).

In articolul (Lanzas, 2015) este prezentat un model de sistem complex pentru
epidemologia veterinara in cazul transmiterii patogenilor (E. coli 0157) in randul
populatiei de vaci. Metodele de modelare cele mai folosite in epidemiologie sunt cele
modulare, retelele si modelele bazate pe agenti. Metoda folosita In acest caz este utilizarea
retelor bazate pe agenti si modelare modulara, transmiterea agentilor patogeni fiind
influentata de mai multe elemente interconectate..

Rezistenta microbilor/virusilor la antibiotice este studiata in cazul infectarii cu E.coli in
(Knight, 2018) si (Miryala, 2018) precum si in tratamentul diferitelor tipuri de cancer in
lucrarile (Sun, 2017) si (Tej, 2017).

Problema rezistentei la antibiotice este prezentata de (Knight, 2018), iar scopul lucrarii
este de a determina daca sursa de bacterii rezistente la antibiotice (ARB) provine din
cadrul comunitatii sau spital. Solutia propusa este un model matematic de transmitere
dinamica, inspirat din istoria bacteriilor rezistente la antibiotice, pentru estimarea
numadrului de bacterii rezistente la antibiotice (ARB) luate din ambele medii (comunitate si
spital). De asemenea, diferite combinatii de parametri sunt folosite pentu studiul
rezistentei tulpinei E. Coli in Anglia. Elementul de noutate al acestei metode este analiza
mai multor combinatii de patogen/antibiotic. Rezultatul final al acestui studiu consta in
elaborarea unui cadru cantitativ pentru a explora o gama larga de parametri care cuprinde
un set de scenarii posibile pentru dobandirea rezistentei la antibiotice in cadrul comunitatii
sau a spitalului.

Rezistenta la medicamente este studiata si in (Miryala, 2018) prin explorarea rezistentei la
multiple medicamente in cazul tulpinei E. Coli 0157:H7. Solutia propusa este o retea de
interactiune a genelor, avand o abordare bazata pe sisteme biologice, iar pentru
vizualizarea si analiza retelei s-a folosit Cytoscape. De asemenea, o abordare de tip cluster
si topologic sunt folosite pentru a identifica genele care joaca un rol important in
mecanismele de rezistenta la medicamente. Aceasta retea este compusa din 29 de gene
rezistente la antibiobice si 777 de interactiuni in E. Coli 0157:H7. Datele au fost furnizate
de baze de date de gene rezistente la antibiotice, mai exact de (http://ardb.cbcb.umd.edu/).
Rezultatele obtinute ofera o intelegere detaliata a mecanismului de rezistenta la multiple
medicamente in cazul infectarii cu E. coli.
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