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Seznam uporabljenih oznak in

definicij

N = (V, E) - ve¢nivojska mreza z mnozico vozlis¢ V' in mnozico povezav F
N; = (V;, E;) - mreza i-tega nivoja

N;; = (V;UVj}, E; ;) - mreza vmesnega nivoja

V= U V; - mnozica vseh tock v vecnivojski mrezni predstavitvi

V; - mznoZica tock i-tega nivoja

E = U E; U U E; ; - mnoZica vseh povezav v vecnivojski mrezni predstavitvi
E;, = z{{u,v} Z]’]{u,v} € E,u €V;, v €V} - mnozica povezav mreze i-tega
nivoja

E;; = {{u,v} | {u,v} € E,u eV, veV,} - mnozica povezav med mrezama
na nivoju ¢ in j

Py - predstavitev (projekcija) mreze N v dvodimenzionalni ravnini

me(X) - mediana vrednosti v mnozici X






Povzetek

V okviru diplomskega dela je bil razvit nov nacin vizualizacije podatkov in od-
krivanja znanj, ki uporablja mreze. Vizualizacija z mrezami se je standardno
uporabljala za prikaz ene vrste relacij. Pogosto pa imamo na voljo Se dodatne
nabore podatkov in relacije, ki jih povezujejo. Vec razlicnih vrst podatkov
v takih relacijskih bazah smo zeleli hkrati prikazati v eni sami vizualizaciji.
Problema smo se lotili s prikazovanjem ve¢ med seboj povezanih nivojev mrez.
Omejili smo se na dva nivoja, s katerima smo predstavili dva nabora podat-
kov o razlicnih entitetah. Predlagali smo postopek, ki optimizira predstavitev
vecnivojskih mrez v ravnini, kar nam omogoca, da jih vSetno nariSemo. Podali
smo tudi nekaj objektivnih kriterijev za ocenjevanje dobljenih vizualizacij. Pre-
izkusi na sinteti¢nih podatkih so pokazali, da hkratna optimizacija smiselno
uredi tocke tako, da uposteva zakonitosti obeh nivojev. Preverili smo tudi
moznost konkretne uporabe na podatkih s podroc¢ja bioinformatike. Mrezo ge-
nov smo uspesno dopolnili z mrezo oznak MeSH na drugem nivoju. Te oznake
so se po optimizaciji znacilno umestile v okolice genskih skupin in jih s tem

dodatno razlozile.

Klju¢ne besede:

vecnivojske mreze, relacijske podatkovne baze, odkrivanje znanj, optimizacija

na osnovi sil, genske mreze






Abstract

We present a new technique for network visualization and network-based data
mining. Standard network visualization techniques most often focus on a
single-type relations and are used for visualization of a single data set. In
practical problem solving, however, additional data sets and relations that re-
late them are available. Our specific goal in this thesis was to address the
problem of visualization of multiple datasets from a relational database. Our
proposed approach is based on multi-layer networks. In this study we use
only two layers representing two different datasets. A method for optimizing
the layout of a multi-layer network was proposed. Several objective criteria
for evaluation of network visualizations were also developed. Simulations on
synthetic data sets showed that the proposed optimization technique performs
well in simultaneous optimization of two-layered network with respect to the
structure of both layers. We have also studied the performance of the technique
in bioinformatical application, where a gene network was successfully comple-
mented with a network of MeSH terms resulting in an informative two-layer
network. After the optimization step, several MeSH terms were placed near
related gene clusters and thus provided additional insight into the identified

gene sets.

Keywords:

multi-layer networks, relational databases, data mining, force-based optimiza-

tion, gene networks






Poglavje 1
Uvod

Kolic¢ina podatkov, ki nam je na voljo, se je v zadnjih desetletjih zelo povecala.
Medtem ko je bil vcasih glavni problem pridobiti podatke, je sedaj, ko jih
je na voljo ogromno, tezava predvsem, kako jih obdelati in uporabiti. Tudi v
znanosti in raziskovanju, Se posebej pa pri raziskavah iz naravoslovnih podrocij,
kot so kemija, biologija, medicina, . .. se vedno bolj pogosto uporabljajo tehnike
avtomatskega izvajanja eksperimentov in zajemanje njihovih rezultatov, tako

da tudi tu koli¢cina podatkov v zadnjem casu silovito narasca.

Po pridobitvi podatkov je naslednji smiselni korak njihova analiza ter iska-
nje zakonitosti. Analizo lahko ro¢no izvajajo domenski strokovnjaki, pri vecjih
kolicinah podatkov pa morajo seveda tudi ti poseci po specializiranih orodjih.
Na poprej omenjenem podrocju raziskav so se v zadnjih nekaj letih intenzivno
pricela uporabljati orodja strojnega ucenja in odkrivanja znanj iz podatkov, ki
lahko pomagajo analitikom odkrivati v podatkih skrite povezave in zakonito-
sti. Kljucni element teh tehnik je predstavitev odkritih povezav v pregledni,
informativni in po moznosti interaktivni obliki. Te pogoje v praksi najveckrat
izpolnjujejo razlicne vizualizacije ali kombinacije graficnih elementov z doda-
tnimi podatki v drugih oblikah.

V zadnjem desetletju izjemno popularna vizualizacijska tehnika je vizuali-

zacija mrez. Z njimi lahko mnozico elementov in njihove relacije predstavimo
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kot tocke in povezave med njimi. Ker tocke in povezave predstavljajo enti-
tete oziroma koncepte iz realnega sveta, jih navadno lahko spremljajo dodatne
informacije in podatki. Te lastnosti lahko predstavimo z razlicnimi barvami
tock, njihovo velikostjo, obliko, ..., povezave pa so lahko usmerjene, imajo

razlicno debelino, barvo . ..

Mreze pogosto uporabljajo raziskovalci iz naravoslovnih podrocij, kot so
biologija, biomedicina, in kemija, ter raziskovalci iz druzboslovnih ved. Tam
imajo namre¢ pogosto opravka z ve¢jimi kolicinami podatkov, ki se jih da z
mrezami dobro prikazati, na primer baze podobnih genov, kemikalij, procesov,
ljudi in organizacij.

Obicajno se pri standardnih tehnikah odkrivanja zakonitosti v podatkih
uporablja en sam nabor podatkov oziroma eno samo mnozico primerov, kjer
vsak primerek predstavlja neko entiteto, opisano z izbrano mnozico atributov.
Predvsem pri analizi podatkov iz kompleksnih podrocij pa se pogosto zgodi,
da imamo dodaten nabor podatkov o istih entitetah, dobljen pri spremenjenih
pogojih ali opisan z atributi iz popolnoma drugac¢ne domene. Lahko so nam
na voljo podatki o kaksnem izmed atributov ali pa o ¢isto drugih entitetah, ki

pa se jih da s pomocjo tretjega nabora povezati s prvimi podatki.

S stalisc¢a shranjevanja podatkov sodijo tovrstni podatki na podrocje rela-
cijskih podatkovnih baz. V diplomski nalogi obravnavamo podrocje vizualiza-
cije relacij v relacijskih podatkovnih bazah ter izdelave orodij, ki nam preko
vizualizacije lahko pomagajo pri odkrivanju v podatkih skritih vzorcev. Vizu-
alizacija, s katero smo se lotili problema, je prikaz ve¢ nivojev mrez. V nalogi
smo se omejili na dva nivoja, s katerima smo predstavili dva nabora podatkov
o razliénih entitetah in njihovih mednivojskih povezavah. V taki vizualiza-
ciji so podobnostne povezave v prvem naboru podatkov predstavljene z eno
mrezo, povezave med podatki v drugem naboru z drugo mrezo v vzporedni
ravnini, relacijo, ki povezuje oba nabora podatkov, pa predstavljajo povezave

med tockami razliénih ravnin.

(Cilj pricujoce naloge je bil razviti algoritem za odkrivanje razporeditve tock



po obeh nivojih mrez na nacin, ki bi nam omogocil prepoznati zakonitosti v
podatkih, ki bi jih bilo v kaksni drugi predstavitvi tezje opaziti. Tak algori-
tem mora poiskati primeren prikaz podatkov, ki je namenjen preprostemu in
udobnemu pregledovanju ter predstavitvi vec¢jih koli¢in podatkov z znanimi ali
neznanimi lastnostmi. Dodatni cilj nalogi je bil razviti mere za oceno kvalitete
vizualizacij obravnavanih mrez ter mere za oceno stabilnosti posameznih tock,
ki jih v teh mrezah vizualiziramo.

Diplomska naloga je sestavljena iz petih poglavij. V uvodu smo se seznanili
z obravnavano tematiko in problemom, ki ga resujemo, ter opisali nas pristop.
V naslednjem poglavju bomo na kratko predstavili dve podro¢ji: mreze in
odkrivanje znanj iz relacijskih podatkovnih baz. Nato bomo v tretjem poglavju
bolj natan¢no opisali metode, ki smo jih razvili za resevanje nasega problema.
Poleg postopka za optimizacijo razporeditve tock v vecnivojski mrezi bomo tu
spoznali tudi kriterije za ocenjevanje elementov vizualne predstavitve podatkov
in orodja, uporabljena pri razvoju omenjenih metod. O eksperimentih, ki smo
jih izvedli na sinteti¢nih podatkih in podatkih s podroc¢ja bioinformatike ter
njihovih rezultatih, porocamo v cetrtem poglavju. Delo zakljucuje kratek opis

rezultatov naloge in opis moznosti za nadaljnje delo ter nadgradnje.



Poglavje 2
Pregled sorodnega dela

V diplomski nalogi bomo problematiko predstavitve relacijskih podatkovnih
baz in odkrivanja znanj iz njih resevali s tehniko vec¢nivojskih mreznih vizu-
alizacij. Smiselno je, da se poprej seznanimo tako s podro¢jem problema in

sorodnimi resitvami kot tudi z osnovami, na katerih temelji nasa resitev.

2.1 Odkrivanje znanj iz relacijskih podatkov-

nih baz

V Uvodu smo omenili, da standardne tehnike za odkrivanje znanj iz podatkov
delujejo na podatkih, zapisanih v eni tabeli, ki primerke opisuje z nekim na-
borom atributov. Seveda pa so se ob razsiritvi relacijskih baz podatkov, kjer
imamo ve¢ med seboj povezanih tabel, pojavile tudi metode, ki znajo uporabiti

take podatke. Poglejmo si nekaj primerov iz razli¢nih tipov strojnega ucenja.

Nadzorovano ucenje (ang. supervised learning). Najbolj razsirjena in ob-
delana vrsta ucenja. V primeru vec tabel s podatki iz razlicnih domen
lahko zgradimo vec klasifikatorjev in nato njihove rezultate kombiniramo.
Druga moznost je, da ze klasifikator priredimo tako, da zna delati z

razlicnimi podatki. V [6] so uporabili metodo podpornih vektorjev, ki

8
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je uporabljala linearno kombinacijo vec¢ih jeder za delo s podatki iz vec

domen.

Delno nadzorovano ucenje (ang. semi-supervised learning). V situaciji,
kjer imamo nekaj primerov oznacenih in nekaj neoznacenih, nam vec
neodvisnih opisov podatkov lahko zelo pomaga. Znana metoda, ki to

izkorisca, je co-training [1].

Nenadzorovano ucenje (ang. unsupervised learning). Tukaj imamo opravka
samo z neoznacenimi primeri, kar ponavadi velja tudi za podatke, ki
jih prikazujemo z mrezami. Klasi¢en primer nenadzorovanega ucenja je
razvrscanje (ang. clustering), kjer primerke, opisane z vektorji glede na
njihovo podobnost, delimo v podskupine. Posplositev, ki v nekem smi-
slu dela z ve¢ vrstami podatkov, je dvorazvricanje (ang. biclustering ali
co-clustering) [7, 11]. Tukaj ne is¢emo samo znacilnih skupin primer-
kov (vrstic v tabeli), ampak kar znacilne skupine primerkov in atributov
hkrati (podmatrik v tabeli). Ce imamo na voljo sorodne podatkovne baze

(na primer o atributih), jih lahko uporabimo pri ra¢unanju podobnosti.

Pogojno bi v ta del lahko vkljuéili tudi metode za transformacijo in prika-
zovanje podatkov, kot je na primer koresponden¢na analiza (ang. corre-
spondence analysis) [4]. Ta je zelo sorodna vizualizacijam z vecnivojskimi
mrezami, saj pri njej tudi prikazujemo z eno vizualizacijo entitete dveh

vrst. Podatki so pri tej tehniki podani v obliki kontingenc¢ne tabele.

2.2 Mreze in grafi

Za razliko od vecine zgornjih primerov pri vizualizacijah z mrezami ne delamo
s podatki v atributnem zapisu. Ce take podatke vseeno dobimo, jih lahko
pretvorimo v obliko primerno za grajenje mrez tako, da s pomocjo atributov
definiramo mero podobnosti med primerki. To je nato s pomocjo pragovne

funkcije lahko prevesti v relacijo povezanosti.
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Za opis in definicijo mrez moramo najprej vedeti nekaj o grafih in teoriji,
ki jih preucuje. Teorija grafov je prisotna ze kar nekaj casa, za njen zacetek pa
mnogi smatrajo objavo Leonharda Eulerja o problemu sedmih mostov Koni-
gsberga. Teorija preucuje abstraktne objekte — grafe, ki so definirani kot par

mnozice tock V' in mnozice povezav E (definicja 2.1).
G=(V,E) (2.1)

Povezave so lahko neurejeni pari tock {w,v} ali urejeni pari (u,v). V pr-
vem primeru govorimo o neusmerjenih, v drugem pa o usmerjenih povezavah
(mnozico usmerjenih povezav pogosto oznac¢ujemo s ¢rko A namesto F). Po-
znamo vec vrst grafov, najpogosteje pa se ukvarjamo z enostavnimi grafi, to
je neusmerjenimi grafi brez vzporednih povezav in zank.

V zadnjih letih se v povezavi z grafi pogosto uporablja izraz mreza [§]
(definicija 2.2):

Mreza je graf z dodatnimi informacijami o tockah ali povezavah (2.2)

Omeniti velja, da dodatne informacije mreze ne vplivajo na njeno strukturo, ki
je dolocena s tockami in povezavami. Ko bomo v nadaljevanju te naloge opiso-
vali metode, dodatnih informacij zato pogosto ne bomo neposredno podajali,
saj bo definicija strukture zadostovala.

Mreze so uporabno orodje za abstraktno predstavitev objektov in pojavov
iz nasega sveta. Potrebno se je le odlociti, kaj bodo tocke predstavljale, in
definirati relacijo povezanosti. Slednje lahko naredimo tako, da iz znanih po-
datkov o objektih izpeljemo mero podobnosti in z uporabo pragovne funkcije
dolo¢imo, katere tocko bodo povezane in katere ne.

Vendar pa nam abstrakten opis grafov in mrez vcasih preprosto ne zado-
stuje. Veliko lazje si jih je predstavljati, ¢e jih vidimo graficno upodobljene
— npr. narisane v ravnini. Za dobro predstavitev mreze v ravnini pa je zelo

pomembna razporeditev tock. Struktura kompleksnejse mreze je namre¢ ob
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nepazljivi razporeditvi lahko na prvi pogled popolnoma neprepoznavna. Da
dosezemo ugodno predstavitev, je potrebna neka vrsta optimizacije, v katere
namene je bilo razvitih ze ve¢ razlicnih metod in pristopov. Pri nekaterih
omejimo mozne pozicije tock na manjsi del celotne ravnine (npr. na kroznico
Druga vrsta so spektralne metode [5], ki delujejo na osnovi racunanja lastnih
vrednosti in vektorjev. Zanimive so, ker lahko optimalno resijo dolo¢en mini-
mizacijski problem in s tem najdejo najboljSo mozno predstavitev grafa glede
na nek ocenjevalni kriterij (kar pa ne pomeni nujno, da bo ta predstavitev tudi
ljudem najbolj vse¢). Uporabne so predvsem za risanje grafov z vecjo stopnjo
simetrije, saj le-to optimalne predstavitve ponavadi obdrzijo.

V zadnjem c¢asu pa so verjetno najbolj popularne metode optimizacij, ki
delujejo na osnovi privlacnih in odbojnih sil. Pri takem pristopu na tocke
gledamo kot na fizikalne delce, na katere delujejo sile, odvisne od razdalje
med tockami. Odbojne sile delujejo med vsemi pari tock, privlaéne pa samo
med povezanimi. Cilj algoritma je minimizirati energijo sistema, kar pa je
zelo tezko resiti optimalno. Metode zato z iterativnimi postopki iS¢ejo ¢im
boljse priblizke. Eno takih metod sta predlagala T.M.J. Fruchterman in E.M.
Reingold [3]. Je preprosta za razumevanje in v praksi daje dobre rezultate, zato
se jo pogosto uporablja. Tudi metode za optimizacijo predstavitev vecnivojskih
mrez, razvite v tej nalogi, so osnovane na algoritmu Fruchterman-Reingold.

Psevdokoda postopka, kot je bila zapisana v ¢lanku, je prilozena v dodatku A.



Poglavje 3
Razvite metode in pristopi

V prejsnjih dveh poglavjih smo v kratkem pregledu vizualizacij z mrezami
spoznali, kako lahko prikazemo en sam nabor podatkov. V mnalogi smo to
predstavitev zeleli razsiriti tako, da bi bilo mozno z eno vizualizacijo hkrati
prikazati ve¢ med seboj povezanih mnozic podatkov. Oglejmo si ta problem
na primeru podatkov “Pot in cikel” (PC), ki so sestavljeni iz poti na 6 tockah
(Ps) na prvem nivoju in cikla s 4 tockami (C,) na drugem. Formalno so podatki

opisani z enacbami 3.1 in prikazani na sliki 3.1.

Ni: Vi = {vi1,012,...,016}
Er = {{vi,v2}, {v2, vs}, {vs, va}, {vg, 01}}

Ny : Vo = {02,1,112,2,@2,3,02,4} (3‘1)
Ey, = {{va;,v2:41}, i=1,...,5}

Nig: Eip = {{U1,1,U2,1},{U1,2,U2,2},{U1,3,U2,3}7

{U1,4, U2,3}7 {U1,5, U2,4}7 {U1,6, U2,1}}

Tu je vredno omeniti, da podatki, ki jih navadno obdelujemo z metodami
odkrivanja znanj, originalno niso dostopni v obliki grafov in mrez, marvec¢ v
obliki tabel, kjer je posamezen primer opisan z naborom atributov. Za pred-
stavitve, kot jih uporabljamo v tej diplomski nalogi, take primere postavimo v

mrezo tako, da izberemo doloceno funkcijo podobnosti ter z doloc¢itvijo praga

12
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Slika 3.1: 3D prikaz podatkov “Pot in cikel” (PC)

podobnosti podobnostno matriko prevedemo v nabor relacij. Relacija med
dvema elementoma tako pove, da je njuna podobnost vecja od izbranega praga.
Kot bomo to predstavili na primerih iz podroc¢ja bioinformatike, je ta pristop
mo¢ uporabiti tako za pridobivanje mrez na posameznih nivojih kot tudi za

dolocanje povezav med mrezami.

Eden od moznih pristopov predstavitve podatkov PC je, da najprej izriSemo
mrezo enega nabora podatkov in nato podatke iz drugega nabora poskusimo
dodati tej vizualizaciji. To lahko naredimo tako, da uporabimo vrednosti iz
drugih podatkov za dolo¢anje lastnosti tock (na primer barve, velikosti ipd.)
ali pa jim dodamo spremno besedilo ali oznake (v primeru na sliki 3.2a so
to kar ¢rke). Vendar pa je to smiselno samo za nekatere najbolj preproste
primere. Dodatni podatki, ki so v relacijskih bazah podani v drugih tabelah, so
vecinoma bolj kompleksni in imajo tudi svojo strukturo, ki jo zelimo prikazati.
Zato smo v diplomski nalogi razvili alternativni pristop, ki podatke iz razli¢nih
tabel uredi v mrezah na razli¢nih nivojih, povezave med podatki v tabelah pa

prikaze kot povezave med mrezami (slika 3.2b).
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C,D

AF \

(a) (b)
Slika 3.2: Enonivojska (a) in dvonivojska (b) vizualizacija podatkov PC

3.1 Optimizacija ve¢ nivojev mrez

Postopna optimizacija

Kadar so dodatne informacije strukturirane tako, da lahko tudi iz njih se-
stavimo mrezo, tako kot smo to predstavili v uvodnem primeru, lahko le-to
projiciramo v isto ravnino. Pri optimizaciji razporeditve tock druge mreze
upostevamo predhodno izracunane koordinate tock prve mreze. Zaradi pove-
zav med tockami obeh mrez upamo, da se bodo tocke druge mreze razporedile
tako, da bodo blizu sorodnih tock prve mreze. Postopek je zelo preprost in ga

lahko povzamemo z dvema korakoma:
1. Optimiziramo Py, z izbranim algoritmom (npr. Fruchterman-Reingold)

2. V isto ravnino razporedimo Se tocke V5, pri cemer upostevamo povezave

Es in Fy5 v kombinaciji z ze izracunanimi koordinatami tock V;

S tako vizualizacijo je mozno prikazati dve sorodni mrezi in za skupino
tock v eni mrezi najti ustrezne znacilne tocke v drugi. Vendar pa ima ta
pristop pomanjkljivosti, saj prvo mrezo optimizira samostojno, brez uporabe

informacij iz ostalih podatkov. Zaradi tega se lahko zgodi, da drugega koraka
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optimizacije ni mogoce dobro izvesti. Ce pa bi prvi del optimizirali drugace,
bi se mogoce tudi drugi del dalo dobro optimizirati. Koncni rezultat bi tako
lahko bil boljsi v zameno za le malenkost slabso ali kar enako dobro optimizacijo
Py, . Kljub omenjenim pomanjkljivostim smo postopek implementirali, da bi

ga lahko primerjali z boljso razli¢ico, opisano v nadaljevanju.

Hkratna optimizacija

Zgornji postopek optimizacije lahko izboljsamo tako, da podatke predstavimo z
dvonivojsko mrezo in oba nivoja uredimo hkrati. Za osnovo smo podobno kot
zgoraj uporabili algoritem Fruchterman-Reingold in ga ustrezno prilagodili.
Tocke iz razlicnih nivojev smo obravnavali loceno, kar si lahko predstavljamo
tako, kot da bi bili mrezi Ny in N, vsaka v svoji, vzporedni ravnini. Pri dejan-
skem racunanju v resnici uporabljamo samo koordinati z in y, torej projekcije
tock na skupno ravnino.

Privlacne sile racunamo med vsemi povezanimi pari tock, odbojne pa samo
med tockami istega nivoja. Slednje omogoca, da se nad skupino tock prvega
nivoja postavi sorodna tocka drugega nivoja, ne da bi jo te “odrinile” stran.

Zaradi razlicnih vrst povezav zelimo lociti tudi privlacne sile, ki jih te po-
vezave povzrocijo. To smo dosegli z novim parametrom A\, ki predstavlja mo¢
mednivojskih povezav. Podamo ga ob klicanju funkcije za optimizacijo oz. se
uporabi privzeta vrednost A = 1, Ce tega ne storimo. Parameter nam pove,
kolikokrat manjse so sile, ki so posledica povezav iz Fi, v primerjavi s silami
znotraj istega nivoja (povezave E; in FEs). Pri vrednosti A = 1 se povezave
obravnavajo enako. Pri A = 2 se (v projekciji) enako oddaljeni tocki privlacita
dvakrat manj in pri A = % dvakrat bolj, ¢e sta iz razlicnih nivojev, kot ce sta
iz istega.

V grobem si lahko mislimo, da parameter A doloc¢a stopnjo interakcije med
nivojema. 7 njim lahko nastavimo, ali naj se vsaka zase bolje optimizirata
predstavitvi mrez Py, ter Py, ali predstavitev mednivojske mreze P, .

Sledi povzetek znacilnosti, bolj natancen opis s psevdokodo pa je v do-
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datku B.
1. Optimiziramo projekcijo Py celotne mreze naenkrat

2. Privlacijo se tocke, ki so med sabo povezane:

w in v se privlacita <= {u,v} € £

3. Odbijajo se samo tocke iz istega nivoja:

u in v se odbijata <= u e V;Av eV

4. Dodaten parameter A uravnava mo¢ mednivojskih povezav in s tem prio-
riteto optimizacije posameznih projekcij nivojev ( Py, Py,) 0z. projekcije

vmesnega nivoja ( Py, )

3.2 Ocenjevanje elementov vizualne predsta-

vitve

Vizualizacije podatkov so namenjene ljudem in so zato tudi podvrzene ¢loveski
presoji o njihovi kvaliteti. To predstavlja problem pri poizkusu objektivnega
ocenjevanja razlicno optimiziranih prikazov in dobljenih rezultatov. Nekaj
osnovnih kriterijev pa je lahko skupnih vsem uporabnikom. Vendar bomo
kmalu naleteli na elemente, ki imajo tako prednosti kot slabosti, zaradi cesar
ne moremo reci, da je kateri izmed nacinov boljsi od drugih.

Preprost primer je recimo risanje grafa K,. Dve simetri¢ni in ¢loveskemu
oCesu prijazni razporeditvi sta kvadrat z diagonalama (slika 3.3a) in triko-
tnik s sredinsko toc¢ko, povezano z vsemi ogliséi (slika 3.3b). Prvi prikaz je
malo bolj pogost in verjetno tisti, na katerega vecina ljudi najprej pomisli ob
omembi K. Razlog bi lahko bil v pogosti vizualizaciji polnih grafov na nacin,
pri katerem tocke enakomerno razporedimo po namisljeni kroznici in jih nato
med sabo povezemo. Vendar pa ima druga razporeditev manj krizanj, kar je
pri predstavitvah grafov zelo zazelena lastnost in jo ponavadi pri ocenjevanju

upostevamo.
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(a) (b)
Slika 3.3: Dve predstavitvi grafa K,

Dokler se te problematike zavedamo, je vseeno uporabno definirati objek-
tivne, po moznosti numeri¢ne nacine ocenjevanja. To nam omogoca hiter pre-
gled vecje kolicine ocenjevanih objektov in avtomatsko primerjavo ali izbiro
najboljSega. V nadaljevanju bomo zato predstavili nekaj moznih nacinov oce-
njevanja mrez, posameznih tock in kompatibilnosti nivojev, s katerimi smo si

pri svojem delu pomagali.

3.2.1 Ocenjevanje kvalitete mreznih vizualizacij

Kot je bilo ze omenjeno, na izgled mreze kot celote vpliva vec kriterijev. Vendar
pa pri ocenjevanju navadno ne uporabljamo sestavljenih ocen, ki bi poizkusale
zajeti vse lastnosti mreze. Raje se odlo¢imo za en osnovni kriterij, ki se nam zdi
v dolocenem kontekstu najbolj relevanten. Ce je potrebno, pa lahko navedemo
tudi ve¢ samostojnih ocen, ki opisujejo razlicne pomembne lastnosti.

V praksi, ko se ukvarjamo s podatki iz realnega sveta, mreze ponavadi
niso simetricne, prav tako se jih ne da vloziti v ravnino brez krizanj pove-
zav. Ravno nasprotno — klike in polni dvodelni grafi so pogosti motivi in
se pojavljajo kot podgrafi, zaradi cesar se velikemu Stevilu krizanj niti ne
moremo izogniti. Podatek o njihovem tocnem Stevilu zato ni med najbolj
zanimivimi in ga ne bi izbrali kot glavni kriterij. Pogosto pa se izkaze, da

imajo po nekem drugem izbranem kriteriju bolje ocenjene mreze tudi manjse
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stevilo krizanj. Prepoznavanje podgrafov, ki izkazujejo dolo¢eno simetrijo,
in posebna optimizacija takih posameznih komponent tudi nista enostavni in
¢asovno ucinkoviti. V vecjih in kompleksnejsih mrezah iz realnih domen (bio-

logije, medicine, druzboslovja, ...) ti pristopi ponavadi niso praktic¢ni.

Bolj splosno pravilo za dobre razporeditve je, da naj bodo med sabo po-
vezane tocke ¢im bolj skupaj. Seveda moramo razdalje nekako normirati, da
ne bi velikost enot vplivala na oceno sicer enakih mrez. Taki zahtevi se uje-
mata tudi z osnovnima principoma metode Fruchterman—Reingold, ki smo jo
uporabili kot osnovo pri svojem delu. Zato smo tudi za ocenjevanje izbrali
funkcijo, ki sledi tema vodiloma. Blizino povezanih tock izmerimo kot medi-
ano vseh razdalj povezanih parov, oceno pa normaliziramo z mediano razdalj

nepovezanih parov.

me({llellpy | e € E(N)})
me({llellpy | e & E(N)})

q(Py) = (3.2)

Namesto mediane bi lahko izbrali povprecje, kar bi pomenilo slabse ocene za
mreze z nekaj zelo dolgimi (slabo optimiziranimi) povezavami. Take povezave
so sicer pri risanju mrez res nezazelene, a smo se v nasem primeru odlocili, da
naj nekaj osamelcev ne pokvari celotne ocene. Zaradi poizkusa optimizacije vec¢
nivojev se namre¢ pogosto ne moremo izogniti kaksni slabi povezavi, s ¢imer

pa smo se pripravljeni sprijazniti, ¢e to pomeni sicer boljsi konéni rezultat.

S kriterijsko funkecijo (3.2) lahko lo¢eno ocenimo predstavitev prvega (Py; )
ali drugega (Py,) nivoja kot tudi njuno prepletanje (Py,,). Te tri ocene so
povsem samosvoje in se, kot bomo videli kasneje, lahko v procesu optimizacije
obnasajo zelo razlicno. Zato se nam je zdela bolj smiselna uporaba in navajanje
vseh treh ocen loc¢eno, kot racunanje ene skupne ocene. Pri zdruzevanju se

namre¢ ne bi mogli izogniti izgubi informacije.
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3.2.2 Ocenjevanje tock

Poleg ocenjevanja celotne mreze je smiselno ocenjevati tudi specificne dele
mreze oz. posamezne tocke. Ker se ukvarjamo s predstavitvijo ve¢ plasti po-
datkov, nas najbolj zanima iskanje in prepoznavanje zanimivih tock in soses¢in
z vidika mednivojskih povezav. Ce se pri optimizaciji uspejo sosede opazovane
tocke razporediti v njeno blizino, se s tem oblikuje skupina, ki morda razkriva
neko strukturo v podatkih, ki bi jo bilo sicer tezko opaziti. Primer dobro in
slabo postavljene tocke je prikazan na sliki 3.4.

Tocke s takimi soseS¢inami si zelimo imeti poudarjene in hitreje opazne,
kar lahko dosezemo tako, da jih nariSemo vecje. Za dolocanje velikosti vsake

tocke pa potrebujemo objektivno oceno njene kvalitete.

fr(v) =me({llellp | e € Exa Av € e}) (3.3)

S pomodjo ocene fp(v), izrac¢unane po formuli (3.3), ocenimo, ali se tocka
v v predstavitvi P nahaja blizu vec¢ine svojih sosed iz drugega nivoja. Da bi
izvedeli, ali je rezultat tudi statisticno znacilen, lahko uporabimo permutacijski
test.
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Slika 3.4: Primer dobre (a) in slabe (b) postavitve tocke
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Permutacijski test [9] je vrsta statisticnega testa znacilnosti, kjer refe-
rencno porazdelitev pridobimo iz vecjega Stevila nakljuéno spremenjenih po-
datkov. Iz dobljene porazdelitve nato ocenimo, koliksen delez le-teh je vecji
od naSega rezultata (ocena p-vrednosti). Ce je le-ta manjsa od vnaprej pred-
pisane stopnje tveganja (tipi¢no 0,05), zavrnemo domnevo, da je nas rezultat
plod nakljucja.

Nakljuéno spreminjanje (sluc¢ajenje) mreze moramo izvesti previdno. Ce
obdrzimo samo tocke in jih povezemo naklju¢no, lahko dobimo povsem drugacno
strukturo mreze. Primerjava optimizacije med izvirno mrezo in takimi na-
kljuénimi mrezami ni preve¢ smiselna. Tocka mora zato obdrzati enako sto-
pnjo, da lahko blizino sosed primerjamo s tisto v izvirni mrezi. Spreminjanje
mreze, ki nadomesti izvirne mednivojske povezave z naklju¢nimi, pri tem pa
ohrani stopnje tock, lahko dosezemo s prevezovanjem povezav. Postopek je

sledec:

2. Povezavi odstranimo in ju nadomestimo s povezavama {u,y}, {z,v}

3. Tocki 1. in 2. ponovimo (8 x m)-krat, kjer je m Stevilo vseh povezav'

3.2.3 Kompatibilnost nivojev

Mnogokrat bomo imeli opravka s kompatibilni podatki, to je takimi, ki se jih
da lepo prikazati z ve¢ nivoji mrez in kjer bo na vsakem nivoju ter na pove-
zavah vidna dolocena struktura. Mozno pa je, da se ne glede na razporeditev
tock, hkrati ne da dobro optimizirati vseh projekcij nivojev Py,, Py, in Py,,.
V takem primeru vizualizacije ne bodo zelo pregledne in vsecne. Toda tudi
taka informacija pove nekaj o uporabljenih naborih podatkov in bi nas lahko

zanimala.

!Faktor 8 v tocki 3. je bil empiriéno dolocen. Testi so celo pokazali, da je zadostno tudi
ze manjse Stevilo ponovitev in je rezultat dobra aproksimacija povsem nakljuc¢nih povezav.
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V namen opazovanja tega fenomena smo definirali mero kompatibilnosti,

ki jo izracuna sledeci postopek:

—_

. Samostojno optimiziramo projekcije vseh nivojev Py,
2. Izracunamo ¢; = q(Py,) oceno projekcije nivoja N;

3. Hkratno optimiziramo projekcijo celotne mreze Py
4. Izra¢unamo ¢, = q(Py,) oceno projekcije nivoja N;

5. Izracunamo k; = g—z

Kvocienta k; in kg povesta, koliko hkratna optimizacija obeh nivojev poslabsa
oceno posamezne projekcije nivoja (Py, oz. Py,). Pri kompatibilnih podatkih
se oceni ne bosta bistveno spremenili, zato bosta k; in ks blizu 1. Medtem ko
pri nekompatibilnih podatkih hkratna optimizacija lahko zelo pokvari ocene

posameznih nivojev in sta kvocienta manjsa.

3.3 Uporabljena orodja

Vecina kode, razvite v namene te diplomske naloge, je bila napisana v pro-
gramskem jeziku Python (www.python.org). Ker je to skriptni jezik, ni zelo
ucinkovit kar se tice hitrosti, a je bil za nase potrebe primeren predvsem zaradi
moznosti hitrega pisanja in preverjanja posameznih delov razvite kode. To je
odtehtalo malo pocasnejse izvajanje, Se posebej, ker pri edinem pocasnejSem
delu — optimizaciji mrez, ni bil pogoj izvajanje v realnem casu. Za izracun
razporeditve tock je skrbela samostojna funkcija, rezultate pa smo lahko shra-
nili in jih kasneje po potrebi hitro nalozili brez ponovnega rac¢unanja.

Pri obdelavi podatkov, prikazovanju vizualizacij in nekaterih pomoznih
funkcijah, nam je bilo v veliko pomo¢ ogrodje za strojno ucenje in odkrivanje

znanj Orange [2]. Zasnovan je modularno in omogoca integracijo s pythonom,
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kar pomeni preprosto in u¢inkovito kombiniranje uporabnikovih funkcij z ze
obstojecimi.

Za konc¢ni rezultat je seveda zelo pomemben nacin prikaza dobljenih mrez
in moznost njihovega interaktivnega pregledovanja. Vendar pa so bili nasi cilji
predvsem priprava podatkov in vizualizacij ter raziskava mehanike njihovega
delovanja. Za graficni prikaz in uporabniski vmesnik smo zato uporabili Ze
obstojece resitve.

V nalogi smo uporabili razlicne nacine predstavitve ve¢nivojskih mrez, ki

jih opisujemo spodaj.

Slike . Najbolj preprost nacin prikaza mrez je, da tocke in povezave narisemo
na sliko. Tak nacin smo uporabljali predvsem za sprotno preverjanje
rezultatov in risanje bolj enostavnih mrez sinteti¢nih podatkov. Nepo-
sredno iz pythona smo slike risali s pomocjo knjiznice Matplotlib (http:

//matplotlib.sourceforge.net). Primer prikazuje slika 3.5.
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Slika 3.5: Slika mreze narisana s pomocjo knjiznice Matplotlib

Interaktivni 2D prikaz . Za konc¢nega uporabnika, ki zeli vizualizacije ¢im
bolje izkoristiti za preiskovanje podatkov, odkrivanje novih znanj in za-

nimivih lastnosti, je interaktiven prikaz bolj primeren od stati¢nih slik.
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Priprava orodja, ki to omogoca, je zahtevno opravilo, saj je potrebno
uravnoteziti preprostost in intuitivnost uporabe z dovolj velikim nabo-
rom funkcij in uporabnostjo. Na sreco smo v ta namen lahko uporabili
ze razviti modul Network (opisan v [10]) iz ogrodja Orange. Mreze je
bilo potrebno le shraniti v ustrezni obliki, nakar jih v omenjenem modulu

nalozimo in nadalje raziskujemo (slika 3.6).
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Slika 3.6: Orangeov gradnik Network omogoca interaktivno pregledovanje mrez

Interaktivni 3D prikaz . Sama narava obravnavanih vizualizacij — vecnivojskih
mrez, namiguje na prostorsko predstavitev. V treh dimenzijah lahko
mreze postavimo v vzporedne ravnine in tako bolj jasno lo¢imo posa-
mezne plasti. S tako predstavitvijo se nismo pretirano ukvarjali. Nekaj
testnih vizualizacij je bilo pripravljenih samo v namen prikaza tudi te

moznosti (slika 3.7).
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Slika 3.7: 3D prikaz mreze v Flashu



Poglavje 4
Eksperimenti in rezultati

V diplomski nalogi razvite tehnike smo preverjali in ovrednotili v eksperi-
mentih, ki smo jih izvedli na sinteti¢nih domenah in na podatkih s podrocja

bioinformatike.

4.1 Sinteticne eksperimentalne domene

Najprej na podlagi testov na sinteticnih podatkih spoznajmo znacilnosti in

prednosti opisanih metod ter preverimo njihovo delovanje.

4.1.1 Podatki

Sestavili smo nekaj umetnih naborov podatkov, ki za razliko od dejanskih
podatkov iz pravega sveta niso zelo kompleksni. Namenoma smo jih poizkusali
sestaviti tako, da bi se na njih ze lahko opazile lastnosti in zakonitosti, ki jih

preverjamo, a hkrati ostanejo kar se da preprosti.

“Pot in cikel” (PC) je izredno majhna mreza, ki smo jo spoznali ze v
prejsnjem poglavju. Sestavljena je iz samo 10 toc¢k. Eno plast predstavlja pot

s 6. tockami (Fg), na drugi pa se nahaja cikel s 4. tockami (Cy). Med nivojema

25
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je 6 povezav. Formalno so podatki opisani z enacbami (3.1) in prikazani na
sliki 3.1.

“Ve¢ komponent” (KOMPO) je preprosta mreza, sestavljena iz veCjega
Stevila manjsih komponent. Na prvem nivoju je 10 nepovezanih podgrafov
K5, na drugem nivoju 5 nepovezanih podgrafov Kg, vmes pa 150 povezav.
Natancna struktura je opisana z enac¢bami (4.1) in graficno prikazana na sliki
4.1.

Slika 4.1: 3D prikaz podatkov “Ve¢ komponent” (KOMPO)

Ny : Vi = {U1,1, V1,2, .- ;01,50}
By = {vivgh i #4, 51 =111}
Ny : Vo = {U2,1, V2.2, ... ,U2,30} (4-1)

By, = {{vasve,} |0 #5, [51=[§1
Ni: B = {{vu,v,) | [51=141}
Zgornji podatki so zelo lepo sestavljeni, zato smo jih za uporabo v nekaterih
testih morali malo “pokvariti”. To smo naredili na dva nacina in tako dobili
podatke KOMP1 ter KOMP2.

KOMP1 Povezave med nivoji (Ej2) nakljuéno prevezemo s postopkom, opi-

sanim v 3.2.2. Taki podatki so veliko bolj nekompatibilni, saj se medni-
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vojske povezave ne ujemajo vec s strukturama nivojev Ny in No. Vmesni

nivo N5 v tem primeru strukture sploh nima, saj je popolnoma neurejen.

KOMP2 Povezave med nivoji definiramo drugace. Tudi v tem primeru po-
slabsamo kompatibilnost podatkov, vendar pa tukaj nivo V15 ni neurejen.
Ima zelo izrazito strukturo, ki pa je sorodna samo ureditvi nivoja Ny in
popolno nasprotje strukture v N;. Definicija mnozice Ei5 je podana z

enacbo (4.2).

iy = {{v1s,00,} | i mod 5 [é}} (4.2)

4.1.2 Primerjava postopne in hkratne optimizacije

V poglavju 3.1 smo spoznali postopka za postopno in hkratno optimizacijo.
Predpostavka je bila, da ima postopna optimizacija pomanjkljivosti, ki jih
hkratna optimizacija odpravi in zato pricakujemo, da dela bolje. To pred-
postavko smo tudi v praksi preverili na dveh vrstah podatkov, pripravljenih

posebej v ta namen.

1. Podatki PC prikazujejo preprost primer, kjer zaradi interakcije med ni-
vojema hkratni optimizaciji razporeditev tock uspe veliko bolje. Prvi in
drugi nivo sama po sebi nista zelo zanimiva in ju lahko dobro prikazemo
s skoraj kakrsnokoli metodo. Vendar pa se zaradi mednivojskih relacij
da odkriti dodatno podobnost med prvo (v; ) in zadnjo (vq6) tocko poti
(prvi nivo). Obe sta namre¢ povezani z isto tocko iz drugega nivoja

(v9,1). Take informacije zelimo prepoznati tudi vizualno.

Kot vidimo na sliki 4.2, to postopni optimizaciji ne uspe, saj tock drugega
nivoja ni mozno razporediti tako, da bi se v, ; znasla v okolici obeh svojih
sosed. Hkratna optimizacija pa vpliv drugega nivoja izkoristi, da “zvije”
pot. Sorodne tocke so si tako lahko blizje in vizualizacija zaradi tega

boljsa.
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(a) Postopna (b) Hkratna

Slika 4.2: Dva nacina optimizacije podatkov PC

2. Podatki KOMPO so uporabljeni za potrditev intuitivne teze, da posto-
pna optimizacija ni uporabna pri podatkih z ve¢ nepovezanimi kom-
ponentami. V takem primeru se med prvo fazo postopne optimizacije
posamezne komponente razporedijo po ravnini naklju¢no oz. odvisno od
zacetnih polozajev tock. Ko se zacne druga faza, je zato ze prepozno in
dobra optimizacija ni ve¢ mozna. Hkratna optimizacija problem resi, saj
ze med postopkom povlece ustrezne komponente skupaj. Rezultata obeh

postopkov sta prikazana na sliki 4.3.

(a) Postopna (b) Hkratna

Slika 4.3: Dva nacina optimizacije podatkov KOMPO
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V obeh primerih je bila razlika med postopkoma ocitna in lahko recemo,
da so se nasi sumi izkazali za upravicene. Postopna optimizacija pri nekaterih
mrezah res odpove in ker so motivi iz testnih podatkov pogosti pri skoraj vseh
vecjih mrezah, se na ta postopek ne gre zanasati. Hkratna optimizacija se je
po drugi strani izkazala v obeh primerih, kar nam da upanje, da bo uporabna

tudi pri optimizaciji vecjih in kompleksnejsih mrez.

4.1.3 Ocene nivojev v odvisnosti od moc¢i mednivo jskih

povezav

Pri postopku hkratne optimizacije, opisanem v 3.1, imamo parameter A, ki
vpliva na mo¢ mednivojskih povezav in s tem uravnava prioriteto optimizacije
posameznih nivojev ali vmesnega nivoja. Pokazati smo zeleli, da z njim tudi
dejansko lahko izbiramo med optimizacijo, ki ima poudarek na posameznih
nivojih in tako, kjer so bolj pomembne mednivojske povezave.

Grafa na sliki 4.4 prikazujeta ocene posameznih nivojev v odvisnosti od
A za podatke KOMP1 in KOMP2, ki so zaradi manjse kompatibilnosti na
vrednost parametra bolj obcéutljivi. Na slikah 4.5 in 4.6 pa so posledice razli¢cnih
vrednosti A tudi graficno prikazane za podatke PC in KOMP2.

4.1.4 Kompatibilnost mrez v praksi

Ze pri drugih preizkusih smo opazali, da se nekatere mreze bolje hkratno opti-
mizirajo, nekatere slabse. V prejsnjem razdelku, kjer smo preucevali vpliv moci
mednivojskih povezav (A) na ocene posameznih nivojev, smo opazili razlike v
grafih, ki prikazujejo to odvisnost za razlicne podatke.

Te razlike smo pripisali razlicnim stopnjam kompatibilnosti, ki so bile za-
radi preprostosti podatkov razvidne ze iz njihovih definicij (v ta namen so bili
tudi tako sestavljeni). V splosnih mrezah, kjer strukturo tezko razumemo, pa
bi bila taka utemeljitev veliko tezja. Zato zelimo preprostejso mero, ki izmeri

kompatibilnost podatkov in jo poda numeri¢no. Taka ocenjevalna funkcija je
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Slika 4.4: Ocene nivojev v odvisnosti od A za podatke KOMP1 in KOMP2
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(a) A= & by A=1 (€) A =20

Slika 4.6: Hkratna optimizacija podatkov KOMP2 pri razlicnih vrednostih A

bila podana v 3.2.3, na tem mestu pa jo zelimo v praksi preveriti in ugotoviti,
ali se njeni rezultati ujemajo s pricakovanimi.

Testirali smo mreze podatkov KOMP0O, KOMP1 in KOMP2. Ker so re-
zultati optimizacije v neki meri odvisni od naklju¢ja (zaradi nakljuéne zacetne
razporeditve), smo vse poizkuse ponovili 100-krat in podali povpreéno vrednost

rezultata in interval zaupanja velikosti 1,96 standardnega odklona.

KOMPO KOMP1 KOMP2
ky | 1.241 £0.178 | 0.475£0.070 | 0.174 £ 0.034
ko | 1.152 +0.253 | 0.589 £ 0.124 | 0.950 + 0.218

Tabela 4.1: Ocene kompatibilnosti mrez KOMP0, KOMP1 in KOMP2

Dobljeni rezultati so prikazani na tabeli 4.1. Zelo kompatibilni podatki
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KOMPO se tako izkazejo tudi v nasem testu. Nakljuéno spremenjeni podatki
KOMP1 so veliko manj kompatibilni in sicer z ozirom na prvi in drugi nivo
priblizno enako. Podatki KOMP2 pa izkazujejo izrazito asimetrijo — prvi nivo
je zelo nekompatibilen s celotno mrezo, medtem ko se drugi nivo z njo dobro

ujema.

4.2 Genske mreze

V nalogi razvite tehnike smo preverili tudi na realnih (nesinteti¢nih) podat-
kih s podroc¢ja bioinformatike. Tam bi tako orodje lahko bistveno pomagalo
strokovnjakom — biologom pri iskanju novih funkcijskih povezav med geni.
Na podroc¢ju bioinformatike je na voljo namrec¢ veliko razlicnih baz podatkov,
ki opisujejo razlicne entitete in kjer je moc¢ podatke v razlicnih bazah na iz-
bran nacin med sabo povezati. Uporabnost razvitih tehnik smo prikazali tako,
da smo iz prosto dostopnih podatkov, ob definiciji smiselnih relacij, sestavili
dve vecnivojski mrezi. Ti smo nato optimizirali in pripravili za interaktivno

pregledovanje z orodjem Orange.

4.2.1 Opis domene
Dictyostelium discoideum

Ameba D. discoideum je socialni enocelicar, ki zivi v prsti, a se ob pomanjka-
nju hrane zdruzi v mnogoceli¢no zdruzbo, ki tvori steblo in spore. Za biologe
in genetike je zanimiva predvsem s staliS¢a opazovanja procesa razvoja in dife-
renciacije celic, kot tudi s stalis¢a medceliéne komunikacije. Njen genski zapis
je sestavljen iz okoli 12,000 genov. V svetu je okoli 200 laboratorijev, ki to
amebo in njene biogeneticne ter biokemicne procese intenzivno proucujejo. V
namene testiranja v pricujoci diplomski nalogi smo iz osnovne spletne strani o
tem organizmu pridobili listo genov in z njimi povezanih clankov, nato iz baze

podatkov PubMed pridobili oznake MeSH za te clanke, ter v nasih eksperimen-
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tih skusali povezati podobnostno mrezo genov ter podobnostno mrezo oznak
MeSH. Podobnost med geni smo ocenili s podobnostjo vektorjev oznak ali
pa na podlagi casovnega profila genske ekspresije za nespremenjeni organizem

(angl. wild type).

Ontologija MeSH

MeSH (Medical Subject Headings) je ontologija oznak in pojmov s podrocja
medicine in sorodnih ved, ki jo nadzira in ureja ameriska nacionalna medicinska
knjiznica (NLM). Ker jo vodi skupina strokovnjakov, so vnosi skrbno izbrani

in organizirani v celoto.

Baza biomedicinskih ¢lankov PubMed

PubMed je indeksna baza v glavnem revijskih publikacij s podrocja biomedi-
cine in naravoslovnih ved. Za delo, ki ga predstavljamo tu, je pomembno, da
kuratorji vsakemu ¢lanku iz baze PubMed priredijo okoli 10-15 oznak, ki ¢im
bolje opisejo obravnavano tematiko. Skrbno dodeljevanje in standardiziranost

oznak omogocata ucinkovito indeksiranje baze objav in iskanje po njej.

4.2.2 Podatki o objavah povezanih z geni D. discoideum

Na spletni strani o amebi D. discoideum (http://dictybase.org) je na voljo
baza genov organizma D. discoideum s podatki o objavah, v katerih so bili geni
omenjeni. Informacije v njej so za raziskovalce zanimive in uporabne pri pregle-
dovanju obstojecega dela. Z njihovo pomocjo je mozno tudi odkriti Se ne dovolj
obdelane teme in si s tem pomagati pri na¢rtovanju novih eksperimentov. Ker
nas navadno pri delu s ¢lanki najbolj zanimajo teme, o katerih govorijo, smo si
kot dodatno bazo podatkov izbrali ontologijo MeSH. S pomocjo baze ¢lankov
PubMed smo za vsak ¢lanek pridobili nekaj znacilnih oznak MeSH in tako oba

nabora podatkov tudi povezali.
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Za predstavitev podatkov z mrezami je bilo potrebno najprej izbrati, kaj
bodo predstavljale tocke in povezave. Odlocili smo se za mrezo genov na
prvem nivoju in oznak MeSH na drugem. Sorodnosti med oznakami MeSH
smo definirali s pomocjo Jaccardovega indeksa (enacba 4.3). Vsaki oznaki smo
priredili mnozico objav, ki so bile z njim opisane. Ce sta si bili dve mnozici
podobni (vrednost J(A, B) ve¢ja od dolocenega praga), sta bili ustrezni MeSH
oznaki povezani.

|AN B|

JAB) = 10 (4.3)

Pri povezovanju genov med sabo in genov z oznakami MeSH smo si po-
magali s tehnikami iz podro¢ja odkrivanja znanj iz besedil (ang. text mining)
[13]. Vsak gen smo obravnavali kot besedilo, sestavljeno iz mnozice oznak
MeSH (besed), ki opisujejo ¢lanke, v katerih se gen pojavlja. Izracunali smo
numericne utezi tf-idf (term frequency — inverse document frequency) za vsak
par gen—oznaka po enacbah (4.4). Te smo normalizirali in uporabili za opis
genov z vektorji ter kot osnovo za relacijo med nivojema. Povezave med geni

pa so temeljile na kosinusni podobnosti (ang. cosine similarity).

tfi; = Sstevilo pojavitev izraza ¢ v besedilu j
df; = §tevilo besedil, ki vsebujejo izraz i (4.4)
fy, = logQ(%) , kjer je N stevilo vseh besedil .

tf—idfi,j = tfz,]*dez

Na sliki 4.7 je prikazana dobljena mreza in posamezni mrezi prvega in
drugega nivoja. Opazimo lahko, da prvi nivo sestavlja 7 nepovezanih kompo-
nent. Tudi na drugem nivoju je veliko samostojnih tock in parov. Celotna
vecnivojska mreza pa je veliko bolj povezana in jo sestavljata samo 2 kom-
ponenti. Iz nje lahko razberemo informacije, ki jih iz posameznih mrez ne bi

mogli.

Nekaj zanimivih delov mreze je dodatno izpostavljenih na sliki 4.8. Na-

vadno gre za sosescine vecje narisanih oznak MeSH, kar dodatno osmisli nas
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Slika 4.7: Mreza na osnovi podatkov o objavah (a) in posamezno izrisana prvi
(b) in drugi (c¢) nivo
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nacin ocenjevanja tock, ki je bil podlaga za doloc¢itev velikosti. Poleg grafi¢ne
potrditve smo statisticno znacilnost preizkusili tudi s permutacijskim testom.
Ta je hipotezo o pomembnosti tock potrdil, saj se je izkazalo, da imajo vse bo-
lje ocenjene in zanimive tocke p-vrednost 0 (dobra ocena ni bila plod nakljuéja,

ampak zakonitosti v podatkih).
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Slika 4.8: Zanimivi deli mreze iz slike 4.7a

4.2.3 Soizrazne mreze

Druga vrsta vecnivojske mreze je bila tudi sestavljena iz mreze genov na prvem
nivoju in mreze oznak MeSH na drugem, vendar pa so bile relacije definirane

drugace. V prejsnjem primeru smo se posvecali bolj metapodatkom in gene

o
ol
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preiskovali v kontekstu njihove citiranosti. Lahko pa seveda iStemo znanja
tudi v novih eksperimentalnih rezultatih in tako neposredno pomagamo pri
postavljanju hipotez in njihovem preverjanju.

V nasem primeru smo uporabili podatke o izrazenosti genov [12], izmer-
jene s skrbno nacrtovanimi laboratorijskimi poizkusi. Take podatke se pogosto
predstavlja z mrezami socasno izrazenih genov (ang. co-expression networks).
Povezave med tockami so doloc¢ene glede na korelacijo profilov izrazenosti. So-
izrazni mrezi, ki je predstavljala prvi nivo, smo v nasem preizkusu dodali Se
mrezo oznak MeSH, ki je predstavljala drugi nivo.

Dobljena vecnivojska mreza je bila sestavljena iz velike povezane kompo-
nente in vecjega Stevila nepovezanih tock in parov tock. Takemu rezultatu
se je bilo tezko izogniti, saj bi v primeru nizjega praga za dolocitev povezav
mreza sicer imela manj komponent, a bi imela preve¢ povezav. Zato smo se
raje odlocili za vecjo preglednost ob manjsem stevilu povezav in prikazali samo
veliko komponento mreze (slika 4.9). V primerjavi s prejsnjo mrezo s podatki
o objavah je tukaj manj skupin genov s skupno znacilno oznako MeSH, kar
nakazuje manjSe ujemanje obeh vrst podatkov. To ni bilo nepricakovano, saj
sta podlagi za strukturo obeh nivojev (socasna izrazenost genov in sorodnost
oznak MeSH) zelo razliéni. Kljub temu bi lahko nekdo, ki razume prikazane
podatke opazil v mrezi informativne motive. Nekaj zanimivejsih delov, ki jih

prepozna tudi laik, je prikazano na sliki 4.10.
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Slika 4.9: Soizrazna mreza (a) in posamezno izrisana prvi (b) in drugi (c) nivo
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Slika 4.10: Zan



Poglavje 5
Zakljucek

Mreze so uporabno orodje za vizualizacijo podatkov. Teorija, ki jih preucuje,
se je v zadnjem casu zelo razvila, mrezne vizualizacije pa so se tudi v praksi
uveljavile na Stevilnih podroc¢jih. V bliznji prihodnosti ni pricakovati, da bi
se njihova uporaba opustila, kvecjemu nasprotno — nasli se bodo novi nacini
uporabe in predlogi, kako jih v te namene prilagoditi in nadgraditi.

V tem delu smo preucili moznost uporabe vec¢nivojskih mrez za predsta-
vitev relacijskih podatkovnih baz. Te baze vsebujejo bolj ali manj sorodne
podatke, zapisane v vec¢ tabelah in povezane z razlicnimi relacijami. Primerke
razlicnih tabel smo predstavili kot tocke razlicnih nivojev in jih med sabo po-
vezali glede na izbrano podobnostno relacijo. S tem smo dobili abstrakten
opis vecnivojske mreze. Predlagali in opisali smo postopek, ki optimizira pred-
stavitev (projekcijo) takih mrez, kar nam omogoca, da jih vSe¢no narisemo
in prikazemo. Prav tako smo podali nekaj objektivnih kriterijev za ocenje-
vanje dobljenih vizualizacij. Razvite metode smo tudi v praksi preizkusili s
simulacijami na sinteticnih podatkih in preverili moznost konkretne uporabe
na podatkih s podroc¢ja bioinformatike. Simulacije so potrdile Zelene lastnosti,
primera dveh mrez na osnovi genskih podatkov pa sta se izkazala za prakticni

vizualizaciji in opravicila tako predstavitev podatkov.

V prihodnosti bi bilo mogoce predstavljene tehnike Se dodatno nadgraditi

40
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in preizkusiti. Tukaj smo se omejili na dvonivojske mreze, kar se seveda da
posplositi na ve¢ nivojev. Uporabljen algoritem za razporeditev tock deluje
na principu privla¢nih in odbojnih sil. Veljalo bi preizkusiti tudi druge pri-
stope in preveriti, ali se jih da prilagoditi za delo z ve¢nivojskimi mrezami.
Obdelane metode lahko, namesto kot tehnike vizualizacije, obravnavamo tudi
s stalisca odkrivanja znanj. V tem okviru bi bilo zanimivo oceniti napovedno
mo¢ metod in jih primerjati z ostalimi pristopi odkrivanja znanj iz relacijskih
podatkovnih baz. Nenazadnje pa lahko za tako vrsto vizualizacije pois¢emo
tudi nove moznosti uporabe. Namesto da prikazujemo samo podatke, lahko
recimo v isto vizualizacijo dodamo rezultate metod strojnega ucenja v obliki

drugace oznacenih tock in povezav.



Dodatek A

Algoritem
Fruchterman—Reingold

Izvirna psevdokoda algoritma Fruchterman—Reingold, kot je bila zapisana v
[3].

area := W * L; { W and L are the width and length of the frame}
G :

(V, E); { the vertices are assigned random initial positions}

k := sqrt( area / |V| );

function f_a(z) := begin return z"2/k end ;
function f_r(z) := begin return k"2/z end ;
for i := 1 to iterations do begin

{ calculate repulsive forces}
for v in V do begin
{ each vertex has two vectors: .pos and .disp }
v.disp := 0;
for u in V do
if (u !'= v) then begin
{ d is short hand for the difference}
{ vector between the positions of the two vertices )
d := v.pos - u.pos;

v.disp := v.disp + ( d /ldl) * £f_r(ldl)
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end

end
end
{ calculate attractive forces }
for e in E do begin
{ each edge is an ordered pair of vertices .v and .u }
d :=e.v.pos { e.u.pos
e.v.disp := e.v.disp - ( d/ldl) * f_a(ldl);
e.u. disp := e.u.disp + ( d /ldl) * f_a(ldl)
end
{ limit the maximum displacement to the temperature t }
{ and then prevent from being displaced outside frame}
for v in V do begin
v.pos := v.pos + (v. disp/ |v.displ|) * min (v.disp, t);
min(W/2, max(-W/2, v.pos.x));
min(L/2, max({L/2, v.pos.y))

V.posS.X :

V.pos.y :
end

{ reduce the temperature as the layout}
{ approaches a better configuration }

t := cool(t)
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Dodatek B

Algoritem za hkratno

optimizacijo

Spremenjen algoritem za hkratno optimizacijo dveh nivojev mrez.

area := W * L { W and L are the width and length of the frame}

G := (V, E) { the vertices are assigned random initial positions}
k1l := sqrt( area / |V1]| )

k2 := sqrt( area / V2| )

k12 := lambda * (k1+k2)/2 {lambda regulates the inter-layer forces}

function f_a(z,x) := begin return z"2/x end ;
function f_r(z,x) := begin return x"2/z end ;
for i := 1 to iterations do begin

{ repulsive forces on layer 1 }
for v in V1 do begin
v.disp := 0
for u in V1 do
if (u !'= v) then begin
d := v.pos - u.pos
v.disp := v.disp + ( d /ldl) * f_r(ldl,k1)
end

end
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end

{ repulsive forces on layer 2 }
for v in V2 do begin

v.disp := 0

for u in V2 do

if (u !'= v) then begin
d := v.pos - u.pos
v.disp := v.disp + ( d /ldl) * f_r(ldl,k2)
end

end
{ attractive forces on layer 1}
for e in E do begin

d :=e.v.pos { e.u.pos

e.v.disp := e.v.disp - ( d/ldl) * f_a(ldl,k1)

e.u. disp := e.u.disp + ( d /ldl) * f_a(ldl,k1)
end
{ attractive forces on layer 2}
for e in E do begin

d :=-e.v.pos { e.u.pos

e.v.disp := e.v.disp - ( d4/1dl) * f_a(ldl,k2)

e.u. disp := e.u.disp + ( d /ldl) * f_a(ldl|,k2)
end
{ attractive inter-layer forces }
for e in E do begin

d :=e.v.pos { e.u.pos

e.v.disp := e.v.disp - ( d/ldl) * f_a(ldl,k12)

e.u. disp := e.u.disp + ( d /ldl) * f_a(ldl,k12)
end
{ limit the displacement with temperature and frame size}
for v in V do begin

v.pos := v.pos + (v. disp/ |v.displ|) * min (v.disp, t)
min(W/2, max(-W/2, v.pos.x))
min(L/2, max({L/2, v.pos.y))

V.pos.X :

V.pos.y :
end
{ reduce the temperature }

t := cool(t)
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