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O ALGORYTMACH ASEMBLACJI DEUGICH EANCUCHOW PEPTYDO-
WYCH!

Streszczenie. ZnajomosS¢ sekwencji dtugich peptydéw pozwala na przewidywa-
nie ich budowy przestrzennej, a co za tym idzie funkcjonalnosci. Brak bezposred-
nich metod do okreslenia sekwencji dtugich peptydéw powoduje, ze potrzebne sa
metody asemblacji krétkich tancuchéw. W pracy przedstawione sa dwa problemy
asemblacji i zaproponowane sa algorytmy do ich rozwiazania. Przeprowadzono
eksperyment obliczeniowy do zbadania skutecznosci zaproponowanych metod.

ON ALGORHITMS FOR LONG PEPTIDE ASSEMBLY

Summary. Knowing of peptide sequences allows predicting their structure and
therefore their functionality. Lack of direct method to determine long peptides
sequences is the reason that assembling methods are needed. In the paper two
assembling problems are presented and algorithms to resolve them are proposed.
The computational experiment was conducted to evaluate their quality.

1. Wprowadzenie

Nowoczesne nauki przyrodnicze sa zrédtem duzej iloSci danych, ktére wymagaja
przetworzenia i interpretacji. Biolodzy i biochemicy coraz czgSciej zasiggaja pomocy
informatykow, aby poradzi€ sobie z iloScia 1 ztozong natura otrzymanych wynikéw. Po-
trzeba wspotpracy specjalistow nauk przyrodniczych ze specjalistami nauk obliczenio-
wych zrodzita nowa, dynamicznie rozwijajaca si¢ nauke — biologig¢ obliczeniowa. Waz-
nym zagadnieniem biologii obliczeniowej jest analiza i ustalanie sekwencji zwigzkéw
chemicznych, ze szczegbélnym uwzglednieniem sekwencji DNA oraz sekwencji biatko-
wych.

Praca koncentruje si¢ na problemie ustalania sekwencji peptydowych. Peptydy sa
to wieloczasteczkowe zwiazki skladajace si¢ z 20 rodzajéw aminokwaséw. Aminokwa-
sy sa potaczone ze soba w dlugie tancuchy wigzaniami peptydowymi. Dtugie peptydy
o masie czasteczkowej powyzej 10000 Daltonéw nazywane sa biatkami. Istnieja me-
tody analityczne, ktore pozwalaja na poznanie krotkich sekwencji aminokwasowych.
Poznanie sekwencji aminokwasowych nosi nazwe sekwencjonowania. Przyktadam ta-
kich metod sa degradacja Edmana 1 spektrometria masowa. Istnieja ograniczenia co do
dtugosci sekwencji, ktére moga by¢ poznane przy uzyciu powyzszych metod. W przy-
padku metody Edmana jest to 50 kolejnych aminokwaséw. Sktadanie krétkich peptydow
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w jeden tancuch nosi nazwe asemblacji. Asemblacja tancuchéw peptydowych wymaga
zdefiniowania probleméw obliczeniowych i modeli kombinatorycznych.

2. Eksperyment chemiczny

Na potrzeby eksperymentu chemicznego zaproponowano wykorzystanie endo-
peptydaz. Sa to enzymy z grupy proteaz, ktére katalizuja trawienie biatka. Lancuch
aminokwaséw poddany dziataniu endopeptydaz ulega podziatowi w dobrze okre§lonych
miejscach. W do§wiadczeniu wykorzystano trypsyn¢ oraz chymotrypsyne[10]. Trypsy-
na tnie biatko na wigzaniu peptydowym po wystapieniu lizyny lub argininy. Chymotryp-
syna tnie biatko bezposrednio po wystapieniu w tancuchu tryptofanu, fenyloaniliny lub
tyrozyny. Rozktadane sa wigzania peptydowe w ktérych grupa karbonylowa nalezy do
wymienionych powyzej aminokwasow. Powstate krétkie tancuchy moga by¢ zsekwen-
cjonowane przy wykorzystaniu metody Edmana lub metod spektrometrycznych. Aby
odtworzy¢ kolejnosc¢ krotkich tancuchéw w oryginalnej czasteczce wymagane sa dodat-
kowe informacje. W eksperymencie proponuje si¢ podziat biatek do dwdéch naczyn a
nastgpnie w jednym z nich przeprowadza si¢ katalityczne trawienie przy wykorzystaniu
trypsyny a w drugim naczyniu katalityczne trawienie z udzialem chymotrypsyny. W ten
sposOb powstate krétkie taficuchy peptydowe czgSciowo si¢ pokrywaja. Sktadanie ko-
lejnych, czgsciowo pokrywajacych sig, tancuchéw pozwala na odtworzenie oryginalne;j
czasteczki. Eksperyment chemiczny moze by¢ Zrodiem btedéw. W przypadku idealnym
zaktada sig¢, ze cigcia nastapig w tancuchu po wystapieniu kazdego z powyzej wymie-
nionych aminokwaséw. Taka sytuacj¢ nazywa si¢ catkowitym trawieniem. W przypad-
ku, gdy z powodu warunkéw reakcji czg$¢ ze spodziewanych cig¢ nie zachodzi mamy
do czynienia z czgSciowym trawieniem. Opcjonalnie eksperyment pozwala na poznanie
rozktadu aminokwaséw w oryginalnej czasteczce. W tym celu przeprowadza si¢ petne
trawienie biatka do aminokwaséw i mierzy ich stg¢zenie w uzyskanym roztworze. W pra-
cy rozwaza si¢ problem catkowitego trawienia oraz czg$ciowego trawienia ze znanym
rozktadem aminokwasow.

3. Definicja probleméw

W przypadku pelnego trawienia do reprezentacji problemu asemblacji zapro-
ponowano model grafowy G. Krétkie peptydy odpowiadaja wierzchotkom tego grafu.
Wierzchotki sa etykietowane przez te krotkie peptydy. Istnieje tuk w grafie migdzy dwo-
ma wierzchotkami, gdy sufiks poprzednika jest rowny prefiksowi nastgpnika. Zapropo-
nowany graf jest grafem dwudzielnym. Istnieje tuk migdzy dwoma wierzchotkami tyl-
ko wtedy, gdy odpowiadajace im peptydy naleza do wynikéw doSwiadczen z ré6znymi
endopeptydazami[1][6]. Mozna zauwazy¢, ze w przypadku problemu pelnego trawie-
nia jedynie najdtuzsze nalozenie dwdch etykiet wierzchotkéw odzwierciedla poprawne
biologiczne zjawisko naktadania si¢ dwoch krétkich peptydéow w rozwigzaniu. Ozna-
cza to, ze migdzy dowolng para wierzchotkéw istnieje co najwyzej 1 tuk. Graf G jest
wigc 1-grafem. Dodatkowo, dla natozenia etykiet o dtugosci n, (n — 1)-sza litera prefik-
su powinna odpowiada¢ aminokwasowi, po ktérym nastgpuje cigcie. Dzigki powyzszej
wtasno$ci mozna zauwazy¢, ze dla kazdych dwoch wierzchotkéw grafu G lista ich na-
stepnikéw jest taka sama lub jest zbiorem pustym. Graf G jest 1-grafem. Rozwigzaniem
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problemu asemblacji jest §ciezka Hamiltona w grafie G.



Tomasz GEOWACKI, Adam KOZAK, Marcin BOROWSKI, Piotr FORMANOWICZ

TWIERDZENIE 1:[12]
1-graf G' = (V, F) jest adjointem grafu wtedy i tylko wtedy, gdy dla kazdej pary wierz-
chotkéw x,y € V spelniony jest nastgpujacy warunek:

N (@) NN (y) #0 = N"(z) = N"(y) (1)

TWIERDZENIE 2:[12] Jesli G’ jest adjointem grafu H, to w H istnieje cykl/droga
Eulera wtedy i tylko wtedy, gdy istnieje cykl/Sciezka Hamiltona w G’

WNIOSEK: Graf G jest adjointem. Problem asemblacji dla pelnego trawienia
moze byC rozwigzany w czasie wielomianowym.

W przypadku czgSciowego trawienia nalezy rozwazy¢ dowolne mozliwe natoze-
nie dwoch krétkich peptydow. W tym wypadku krétkie peptydy mozna zdefiniowac jako
ciagi znakow nad pewnym alfabetem. Zaktadajac, ze znany jest rozktad aminokwaséw
w taficuchu peptydowym problem mozna zdefiniowac nastgpujaco:

Instancja: Multizbiér S ciagéw znakéw nad alfabetem > (3-zbidr wszystkich symboli
reprezentujacych poszczegdlne aminokwasy), rozktad D symboli z alfabetu Y, np. zbior
par (x,4) dla wszystkich symboli x z alfabetu 3, gdzie 7 jest liczba catkowita dodatnia.
odpowiedz: Superciag dla multizbioru ciagdéw S, spetniajacy rozktad D.

Problem jest problemem NP-trudnym[7]. Do rozwiazania problemu zapropono-
wano kilka metaheurystyk. W tabeli 1 przedstawiono klasyfikacje probleméw asembla-
cji ze wzgledu na informacje otrzymane w eksperymencie chemicznym.

Tabela 1
Klasyfikacja probleméw asemblacji

Nr porzadkowy [ Multizbior [ Wszystkie cigcia [ rozktad aminokwasow H ztozono$¢ problemu ]

1 TAK TAK NIE fatwy

2 TAK NIE TAK trudny
3 TAK TAK TAK otwarty
4 NIE TAK NIE otwarty
5 NIE TAK TAK otwarty
6 NIE NIE TAK otwarty
7 NIE NIE NIE otwarty
8 TAK NIE NIE trudny

Praca skupia si¢ na analizie problemu pierwszego i drugiego.
4. Algorytmy

Dla trudnej wersji problemu (problem nr 2) zaimplementowano 1 przetestowano
nastepujace algorytmy: Metoda Tabu Search, Algorytm ewolucyjny dla dwdéch réznych
funkcji celu, algorytm zachtanny oraz metod¢ GRASP. Metoda Tabu Search, algorytm
ewolucyjny dla funkcji celu (2) oraz metoda GRASP zostaly uprzednio przez autorow
opublikowane[5][3]. Algorytm ewolucyjny dla funkcji celu(3) oraz metoda zachtanna
sa prezentowane po raz pierwszy. W pracy zaprezentowane sa wszystkie wyniki, by
przeprowadzi¢ dyskusje na temat jakoSci uzyskanych rozwiazan.

Oceng jakoSci rozwigzania jest podobienistwo uzyskanej sekwencji do oryginal-
nej sekwencji poddanej eksperymentowi trawienia. Podobienstwo zostato obliczone za
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pomoca metody Needlemana-Wunscha[11]. Jest to metoda dynamicznego programowa-
nia oceniajaca globalne podobienstwo dwoch sekwencji.

Metoda Tabu Search jest jedna z najpopularniejszych metaheurystyk do roz-
wigzywania probleméw optymalizacyjnych. Tabu Search jest rodzajem lokalnego
przeszukiwania[8][9]. Z rozwiazania ¢ konstruowane jest rozwiazanie j € N (i), Gdzie
N (i) oznacza sasiedztwo rozwigzania i. Nastgpnie sprawdzane jest, czy rozwiazanie |
spetnia warunek stopu, czy nalezy przeszukiwanie nadal wykonywac. Istnieja dodatko-
we metody podwyzszajace efektywnos¢ takiego przeszukiwania, poprzez zapobieganie
wpadaniu w lokalne minimum. Jedna z nich jest wykonywanie losowych ruchow, ktére
pozwola rozpoczaC przeszukiwanie przestrzeni w innym miejscu. Inng metoda zapobie-
gajaca wpadaniu w lokalne minimum jest lista tabu. Lista tabu zawiera ruchy zabronio-
ne. Lista ta zawiera kilka ostatnio wykonanych ruchéw. Rozwigzaniem poczatkowym
jest losowa permutacja elementéw multizbioru S i losowy wybdr natozenia dla kazdych
dwoch sasiadujacych elementéw z mozliwych natozen[5]. Brak mozliwego natozenia
pomigdzy dwoma elementami .S jest traktowany jako natozenie o wartosci 0. Wykona-
nie ruchu polega na zamianie dwoch elementéw zbioru S miejscami i wyboru natozenia
migdzy tymi elementami a ich sasiadami. Jako sasiedztwo N (i) rozwiazania i zdefinio-
wano wszystkie permutacje, w ktérych zamieniono miejscami 2 elementy multizbioru
S 1 wybrano ich nowe natozenie z sasiadami. Jako ruch wybierany jest przejscie do roz-
wiazania ze zbioru N (i) o najlepszej wartoSci funkcji oceny heurystycznej. Jesli ruch
znajduje si¢ na liScie Tabu, to wykonujemy go tylko wtedy, gdy powoduje przejscie do
lepszego rozwiazania niz aktualne. Funkcj¢ oceny heurystycznej dla rozwiazania [ zde-
finiowano jako takséwkowa odlegtos¢ rozktadu otrzymanego taicucha od rozktadu D:

F0) =32, | =il 2)
gdzie x; oznacza liczbe i-tej litery w ocenianym rozwiazaniu [ a y; oznacza liczbg i-tej
litery szukanej dla dystrybucji D. Funkcja f jest minimalizowana.

Algorytm Ewolucyjny to algorytm, ktéry symuluje zjawisko ewolucji biolo-
gicznej: krzyzowanie si¢ osobnikdéw populacji oraz mutacj¢. W omawianym problemie
osobnikiem populacji jest permutacja elementéw zbioru S wraz z nalozeniami sasiadu-
jacych ze soba elementéw. Zauwazono, ze preferowanie natozen o niezerowej wadze
wplywa na jakoS¢ rozwiagzania, poniewaz nalozenia o wadze ,,0” nie odzwierciedlaja
biologicznego nakladania si¢. Obserwacje ta wykorzystano przy tworzeniu populacji
oraz w zaproponowanym operatorze krzyzowania. Ponizszy pseudokod przedstawia
dzialanie operatora:

Wybierz 2 osobniki X; oraz X; do krzyzowania wediug zasad
selekcji ruletkowe]
T := {wszystkie wspdlne podciagi X; i Xj}
New_Solution = pobierz losowo element z T
For i:=2 to rozmiar (T) do
Begin
New_Solution = NULL;
Pobierz losowo element z T;
{Wstaw go na takiej losowe]j pozycji j w New_Solution,
ze element 5§ — 1 ORAZ j + 1 maja niezerowe natozenia z
dodawanym elementem} gdy niemozliwe to
{Wstaw go na takiej losowej pozyciji j w
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New_Solution, ze istnieje niezerowe natozenie =z
elementem j—1 1UB elementem j+ 1} gdy niemozliwe to
{Wstaw go na losowe] pozycji w New_Solution};
end;
Algorytm ewolucyjny zostal zbadany dla dwéch r6znych funkcji oceny heurystycznej f

(2) i f(3):
20 20
f/(l> = Zizl i — Zizl Yi (3)
Funkcja f’ ocenia jako$¢ uzyskanego rozwiazania, przy zatozeniu, ze optyma-
lizowana jest jedynie dtugos¢ rozwiazania, bez uwzglgdnienia rozktadu D. Funkcja f’

jest réznica dtugosci szukanego rozwigzania od rozwigzania uzyskanego.
Prawdopodobiefistwo wyboru do krzyzowanie [ — tego elementu populacji L wy-

fmax _f<l)
ZL (fmax _f<m))

me

nosi:
P(l) =

(4)

gdzie f,,,, 0Znacza oceng¢ najgorszego rozwiazania w populacji. Operator krzyzowania
buduje listg¢ wszystkich wspdlnych podciagdéw dla dwéch wybranych rozwigzan. Nastep-
nie buduje si¢ nowe rozwiazanie dodajac do rozwiazania czgSciowego kolejne podciagi.
Kolejne podciagi sa dodawane losowo, z tym ze preferuje si¢ ich niezerowe natozenia z
pozostatymi elementami tworzonego rozwiazania. Mutacja jest zamiang dwoch elemen-
tow zbioru .S i wybraniem losowego natozenia tych elementow z elementami sasiednimi.

Dla omawianego problemu zaimplementowano algorytm zachtanny. Na poczatku
dziatania algorytmu rozwiazanie jest puste. Na kazdym kroku dodawany jest do niego
kolejny element. Tworzona jest lista najlepszych mozliwych ruchéw, uaktualniana na
kazdym etapie podejmowania decyzji. Sposrdd dostepnych ruchéw wybierany jest je-
den ruch losowo. W problemie asemblacji ruch zdefiniowano jako dodanie elementu z
multizbioru S do rozwigzania na dowolnej pozycji j i wybraniu dowolnego natozenia
nowego elementu rozwiazania z ciggami znakow j — 1. Funkcje oceny ruchu zdefinio-
wano jako dtugos¢ uzyskanego w ten sposob natozenia.

Dla omawianego problemu zaimplementowano metod¢ GRASP - Greedy Rando-
mized Adaptive Search Procedure. GRASP bazuje na znajdowaniu dobrego rozwigzania
poczatkowego 1 pozniejszej lokalnej optymalizacji tego rozwigzania[4]. Dla rozwigza-
nia uzyskanego przez powyzszy algorytm zachtanny przeprowadzono lokalna optyma-
lizacj¢. Losowo wybierany jest ruch - zamiana dwdéch elementéw S miejscem i wybor
nowego natozenia miedzy tymi elementami a ich sasiadami. Ruch jest wykonywany
tylko wtedy, gdy prowadzi do polepszenia funkcji oceny heurystycznej (2). Algorytm
zatrzymuje sig, jesli nie istnieje ruch, ktéry mogltby polepszyc€ istniejace rozwigzanie.

5. Wyniki

Algorytmy zostaly zaimplementowane w jezyku Java 1.5 1 przetestowane na
komputerze klasy PC z procesorem Intel 2xXenon 3.6 GHz z 4 GB RAM. Dla potrzeby
testow wykorzystano zbior 150 prawdziwych peptydow, ktory zostat podzielony na 15
podzbioréw o licznosci 10 peptydéw kazdy, o dtugosciach kolejno: 100, 150, 200, 250,
300 aminokwaséw i zawierajacych kolejno 1,2 lub 3 btedy wynikajace z braku cigc.
Parametry obu Algorytméw Genetycznych dobrano eksperymentalnie:
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e Wielkos¢ populacji 10000
e Liczba iteracji 10000
e Prawdopodobienstwo mutacji 0.05
Parametry algorytmu Tabu Serach dobrano eksperymentalnie:
e Dtugosé¢ listy Tabu 10
e Liczba ruchéw bez polepszenia rozwigzania 10
e Liczba losowych ruchéw 5
e Liczba losowych serii 3
e Liczba restartow 10
Parametry algorytmu GRASP dobrano eksperymentalnie:

e RLC zawiera rozwiazania nie gorsze o wigcej niz 35% od rozwiazania optymalne-
go
e RLC zawiera nie wigcej niz 30 % wszystkich rozwiazan

Algorytmy wykonano dla kazdej instancji danych 10 razy a wyniki uSredniono. Wyniki
dla algorytméw ewolucyjnych i Tabu przedstawiono w Tabeli 2. Wyniki dla algorytmu
zachtannego i metody GRASP opartej na tym algorytmie zostaty przedstawione w Tabeli
3.

Tabela 2
Wyniki eksperymentu obliczeniowego
Sekwencja | Liczba bledéw Metoda Tabu Algorytm Ewolucyjny(f) Algorytm ewolucyjny (f”)

podobienstwo[%]  czas[s] | podobiefistwo[%]  czas[s] [ podobienstwo[%]  czas[s]
100 1 81.33 6.07 82.58 1.87 76.51 1.002
100 2 85.73 1.76 87.19 1.93 80.17 0.993
100 3 65.66 2.11 88.92 1.89 79.21 0.986
150 1 70.22 15.39 83.54 1.73 77.17 0.992
150 2 73.89 14.73 81.17 2.02 75.14 0.964
150 3 74.19 12.62 85.67 1.98 81.37 1.034
200 1 56.67 86.49 80.19 1.86 70.18 1.087
200 2 5891 58.58 81.12 1.92 72.86 0.995
200 3 62.41 5143 84.56 2.01 76.59 0.918
250 1 49.22 150.46 81.86 1.89 72.18 0.892
250 2 49.54 154.40 79.34 1.99 71.28 0.944
250 3 54.23 93.04 83.27 1.94 76.15 0.908
300 1 45.88 289.12 83.40 1.96 72.36 0.928
300 2 47.98 289.48 80.96 2.02 71.67 0.919
300 3 44.58 250.75 81.02 2.11 73.18 1.122
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Tabela 3
Wyniki eksperymentu obliczeniowego
Sekwencja | Liczba bledow Algorytm zachtanny Metoda GRASP
podobienistwo[%]  czas[s] [ podobienstwo[%]  czas[s] ‘
100 1 76.75 0.011 82.17 0.87
100 2 84.21 0.015 87.56 0.921
100 3 84.48 0.015 89.17 0.923
150 1 71.73 0.037 85.94 1.078
150 2 80.49 0.03 90.17 1.007
150 3 75.38 0.012 75.38 1.144
200 1 65.78 0.017 74.95 1.125
200 2 70.02 0.055 81.02 1.117
200 3 64.73 0.012 72.17 1.103
250 1 63.51 0.019 63.5136 1.435
250 2 60.14 0.01 63.14 1.489
250 3 63.95 0.09 63.95 1.397
300 1 62.33 0.019 65.18 1.642
300 2 64.72 0.017 69.29 1.598
300 3 60.82 0.018 60.93 1.572

6. Podsumowanie i wnioski

W pracy przedstawiono metodg¢ asemblacji dtugich tancuchow peptydowych. Za-
proponowano wielomianowe rozwigzanie dla problemu asemblacji dla pelnego trawie-
nia. Rozwigzaniem problemu jest Sciezka Hamiltona w zaproponowanym w pracy grafie
(. Graf ten jest adjointem pewnego grafu. Szukanie $ciezki Hamiltona w takim gafie jest
moze by¢ rozwiazane przez szukanie $ciezki Eulera w grafie zwiazanym z tym grafem.

Dla problemu trudnego zaprojektowano i zaimplementowano pig¢ algorytmow.
Metody zostaly przetestowane na rzeczywistych tancuchach peptydowych. Otrzymane
wyniki pokazuja, ze algorytm ewolucyjny dla funkcji f znacznie przewyzsza pozostale
metody.

Ciekawa obserwacja jest, ze algorytm tworzacy zachlanne rozwigzanie zwraca
lepsze wyniki niz algorytm przeszukiwania Tabu Search. Uzyskane przez te algoryt-
my wyniki to kolejno 70,34% oraz 61,36%. W metodzie Tabu, ktéra zwraca najstabsze
wyniki, wykonywane sa losowe ruchy dazace do mozliwie najszybciej optymalizacji
rozwiazania. Metoda ta w zaden sposéb nie wykorzystuje dodatkowej wiedzy o proble-
mie. Mozna zauwazy¢, ze istnienie niezerowych - a szczegdlnie dtugich nalozen migdzy
elementami S bardzo czgsto odzwierciedla rzeczywiste nalozenie si¢ tych tancuchow w
oryginalnej czasteczce. Prawdopodobienstwo istnienia natozenia o dlugosci n dla zbioru
S, ktére nie odzwierciedla prawdziwego natozenia si¢ krétkich peptydéw w odpowiada-
jacym zbiorowi S spektrum wyraza si¢ wzorem:

1

P(n) = 20"+t (5)

Prawdopodobienstwo istnienia natozenia o dtugosci n migdzy dwoma elementami jest
wigc réwne prawdopodobienstwu, ze n ostatnich liter poprzedzajacego elementu jest
rowne n pierwszym literom kolejnego elementu, a n-1 litera poprzedzajacego elementu
symbolizuje aminokwas, po ktérym nastgpuje cigcie.

Wykorzystanie powyzszej obserwacji znaczaco wptyneto na jakos¢ otrzymanych
rozwiazan. Wtasnos¢ ta wykorzystano w algorytmie GRASP - poprzez zachtanny wy-
bor jednego sposrod mozliwie najdluzszych nalozen. Zaprojektowany przez autorow
operator krzyzowania algorytmu ewolucyjnego takze preferuje dtugie natozenia si¢ tan-
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cuchow. Dodatkowo cecha, ktora odziedziczaja osobniki potomne w algorytmie ewo-
lucyjnym sa wspdlne fragmenty tancuchéw dla obojga rodzicow. Obie te wiasnosci al-
gorytmu ewolucyjnego przyczyniaja si¢ do powstania w trakcie symulowanej ewolucji
wielu wspdlnych podsciezek o niezerowych natozeniach pomigdzy kolejnymi elemen-
tami.

W trakcie eksperymentu obliczeniowego zbadano wptyw funkcji celu w algo-
rytmie ewolucyjnym na jakoS$¢ otrzymanego rozwiazania, rozumianego jako globalne
podobienistwo uzyskanej sekwencji do sekwencji szukanej. Wyniki pokazuja, ze opty-
malizacja dlugosci uzyskanego tancucha daje stabsze wyniki niz wykorzystanie wiedzy
o rozktadzie D. Uzyskano odpowiednio 75,07% oraz 82,99%.
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Abstract

Peptide sequencing methods allow to recognize only short sequences. There is
a need to bring together many short sequences to reconstruct the oryginal sequence.
The methods for peptide sequences assembling with and without errors in digestion
phase are considered. It is shown that the problem without errors in digestion phase
is easy. The problem when not all supposed cuts occurred is known to be NP-hard.
Three metaheuristics are proposed to resolve the NP-hard version of the problem. Tabu
search method, evolution algorithm and GRASP were implemented and tested on real
peptides sequences. The Greedy Algorithm for peptides assembling is also presented
and tested. The experiment clearly shows that Evolution algorithm is better than others.
The explanation and discussion of the results is provided.



