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1. Uvod

Znacajka suvremenih bioloskih istrazivanja je velika koli¢ina podataka. Porastom ko-
li¢ine podataka raste i potreba za raCunalnim metodama koje bi te podatke i obradivali.
Jedan od prvih zadataka bio je spremiti i rukovati zapanjuju¢om koli¢inom podataka
¢ime nastaju bioloske baze podataka.

Tema ovog rada bavi se upravo tom problematikom, cilj je napraviti alat koji ¢e
omoguditi efikasno pretraZivanje baza podataka bioloskih sljedova. Efikasno$¢u sma-
tramo $to manje potroSenih racunalnih resursa uz $to vecu preciznost dobivenih rezul-
tata.

Poglavlje 2 opisuje problem kojim ¢emo se baviti u ovom radu te naine na koji
se dani problem moZe rijeSiti. Uz mogucnosti razlicitih pristupa rjeSavanju problema
navedeni su i najpoznatiji alati koji koriste pojedini pristup rjeSenja.

Poglavlje 3 govori o nacinu zapisa baza bioloskih sljedova koji se koriste u ovom
radu.

Poglavlje 4 govori o naSem rjeSenju problema. Detaljnije je opisana problematika
s kojom se susreCemo prilikom izrade alata te nacin na koji je dani problem rijeSen.
Algoritam koji koristimo u radu je opisan po koracima.

Poglavlje 5 govori o nacinu na koji je ostvareno programsko rjesSenje alata. Prika-
zan je dijagram razreda koji se koriste u implementaciji sustava

Poglavlje 6 govori o rezultatima dobivenim ispitivanjem alata. Prikazana je i uspo-

redba s drugim alatima.



2. Pretrazivanje baza bioloskih

sljedova

Kao $to je ve¢ spomenuto, jedna od temeljnih uloga bioinformatike je omoguditi ru-

kovanje velikom koli¢inom podataka. Pod velikom koli¢inom podataka podrazumije-

vamo baze podataka koje sadrZe milijune zapisa. Sto se ti¢e vrste podataka, to mogu

biti baze sastavljene od proteinskih ili nukleotidnih sljedova. Kako se radi o velikoj

koli¢ini podataka pretraZivanje tih baza zahtjeva i uporabu vecih racunalnih resursa.

Razvojem suvremene tehnologije povecavaju se i baze podataka kao i broj parova u

njima.
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Charles Darwin je nakon povratka s oto¢ja Galdpagos predpostavio da postoji veza
izmedu sli¢nih, ali i razlicitih vrsta. Kasnije je to iznio u, danas svima dobro poznatom,
djelu Podrijetlo vrsta. U tada iznesenim Cinjenicama leZi razlog danasnje primjene bi-
oinformatike u pretrazivanju velikih baza nukleotidnih ili proteinskih sljedova. Cilj je
pronaci sli¢ne sljedove u drugim organizmima koji upucuju na zajedni¢ko podrijetlo
vrsta (homologija). Ako pogledamo slicnost izmedu dvaju gena, odnosno ako postoje
dva slijeda koji predstavljaju gene dvaju organizama, tada moZemo zakljuciti da oba
gena potjecu od zajednickog pretka. Homolognost dvaju ili viSe sljedova moZemo us-
porediti s razvojem jezika. Kao §to znamo, vremenom jedan jezik preuzima rijeci iz
drugog jezika ¢ime korijen rijeci u jednom jeziku svoju osnovu vuce iz nekog drugog
jezika, iz druge rije¢i. Pogledamo li u tablici 2.1 rije¢ psihologija prevedenu na en-
gleski,njemacki i francuski vidimo da postoji zajednicki korijen rijeci iz Cega se moze

zakljuciti da sve Cetiri rijeci potjeCu iz istog jezika.

Jezik Rijec Poredak

hrvatski PSIHOLOGIJA  PS I- HOLOG TIJA
engleski PSYCHOLOGY PSYCHOLOG I- -
njemacki PSYCHOLOGIE PSYCHOLOGYE -
francuski  PSICOLOGIA  PSIC - OLOG IA

Tablica 2.1: Zajednicki korijen rije¢i u razli¢itim jezicima. Kao §to postoje medusobni ho-
mologni sljedovi nukleotida tako moZemo prikazati homolognost rijeci u razli¢itim jezicima.
Homolognost sljedova oznacava postojanje zajedni¢kog pretka, a kod jezika govorimo o pos-

tojanju zajednickog korijena iz nekog druog jezika.

Kao S$to vidimo iz slike 2.1 povecanjem sljedova u bazi podataka istovremeno se
povecava i broj parova koji se medusobno podudaraju. Povecanjem baza raste i po-
treba za novim alatima koji bi olakSali pretrazivanje tih baza. Stvarajuci algoritme za
pretragu baza bioloskih sljedova potrebno je postivati odredene kriterije. Prvi krite-
rij, kriterij osjetljivosti, zahtjeva pronalazak Sto je viSe moguce ispravnih pogodaka
u bazi. Mjeri se opsegom ukljucenosti ispravno pronadenih sljedova koji pripadaju
zajednickoj obitelji'. Drugi kriterij je selektivnost koja oznacava sposobnost iskljudi-
vanja pogreSnih pogodaka. Treéi kriterij je brzina, koja predstavlja vrijeme potrebno
za pronalaZenje rezultata u bazi. Cetvrti kriterij se odnosi na memoriju. Kriterij me-
morije od nas zahtijeva da troSimo §to je moguce manje memorije. Idealan algoritam

obuhvatio bi sva ta Cetiri kriterija, no u stvarnosti je to teSko ostvariti. U odnosu na

! Obitelj - skup sljedova koji upuéuju na zajednicku povezanost, zajedni¢ko podrijetlo.



zahtjeve koji ispunjavanju, algoritme moZemo razvrstati u dvije skupine. To su deter-
ministic¢ki algoritmi koji nastoje ispuniti prva dva kriterija, te heuristicki algoritmi koji
teZe povecanju brzine ,,zanemarujuéi” prva dva kriterija. Danas se uglavnom razvijaju
alati temeljeni na heuristickom pristupu rjeSavanja problema koji povecava brzinu pre-
traZivanja, ali ne garantira optimalnost. KoriStenjem algoritama heuristi¢kog pristupa
imamo vrlo malu vjerojatnost za dobivanjem svih sljedova iz jedne obitelji. Iz tog
razloga moramo naéi kompromis izmedu brzine i tocnosti. Danas dva najpopularnija
alata koji koriste heuristi¢ki pristup pretrage bioloskih sljedova su BLAST i FASTA
koji donose znacajno vremensko poboljSanje u odnosu na metode koje koriste potpuno
poravnanje za usporedbu (npr. Smith-Waterman algoritam) 2[8].

U nastavku rada opisana su dva suprotna pristupa rjeSavanja problema pretraZivanja
baza bioloskih sljedova. Kao predstavnik heuristickog algoritma opisan je alat BLAST,

a kao predstavnik deterministickih algoritama opisan je algoritam Smith-Waterman.[8]

2.1. Smith - Waterman

Deterministcki algoritmi se vrlo rijetko koriste kod pretraga velikih baza podataka.
Razlog tome je taj Sto ti algoritmi troSe previSe vremena i potrebni su ogromni ra-
Cunalni resursi. Heuristi¢ki algoritmi poput BLAST- a i FAST-a razvijeni su za brzu
pretragu baza, no njihova mana je to¢nost. Ispitivanja su pokazala da BLAST algori-
tam u prosjeku daje 30% manje izlaznih sljedova u odnosu na stvaran broj podudaranja
u bazi[5]. Smith - Waterman jedan je od najpoznatijih algoritama u podrucju bioinfor-
matike, iako dosta spor, u slu¢aju dvaju sljedova duljine m, n sloZenost je O(m - n),
algoritam se koristi jer jamci pronalazak optimalnog rezultata.

Smith - Waterman algoritam je matematicki model koji osigurava najbolje lokalno
poravnanje izmedu dva slijeda i stoga se ocekuje da Ce biti najpouzdanija metoda pre-
trage baza bioloSkih sljedova. Mana koriStenja Smith - Waterman algoritma je u tome
Sto je 50 - 100 puta sporiji od algoritama koji koriste heuristicki pristup.

Cilj Smith - Waterman algoritma je pronaci najbolje lokalno poravnanje dvaju slje-
dova; rezultat poravnanja se ne mora nuzno sastojati od svih elemenata iz oba skupa.
Smith - Waterman algoritam nastaje kao nadogradnja na Needleman - Wunsch algo-
ritam koji rjeSava problem globalnog poravnanja ulaznih sljedova. Algoritam koristi
dinamicko programiranje i prvi je algoritam koji koristi dinamicko programiranje za

usporedbu bioloskih sljedova. Objavili su ga 1970. godine Saul Needleman i Christian

2Deterministi¢ki algoritam lokalnog poravnanja, jedan od najvaznijih u podruéju bioinformatike.



Wunsch.[3]

Poravnanjem dvaju sljedova cilj je posti¢i da se Sto viSe elemenata (aminokise-
lina kod proteinskih 1 nukleotida kod nukleotidnih sljedova) iz jednog slijeda poklopi
s elementima iz drugog slijeda. Kod lokalnog poravnanja vazno je pronaci regije Cije
¢e poravnanje imati najveci rezultat. Kada promatramo slicnost dvaju sljedova ta vri-
jednost pada i raste kako se kreCemo kroz oba slijeda. Smith-Waterman algoritam

lokalnog poravnanja temelji se na sljedecoj formuli:

0 i=0ili j=0
(
0
H(i,j7) = max H(i—-1,7—1) +w(s;,t+7
max ( / ) ( J) 1#0175#0
H(i—1,7)+d
(H(i,j — 1) +d

\
gdje je w(a,b) cijena zamjene dva znaka, d je cijena umetanja ili brisanja, a H je

maksimalna vrijednost izmedu podniza a[1...i] i podniza b[1...7]

2.2. BLAST

BLAST (engl. Basic Local Alignment Search Tool) je algoritam koji povecava brzinu
poravnanja smanjujuci prostor pretrazivanja. Umjesto usporedbe sekvence iz upita sa
svakom sekvencom iz baze, BLAST Kkoristi kratke podnizove koji se nazivaju rijeci

(engl.word) te sluze kao sjeme (engl. seed) za poravnanje.



Rezultati koji

ACTGAACTGGACGAATGAAGTAGA Egjdeotgouavaju
ACT /
=il Lista rijecCi
b : 1. slijed

2. slijed
AGA |
pogodei n. slijed
\\____//
Baza bioloskih
sljedova
~_

Slika 2.2: Prikaz rada blast alata.

Kao sto je prikazano na slici 2.2 BLAST na pocetku iz upitnog slijeda stvori listu
rijeCi odredene duljine; listu definira korisnik. Potom se te rijeci koriste kao sjeme za
usporedbu sa sljedovima iz baze. Kao rezultat BLAST vraca listu rezultata. Koraci

BLAST alata (osnovni BLAST) prikazani su algoritmom 1.



Algoritam 1: BLAST
1. 1z upitnog slijeda odrediti listu rijeci L.

2. Yw € L pronadi sli¢ne rijeci, izgraditi listu rije¢i I ¢ije poravnanje s w daje

rezultat koji se nalazi unutar odredenih granica.

3. U bazi se traZe sljedovi koji sadrZe rijeci iz I’. Svaki pronadeni podniz iz liste

L' nazivamo pogotkom.

4. Prodiriti poravnanje oko pogotka u lijevo 1 desno, sve dok rezultat poravnanja
ne poc¢ne padati ispod zadanog praga. Dobivena podrucja nazivaju se podrucja s

visokim rezultatom poravnanja.?

5. Od prethodno dobivenih podrucja odabrati ona s najviSim rezultatom i odrediti

njihov statisti¢ki zna¢aj (E vrijednost).?

“engl. HSP - High-scoring Segment Pair
E vrijednost - statisticka mjera koja prikazuje relevantnost rezultata. Detaljnije obja$njena u nas-

tavku rada.

Kod odredivanja duljine rijeci u obzir je potrebno uzeti radi li su o slijedu nukle-
otida ili aminokiselina. U slucaju slijeda aminokiselina duljina rije¢i je manja nego
u slucaju nukleotida jer je vjerojatnost pojavljivanja jednog nukleotida puno veéa od
vjerojatnosti pojavljivanja aminokiseline. Obic¢no se kod nukleotida uzimaju rijeci du-
ljine 3, dok se za proteinske sljedove uzimaju rijeci duljine 11. Lista rije¢i ukljucuje

sve podnizove duljine £ koji se mogu dobiti iz ulaznog slijeda.



3. Podaci

Koristi se baza bioloskih sljedova zapisana u FASTA formatu. FASTA format sastoji
se od dva dijela, opisa i slijeda. Redak u kojem je opis slijeda poCinje znakom ,,>”
nakon Cega slijedi identifikator slijeda pa nakon toga opis. Ne smije postojati razmak
1izmedu znaka ,,>” 1 identifikatora. Nakon opisa slijedi jedan ili viSe redaka u kojima je
zapisan bioloski slijed. Znakovi kojima je zapisan bioloski slijed ovise o tome radi li

se o slijedu nukleotida ili proteina. Ako se radi o slijedu nukleotida tada su znakovi :

A - Adenin C - Citozin G - Gvanin T - Timin

U - Uracil R-AiliG Y-CTiiU K-G TiliU
M-AiliC S-CiliG W-ATiliU B-neA
D-neC H-neG V-nitiTnii U N-A,C,GT, U
X - maskiranje - - procjep neodredene duljine

Ukoliko se radi o slijedu aminokiselina tada je slijed u FASTA formatu zapisan

sljede¢im znakovima:

A - Alanin  C-Cistein D - Asparaginska kiselina E - glutaminska kiselina

F - fenilanin G - glicin H - histidin I - izoleucin
K - lizin L - leucin M - metionin N - asparagin
P - prolin Q - glutamin R - arginin S - serin

T - treonin 'V - valin W - triptofan Y - tirozin

X - bilosto  *- STOP — - procjep B-DiliN
J-TiiL O - pirolizin U - selenocistein

U datoteci moZze biti viSe zapisa, a svaki zapis se sastoji od linije opisa i jedne ili
viSe linija u kojim je zapisan slijed. Preporuceno je da duljina retka unutar datoteke
FASTA formata ne bude duza od 80 znakova.



Primjer datoteke u FASTA formatu:

>Opisl

GAGGVMLLISTS

>Opis2

AMMLSTG

Format datoteke u kojoj su zapisani upiti koji se pretraZzuju u bazi takoder mora biti

u FASTA formatu. Kao izlaz, alat nudi dvije moguénosti za biranje. Jedna mogucnost
za pojedini rezultat je ispis opisa i odgovarajuéeg slijeda, a druga ispis samo opisa.
Kako bi izlaz bio Sto pregledniji, za pojedini upit se stvara nova datoteka u koju se

zapisuju rezultati. Izlazna datoteka je oblika identifikatorSlijeda.out.



4. Metoda

U poglavlju 2.2 spomenuto je da alat BLAST koristi listu rijeci kao sjeme na temelju
kojeg pocinje pretragu baza nukleotidnih ili proteinskih sljedova. Slian pristup koristit
¢emo i u ovom alatu s tom razlikom §to rijeCima ne pretrazujemo cijelu bazu vec rijeci
sluZze kao indeksi kojima su odredeni sljedovi. Cilj je svaki slijed iz baze predstaviti
odredenim skupom rijec¢i duljine k koji ée omoguditi brzu pretragu baze. TraZeci skup
rijeci koji ¢e odrediti pojedini slijed potrebno je teziti ispunjenju kriterija pretrage baza
bioloskih sljedova koji su spomenuti u poglavlju 2.

Kao predstavnike pojedinog slijeda izabrat ¢emo one rijeci koje se najcesce po-
javljuje u bazi sljedova. Razlog biranja rijeci koje se pojavljuju najéesce u bazi je taj
Sto Zelimo dobiti Sto viSe sljedova za ulazni slijed, naravno, treba postivati i kriterij
da dobijemo Sto manje pogreSnih pogodaka u bazi. To¢nost pretrage mozemo odrediti
podesavajuéi duljinu rijeci te broj rijeci koje odreduju pojedini slijed. Kako bi sprije-
¢ili dominiranje ,,nepotrebnih” rijeci prije odredivanja predstavnika pojedinog slijeda
potrebno je ukloniti sve regije koje imaju neuobicajen poredak nukleotida ili aminoki-
selina. Kod proteinskih sljedova koristi se alat Seg, a kod nukleotidnih sljedova alat
DustMasker.[9] Takoder, kod brojanja frekvencija pojavljivanja potrebno je paziti da
ne brojimo iste preklapajuce rijeci.

Metoda koja se koristi u ovom radu sastoji se od dva koraka koji sluZe za pronala-
Zenje sljedova. U prvom koraku pronalaze se potencijalni sljedovi iz baze koji mogu
biti rezultat upita, a u drugom koraku se ti sljedovi obraduju koristec¢i jedan od dva po-
nudena algoritma. Algoritmi koji se koriste u drugom koraku detaljnije ¢e biti opisani
u nastavku ovog poglavlja. Za pocetak spomenimo samo da prvi algoritam usporeduje
dva slijeda na temelju sli¢nosti rijeci koje se u njima pojavljuju dok drugi algoritam za

usporedbu sli¢nosti koristi E-vrijednost kao i alat BLAST.
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4.1. Prvi korak

Prvim korakom algoritma cilj je pronaci Sto vise potencijalnih sljedova koji Ce biti izlaz
nakon drugog koraka. Idealan bi slu¢aj bio da u prvom koraku dobijemo sve moguce
rezultate i da te rezultate ,,potvrdimo” drugim korakom. Kao §to je poznato, algoritam
koji se razvija u ovom radu spada u vrstu heuristi¢kih algoritama te je stoga nemoguce
ocekivati idealan slu¢aj. Potrebno je prona¢i kompromis izmedu to¢nosti prvog koraka
i potrebe za dobivanjem Sto veceg broja sljedova iz baze. Parametri koji ¢e se koristiti
za duljinu rijeci i broj rije¢i koje predstavljaju pojedini slijed ovise o tome radi li se
o slijedu proteina ili o slijedu nukleotida. Ispitivanja za proteinske sljedove pokazuju
da je kao predstavnike pojedinih sljedova najbolje odabrati pet rijeci duljine pet. [6]
Ukoliko se pretrazuje baza nukleotidnih sljedova potrebno je odabrati sedam rijeci
duljine petnaest.

Razlog zbog kojeg je kod nukleotidnih sljedova potrebno odabrati drugacije pa-
rametre u odnosu na proteinske sljedove proizlazi iz Cinjenice da je vjerojatnost po-
javljivanja odredenog nukleotida puno vec¢a nego vjerojatnost pojavljivanja odredenog
proteina, ¢ime se povecava vjerojatnost pojavljivanja odredene rijeci pa stoga rijec koja
ima veliku vjerojatnost pojavljivanja u svakom slijedu ne moze biti predstavnik odre-
denog slijeda. Uzmemo li pojednostavljeni matemati¢ki model u kojem je jednaka vje-
rojatnost pojavljivanja svakog nukleotida u bazi nukleotidnih sljedova, odnosno pro-

teina u bazi proteinskih sljedova zakljucujemo da je vjerojatnost pojavljivanja jednog
1

nukleotida % = 4.2 puta veéa od vjerojatnost pojavljivanja jednog proteina. !

=l

Algoritam 2: Prvi korak algoritma
Data: Kod proteina m = 3, a kod nukleotida m = 4

Za svaku rije¢ w duljine k iz ulaznog slijed pronadi sve sljedove kojima je ta rije¢

jedan od predstavnika.

Brojac kod svakog pogodenog slijeda povecaj za broj pojavljivanja rije¢i w medu

predstavnicima danog slijeda.

Ostavi one sljedove kojima je brojac veci ili jednak m

IBroju razli¢itih nukleotida i aminokiselina dodajemo po jedan element koji u bazi oznacava nepri-

rodne regije.

11



4.2. Drugi korak

ZavrSetkom prvog koraka,kojim su se dobili sljedovi koji bi potencijalno mogli odgo-
varati upitu, prelazi se na drugi korak algoritma. Zadaca drugog koraka je uzeti one
sljedove koji se s upitnim podudaraju s odredenom sli¢noséu. Sli¢nost dvaju sljedova
ovim alatom moZemo izraCunati na dva naCina. Jedan algoritam uzima u obzir samo
rijeci koje se pojavljuju u oba slijeda, dok drugi u obzir uzima E-vrijednosti izraCunatu
na temelju rezultata Smith - Waterman poravnanja sljedova.

Metoda koja sli¢nost racuna na temelju rijeci iz oba slijeda radi na sljede¢i nacin:

Algoritam 3: Racunanje sli¢nosti
ukupno = broj razlicitih rijeci duljine & koje se pojavljuju u dva slijeda

brojZajednicko = broj razlicitih rijeci duljine £ koje se pojavljuju i u jednom i

u drugom slijedu
brojZajednicko

rezultat =
ukupno

Nakon §to se algoritmom 3 dobije slicnost izmedu dva slijeda, rezultatom pretrage
smatraju se oni sljedovi koji imaju rezultat sli¢nost ve¢i ili jednak od definiranog praga.
Na slici 4.1 prikazan je rad algoritma. Na desnoj strani slike vidljiva je poCetna baza
bioloskih sljedova iz koje se postupkom indeksiranja dobivaju predstavnici pojedinog
slijeda koji se pretrazuju u prvom koraku algoritma. Na lijevoj strani slike vidljiv je
ulazni slijed koji ulazi u prvi korak algoritma i pretragom indeksa dobiva odredeni
broj rezultata. Na slici su prikazana tri slijeda koji se dobivaju kao rezultat te koji
zadovoljavaju uvjet od minimalnog broja pogodenih rijeci. U ovom slucaju svaki je
slijed odreden s 5 rijeci i minimalno mora biti pogoden s 3 rijeci da bi mogao i¢i u

drugi korak. Na kraju su prikazni rezultati nakon drugog korak algoritma.
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Kandidati nakon prvog koraka indeksiranje
poodk1 B E EE N
pogodak_2 . . . . .
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pogodak k I W W W |
slijed_1
slijed_2
[
Kandidati nakon prvog koraka :
ogodak 1
Pogosi R slijed_n
pogodak 2 NN DA

pogoca N = N

Slika 4.1: Prikaz rada algoritma

4.2.1. E - vrijednost

Racunanje E-vrijednost je metoda koju koristi alat BLAST nakon Sto dobije listu slje-
dova koji bi mogli odgovarati slijedu iz upita. Kako bi izveli formulu za racunanje
E-vrijednosti krenimo od jednog matematickog problema.

Zadana su dva niza znakova, prvi duljine m, drugi duljine n. Razdioba znakova u
znakovnom nizu ravna se po jednolikoj razdiobi tako da je p vjerojatnost pojavljivanja
jednog znaka. Iz prvog niza odabiremo podniz duljine [ te nas zanima vjerojatnost
pojavljivanja tog podniza u drugom nizu. Pogledajmo prvo vjerojatnost da se odabrani
podniz duljine [ pojavi na pocetku drugog niza,izmedu znaka na poziciji 1 i [. Vjero-

jatnost tog dogadaja je p'. Posto u drugom nizu ima n — [ + 1 podniz duljine , slijedi
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n—i+1

da je vjerojatnost koju smo trazili jednaka Z pP=mn—-1+1)p
Pogledajmo sada kako se prethodni izrazé:uln koristi za racunanje E-vrijednosti kod
alata BLAST. U 2.2 spomenuto je da alat BLAST koristi listu rijeci kojima radi pre-
tragu nad bazom podataka. Lista je dobivena iz poCetnog niza. Recimo sada da je
upitni niz duljine m, niz iz baze duljine n, a duljina rije¢i neka je [. Zelimo izradunati
oc¢ekivan broj preklapanja rijeci iz ulaznog niza s nizom iz baze. IzraCunali smo da je
vjerojatnost pojavljivanja jedne rije¢i p, = (n — [ + 1) - p'. U upitnom slijedu ima
m — | + 1 rije¢ pa je ofekivanje onda £ = (m — [ + 1) - p,. Nizovi duljine n i m
su puno dulji od [ i od 1 tako da se m — [ 4+ 1 mozZe pisati kao m, an — [ + 1 kao n.

Konac¢no piSemo

E:m~n-pl 4.1)

Sto se joS moze zapisati kao
E=m-n-e™ (4.2)
gdje je A = —log(p). Prikazane formule predstavljaju ofekivano preklapanje rijeci

iz jednog niza s rije¢ima iz drugog niza. Alat BLAST uvodi jo§ neke parametre ko-
jima racuna ocekivanje, tako da je formula koju alat BLAST Kkoristi za raCunanje E-
vrijednosti:

E=K-m-n-e™ (4.3)

gdje su A i K Karlin-Altschulovi statisticki parametri odredeni svojstvima baze poda-
taka.

Razlog zbog kojeg racunamo i koristimo E-vrijednost je taj Sto Zelimo vidjeti ko-
liko smo pretragu dobro napravili, odnosno u drugom koraku eliminirati sljedove koji
ne odgovaraju slijedu iz upita, koje smo sluc¢ajno dobili. Vjerojatnost da smo slu¢ajnim

putem dobili rezultat poravnanja S je:
=1—eF (4.4)

Nakon $to izracunamo E-vrijednost za pojedino poravnanje kao izlaz dajemo sljedove
koji imaju malo ocekivanje iz ¢ega slijedi da imaju i malu vjerojatnost slu¢ajnog po-
gotka. Granica oCekivanja iznad koje ¢emo pogodak smatrati slu¢ajnim ovisi o tome
koliko su srodni sljedovi koji se usporeduju. U ovom radu, granica E-vrijednosti je
0.05
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S. Implementacija

Alat je napisan u programskom jeziku C++ kao viSedretveni program. Broj dretvi koje
su pokrenute prilagoden je sklopovlju na kojem se program izvodi. U sustavu postoji
glavna dretva koja ucitava upite iz datoteke koja mora biti u fasta formatu kao i baza
koja se indeksirala te ostale dretve koje obraduju podatke. Iako se prirodno namece
rjeSenje paralelizacije prvog i drugog koraka algoritma, ispitivanja su pokazala da to
ipak nije optimalno rjeSenje. Vecu iskoristivost procesora te samim time i vecu brzinu
alata dobivamo ukoliko jedna dretva izvodi cijeli algoritam, a razli¢itim dretvama se

daju razliciti sljedovi iz upita.

5.1. Raspodjela posla

Razmjena sljedova izmedu glavne dretve i ostalih dretvi koje obraduju te sljedove os-
tvarena je koristeéi problem proizvodada i potroSaca.!

Na slici 5.1 prikazana je razmjena sljedova izmedu glavne dretve koja je ,,pro-
izvodac” i ostalih dretvi koje su ,,potrosaci”’. Za razliku od osnovnog problema jednog
proizvodaca i jednog potrosaca ovdje imamo situaciju da postoji vise potrosaca. Uklo-
nit ¢emo ogranicenje u kojem je spremnik ogranic¢ene duljine te pretpostaviti da dretva
proizvodaca moZe nesmetano dodavati sljedove u spremnik. Problem koji moramo ri-
jesiti je problem pristupa spremniku. Ne smije se dogoditi slucaj u kojem dvije dretve
uzimaju isti slijed iz spremnika i kre¢u ga obradivati. Ovaj se problem moze rijeSiti
na dva nacina: jedan je uvodenjem semafora koji Ce regulirati pristup spremniku, a
drugi je nacin taj da svakoj dretvi dodijelimo odredeni dio spremnika u kojem samo

ona ima pravo pristupa. Ako bi se odlucili na rjeSenje sa semaforima dolazimo do

Problem proizvodaca i potrosaca klasi¢an je primjer viSedretvenog sinkronizacijskog problema.
Problem opisuje dva procesora, proizvodac i potrosac, koji koriste ogranicen zajednicki spremnik. Pro-
izvoda¢ proizvodi niz proizvoda koje stavlja u zajedniCki spremnik, a te proizvode potrosac trosi u
jednom trenutku. Problem nastaje u trenutku kada je spremnik pun,a proizvodac¢ Zeli dodati proizvod,

odnosno, u trenutku kada je spremnik prazan, a potrosac Zeli uzeti proizvod.
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problema kojeg uzrokuje sinkronizacija, odnosno do problema u kojem ostale dretve
moraju Cekati dok jedna dretva uzima slijed za obradu. Zamislimo li situaciju u kojoj
u sustavu imamo k£ dretvi koje ¢ekaju na preuzimanje novog zadatka, u spremniku n
sljedova pri ¢emu je £ < n, dolazimo do situacije gdje je k — 1 dretva blokirana i ne
moze preuzeti svoj zadatak dok samo jedna dretva preuzima. Navedena situacija ne bi
bila kriti¢na u slucaju da se dogodi samo jednom, no ukoliko imamo velik broj upita
tada se navedeni dogadaj ponavlja iz koraka u korak 1 dolazimo do velikog broja blo-
kiranja ¢ime se bespotrebno trosi vrijeme. Drugi nacin na koji ovaj problem moZemo
rijesiti je taj da svakoj dretvi dodijelimo prostor koji je samo njen te kojem samo ona
ima pravo pristupa. Naravno, pravo pristupa ima i proizvodac koji dodaje zadatke u
spremnik. Ukoliko bismo unaprijed znali da je u upitu n sljedova te ako u sustavu
imamo k dretvi mogli bismo svakoj dretvi dodijeliti dio spremnika veliine % Posto
na pocetku imamo nepoznat broj upita, prostor je dretvama potrebno dinamicki do-
djeljivati. Kako u sustavu imamo k dretvi, svaka ¢e dretva imati pravo pristupa svako
k-tom elementu spremnika od onog koji joj je pocetno dodijeljen. Na pocetku Ce se
prvoj dretvi dodijeliti prvi element, drugoj drugi itd. Iz toga slijedi da e prva dretva
nakon Sto obradi prvi slijed iz upita, pristupati £ + 1 elementu, druga k + 2 elementu
itd. Naravno u tom slucaju ostaje problem u kojem dretva potrosSaca Zeli uzeti proizvod
kojeg dretva proizvodaca jos uvijek nije proizvela. To éemo rijeSiti uvodenjem radnog
cekanja pojedinoj dretvi dok ne bude spreman njen zadatak. PoSto se Citanje upita i
dodavanje upita u spremnik obavlja puno brze od obrade jednog upita radno ¢ekanje

¢e se dogadati vrlo rijetko, gotovo nikada.
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Upit 5
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Slika 5.1: Prikazana je komunikacija dretvi u sustavu koji se sastoji od dvije radne dretve.

Glavna dretva uitava upite koje zatim sprema u spremnik iz kojeg €itaju dvije dretve.

5.2. Organizacija sustava

U nastavku je prikazan dijagram razreda te dani kratki opisi pojedinih razreda. Metode

u dijagramu nisu navedene radi preglednosti te je njihov opis dostupan u kodu.

Base - Apstraktni razred iz kojeg se kasnije izvodi baza proteinskih i nukleotidnih
sljedova. Sustav za vrijeme izvodenja komunicira s bazom koja je ovog tipa,
ali ima referencu na bazu proteinskih ili nukleotidnih sljedova ovisno o parame-
trima kojima je sustav pokrenut. Prilikom inicijalizacije elementa koji je ovog
tipa potrebno je predati parametre baze, odnosno potrebno je predati putanju do
baze u kojoj su pohranjeni sljedovi, do datoteke u kojoj je zapisana reducirana
baza (njeni indeksi), te do datoteke u kojoj je zapisan broj pojavljivanja pojedine
rijeCi. Ovaj tip nudi metode za indeksiranje baze te Cuva zapis baze i potrebnih

indeksa u memoriji.

BaseP - Razred koji je izveden iz razreda Base te predstavlja bazu proteinskih slje-
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dova. Dotatno je implementirana metoda za indeksiranje baze proteinskih slje-

dova.

BaseN - Razred koji je izveden iz razreda Base te predstavlja bazu nukleotidnih slje-
dova. Dotatno je implementirana metoda za indeksiranje baze nukleotidnih slje-

dova.

FindIndex - Apstraktni razred koji ima ulogu pronalaska rijeci koje odreduje pojedini
slijed. Ovisno o tipu sljedova koji se nalaze u bazi iz njega se izvodi razred
FindIndexP i razred FindIndexN. Kao Sto se vidi na dijagramu razreda referenca
na objekt ovog tipa nalazi se u tipu Base. Objekt tipa Base ¢e nakon §to ima
poznate duljinu svih rijeci i ako ne postoji datoteka sa zapisanim indeksima, za
svaki slijed iz baze pozvati odgovarajue metode iz ovog razreda koje ¢e obraditi

taj slijed i vratiti rijeci koje odreduju taj slijed.

FindIndexP - Razred koji je izveden iz razreda FindIndex te sluZi za pronalazk rijeci

koje odreduju proteinski slijed.

FindIndexN - Razred koji je izveden iz razreda FindIndex te sluZi za pronalazk rijeci

koje odreduju nukleotidni slijed.

SeqIndex - Apstraktni razred koji predstavlja rije¢i kojima je odreden pojedini sli-
jed. Ovisno u vrsti slijed iz ovog razreda se izvodi razred SeglndexP i razred
SeqIndexN.

SeqIndexP - Razred koji je izveden iz razreda Seglndex te oznacuje rijeci koje

predstavljaju odredeni proteinski slijed.

SeqIndexN - Razred koji je izveden iz razreda Seglndex te oznacuje rijeci koje

predstavljaju odredeni slijed nukleotida.

DatabaseElement - Razred koji predstavlja jedan zapis iz datoteke fasta formata.
Jedan zapis u fasta formatu se sastoji od opisa koji po¢inje znakom ,,>”, te slijeda

nukleotida ili proteina.

Util - definira konstante koje se koriste u sustavu.
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Slika 5.2: Dijagram razreda od kojih je alat sastavljen
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6. Rezultati

6.1. Sljedovi proteina

Za ispitivanje alata koriStena je NR baza proteinskih sljedova koja se moZe preuzeti s
adrese ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/blast/db/FASTA/nr.gz. U trenutku ispitivanja u bazi je
bilo 34927437 sljedova. Napravljena su ispitivanja sljedova razlicitih duljina i sljedova
koji potjecu od razlicitih vrsta.

Na slici 6.1 prikazana je frekvencija pojavljivanja sljedova odredenih duljina u
bazi. Kao Sto se sa slike moze vidjeti, u bazi su najzastupljeniji sljedovi koji imaju

duljinu priblizno 200.

Frekvencija pojavljivanja sljedova odredene duljine

120000 T T T T T T T T

100000 r .

80000

60000

40000

20000

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000

Slika 6.1: Frekvencija pojavljivanja sljedova odredene duljine.
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Prije pretrage bilo je potrebno provesti indeksiranje baze. Indeksiranje NR baze
trajalo je priblizno 12 sati. Vrijeme indeksiranja, ali i pretrage baze ovisi najvise o
sklopovlju na kojem se izvodi. Posto se radi o paraleliziranom algoritmu, na vrijeme
izvodenja najveci utjecaj ¢e imati broj dostupnih procesora. Sklopovlje koriSteno pri-

likom ispitivanja je sljedece:
Intel(R) Xeon(R) CPU 2.40GHz x 24
200 GB radne memorije

Na slici 6.2 prikazana je vremenska ovisnost izvodenja algoritma o maksimalnom
broju kreiranih dretvi koje se mogu istodobno izvoditi. Ispitivanje ovisnost provedeno

je na istom skupu kao 1 ispitivanja koja Ce biti prikazana u nastavku rada.

Ovisnost vremena izvodenja o broju pokrenutih dretvi

500000
450000
400000
350000
300000
250000
200000
150000
100000

50000

m—rijeme (ms)

Slika 6.2: Prikazana je eksponencijalna ovisnost vremena izvodenja o broju pokrenutih dretvi.
Na x osi prikazan je broj dretvi, a na y osi ukupno vrijeme izvodenja. Izgled grafa moZe varirati

ovisno o upitima, no ovisnost vremena o broju dretvi e uvijek biti eksponencijalna.

6.1.1. Ispitni skup

U ispitni skup odabrano je 426 slucajno odabranih sljedova iz baze podataka pazeci pri
tome da razdioba duljina u ispitnom skupu bude kao i u bazi. Ispitivanje je provedeno
na praleliziranoj i neparaleliziranoj verziji algoritma te su dobiveni rezultati uspore-

deni s rezultatima koje daje alat BLAST. Kod usporedivanja u obzir je uzeta brzina
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izvodenja algoritma te broj pogodaka u bazi. Takoder, kako bi se ostvario Sto efikasniji
algoritam, bilo je potrebno naci Sto bolji omjer izmedu pogodaka u prvom i drugom
koraku. U sljedec¢im tablicama prikazani su rezultati dobiveni ispitivanjem, nakon ¢ega

je napisana i1 analiza dobivenih rezultata.

Broj pogodaka

Prvi korak Drugi korak | Duljina Vrijeme (s)
801.85 500.13 812.17 443

Tablica 6.1: Prikazani su rezultati neparalelizirane verzije algoritma za skup od 426 sljedova.

Broj pogodaka

Prvi korak Drugi korak | Duljina  Vrijeme (s)
801.85 500.13 812.17 65

Tablica 6.2: Prikazani su rezultati paralelizirane verzije algoritma za skup od 426 sljedova.

U tablici 6.1 prikazani su rezultati dobiveni pokretanjem programa u neparaleli-
ziranoj verziji. Postoji samo jedna dretva koja obraduje podatke. U prvom i drugom
stupcu prikazan je broj pogodaka nakon prvog, odnosno drugog koraka. Broj pogodaka
nakon drugog koraka je broj sljedova koji su rezultat upita. U treem stupcu prikazana
je prosjecna duljina sljedova iz upita, a u zadnjem stupcu prikazano je ukupno vrijeme
pretrage. Rezultati prvog i drugog koraka su ocekivano isti kao i u paraleliziranoj ver-
ziji prikazanoj tablicom 6.2 no vidljiva je razlika u vremenu. Iz prikazanih tablica
vidljiva je osjetna razlika u vremenskom izvodenju paralelizirane i neparalelizirane
verzije. U ovom slucaju paralelizirana verzija brza je za vise od 6 puta od neparalelizi-
rane verzije. Na slici 6.2 dobro se uocava eksponencijalna ovisnost vremena izvodenja
1 broja pokrenutih dretvi.

U sljedecoj tablici prikazani su rezultati metode koja prilikom odredivanja liste rijeci

u obzir uzima duljinu slijeda.

Broj pogodaka

Prvi korak Drugi korak | Duljina  Vrijeme (s)
500 430 812.17 67

Tablica 6.3: Priazani su rezultati metode kojoj broj rijeci ovisi o duljini slijeda.
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Sljedovi su podijeljeni u tri kategorije na temelju svoje duljine. Cilj je bio da
broj sljedova u svakoj kategoriji bude priblizno jednak. Sljedovima koji su se nalazili
u prvoj kategoriji pridijeljena je lista od 5 rijeci, onima u drugoj kategoriji lista od
7 rijeci, a onima u tre¢oj kategoriji lista od 8 rijeCi. Za listu od 5 rijeci trazeno je
minimalno 3 pogotka, za listu od 7 rijeci 4 pogotka, a za listu od 8 rije¢i 5 pogodaka.
Iako je metoda imala bolji omjer prvog i drugo koraka, odbacena je iz razloga Sto je na

1zlazu imala manji broj sljedova u odnosu na metodu opisanu u ovom radu.

6.1.2. Usporedba rezultata s alatom BLAST

Kao alat s kojim ¢e se usporediti dobiveni rezultati odabran je jedan od najpoznati-
jih alata koji koriste heuristicki pristup rjeSavanja problema, a to je alat BLAST. Za

ispitivanje su odabrana dva slijeda iz NR baze prikazana u tablici 6.4

Oznaka Porijeklo Duljina
5031611  Covjek 118
20162566 Covjek 179

Tablica 6.4: Sljedovi proteina za usporedbu.

Alat BLAST pokrenut je u svojoj paraleliziranoj verziji koristeéi 24 dretve. Vri-
jeme dobiveno alatom BLAST je 436 sekundi, a vrijeme dobiveno alatom opisanim u

ovom radu je 0.58 sekundi. Ukupan broj pogodaka prikazan je u sljedecoj tablici.

Slijed BLAST Alatiz ovog rada
5031611 500 86
20162566 80 51

Tablica 6.5: Prikazana je usporedba rezultata dobivenih alatom BLAST i alatom ostvarenim u

ovom radu.
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7. Zakljucak

U ovom radu bavili smo se problemom pretrage baza podataka bioloskih sljedova. 1z-
medu deterministickog i heuristickog pristupa kojim se moZe obaviti pretraga baze u
ovom radu odabran je heuristic¢ki algoritam. Heuristicki algoritam donio je ubrzanje, a
kao posljedica ubrzanja na izlazu je bio manji broj sljedova. U poglavlju 6 prikazana
je usporedba rezultata dobivenih ispitivanjem ovog alata i rezultata dobivenih alatom
BLAST. Iz njih se vidi ostvarenje znacajnog ubrzanja u odnosu na alat BLAST. Osim
metode opisane u poglavlju 4 pokusane su jo§ neke metode koje se ipak nisu poka-
zale tako dobre. Jedna od metoda nije imala fiksno odredeni prag od 3 pogotka kao
niti fiksno odredeni broj rijeCi ve€ je veliCine prilagodavala ovisno o duljini slijeda.
Ta metoda je odbacena iz razloga $to je davala manje izlaznih sljedova u odnosu na
ovdje opisanu metodu. Druga metoda koja se pokusala ostavariti ima princip rada isti
kao 1 metoda opisana u ovom radu s razlikom Sto za strukturu podataka ne koristi ta-
blicu rasprSenog adresiranja ve¢ polje kojim se pokuSao ostvariti pristup elementu u
sloZzenosti O(1). Tako bi teoretski ova metoda trebala davati brze rezultate, pokazala se
nepovoljnom zbog razlike u pohrani elemenata polja i tablice rasprSenog adresiranja u
memoriju procesora. Ako u polju podataka zelimo pristupiti elementu na

proizvoljnom mjestu koji se ne nalazi u memoriji procesora tada ¢e se u memoriju
ucitati svi elementi od pocetnog do trazenog, ¢ime se znacajno usporava izvodenje al-

goritma.
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Alat za brzo pretrazivanje baza bioloskih sljedova

Sazetak

Kod pretrage baza bioloskih sljedova postoje dvije vrste algoritama. Jedna vrsta
su deterministicki, koji koriste rigorozne algoritme za pronalazak optimalnog rjesenja.
Druga vrsta su heuristic¢ki algoritmi koji ne pronalaze optimalno rjesenje, ali ovi
algoritmi su puno brzi od deterministi¢kih algoritama. Potrebno je prona¢i kompromis
izmedu brzine 1 tocnosti pretrage.

U ovom radu opisan je heuristicki algoritam pretrage. Na pocetku se za svaki slijed
odredi lista rijeci te se tako dobije smanjena baza. Smanjenje cijele baze na listu rijeci
omogucuje nam brZu pretragu. Algoritam se sastoji od dva koraka. U prvom koraku,
pretragom liste rije¢i pronalaze se potencijalni kandidati koji se zatim Salju u drugi
korak. U drugom koraku, koristeci jedan od dva algoritma, odabiremo sljedove za

izlaz.
Kljuéne rijeci: Heuristicki algoritam, bioinformatika, paralelizacija, bioloske baze
Tool for fast searching of protein sequences in databases

Abstract

In database searching are two fundamental types of algorithm. One is determi-
nistic type, which uses a rigorous algorithm to find the best solution. Another is the
heuristic type which don’t find optimal solution, but these algorithms are more faster
than deterministic type algorithms. We have to find a compromise between speed and
accuracy.

In this paper we describe heuristic type of algorithms.At the beginning, for each
sequence we have to find word list to get reduced base as a result. Reducing the whole
base allows us fastier searching. Algorithm has two steps. In the first step we find
potential candidate and in the second step we do selection between potential candidate

using one of two offered algorithms.

Keywords: heuristic algorithm, bioinformatics, parallelization, biological database



