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1. Uvod

Bioinformatika se kao znanstvena disciplina razvila s potrebom biologa za prikuplja-
njem, pohranjivanjem te obradom vrlo velikog broja informacija. Zbog koli¢ine po-
dataka kojima se raspolaZe (red veli¢ine 10'? stanica u tijelu, tri milijarde nukleotida
u genu), jednostavni algoritmi iziskuju previse resursa i vremena kod obrade informa-
cija [1]. Kako se koli¢ina prikupljenih informacija eksponencijalno povecava, brzina,
zahtjevi i to¢nost buducih algoritama odigrat ¢e vaznu ulogu u razvoju same biolo-
gije. Omoguciti obradu informacija uz potrosnju realnih resursa i vremena jedna je od
zadaca bioinformatike.

Algoritmi ocjenjivanja sliCnosti, tj. poravnanja sljedova igraju jednu od kljucnih
uloga u bioinformatici. Zada¢a im je poravnanje dvaju ili viSe sljedova DNA, RNA i
proteina te davanje ocjene sli¢nosti na temelju poravnanja, dok im je vaznost u tome
Sto njihovi rezultati mogu ukazivati na funkcionalne, strukturalne 1 evolucijske veze
izmedu danih sljedova [1]. Sljedove moZemo shvatiti kao niz znakova abecede. Iako
naizgled jednostavni, navedeni algoritmi zahtijevaju ogromne resurse i njihovo izvo-
denje traje veoma dugo. Algoritmi ocjenjivanja slicnosti primjenjuju se u:

— procjeni evolucijske srodnosti - ako primjena algoritama na dva slijeda DNA-a
daje visoku ocjenu sli¢nosti, nositelji tih DNA se ocjenjuju evolucijski srod-
nima. Daljnje analize s drugim DNA sljedovima mogu pronaéi i zajednicke
pretke [1].

— predvidanju svojstava mutiranih ili novootkrivenih DNA, RNA i proteina - Pro-
nalaZenje sli¢nih sljedova s poznatim svojstvima pomocu algoritama pomaze

pri procjeni svojstava novih sljedova [1].

— znanostima nevezanim uz bioinformatiku - poravnavanje sljedova znakova dugo
je poznat problem u svijetu obrade teksta, zbog Cega se algoritam primjenjuje

u raunarstvu.
Algoritmi poravnanja i ocjenjivana sljedova DNA-a, RNA-a i proteina ¢ine jedan

od srediS$njih stupova bioinformatike zbog svoje Siroke primjene. Problem poravna-



nja sljedova jedan je od najstarijih problema u bionformatici. Iako je proslo nekoliko
desetljeca, problem poravnanja je jos uvijek aktualan. Trenutna rjeSenja su kompro-
misi izmedu potroSnje vremena, memorije, tonosti 1 brzine. Smith-Watermanov 1
Needleman-Wunschov algoritam najpoznatiji su deterministi¢ki algoritmi poravnanja
sljedova. Unato€ svojoj to€nosti, navedeni algoritmi poravnanja rijetko se koriste sa-
mostalno zbog svoje velike memorijske i vremenske sloZenosti od O(mn). Ipak, Cesto
se koriste kao komponente razli¢itih heuristickih alata. U radu je predstavljena bi-
blioteka SW#. Biblioteka sadrzi implementaciju Smith-Watermanova i Needleman-
Wunschova algoritma te algoritma poluglobalnog poravnanja na CUDA tehnologiji uz
koriStenje Hirschbegova i Ukkonenova algoritma, ¢ime se postize vremenska i me-
morijska ucinkovitost, te implementaciju navedenih algoritama na CUDA tehnologiji

prilagodenu poravnavanju skupova parova sljedova.



2. Algoritmi poravnanja sljedova

Poravnanje sljedova moZe se protumaciti kao nacin kako jedan slijed pretvoriti u drugi.
Prva mjera iz navedenog podrucja koja govori koliko je operacija potrebno da bi se
jedan slijed pretvorio u drugi je Levenshteinova udaljenost[2] (eng. Levenshtein dis-

tance), poznatija kao edit distance. Operacije mogu biti:

— brisanje elementa (eng. deletion)
— umetanje elementa (eng. insertion)

— zamjena elemenata (eng. substitution)

Na primjer, Levenshteinova udaljenost sljedova ¢udna i cuda je jednaka dva, tj. po-
trebno je obaviti dvije operacije (brisanje elementa n i zamjena elementa ¢ s ¢) kako bi
se iz prvog slijeda dobio drugi. Levenshteinova udaljenost pri ocjenjivanju poravnanja
sljedova u bionformatici nije dovoljno robusna. Bilo je potrebno razviti sustav koji
bi navedene operacije mogao puno fleksibilnije ocjenjivati. Usto, u bioinformatici uz
samu ocjenu poravnanja potrebno je izraCunati i samo poravnanje sljedova. Prvi al-
goritam s navedenim svojstvima je Needleman-Wunschov algoritam[3]. Za razliku od
Levenshteinove udaljenosti, Needleman-Wunschov algoritam prima ocjene za brisanje
1 umetanje elemenata te se za ocjenjivanje supstitucija elemenata koristi tablicom koja

sadrzi ocjene za svaki par elemenata.

k o - - T
k v k u r
3 -1 2 -2 3

v~

=5

u
u
3

.

Slika 2.1: Primjer rjeSenja Needleman-Wunschova algoritma.

Uzmimo za primjer da se brisanje i umetanje elemenata ocjenjuje s -2 te da ta-
blica supstitucija vraca ocjenu 3 za iste i ocjenu -1 za razlicite elemente. Na slici 2.1
prikazano je poravnanje slijedova kuruza 1 kukuruz dobiveno koriStenjem Needleman-

Wunschova algoritma. Ocjena poravnanja jednaka je 5, obavljena je jedna suptitucija,



dva umetanja i jedno brisanje. Ocjena poravnanja Needleman-Wunschova algoritma s
ocjenama brisanja i umetanja jednakim -1 te tablicom supstitucija koja vraéa 1 za iste
elemente 1 -1 za raliCite jednaka je Levenshteinovoj udaljenosti. Nacin ocjenjivanja
brisanja i umetanja naziva se ocjenjivanje procjepa.

Needleman-Wunschov algoritam je algoritam globalnog poravnanja, tj. kod po-
ravnanja sudjeluju svi elementi oba slijeda. Smith-Watermanov algoritam obavlja lo-
kolano poravnanje, tj. kod poravnanja ne moraju sudjelovati svi elementi oba slijeda.
Algoritam poluglobalnog poravnanja u poravnanju koristi sve elemente jednog slijeda
te ne mora koristiti sve elemente drugog slijeda. Svi navedeni algoritmi, metode ocje-

njivanja procjepa i metode ocjenjivanja supstitucija opisani su u nastavku.

2.1. Metode ocjenjivanja procjepa

Odredivanje cijene, tj. funkcije cijene procjepa kod dizajniranja algoritama poravna-
nja uvelike ovisi o njenoj primjeni. Npr. za primjene u bioinformatici potrebno je
pronaci funkciju cijene procjepa koja ¢e dovoljno dobro opisivati kompleksne funkcije
dobivene eksperimentima. Vazna svojstva funkcije cijene procjepa su njezina brzina,
jednostavnost i moguénost generalizacije.

Prilikom koriStenja funkcija procjepa s deterministickim algoritmima poravnanja
svaka funkcija cijene procjepa mora biti subaditivna 1 pozitivna, tj. za navedenu funk-

ciju mora vrijediti:
Va,B: fla+p) < f(a) + f(B) 2.1)

Vi(x): f(x) >0 (2.2)

Kao konacna cijena procjepa duljine n tada se uzima — f(n). Postoje tri ¢esta modela
funkcije cijene procjepa:

— konstantna ocjena procjepa - f(x) = «,a > 0, ova metoda je u pofecima
razvoja algoritama ocjenjivanja procjepa bila popularna zbog svoje jednostav-
nosti, no njeno implementiranje u deterministi¢ke algoritme poravnanja je kom-
pleksno te zbog svoje jednostavnosti Cesto daje rezultate netolerantno razlicite

od idealnog modela.

— linearna ocjena procjepa - f(x) = ax, > 0, ova metoda se Cesto koristi zbog

svoje jednostavnosti u primjeni s algoritmima poravnanja.



— afina ocjena procjepa - f(z) = a+ f(x — 1),a, f > 0, ova metoda se Cesto
koristi zbog moguénosti opisivanja veceg broja Zeljenih modela usprkos tome

Sto komplicira sam algoritam poravnanja.

U praksi se koriste linearna i afina ocjena procjepa. Afina ocjena procjepa je naj-
zastupljenija zbog svoje robusnosti. Takoder, ako pogledamo definicije funkcija, afina
funkcija generalizira linearnu, tj. za o = f3, afin model je jednak linearnom. Takoder,
u bioloSkim primjenama empirijski je dokazano da afin model ocjenjivanja procjepa

dobro odgovara empirijskom modelu bioloskih procjepa.

2.2. Metode ocjenjivanja supstitucija

Metode ocjenjivanja supstitucija koriste se u algoritmima poravnanja sljedova za pro-
cjenu sli¢nosti pojedinih elemenata sljedova. Najcesce se koriste dva modela, model
konstantnog ocjenjivanja supstitucija te model tablicnog zamjenjivanja supstitucija.

Konstantni model ocjenjivanja supstitucija definira se kao:

m x=1y
flz,y) = | (2.3)
n  inace
gdje su x iy elementi dvaju sljedova, m ocjena sli¢nosti te n ocjena razli¢itosti. Ovakav
model je Cesto koriSten u bioinformatici pri poravnavanju nukleotida s parametrima
m=1ten = —3.

Tabli¢ni model ocjenjivanja supstitucija definira se kao:

flz,y) = M(z,y) (2.4)

gdje su z 1 y elementi dvaju sljedova te je M simetricna tablica gdje su zapisane ocjene
sli¢nosti pojedinih elemenata. Ovakav model je Cesto koriSten u bioinformatici pri po-
ravnavanju proteina. Neke od najpoznatijih matrica koriStene pri poravnavanju pro-
teina su: BLOSUM_45, BLOSUM_50, BLOSUM_62, BLOSUM_80, BLOSUM_90,
PAM_30, PAM_70 te PAM_250 [4]. Ocjene sli¢nosti u ovim matricima dobivene su
empirijskim mjerenjima. Ovaj model takoder moZe generalizirati konstantni model

ocjenjivanja.



2.3. Algoritmi poravnavanja sljedova

2.3.1. Terminologija

Uvedimo terminologiju za poravnanje sljedova:

s1 - prvi slijed

s9 - drugi slijed

m - duljina s;

n - duljina s,

d - ocjena novog procjepa kod afina ocjenjivanja

e - ocjena produZenja procjepa kod afina ocjenjivanja
— sim(z, y) - funkcija koja vraca ocjenu sli¢nosti elemenata x i y, © € s,y € So

RjeSenje algoritama poravnanja (/2) moZe se prikaziti kao uredeni skup:

R: {bl,el,bQ,eg,s,p}, (25)

gdje je:

by - indeks pocetka poravnanja na slijedu s;

e - indeks kraja poravnanja na slijedu s;

b, - indeks pocetka poravnanja na slijedu s,

e - indeks kraja poravnanja na slijedu s

§ - ocjena poravnanja

— p - put poravnanja
Put poravnanja p je skup koraka kojim se opisuje poravnanje od pozicije by na s; i bo
na sp do e na sp 1 es na so. Put poravnanja sadrzi korake:

— p; - oznacava procjep na s,

— pq - 0znacava procjep na s

— pa - 0znaCava poravnanje elemenata

— ps - oznacava kraj puta poravnanja

Svaki od navedenih algoritama ima dva osnovna koraka, korak rjeSavanja i korak
rekonstrukcije. U koraku rjeSavanja dolazimo do vrijednosti ey, e5 1 s konacnog rjeSe-

nja R. U koraku rekonstrukcije dolazimo do ostalih vrijednosti.



2.3.2. Needleman-Wunschov algoritam

Needleman-Wunschov algoritam je najpoznatiji deterministi¢ki algoritam globalnog
poravnanja, prvi put predstavljen u [3]. Globalno poravnanje osigurava da poravna-
nje sadrZi sve elemente iz s i so. Unaprijedeni Needleman-Wunschov algoritam koji
koristi afin model ocjenjivanja procjepa naziva se Gotoh algoritam [5]. Formalna defi-

nicija algoritma:

(

0 i=0Aj=0
—(d+ (i—1)e) j=0
i, = —(d+(j—1e) i=0 2.6)
E;;
mazx ¢ F; inace
| H; 1 +sim(sy;_1,52,-1)

7

—00 1=10
Ei,j - Ei,jfl —e L. (27)
max mace
L Hi,jfl —d
(
—00 7=0
Fi7j = 9 Fl'fl,j —e L. (28)
max mace
L Hifl,j —d

ps t=0A7=0

My = T (29)
pa Hij=F;Vj=0

(po  inale

gdje je i € [0,m], j € [0,n]. Matrice £ i F' su dodatno uvedene zbog koristenja
afinog modela ocjene procjepa. U njima su pohranjene ocjene dobivene iskljucivo
procjepima. Matrica £/ odgovara procjepima na slijedu s;, dok matrica /' odgovara
procjepima na slijedu so. Put p se dobiva praenjem puta iz elementa M, ,, do elementa

M., na nacin da pojedini korak puta oznacava sljedece:
— pgq - umMetanje procjepa u So

— p; - umetanje procjepa u Sy



— Dpq - poravnanje elemenata sy i So

— ps - kraj puta
Korak p; se izostavlja iz puta. Takoder, uvode se matrice GG; i G4 koje pamte duljine
procjepa na s 1 Sy u svakom elementu matrice. Ove matrice su potrebne zbog moguc-
nosti da procjep nije optimalan cjelom svojom duljinom. RjeSenje algoritma tada je

R=1{0,0,m—1,n—1, H,,,,p}. Vremenska i memorijska sloZenost ovog algoritma
su O(mn).

A Cc T A

%2; ﬁ:?ﬁ:-gﬁ;-ﬂ

Al -5 (}% éj-e -8
{}
LJ

c| 7| 4 £-3E-5
Tl T
LJ LJ

G| 9| -6 1| -6
117 ?ri

G |-11]| -8 6 | -4
117 ?rﬁ

G | -13 ] -10 8 | -9

Slika 2.2: Matrica rjeSavanja Needleman-Wunschova algoritma.

Na slici 2.2 dan je primjer matrice rjeSavanja Needleman-Wunschova algoritma.
Na slici su prikazane vrijednosti matrice H, te pomaci definirani matricom ). Para-
metri su d = 5ie = 2 te je funkcija sim(z,y) = 1 ako x = y, —3 inae. Sivim

Celijama oznacen je put. RjeSenje je R = {0,0,4, 3, =9, {pa;, Pa;, Pd;s Pa;s Pa } }-

A CG G G
A C - T A
1 1 -3 -3 -5

-

S=—9

N

Slika 2.3: Rjesenje Needleman-Wunschova algoritma sa slike 2.2.



1 NW(sq, s9,m,n,d, e, sim()):

2 H(0,0) =0;

3 M( )_ps»

4 GL(O .m,0..n) = 0;

5 G4(0..m,0..n) = 0;

6 for i < 1tomdo

7 H(i,0) = —(d+e(i —1));
8 M(i,O) = Dd>

9 | E(,0) = —inf;

10 end

-
-

for j < 1tondo
H(0,7) = —(d+e(j —1));
F(0,7) = —inf;

—
s W N

end
for i < 1tom do
for j < 1tondo

-
N & »n

18 f=max(H(i—1,j)—d,F(i—1,7) —e);

19 e=max(H(i,j—1)—d,E(i,j—1) —e);

2 h=H(i—1,j—1)+sim(sy(i —1),50(j — 1));

21 if f=F(i—1,5) —e) then G4(i,j) = Gq(i — 1,5) +1;
$%) if f=F(i,j—1)—e¢)then G;(,5) = Gi(1,7 — 1)+ 1;
2 H(i,j) = max(e, f,h);

24 if H(i,j) = ethen M(i,j) =

25 if H(i,j) = f then M(z,]):pd,

26 if H(i,j) = hthen M(i,5) = pa ;

27 end

28 end

29 i =m,] =n;

30 p={h

3t while M (i, j)! = ps do
32 lfM(7 ) plthenp:{pmpuapl}+p7]:j_GZ(Zaj)_17
—_———

Gi(i,j)+1
33 if M(i,7) = pq then p = {pg,pa,...,pa}+p,i =1—Gq(i,j) —1;
—_———
Ga(i,5)+1
3 | ifM(i,j) = pathen p=M(i,j)+pj=j—1i=i—1;

35 end
36 return {0,0,m — 1,n — 1, H(m,n), p};

Slika 2.4: Pseudokod Needleman-Wunschova algoritma.

2.3.3. Smith-Watermanov algoritam

Smith-Watermanov algoritam je najpoznatiji deterministic¢ki algoritam lokalnog porav-
nanja [6]. Lokalno poravnanje odreduje da poravnanje ne mora sadrZavati sve elemente
1z s1 1 s2. U nastavku je prikazana inaCica Smith-Watermanova algoritma koja koristi

afin model ocjenjivanja procjepa. Formalna definicija algoritma:



0 i=0VvVji=0
4
0
b - (2.10)
max inace
F; ;
{ He e sim(s )
,ps H;=0vi=0Vvj=0
M;; = b ! ! —
pa Hij=F
| Pa inace

gdje je i € [0,m], j € [0,n]. Matrica F jednaka je formuli 2.7, a matrica F’ jednaka
je formuli 2.8. Oznacimo s S element matrice s najveom vrijednosti // matrice, tj.
S = argmaz(H). Put p se dobiva sli¢no kao i kod Needleman-Wunschova algoritma,
no umjesto kretanja iz elementa M, ,,, rekonstrukcija krece iz elementa .S. Takoder,
rekonstrukcija ne staje u elementu M, o veC staje na prvom elementu gdje je M; ; = p;.
Oznacimo taj element s P. RjeSenje algoritma tada je R = {P;, P;, S;, S}, Hs, s,, p}-

Vremenska i memorijska sloZenost ovog algoritma su O(mn).

Slika 2.5: Matrica rjeSavanja Smith-Watermanova algoritma.

Na slici 2.5 dan je primjer matrice rjeSavanja Smith-Watermanova algoritma. Na
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slici su prikazane vrijednosti matrice H te pomaci definirani matricom M. Parametri
sud = 5ie = 2 te je funkcija sim(z,y) = 1 ako z = y, —3 inale. Sivim Celijama
oznacen je put. RjeSenje je R = {0,0,1,1,2,{pa,pa}}-

A C

A C

1 1

——
>=2

Slika 2.6: RjeSenje Smith-Watermanova algoritma sa slike 2.5.

SW(s1, s2,m,n,d, e, sim()):

for i + 1tomdo
H(i,0) =0, M(i,0) = ps;

end
for j +— 1tondo
H(0,7) =0,M(0,j) = ps:

o 0 NN AN R W N -

end
s =—inf,e; =0,e9 = 0;
for i < 1tomdo

—
N =

13 for j < 1tondo

14

15 H(i,j) = max(0,e, f,h);

16

17 if H(i,j) = 0then M(i,j) = ps;
18 if H(i,j) > sthen s = H(i,j),e1 =i,ea =] ;
19 end

20 end

21 i:el,j:eg;

2 ...

23 return {i,j,e; — 1,eo — 1, H(ey,e2),p};

Slika 2.7: Pseudokod Smith-Watermanova algoritma.

2.3.4. Algoritam poluglobalnog poravnanja

Algoritam je nastao kao mjeSavina Smith-Watermanova i Needleman-Wunschova al-
goritma. UzevS$i svojstva lokalnog i globalnog poravnanja, ovaj algoritam kao rjeSenje
daje poluglobalno poravnanje. Ovo svojstvo osigurava da poravnanje sadrZi sve ele-
mente s; dok ono ne mora sadrzavati sve elemente so. U nastavku je prikazana ina-

Cica algoritma poluglobalnog poravnanja koja koristi afin model ocjenjivanja procjepa.

11



Formalna definicija algoritma:

p

0
—(d+ (i—1)e)
Hi,j = Ei,j

max F; j

Ps
Di
Pa

Pa

i =
7=0AN2>0
(2.12)

inace

H; 11 +sim(sy;-1,52,-1)

H,,=F;;
S (2.13)

inace

gdje je i € [0,m], j € [0,n]. Matrica F jednaka je formuli 2.7, a matrica F jednaka

je formuli 2.8. Oznacimo s S element matrice s najve¢om vrijednosti zadnjeg retka

matrice, tj. S = argmaxz(H,,). Elementi P i put raCunaju se jednako kao u Smith-

Watermanovu algoritmu. RjeSenje algoritma tada je R = {0, P;,m, S}, Hy s, p}.

Vremenska i memorijska sloZenost ovog algoritma su O(mn).

HW(s1, s2, m,n,d, e, sim()):

for j < 1tondo
H(0,7) = 0,M(0,7) = ps;

end
s = —inf, ey = 0;
for i < 1tomdo

1
2
3
4
5
6
7
8
9 for j < 1tondo

12 end
13 end
14 1 =1m,) = ea;

ifi =mand H(i,j) > sthen s = H(i,j),ea =7

16 return {0,j,m — 1,es — 1, H(m, e3),p};

Slika 2.8: Pseudokod algoritma poluglobalnog poravnanja.
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G Cc A Cc
0 0 0 0 0
TPA— Ao,
A -5 -3 -3 1 -3
TRk
C -7 -7 -2 -4 2
TS T
G -9 -6 -7 -5 -3
TS
G | -1 -8 -9 -8 -5
ST T
G |-13|-10 | -11 | -10 | -7

Slika 2.9: Matrica rjeSavanja algoritma poluglobalnog poravnanja.

Na slici 2.9 dan je primjer matrice rjeSavanja algoritma poluglobalnog poravnanja.
Na slici su prikazane vrijednosti matrice H te pomaci definirani matricom M. Parame-
tri sud = 51ie = 2 te je funkcija sim(z,y) = 1 ako = = y, —3 inace. Sivim Celijama

oznacen je put. Rjesenje je R = {0,2,4,3, —7,{Pa; Pa; Pd, Pd P } }-

A CGG G
A C - - -
1 1 5 2 2

N

-

S =7

Slika 2.10: RjeSenje algoritma poluglobalnog poravnanja sa slike 2.9.

2.4. Ostale metode ocjenjivanja poravnanja

Pri ocjenjivanju poravnanja jednog slijeda s bazom sljedova, ako se gleda iskljucivo
ocjena poravnanja kao veli¢ina za vrednovanje poravnanja, moze do¢i do neZeljenih
rezultata prilikom usporedivanja poravnanja. Kako su u bazama sljedova Cesto sljedovi
razlicitih duljina, Cesto dolazi do problema slucajnih poravnanja. Ako je slijed koji
se poravnava s bazom veoma kratak, tada se on moZe slucajno poravnati s duljim
sljedovima u bazi. Iz navedenog razloga, uvode se pojmovi P vrijednosti £ vrijednost.
E vrijednost je najraSireniji nacin ocjenjivanja jednog slijeda s bazom sljedova koja se
koristi u brojnim popularnim alatima za poravnanje [7] [8].

P vrijednost predstavlja vjerojatnost da se dogadaj dogodi s odredenom slucaj-

noscu. U kontekstu poravnanja sljedova, P vrijednost neke ocjene poravnanja s ozna-

13



Cava vjerojatnost da se s odredenom sluc¢ajnoS¢u pojavi ocjena poravnanja = veca ili

jednaka ocjeni s. Matematicki se P vrijednost definira kao:
P(s) = Ke™* (2.14)

E vrijednost predstavlja prepravak parametra P pri viSestrukom ocjenjivanju. F
vrijednost, u kontekstu ocjenjivanja jednog slijeda s bazom sljedova, je broj nezavisnih
poravnanja, s ve¢om ili jednakom ocjenom od s, koji se oCekuje da ¢e se dogoditi pri
poravnanju s odredenom slu¢ajno$éu. Sto je E vrijednost niZa, to je poravnanje s

ocjenom s znacajnije. Matematicki se £ vrijednost definira kao:
E(s) = mnP(s) = mnKe ™, (2.15)

gdje je m duljina slijeda koji se poravnava s bazom, dok je n zbroj duljina svih sljedova
u bazi. Parametri K i A su unaprijed izraCunati statisticki parametri. Najcesée se
koriste parametri definirani u radu [9]. Iako £ vrijednost definirana formulom 2.15
pruza bolju usporedbu poravnanja od same ocjene, u praksi se koriste kompliciraniji
modeli za njeno racunanje. U nastavku rada prilikom referenciranja na E vrijednost

podrazumijevat ¢e se raCunanje E vrijednosti alata BLAST [7].

14



3. Optimizacijski algoritmi primjenjivi

na algoritme poravnanja sljedova

3.1. Hirschbergov algoritam

Prilikom razvoja deterministickih algoritama poravnanja sljedova, kao problem po-
kazao se njihov veliki zahtjev za racunalnim resursima. Algoritmi navedeni u 2.3
imaju memorijsku i vremensku sloZenost O(mn). Tako je vremenska sloZenost visoka,
mnogo je teze ispuniti zahtjev za kvadratnom koli¢inom memorije. Stoga su se poceli
razvijati algoritmi orijentirani na smanjenje potro$nje memorije navedenih algoritama.
Jedan od najpoznatijih algoritama s navedenim svojstvima predstavio je Dan Hirsch-
berg u [10] te ga nazvao po sebi Hirschbergov algoritam. Njegov algoritam optimira
Needleman-Wunschov algoritam, zadrzava vremensku sloZenost O(mn) (konkretnije
2 puta je sporiji), dok mu je memorijska slozenost linearna O(n). Linearizacijom
memorijske sloZenosti, Needleman-Wunschov algoritam, uz koriStenje Hirschbergova
algoritma, moze poravnavati mnogo vece sljedove. Razvojem algoritama i pojavom
Gotohova algoritma koji proSiruje Needleman-Wunschov algoritam za rad s afinim
modelom procjepa, pojavila se i implementacija Hirschbergova algoritma uz Goto-
hove preinake. Navedeni algoritam naziva se Myers-Millerov algoritam, po njegovim
autorima, te je objavljen u [11]. U nastavku je objasnjena upravo Myers-Millerova
inacica Hirschbergova algoritma.

Algoritam dijeli matricu rjeSavanja horizontalno na dvije polovice te radi na prin-
cipu spajanja polovica puteva rekonstrukcija u jednu cjelinu. Kako bi se dijelovi re-
konstrukcije pravilno spojili, potrebno je donju polovicu matrice rjeSavati u suprotnom
smjeru. RjeSavanjem Needleman-Wunschova algoritma na gornjoj i donjoj polovici
matrice rjeSavanja dobivamo zadnje retke obje podmatrice. Nadalje, valja pronaéi mak-
simalnu sumu odgovarajuéih elemenata dobivenih redaka. Elementi kojima odgovara
najveca navedena suma dijelovi su puta rekonstrukcije rjeSenja. Navedeni postupak

vidljiv je na slici 3.1a. Zadnji retci podmatrica oznaceni su svijetlosivom bojom dok

15



su elementi kojima odgovara najveca navedena suma oznaceni tamnosivom bojom.
Takoder, na slici su naznaCeni smjerovi rjeSavanja podmatrica. Postupak se nastavlja
rekurzivno tako da se matrica dijeli na podmatrice prema poziciji elemenata kojima
odgovra najveca suma. Na slici 3.1b prikazan je drugi korak algoritma. Vidimo da su
elementi podijeljeni prema poziciji elemenata s najve¢om sumom, oznacenih na slici
3.1a tamnosivom bojom. Najsvjetlijom sivom bojom oznaceni su dijelovi matrica koje
u drugom koraku viSe nije potrebno izraCunavati. Postupak se nastavlja rekurzivno dok

podjela podmatrica viSe nije moguca.

’;p

i ]

=

|

S —

(a) Prvi korak Hirschbergova algoritma. (b) Drugi korak Hirschbergova algoritma.

Slika 3.1: Prva dva koraka Hirschbergova algoritma.

U nastavku su prvo objaSnjene potrebene funkcije za izvedbu algoritma te je tada de-

taljnije objaSnjen sam Hirschbergov algoritam.

3.1.1. Needleman-Wunschov algoritam s mogucnosti kontrole rub-
nih procjepa

Needleman-Wunschov algoritam s moguénosti kontrole rubnih procjepa jednostavna
je modifikacija originalnog Needleman-Wunschova algoritma. Razlog navodenja na-
vedenog algoritma je njegova potreba u koracima Hirschbergova algoritma.

Koristimo terminologiju navedenu u 2.3.1 1 2.3.2 te dodatno uvodimo sljedece logicke

parametre:

gr1 - slijed s; pocinje procjepom.

gp1 - slijed s; zavrSava procjepom.

gy2 - slijed s, pocinje procjepom.

Jve - slijed sy zavrSava procjepom.
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U jednom trenutku ne mogu istovremeno biti istiniti parametri g¢ 1 g2 t€ gp1 1 Gpo.

Navedeno se u pseudokodovima podrazumijeva i ne ¢e se provjeravati.

1 NWG(s1, s2,m,n,d, e, sim(), g1, gv1, gf2, G2):
2 ...

3 fori < 1tomdo

4 for j +— 1tondo

5

6 H(i,j) = max(e, f, h);

7 if gr1 and j = 1then H(i,j) = e;
8 if gro and i = 1 then H(i, j) = f;
9 if gy and j = n then H(i,j) = e;
10 if gyo and i = m then H(i,j) = f;
1

12 end

13 end

i
£

Slika 3.2: Pseudokod Needleman-Wunschova algoritma s mogucénosti kontrole rubnih pro-
cjepa gdje su prikazane promjene u odnosu na pseudokod dan slikom 2.4.

Kontrola procjepa obavlja se ignoriranjem optimalnih vrijednosti algoritma u po-
¢etnom koraku za pocetne procjepe i zavrSnom koraku za zavrS$ne procjepe. Postavlja-
njem vrijednosti H (i, j) na vrijednost e postavlja se i vrijednost M (7, j) na vrijednost
Pi, tj. na korak koji oznacava umetanje procjepa u slijed s;. S druge strane postavlja-
njem vrijednosti H (7, j) na vrijednost f postavlja se i vrijednost M (7, j) na vrijednost
D4, tj. na korak koji oznaCava umetanje procjepa u slijed s;. Vremenska i memorijska

sloZzenost algoritma ostaju jednake kao i kod originalnog algoritma te iznose O(mn).

3.1.2. Korak rjesavanja Needleman-Wunschova algoritma s line-

arnom memorijskom sloZenoscu

Hirschbergov algoritam koristi divide and conquer metodu rjeSavanja problema, tj.
rekurzivno dijeli ve¢i problem na manje probleme. Memorijska slozenost Needleman-
Waunschova algoritma je O(mn) te, da bi se mogla primjeniti divide and conquer me-
toda, valja na¢i dio algoritma koji se moze svesti na O(n). U poglavlju 2.3.1 navedeno
je da se svaki od opisanih algoritama, pa tako i Needleman-Wunschov algoritam, sas-
toji od koraka rjeSavanja i koraka rekonstrukcije. Korak rjeSavanja moguce je svesti
na linearnu memorijsku sloZenost te ¢e se on koristiti u Hirschbergovu algoritmu za

podjelu posla.
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NWSI1(sy1, s2,m,n,d, e, sim()): 1 NWS2(s1, s2,m,n,d, e,sim()):
H(0,0) = 0: 2 H,(0) = 0;
for i < 1tomdo 3 F1(0) =0;
H(i,0) = —(d+e(i—1)); 4 fori < 1tondo
E(i,0) = —inf; 5 Hy(i) = —(d+e(i—1));
end 6 Fi(i) = —inf;
for j < 1tondo 7 end
H(0,7) = —(d+e(j —1)); 8 for i < 1tomdo
F(0,7) = —inf; 9 ifi == 1thenm; =0;
end 10 elsem; = —(d+e(i —2));
for i + 1tom do 1 hi=—(d+e(i—1));
for j + 1tondo 12 e1 = —inf;
e1=H(@,j—1)—d; 13 for j < 1tondo
eo=FE(,j—1)—e; 14 e =max(hy —d,e; — e);
e = max(ep, €2); 15 f=max(Hy(j) — d, F1(j) — e);
f1 :H(i—l,j)—d; 16 h:ml—i—sim(sl(i—l),sQ(j—l));
fo=F(@—1,7)—e; 17 hi = max(e, f,h);
f=max(f1, f2); 18 el1 =e;
p1 = sim(s1(i — 1), s2(j — 1)); 19 my = Hi(j);
h=H(i—1,j—1)+p; 20 Hi(j) = ha;
H(ivj):ma‘x(evah); 21 Fl(]):f’
end 22 end
end 23 end
s = H(m,n); 24 s = Hi(n);
return s; 25 return s;
(a) Korak rjeSavanja  Needleman- (b) Korak rjeSavanja  Needleman-
Wunschova algoritma s memorijskom Wunschova algoritma s memorijskom
slozenos¢u O(mn). slozenoséu O(n).

Slika 3.3: Usporedba rjeSavanja Needleman-Wunschova algoritma s memorijskim sloZenos-
tima O(mn)iO(n).

Koristimo terminologiju navedenu u 2.3.112.3.2. Needleman-Wunschov algoritam
pamti cijele matrice H, F', £ i M. Matrica M potrebna je samo u koraku rekonstruk-
cije 1 nece se koristiti u Hirschbergovu algoritmu zbog Cega je ignoriramo. 1z formula
2.6, 2.7 1 2.8 zakljuCujemo da su za izraCunavanje elementa na poziciji f; ; potrebni
elementi £; ;_1, Iy j, H; 1, H;_1 ;1 H;_; j_;. Bez smanjenja opCenitosti, pretpos-
tavimo da se matrica H rjeSava po stupcima zatim po retcima. Tada, zbog ovisnosti
rjeSavanja matrice [, za rjeSavanje pojedinog elementa moramo pamtiti elemente pret-
hodnog retka matrice F'1 H te posljednje elemente matrica /1 i E/. Navedene elemente
mozemo dinamicki osvjeZavati. Uz navedena opaZanja, korak rjeSavanja Needleman-
Wunschova algoritma pamti 2n + 2 elementa matrica, Sto je memorijska sloZenost od
O(n). Na slici 3.3 prikazana je usporedna implementacija originalnog algoritma i al-

goritma s manjom memorijskom sloZeno$¢u. Implementacija nije znacajno sloZenija
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dok je memorijska sloZenost s kvadratne sloZenosti svedena na linearnu sloZenost.
Uvedimo u terminologiju pojmove H; i F} iz algoritma sa slike 3.3b. Nakon iz-
vodenja prikazanog algoritma, u vektoru H; bit ¢e pohranjen zadnji red matrice H,
dok ¢e u vektoru [ biti pohranjen zadnji red matrice F'. Takoder, kao funkciju NWS2
uvodimo funkciju iz algoritma sa slike 3.3b. Ulazni parametri NWS2 funkcije jednaki

su terminlogiji navedenoj u 2.3.1.

3.1.3. Korak rjeSavanja Needleman-Wunschova algoritma prila-
goden Hirschbergovu algoritmu
Za koriStenje koraka rjeSavanja Needleman-Wunschova algoritma u koracima Hirsc-

hbergova algoritma potrebno je uvesti dodatne modifikacije. Koristimo terminologiju
navedenuu 2.3.1,2.3.2,3.1.113.1.2.

1 NWH(s1, s2,m,n,d, e,sim(), gf1, gf2):
2 91,92 =0;

3if g theng = d —e;

4 if gyo then go = d —e;

5 ...

6 fori <+ 1tondo

7 Hi(i)=—(d+e(i—1))+ g2

8

9 end

for i +— 1tomdo

if : == 1 then m; = 0;

elsem; = —(d+e(i —2)) + g1;
hi = —(d+e(i—1))+g1;

—
W N =D

—
=

end

—
a »n

return Hy, F;

p—
=2

Slika 3.4: Korak rjeSavanja Needleman-Wunschova prilagoden Hirschbergovu algoritmu gdje
su prikazane promjene u odnosu na pseudokod dan slikom 3.3.

Sljedecim logi¢kim parametrima mijenjamo interpretaciju:
— g1 - smatraj poCetni procjep slijeda s; unaprijed otvorenim.
— gy2 - smatraj poCetni procjep slijeda s, unaprijed otvorenim.

Parametri g¢; 1 gyo ne mogu istovremeno biti istiniti. Navedeno znaci da ¢e pocCetni
procjepi umjesto afine ocjene procjepa —(d + e(n — 1)) koristiti ocjenu —en. Funkcija

potrebna za korak Hirschbergova algoritma mora vracati zadnje retke matrica H 1 F'.
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Uvedimo u terminologiju funkciju s navedenim svojstvima kao NWH. Funkcija NWH
bazirana je na funkciji NWS2 prikazanoj na slici 3.3 uz prethodno objas$njene dodatne
parametre g 1 gro. Vremenska i memorijska sloZenost ostaju iste kao i kod funkcije
NWS2 te iznose O(mn) i O(n).

3.1.4. Hirschbergov algoritam

Koristimo terminologiju navedenu u 2.3.1, 2.3.2 1 3.1.3. Algoritam dijeli matricu
horizontalno na dvije polovice te radi na principu spajanja polovica puteva rekons-
trukcija u jednu cjelinu. Kako bi se dijelovi rekonstrukcije pravilno spojili, potrebno
je donju polovicu matrice H rjeSavati u suprotnom smjeru. RjeSavanjem Needleman-
Wunschova algoritma, tj. funkcije NWS, na gornjoj 1 donjoj polovici matrice rjeSava-
nja dobivamo zadnje retke matrica H i F' obje podmatrice. Nadalje, valja prona¢i mak-
simalnu sumu odgovarajuéih elemenata dobivenih redaka. Elementi kojima odgovara
najveca navedena suma dijelovi su puta rekonstrukcije rjeSenja. Pozicija elemenata

najvece sume dana je izrazom:
¢ = argmaz(max(Hy, (i) + Hig(n — i), F1,(i) + Fig(n —i) +d —e€)),i € 0..n, (3.1)

gdje su Hy,, 1 Fy, zadnji retci matrica H i F' gornje podmatrice, dok su Hy,41 F4 zadnji
retci matrica H i F' donje podmatrice. Retci Hy4 1 Fi4 su u obrnutom poretku zbog
rjeSavanja algoritma nad okrenutim sljedovima te su stoga njihovi indeksi ispravljeni
prema navedenom zapazanju. Ocjene dobivene iz redaka matrice F' ispravljene su
vrijedno$¢u d — e. Navedeni problem vidljiv je na slici 3.5. Parametri algoritma su d =
5ie = 2, te je funkcija sim(x, y) = 1 ako x = y, —3 inaCe. Na slici vidimo da je ocjena
poravnanja jednaka -8, umjesto oCekivanih -5. Razlog tome je to Sto je Needleman-
Wunschov algoritam na svakoj od polovica matrica kaznio otvaranje novog procjepa,
tj. otvaranje procjepa je kaznjeno dva puta. Kako bi ispravili navedeno, rezultatu se

dodaje vrijednost d — e.

AAG GG A A

A A - - | - AA

I 1 5 21 5 1 1
S=-s

Slika 3.5: Problem procjepa u koraku Hirschbergova algoritma.

Ispravljanje vrijednosti rezultata uzrokuju novi problem. Kako su uzete vrijednosti is-

pravljene, postoji moguénost da one nisu optimalne u rjeSavanoj odgovaraju¢oj podma-
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trici, tj. moguce je da je globalno optimalno poravnanje rezultat dvaju suboptimalnih
poravnanja. Kako se polovice matrice rjeSavaju Needleman-Wunschovim algoritmom
koji garantira optimalno rjeSenje, algoritam se mora promijeniti na nacin da dozvoljava
navedeno prepravljanje rezultata, tj. da se uvede mogucnost da se pocetni procjepi
Needleman-Wunschova algoritma ne kaZnjavaju parametrom otvaranja procjepa. Na-
vedena funkcionalnost ostvaruje se parametrima gy 1 gy funkcije NWH objasnjene u
poglavlju 3.1.3. Iz razloga Sto Hirschbergov algoritam dijeli matricu uvijek horizon-
talno, moguce je jedino dozvoljavanje procjepa vezanih uz slijed s, tj. parametar ¢yo
bit ¢e uvijek jednak nuli. Zadane promjene potrebno je rekurzivno propagirati. Za na-
vedeno sluze parametri g1 1 gy1. 1z istog razloga zbog kojeg se ne koristi parametar g,
ne Ce se koristiti parametri gro 1 gy funckije NWG. U terminologiju uvedimo funkciju
HIRSCHBERG, koja uz parametre originalne funkcije NW prima i prethodno objas-
njene dodatne parametre g 1 g¢o. Postupak se nastavlja rekurzivno tako da se matrica
H dijeli na podmatrice prema poziciji elemenata kojima odgovara najveca suma, tj.
na pozicijama c i ¢ + 1 sve dok podjela podmatrica viSe nije moguca. Pseudokod

Hirschbergova algoritma prikazan je na slici 3.6.

1 HIRSCHBERG(s1, s2,m,n,d, e,sim(), g¢1, gp1):
2 if n = 0 then return {pg,p4,...,pa};
~——_— ———

m
3 if m = 0 then return {p;,p;,...,pi};
—_—
n
if m = 1then R =NWG(sy, s2,m,n,d, e, sim(), gr1, gp1,0,0), return R.p ;
r=m/2;
Sty = $1(0..7), 814 = s1(m — L.r + 1);
Sor = s2(n — 1..0);
Hiy, F1y = NWH(s14, 52,7, 1, d, €,sim(), g£1,0);
Hy4, F1g = NWH(s14, S27,m — 1 — 1,n,d, e,sim(), gp1,0);
10 s=—inf,c=-1,g=0;
11 fori < Otondo
12 h = Hiy(i) + Hig(n —i);
13 a=F,(i)+ Fign—i)+d—e;
14 ifh > sthens=h,c=1,9g=0;
15 ifa >sthens=a,c=1i,9=1;
16 end
17 s14 = 51(0..7), 814 = s1(r + L.m — 1);
18 Sy = 52(0..¢), S99 = s2(c+ 1.n — 1);
19 pg =HIRSCHBERG(s1y, 52,7, ¢, d, €,sim(), g1, 9);
20 p; =HIRSCHBERG(s14, S2g,m — 1 — 1,n —c—1,d,e,sim(), g, gp1);
21 return pg U py;

o 0 N Nt A

Slika 3.6: Pseudokod Hirschbergova algoritma.
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3.1.5. Memorijska i vremenska sloZenost

Memorijsku sloZenost algoritma lako je pokazati analizirajuéi pseudokod na slici 3.6.
Iz pseudokoda je vidljivo da se zauzima memorija za stvaranje novih sljedova, Sto je
moguce ucinkovito implementirati u 2(n + m). Ova ocjena proizlazi iz ¢injenice da
su sljedovi nepromjenjivi stoga nije potrebno stvarati njihove kopije za podsljedove.
Dvostruka potroSnja je potrebna jer se Cuvaju 1 reverzni sljedovi. Memorijska sloZe-
nost ovisi o funkcijama NWG i NWH. U poglavlju 3.1.3 pokazano je da je memorijska
slozenost funkcije NWH O(n). U poglavlju 3.1.1 pokazano je da je memorijska sloZe-
nost funkcije NWG O(mn), no pri koriStenju funkcije NWG u implemntaciji Hirsch-
bergova algoritma uvijek vrijedi m = 1. Stoga, sloZenost funkcije NWG u navedenom
koristenju je O(n). Nadalje, koraci algoritma su medusobno memorijski nevezani. Uz
sva navedena zapazanja, lako je zakljuciti da je memorijska slozenost Hirschbergova
algoritma linearna, tj. O(n).

Vremenska sloZzenost Hirschbergova algoritma ovisi o funkcijama NWH 1 NWG,
Cije su vremenske sloZenosti jednake i iznose O(mn), §to je pokazano u poglavljima
3.1.11 3.1.3. Za dokazivanje vremenske sloZenosti potrebno je razmotriti slucaj algo-
ritma koji tro$i najviSe vremena. To je upravo slucaj kad se u svakom koraku matrica
dijeli tocno na Cetvrtine. Drugim rije¢ima, u prvom koraku dimenzije podmatrice su
upola manje nego u nultom koraku, u tre€em upola manje nego u drugom, itd.. Ozna-

¢imo s m’ i n’ veli¢ine podmatrica. MoZemo generalizirati:

! /
n;_q m;_q

(3.2)

S
\)

U nultom koraku postoje dvije podmatrice, u prvom cetiri, itd.. Ukupnu vremensku

sloZenost tada moZemo raspisati:

t = 2ngmg + 4nimy + 8nymy + . ..
m nm nm nm

— ol g B g g
ny T T8 e T

2 4 8 3.3)
inf 1
=mn -
— 2!
=0
=2mn

1z raspisa vidimo da Hirschbergov algoritam trosi duplo viSe vremena nego originalna

verzija Needleman-Wunschova algoritma, no i dalje sadrzava slozenost O(mn).
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3.2. Blokovski Hirschbergov algoritam

Osnovna ideja blokovskog Hirschbergov algoritma je da Hirschbergovim algoritmom
dijeli matricu na podmatrice tako dugo dok veli¢ina podmatrica bude dovoljno mala
da je Needleman-Wunschov algoritam na navedenoj podmatrici izvediv. Razlog tome
moZemo pronaci u ¢injenici da je Hirschbergov algoritam upola sporiji od Needleman-
Wunschova algoritma dok Needleman-Wunschov algoritam trosi kvadratnu koli¢inu
memorije. Da bi ostvarili navedeno ponasanje, uvodi se novi parametar €,,,,. Za
parametar e,,,, vrijedi:

0 < eémaz < mn (3.4)

Navedenim parametrom ograniava se maksimalni broj elemenata, tj. velicina podma-
trice koja se Salje na rjeSavanje Needleman-Wunschovom algoritmu. Iz pseudokoda
na slici 3.7 primjeujemo da je blokovski Hirschbergov algoritam implementacijski
veoma slican originalnom Hirschbergovu algoritmu. Za razliku od originalne verzije,
ova verzija algoritma prekida rekurziju kada su podmatrice dovoljno male da se mogu
obraditi s memorijskom slozeno$¢u O(mn). Navedenim se upravlja dodatnim para-
metrom e,,,, koji odreduje maksimalan broj elemenata podmatrice koje moZe obraditi
funkcija NW. Na slici 3.8 prikazan je posljednji korak blokovskog Hirschbergova al-
goritma. Navedeni korak je nastavak algoritma na slici 3.1b, no umjesto da nastavi
podjelu kao originalni Hirschbergov algoritam, algoritam zaustavlja podjelu i Salje
podmatrice na rjeSavanje pomocu funkcije NW objasnjene u poglavlju 3.1.4. Na-
vedene podmatrice prikazane su bijelom bojom. Podmatrice sive boje nije potrebno
izraCunavati. Primjetimo da za vrijednost e,,,, = mn blokovski Hirschbergov algo-
ritam postaje Needleman-Wunschov algoritam, dok za vrijednosti e,,,, = 1 postaje

originalni Hirschbergov algoritam.

1 BHIRSCHBERG(s1, 52, m,n,d,e,sim(), g1, gv1, €maz):
2 if n = 0 then return {py,p4,...,p4} ;
—_——

m

3 if m = 0 then return {p;,p;,...,pi};
—_——

n
4 if mn < epar then R = NWG(sq, s2,m,n,d, e,sim(), gr1,gp1,0,0), return R.p ;
5 ...
6 Po :BHIRSCHBERG(Slua S2u, T, C, d7 €, Sim()7 df1, 9, emal‘);
7 p1 =BHIRSCHBERG(s14, s9g,m — 7 — 1,n —c — 1,d, e,sim(), g, gp1, €maz);
8

Slika 3.7: Pseudokod blokovskog Hirschbergova algoritma gdje su prikazane promjene u od-
nosu na pseudokod dan slikom 3.6.
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Slika 3.8: Posljednji korak blokovskog Hirschbergova algoritma.

3.2.1. Memorijska i vremenska sloZenost

Prilikom analize memorijske sloZenosti vrijede sve primjedbe navedene 3.1.5, osim
Cinjenice da se funkcija NWG ne koristi viSe samo u slucaju kada je m = 1. Najveca
podmatrica na kojom se moze pozvati funkcija NWG ima broj elemenata jednak e,
Uz memorijsku sloZzenost funkcije NWG od O(mn), gdje je mn upravo broj elemenata
potrebne matrice, dolazimo do zakljucka da je slozenost funkcije NWG pri koriStenju s
blokovskim Hirschbergovim algoritmom O (e, ). Jer je ostatak sloZenosti jednak kao
i u originalnom algoritmu, dolazimo do zakljucka da je ukupna memorijska sloZenost
algoritma O(n + €40)-

Odredivanje vremenske sloZenosti algoritma mnogo je sloZenije. Koristimo slican

raspis kao 3.3. Dodatno, za veli€ine ulaznih vektora u svakom koraku mozZemo pisati:

Potro$nju vremena po koracima algoritma raspisujemo kao:
t= 2m0n0 +dAmin) + .+ 285m0+ 28meny,
m n
=2 ymn gkt T\ gk
2”Jr 42+ e Rt T g
2 261 2k (3.6)
k
1
=1mn -
—
=0
1
=2mn(1l — 2k+1)
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U koraku k funkcija NWH poziva se 2¢*! puta, dok se funkcija NWG poziva 2* puta.
Takoder, u zadnjem koraku, umjesto slozenosti funkcije NWH, uvrStavamo sloZenost
funkcije NWG. Navedene promjene u odnosu na raspis 3.3 vidljive su ogranicenoj
sumi te zadnjem ¢lanu sume. Parametar £ interpretiramo kao broj koraka potreban da
bi broj elemenata podmatrice pao ispod vrijednosti €,,,,. Za najmanji broj koraka % u

kojem prekidamo rekurziju moZemo pisati:

mn
Emax 2 ?2_’“
(3.7)
k > log, mn
emax
Bez gubitka opcenitosti, jer je k cjelobrojan, moZemo pisati:
k= {logz mn W (3.8)

UvrStavanjem formule 3.8 u formulu 3.6 te sredivanjem jednadZbe dobijemo:

t = 2mn (1 o (1o, gzﬂ)) (3.9)

Vremensku sloZenost algoritma tada mozemo ocijeniti kao O (2mn — A /mnemax).

3.3. Blokovski Hirschbergov algoritam s dinamickom
podjelom

Blokovski Hirschbergov algoritam s dinamickom podjelom optimizacija je nacina po-
djele matrica Hirschbergova algoritma. Navedena optimizacija govori da se, umjesto
konstantnog dijeljenja matrice horizontalno, matrica uvijek dijeli po najvecoj dimen-
ziji. Navedeno sprjeCava protezanje uskih podmatrica kroz iteracije te moZe smanjiti
broj podjela. Na slici 3.9 prikazana je usporedba broja koraka blokovskog Hirsch-
bergova algoritma s dinamickom podjelom i originalnog blokovskog Hirschbergova
algoritma. Parametar e,,,, je jednak 12 te su podjele oznaCene isprekidanim linijama.
Primjecujemo da algoritam bez dinamicke podjele radi jednu podjelu viSe. Takoder,
ovo svojstvo bit ¢e veoma korisno pri koriStenju narednih optimizacijskih algoritama.
Iako se Cini da predloZena optimizacija uvelike komplicira implementaciju, uz jednos-

tavnu dosjetku implementacija je veoma jednostavna. Dodatno se koriste ignorirani
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parametri g¢o 1 gpo jer se matrica ne dijeli viSe iskljucivo horizontalno. Ako je m < n,
sve Sto treba napraviti je zamijeniti vrijednosti svih varijabli vezanih za s, i sy na po-
Cetku algoritma te nakon pronalaZenja svih potrebnih vrijednosti opet zamijeniti. Ako
je n < m, algoritam je jednak blokovskom Hirschbergovom algoritmu. Uvedimo u
terminologiju funkciju DHIRSCHBERG, koja je jednaka funkciji BHIRSCHBERG

uz prethodno objaSnjene dodatne parametre.

(a) Podjele matrica kod blokovskog Hirsch- (b) Podjele matrica kod blokovskog Hirsch-
bergova algoritma. bergova algoritma s dinamickom podjelom.

Slika 3.9: Usporedba broja koraka blokovskog Hirschbergova algoritma s dinamickom podje-
lom i originalnog blokovskog Hirschbergova algoritma.

1 DHIRSCHBERG(Sb S2, M, N, d7 €, Sim()7 9f1,9v1,9f2, 9b2, emaw):

2 ...

3 if mn < epma, then R = NWG(s1, s2,m,n,d, e,sim(), gr1, g1, g2, Gb2), return R.p ;
4 if m < n then Swap((sl’ 82)7 (ma TL), (gfla ng)a (gbl,ng)) 5

5 ...

6 Hiy, F1y = NWH(s14, 52,7, n,d, e,sim(), gf1, gr2);

7 Hlda Fld = NWH(31d7 S82r, M — T — 17 n, d7 e, Sim()7 9b1, gb?);

8 ...

9 fori + Otondo

10

11 end

12 g1 =9,92=0;

13 if n < m then swap((s1, s2), (m,n), (gr1,9r2), (91, gr2); (7, €), (91, 92)) 5
14 ...

15 po =DHIRSCHBERG 51y, 524,71, ¢, d, €, sirn(), 9f1,91, 952, 92, €maz)

o
=)

P1 :DHIRSCHBERG(Slda Sod, M — T — 17 n—c— 17 d7 €, Sim()y g1, gv1, 92, 9b2, ema:lt);

ot
=2

Slika 3.10: Pseudokod blokovskog Hirschbergova algoritma s dinamickom podjelom gdje su
prikazane promjene u odnosu na pseudokod dan slikom 3.7.
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3.3.1. Memorijska i vremenska sloZzenost

Vazno svojstvo Hirschbergova algoritma s dinamickom podjelom je smanjenje me-
morijske potro$nje funkcije NWH. Memorijska slozenost ove funkcije je O(n). Ako
u svakom koraku osiguramo da se matrica dijeli po vecoj dimenziji odgovaraju¢om
zamjenom parametara, tada znamo da vrijedi m > n, tj. funkcija NWH ce uvijek
troSiti minimalno moguée memorije. Uzevsi u obzir navedeno i1 analizu memorijske
sloZenosti originalnog blokovskog Hirschbergova algoritma danu u poglavlju 3.2.1,
zakljucujemo da je memorijska sloZenost navedenog algoritma O(min(m, n) + €4z)-

Vremenska sloZenost navedenog algoritma jednaka je kao 1 kod algoritma BHIRS-
CHBERG. Ako promotrimo raspis 3.6, primjecujemo da je kod analize sloZenosti uzet
slu¢aj podjele matrice to¢no po polovici u obje dimenzije. Stoga zakljuCujemo da u
analizi vremenske sloZenosti navedeni algoritam nema utjecaja, tj. njegova vremenska

sloZenost jednaka je originalnom blokovskom Hirschbergovu algoritmu.

3.4. Ukkonenov algoritam

Ukkonenov algoritam, nazvan prema njegovu autoru 1 prvi puta objavljen u [12], op-
timizacijski je algoritam dizajniran za provjeravanje je li edit distance [13] dva slijeda
unutar odredenih granica. Navedeni algoritam primjenjiv je na algoritme poravnanja
predstavljene u poglavlju 2. Vaznost ovog algoritma lezi u njegovoj sloZenosti, koja
je korelirana s ocjenom sli¢nosti ulaznih sljedova, te moze znacajno ubrzati algoritme
poravnanja. U nastavku je objasnjena primjena Ukkonenova algoritma na Needleman-
Wunschov algoritam.

Ukkonenov algoritam baziran je na ograni¢avanju izraCunavanja dijagonala ma-
trice. VaZna pretpostavka algoritma je da radi s unaprijed poznatom ocjenom porav-
nanja ili pak njenom gornjom granicom. Znajuci ocjenu poravnanja, algoritam moze
sa sigurno$¢u odrediti izmedu kojih dijagonala se nalazi put rekonstrukcije. Koristimo

terminologiju navedenu u poglavljima 2.3.1 i 2.3.2 te dodatno uvodimo pojmove:

— t - maksimalna razlika dva slijeda definirana kao maksimalna suma razlicitih

elemenata te procjepa u poravnanju dva slijeda.

— u - margina u odnosu na glavnu dijagonalu matrice unutar koje se nalazi opti-

malno poravnanje.

— A - maksimalna ocjena sli¢nosti dvaju elemenata, tj. maksimalna vrijednost

funkcije sim.

27



Parametar ¢ racunamo direktno iz unaprijed poznate ocjene poravnanja kao:

t = max(m,n) — % (3.10)

RijeCima, parametar ¢ je razlika duljine duljeg slijeda i minimalnog broja poravnatih
elemenata sljedova koji se dobije iz omjera ocjene poravnanja i maksimalne sli¢nosti
dvaju elemanata. Parametar ¢ se takoder interpretira kao maksimalna deformacija puta
poravnanja. Znajuéi maksimalnu razliku dvaju sljedova ¢, logi¢no bi bilo pretposta-
viti da se poravnanje nalazi izmedu dijagonala —% i %, uz Cinjenicu da su negativnim
brojevima oznacene dijagonale matrice ispod glavne dijagonale, dok su pozitivnim
brojevima oznacene dijagonale iznad glavne dijagonale, no navedeno ne vrijedi. Do
problema dolazi zbog asimetri¢nosti matrice, tj. asimetricnost matrice se mora uracu-
nati u marginu rjeSavanja. Definirajmo u kao:
_ t=|(m,n)|

w= (3.11)

Drugim rijeCima, asimetriénost matrice se u ovom koraku zanemaruje. Iz istog razloga

definiraju se dva nova pojma:

— u; - margina ispod glavne dijagonale matrice unutar koje se nalazi optimalan

put poravnanja.

— u, - margina iznad glavne dijagonale matrice unutar koje se nalazi optimalan

put poravnanja.

Zbog asimetri¢nosti matrice, margine u; i u,. su takoder asimetricne 1 definiraju se kao:

U m<n
u+m —n 1nale

u m>n
Uy = (3.13)
uw+n—m inaCe
Iz sljedeéeg zakljuCujemo da je potrebno rjesavati dijagonale matrice gdje vrijedi —u <
j—t<u+n-—m,akovrijedim <nten—m —u < j—1 < uako vrijedi m > n.
Geometrijska interpretacija slucaja kada je m < n vidljiva je na slici 3.11. Sivom
bojom oznaceni su elementi matrice koji se zanemaruju. Na slici je prikazan i slucaj
izraCunavanja margina u; i u, gdje su unaprijed poznate vrijednosti £ = 12, m = 10

te n = 14. Primjenom izraza 3.11, 3.12 i 3.13 dobivamo vrijednosti v = 4, u; = 4
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te u,, = 8. Sve navedene vrijednosti se takoder mogu is¢itati iz slike. Implementacija
algoritma dana je pseudokom na slici 3.12. Uvedimo u terminologiju funkciju NWU.
Uz standardne parametre definirane u 2.3.2, funkcija prima i dodatan parametar s, tj.
ocjenu ili gornju granicu ocjene poravnanja. Zbog zanemarivanja elemenata svi unu-
tarnji elementi matrica moraju se inicijalizirati na vrijednost — inf, kako ne bi doslo do

njihovog utjecaja na rezultat.

Slika 3.11: Podrudje rjeSavanja Ukkonenova algoritma.

1 NWU(sq, s2,m,n,d, e, sim(), s):

S

t = maX(man) - m’

w

_ t=|m=n].
UL, Up = —5 5

if n > mthenu,+=n—m;
else u;+=m—n;
H(l.m,1.n) = E(l.m,1..n) = F(1..m,1..n) = —inf;
for i < 1 tom do
js = max(1l,i — u;), je = min(n, i + u,);
10 for j < js to j. do
11 |
12 end
13 end
14 ...

4
5
6
7
8
9

Slika 3.12: Pseudokod Ukkonenova algoritma u primjeni na Needleman-Wunschov algoritam
gdje su prikazane promjene u odnosu na pseudokod dan slikom 2.4.

3.4.1. Memorijska i vremenska sloZenost

Algoritam dan pseudokodom 3.12 ima memorijsku sloZenost jednaku kao i originalan

Needleman-Wunshov algoritam, tj. O(mn). Navedeni pseudokod predstavljen je zbog
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svoje jednostavnosti. Uz pametnije baratanje indeksima matrice te pamcenjem samo
bitnih elemenata, navedeni algoritam izvediv je u O(mt) memorije te se ta ocjena
racuna kao memorijska slozenost navedenog algoritma.

Ako analiziramo pseudokod dan slikom 3.12, vidimo da se u svakom retku izracu-

nava ¢ elemenata te zakljuCujemo da je vremenska sloZenost algoritma O(mt).

3.5. Algoritam dinamickog odbacivanja elemenata

Algoritam dinamickog odbacivanja elemenata optimizacija je Smith-Watermanova al-
goritma. Algoritam je predstavljen u [14]. Cilj ovog algoritma je smanjiti broj izra-
¢una potrebnih da se dode do optimalnog rjeSenja. Koristimo terminologiju navedenu
u 2.3.112.3.3. Bez smanjenja opCenitosti, pretpostavimo da se matrica / rjeSava re-
dak po redak te u retku stupac po stupac. Cilj algoritma je pronaéi interval u svakom

retku unutar kojeg lezi put optimalnog rjeSenja. Uvedimo pojmove:

— ks - pocetak intervala rjeSavanja u svakom retku.

— ke - kraj intervala rejSavanja u svakom retku.
Drugim rije¢ima, u retku ¢ rjeSavamo elemente H (i, j), j € [ks, k.]. Odbacivi elementi
su tada H(i,j),j € [0,ks — 1] U [ke + 1,n]. Odbacivi elementi su svi elementi koji
u najboljem sluc¢aju ne mogu dosti¢i trenutno najbolju ocjenu poravnanja. Uvedimo
pojmove:

— A - maksimalna vrijednost funkcije sim, tj. max(sim(z, y)).

— Hnax (4, j) - maksimalna vrijednost matrice H, tj. maksimalna ocjena poravna-

nja koju element H (i, j) moZe postiCi.
— &' - najveca vrijednost trenutno izraCunatih elemenata matrice H.
— \; - najveca moguca vrijednost elemenata matrice H u retku .

Odbacivi elementi su sve elementi za koje vrijedi:
Hpnaz(i,5) < 8 (3.14)

Do vrijednosti H,,.. (7, j) dolazi se pretpostavkom da su sljedovi s; i s2 od pozicija i, j

identicni, tj. da vrijedi s1(i..m) = s5(j..n). Uvedimo dodatne pojmove:
— A - udaljenost do kraja slijeda s.

— Ay - udaljenost do kraja slijeda ss.
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MoZemo pisati:
Ni=m—i,Aj=n—j (3.15)

Geometrijska interpretacija navedenih vrijednosti prikazana je na slici 3.13. Na slici su
oznaceni pojmovi H,,.,, Ai 1 Aj. Dodatno, bijelom bojom oznaceni su A7 elementi,

dok su sivom bojom oznaceni Aj elementi.

H(i, j) Aj

Ai

; Hmax(i’ j)

Slika 3.13: Geometrijska interpretacija pojmova algoritma dinami¢kog odbacivanja elemenata.

Za slucaj najboljeg poravnanja dalje moZemo pretpostaviti da je svaki od parova ele-
menata sq(i..m) i so(j..n) ocijenjen najvecom mogu¢om ocjenom \. Uz danu pretpos-

tvaku H,,.. (7, j) raspisujemo:
Hpnaz(i,7) = Amin(Ai, Aj) (3.16)
1z iste prepostavke moZemo zakljuciti:
i = Ai (3.17)
Uzevsi u obzir odnose vrijednosti ¢ i j, Hyq (i, 7) rastavljamo na slucajeve:

AT A < Ay
Hypnaw(i,7) = (3.18)
AAj  inale
Uzevsi u obzir formulu 3.18, uvodimo pojmove:

— A elementi - elementi matrice H za koje vrijedi Ai < Aj.

— Aj elementi - elementi matrice H za koje vrijedi A7 > Aj.
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Zbog razli¢itih svojstava Az i Aj elemenata, algoritam dinamickog odbacivanja ele-

menata dijeli se na:

— A dinamicko odbacivanje elemenata - algoritam dinamickog odbacivanja ele-

menata koji radi na podrucju A¢ elemenata.

— Aj dinamicko odbacivanje elemenata - algoritam dinamickog odbacivanja ele-

menata koji radi na podru¢ju Aj elemenata.

3.5.1. Ai dinamicko odbacivanje elemenata

Kako je prethodno navedeno, cilj algoritma dinamickog odbacivanja elemenata je pro-
nadi interval [k, k.] u svakom retku unutar kojeg leZi put optimalnog rjeSenja. Ai
dinamicko odbacivanje elementa pronalazi parametar k;. Proucimo neka svojstva Ai
elemenata. Zbog svojstava Smith-Watermanova algoritma navedenih u 2.3.3 te for-
mule 3.18, mozemo zakljuditi da ako su elementi H(i — 1, 5),7 € [0, ks — 1] odbacivi
tada su odbacivi i elementi H (i, j),j € [0, ks — 1]. Tada zakljuCujemo da je parametar
ks u retku 7 je veéi ili jednak parametru k, u retku ¢ — 1. Da bi A7 element bio odbaciv

za 1 dodatno mora vrijediti « > 7. Dokaz:

Hmax(ivj) S )\z
H(i,j) + Amin(Ai, Aj) < M
H(i, j) + AAi < Ai
H(i,j) + A(m —i) < \i (3.19)
H(i,j) + dm < 2\i

H(i,j)

<
2\ !

+3
m
2

IN

1
Za vrijednosti H (7, 7)1 A vrijedi H(i,5) > 0i XA > 0.

3.5.2. Aj dinamicko odbacivanje elemenata

Kako je prethodno navedeno, cilj algoritma dinamickog odbacivanja elementa je pro-
nadi interval [k, k.| u svakom retku unutar kojeg leZi put optimalnog rjeSenja. Aj
dinamic¢ko odbacivanje elemenata pronalazi parametar k.. Proucimo neka svojstva
Aj elemenata. Zbog svojstava Smith-Watermanova algoritma navedenih u 2.3.3 te

formule 3.18, moZemo zakljuditi da ako su elementi H(i — 1,5),j € [k. + 1,n] od-
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bacivi i element H(i,z),z € [k. + 1,n] je odbaciv tada su odbacivi i svi elementi
H(i,j),7 € [x + 1,n], tj. k. uretku 7 je manji ili jednak parametru k., u retku: — 1. U
suprotnom sluéaju moramo trazimo prvi odbacivi element H(i,5),j € [k. +2,n|. U
tom slucaju za parametar k. vrijedi k. = j. Dabi Aj element bio odbaciv za j dodatno

mora vrijediti 7 > n — ¢. Dokaz:

Hmaz(iaj) S )\z
H(i,j) + Amin(Ai, Aj) < M
H(i,j) +AAj < Ni

H(i, )+ A(n—j) < \i (3.20)
His 4
A
n—j3<1
n—i<j

Za vrijednosti H (7, 7)1 A vrijedi H(i,5) > 0i A > 0.

3.5.3. Algoritam dinamickog odbacivanja elemenata

Algoritam dinamickog odbacivanja elemenata unija je A7 i Aj dinamickog odbaciva-
nja elemenata. Uzevsi u obzir dodatna svojstva Ai i Aj odbacivanja navedena u 3.5.1

i 3.5.2, raCunanje elemenata intervala [k;, k.| mozemo pisati kao:

Ai odbacivanje i@ > T ANA1 < Aj

0 inace
(3.21)
Aj odbacivanje j>n—iAAi > Aj

n inace

Podrucje djelovanja algoritma vidljivo je na slici 3.14. Racunanjem navedenog odba-
cuju se svi elementi H(i,j),j € [0,ks — 1] U [k. + 1,n]. Smith-Watermanov algo-
ritam uz primjenu algoritma dinamickog odbacivanja elemenata zadrZava svoju opti-
malnost, kao i deterministicnost. Uvedimo u terminologiju funkciju SWDO. Funkcija
prima algoritme jednake funkciji predstavljenoj pseudokodom na slici 2.7 te je njen
pseudokod dan slikom 3.15. Zbog odbacivanja elemenata moramo inicijalizirati sve
unutarnje elemente matrica na — inf, kako ne bi doslo do njihovog utjecaja na rezul-

tat. Na slici 3.14 prikazano je podrucje djelovanja algoritma dinamickog odbacivanja
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elemenata. Tamnosivom bojom oznaceni su elementi Ai odbacivanja za koje vrijedi
i > 5 AN A < Aj, dok su svijetlosivom bojom oznaCeni elementi Aj odbacivanja za
koje vrijedi j > n — 1 A Ai > Aj.

Slika 3.14: Podrudje djelovanja algoritma dinamickog odbacivanja elemenata.

1 SWDO(sy, s2, m,n,d, e, sim()):

2 ...

3 H(l.m,1.n) = E(1.m,1..n) = F(1..m,1..n) = —inf;

4 ks =0,k.=n;

5 for i < 1tomdo

6 J = ks;

7 while i > % and Ai < Ajand H(i,j) + NAi < sdo ks =j+1,j=j+1;
8 J=mn

9 while Ai > Ajand j >n—iand H(i,j) + \Aj <sdo k.=j—1,7=75—1;
10 for j < kg to k. do

1

12 end

13 end

—
Iy

Slika 3.15: Pseudokod algoritma dinamickog odbacivanja elemenata gdje su prikazane pro-
mjene u odnosu na pseudokod dan slikom 2.7.

3.5.4. Memorijska i vremenska sloZenost

Memorijska sloZenost algoritma jednaka je kao i memorijska slozenost Smith-Watermanova

algoritma te iznosi O(mn). Vremensku sloZenost algoritma moZemo pisati kao:

t =m(ke — k) (3.22)
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Vremenska ovisnosti ovisi o razlici k. — k. Ta Ce razlika biti manja ¢im su sljedovi

.....

ZakljuCujemo da je vremenska sloZzenost O(mn).

3.6. Blokovski Ukkonen-Hirschbergov algoritam s di-

namickom podjelom

Blokovski Ukkonen-Hirschbergov algoritam s dinami¢kom podjelom je primjena Uk-
konenova algoritma u svim koracima blokovskog Hirschbergova algoritma s dinamic-

kom podjelom. Navedeni algoritam je predstavljen ovim radom.

3.6.1. Needleman-Wunsch-Ukkonenov algoritam s moguénosti kon-

trole rubnih procjepa

Needleman-Wunsch-Ukkonenov algoritam s moguénosti kontrole rubnih procjepa pri-
mjena je Ukkonenova algoritma na Needleman-Wunschov algoritam s moguénosti
kontrole rubnih procjepa. Koristimo terminologiju navedenu u 2.3.1, 2.3.2, 3.1.1 i
3.4. Uvedimo u terminologiju funkciju NWGU. Funkcija prima iste parametre kao
1 funkcija NWG navedena u 3.1.1 uz dodatni parametar s, unaprijed poznatu ocjenu
poravnanja. Algoritam zadrZava memorijsku i vremensku sloZenost Ukkonenova al-

goritma, tj. obje sloZenosti iznose O(mt).

1 NWGU(817 S2,MM, N, da €, Sim()a gf17 gbl7gf2a gb2, S):

t = max(m,n) —

w

max(am()
_ t=m-n]|.
Up, Uy = -2 >
if n > mthenu,+=n—m;
else uy;+=m—n;
H(l.m,1l..n) = E(1.m,1..n) = F(1..m,1..n) = —inf;
for i < 1tom do
Js = max(l,i —w), je = min(n, i + u,);
10 for j < js to j. do
11 ‘
12 end
13 end
14 ...

NI R B Y

Slika 3.16: Pseudokod Needleman-Wunschov-Ukkonenova algoritma s moguénosti kontrole
rubnih procjepa gdje su prikazane promjene u odnosu na pseudokod dan slikom 3.4.
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3.6.2. Korak rjesavanja Needleman-Wunschova algoritma prila-
goden blokovskom Ukkonen-Hirschbergovom algoritmu s di-

namickom podjelom

Korak rjesavanja Needleman-Wunschova algoritma prilagoden blokovskom Ukkonen-
Hirschbergovom algoritmu s dinamickom podjelom primjena je Ukkonenova algo-
ritma na Needleman-Wunschov algoritam prilagoden Hirschbergovom algoritmu. Ko-
ristimo terminologiju navedenu u 2.3.1, 2.3.2, 3.1.3 i 3.4. Uvedimo u terminologiju
funkciju NWHU koja prima iste parametre kao i funkcija NWH navedena u 3.1.1 uz
dodatni parametre u; i u,, unaprijed izraCunate margine Ukkonenova algoritma. Al-
goritam zadrzava vremensku sloZenost Ukkonenova algoritma koja iznosi O(mt). Pri-

mjena Ukkonenova algoritma smanjuje memorijsku sloZenost algoritma na O(t).

1 NWHU(Slu §2,M, N, da €, Sim()7 gf17 gf27 ur, UT):

S

t = max(m, n) — ey

(]

4 up, Uy = 775_‘";_”';

5 if n > m then u,+ =n — m;

6 else uyy+=m —n;

7 for i < 1tomdo

8

9 if i — 1 > u; then m; = —inf;

10 if 7 > u; then h; = —inf;

11 ifi +u, <nthen H(i + u,) = —inf, F1 (i + u,) = —inf;
12 Js = max(1l,i — u;), je = min(n, i + u,);
13 for j < j; to j. do

14 |

15 end

16 end

18 Hi(0.n — ;) = F1(0.n — u;) = —inf;
19 return H,, Fi;

Slika 3.17: Korak rjeSavanja Needleman-Wunschova algoritma prilagoden blokovskom

Ukkonen-Hirschbergovom algoritmu s dinami¢kom podjelom gdje su prikazane promjene u
odnosu na pseudokod dan slikom 3.4.

3.6.3. Blokovski Ukkonen-Hirschbergov algoritam s dinamickom

podjelom

Blokovski Ukkonen-Hirschbergov algoritam s dinami¢kom podjelom iskoriStava dobre

strane svih algoritama Cija je kompozicija. KoriStenje Hirschbergova algoritma daje al-
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goritmu mogucénost izvrSavanja u linearnoj memorijskoj sloZenosti. Koristenje blokov-
ske inaCice Hirschbergova algoritma omogucuje kontrolu odnosa potro$nje memorije
1 vremena. KoriStenje dinamicke podjele osigurava da su u svakom koraku dimenzije
podmatrica Sto je viSe moguce jednake. Ovo svojstvo posebice odgovara Ukkonenovu
algoritmu jer uvelike smanjuje asimetriCnost matrica te samim time i memorijsku i
vremensku sloZenost primjene Ukkonenova algoritma na navedene podmatrice. Vazno
svostvo navednog algoritma je njegova paralelizabilnost koja se ostvaraje na dvije ra-
zine. Unutar samog koraka algoritma paralelno se mogu izvrSavati rjeSavanje gornje 1

donje podmatrice. Svaki iduci rekurzivni korak moZe se izvrSavati nezavisno.

Uy =u+m-—n;
Hl’ua Flu = NWHU(81U7 §2,T,1, d7 €, Sim()> gri,9gf2, U, ur);
H1d7 Fld = NWHU(Slda Sop, T — T — 17 n, d7 €, Sim()7 9b1, 92, U, u’r‘)y

1 UHIRSCHBERG(Sh S2,M, N, d7 €, Sim()7 gf1,961,9f25 9v25 Emazx, S):

2 ...

3 t = max(m,n) — 7max(§im());

4 ifin S Cmazx then R = NWGU(Sb S2,M, n, da €, Sim()7 gf1,9v1,9f2, b2, 8)9 return Rp 5
5.

6 U, Ur = %;

7

8

9

—
e

Su;Sd:O;
fori < O0tondo

L e e
_ W N

if h > sthen s, = Hy,(i),sq = Hig(n —1);
ifa > sthen s, = F1,(i) +d —e, s = Fig(n — i) +d — e;
end

—
S - Y |

Do :UHIRSCHBERG(SI’U,) S2u, T, C, da €, Sim()v gfh g1, gf27 92, €mazx Su)’
b1 :UHIRSCHBERG(Slda 824, M — T — 17 n—c— 17 da €, Sim()a g1, g1, 92, 9b25 Emax; Sd);

DD =
S e xR

Slika 3.18: Pseudokod blokovskog Ukkonen-Hirschbergova algoritma s dinami¢kom podje-
lom gdje su prikazane promjene u odnosu na pseudokod dan slikom 3.10.

Pseudokod algoritma prikazan je na slici 3.18. Uvedimo u terminologiju funkciju
UHIRSCHBERG, ¢iji je pseudokod prikazan slikom 3.18. Funkcija prima jednake pa-
rametre kao 1 funkcija DHIRSCHBERG, ¢iji je pseudokod prikazan slikom 3.10 uz
dodatan parametar s, unaprijed poznatu ocjenu poravnanja. Ako je s nepoznat, ne e
se primijeniti Ukkonenova optimizacija iskljucivo u prvom koraku algoritma. U idu-
¢im rekurzivnim podkoracima ocjena poravnanja je poznata te omogucuje koriStenje

Ukkonenova algoritma.
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3.6.4. Memorijska i vremenska sloZzenost

Prilikom analize memorijske sloZenosti vrijede sve primjedbe navedene u poglavlju
3.2.1. Najveca podmatrica na kojom se moze pozvati funkcija NWGU ima broj ele-
menata jednak e,,,,. Uz memorijsku sloZenost funkcije NWGU od O(m¢t), navedene
u 3.6.1, gdje za sumu mt vrijedi mt < mn, dolazimo do zakljucka da je sloZenost
funkcije NWGU pri koriStenju s blokovskim Ukkonen-Hirschbergovim algoritmom s
dinami¢kom podjelom jednaka O(e,;,, ). Funkcija NWHU ima sloZenost O(t), koja je
navedena u 3.6.2 te se ona pri KoriStenju s navedenim algoritmom ne mijenja. Dola-
zimo do zakljucka da je ukupna memorijska sloZenost algoritma O(t + €4z )-
Analiza vremenske sloZenosti algoritma sli¢na je analizi provedenoj u 3.2.1. Raz-
lika je u tome Sto korak rjeSavanja podmatrice nema slozenost O(mn) ve¢ O(mt).
Prilikom analize moZemo pretpostaviti da se vrijednost parametra ¢ smanjuje u sva-

kom koraku na pola, tj. za parametar ¢ u koraku k vrijedi:
ty = — (3.23)

U raspisu sloZenosti zbog prethodno navedenog tada moZemo zamjeniti parametar n

parametrom ¢. UvrStavanjem u formulu 3.9 dobivamo:
t = 2mt (1 _ o (11, \/D) (3.24)

Vremensku sloZenost algoritma tada mozemo ocijeniti kao O (2mt —/ mtemax).
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4. Compute Unified Device Architecture

CUDA (Compute Unified Device Architecture) je opCe primjenjiva arhitektura parale-
lizacije razvijena od strane NVIDIA-e [15]. Za razliku od klasi¢nih sustava, CUDA
iskoriStava procesore grafickih kartica. Specifi¢nost sustava procesora na grafickim
karticama u odnosu na obi¢ne procesore predstavlja Cinjenica da sustav procesora na
grafickoj kartici sadrzi velik broj slabijih procesora koji imaju mogucnost paralelnog
izvodenja. NVIDIA je otvorila svijet paralelizacije Siroj javnosti, s obzirom na to da je

cijena potrebne opreme realna.

4.1. Arhitektura

Graficka kartica koja podrzava tehnologiju CUDA moZe izvrSavati algoritme sa zna-
¢ajnim ubrzanjem u odnosu na vrijeme njihova izvodenja na obi¢nom procesoru. Na-
vedena arhitektura temelji se na velikom broju procesora koji istovremeno mogu iz-
vrSavati velik broj dretvi te ucinkovito izvrSavati aritmeticke operacije nad podacima
spremljenim u jedinstveno organiziranoj memoriji [15].

U CUDA-i, dretve su grupirane u blokove, dok su blokovi grupirani u mrezZu. Dre-
tve unutar istog bloka mogu razmjenjivati informacije preko brze dijeljene memorije
i mogu biti sinkronizirane. Dretve unutar razliitih blokova dijele informacije preko
spore globalne memorije i rijetko se sinkroniziraju. Sama CUDA nadogradnja je na
programski jezik C, §to omogucava lako programiranje jezgri [15]. Jezgre su funk-
cije programa koje se izvrSavaju na grafickoj kartici, tj. standardni program napisan
na tehnologiji CUDA kombinira izvrSavanje na standardnom procesoru i na procesoru

graficke jedinice.

4.2. Memorija

Organizacija memorije je kljuéna pri ubrzavanju s tehnologijom CUDA. Arhitektura

memorije nesto je sloZenija, a razli¢ite vrste memorija razlikuju se po veli¢ini i brzini
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pristupa. Postoji viSe vrsta memorije, poredanih po brzini pristupa:

— memorija registara - interna memorija svake dretve, nevidljiva svim ostalim

dretvama

— memorija konstanti - memorija koja sluzi samo za Citanje, dostupna svim dre-

tvama
— dijeljena memorija - memorija vidljiva dretvama unutar jednog bloka
— teksture - globalna memorija koja sluzi samo za Citanje podataka.

— globalna memorija - memorija vidljiva svim dretvama, velika i najsporija

Klju€ je uspjeha pri ubrzanju u korisStenju Sto viSe memorije s vrha popisa, a Sto ma-
nje memorije s dna popisa [15]. VaZno je ostajati u ograni¢enjima veli¢ine odredene
memorije propisane arhitekturom. Npr. lako se koristi viSe od predvideno dostupnih
registara za pojedini CUDA blok, no to znaci da ¢e se zbog koriStenja previSe resursa

odjednom moc¢i izvrSavati manje CUDA blokova.
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5. Implementacija algoritama
poravnanja sljedova na CUDA

arhitekturi

5.1. Algoritmi poravnanja parova sljedova

5.1.1. Wavefront metoda

Smith-Watermanov 1 Needleman-Wunschov algoritam te algoritam poluglobalnog po-
ravnanja imaju zajednicko svojstvo neovisnosti elemenata na sporednoj dijagonali ma-
trice rjeSavanja. Drugim rjeCima, svi elementi sporedne dijagonale navedenih algori-
tama mogu se rjesavati istovremeno. Istovremeno rjeSavanje elemenata sporedne dija-
gonale naziva se wavefront metoda. Kako je broj elemenata sporedne dijagonale velik,
wavefront metoda pogodna je za implementaciju na grafickim karticama s CUDA ar-
hitekturom.

Kako bi se obavila paralelizacija, potrebno je osmisliti nacin grupiranja posla. Wa-
vefront metoda za CUDA arhitekturu imat ¢e dvije razine paralelizacije. Prva razina
paralelizacije je grupiranje elemenata u blokove po sporednoj dijagonali, tj. elementi
na sporednoj dijagonali grupiraju se u veée pravokutne blokove rjeSavanja. Koristimo
termonologiju navedenu u 2.3.1. Ako su dimenzije matrice rjeSavanja m X n, tada
Zelimo grupirati elemente tako da grupe podmatrica budu dimenzija M x N. Nazo-
vimo matricu dimenzija M x N matrica grupiranja. Svaki element matrice grupiranja
je tada podmatrica matrice rjeSavanja. Za svaku od podmatrica Zelimo da ima jednak
broj elemenata. Problem nastaje zbog nedjeljivosti m sa M te n sa N. Tada sljedove
51 1 S nadopunjavamo neutralnim elementima kako bi navedena djeljivost vrijedila.

Neutralni element je takav element za kojeg vrijedi:

sim(z,y) <0 (5.1)
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Neutralan element ne moZe utjecati na podizanje ocjene rjeSenja poravnanja. Tada
svaki od elemenata matrice grupiranja sadrZi {75 elemenata. Zatim grupiramo ele-
mente matrice grupiranja u sporedne dijagonale. Takve dijagonale nazivamo vanjske
dijagonale. Oznacimo vanjske dijagonale s D;,i € [0, M + N — 2|. Pojedini elementi
vanjskih dijagonala D;,i € [0, N — 2| U [M, M + N — 2| leZe van matrice grupiranja.
Takvi elementi se preskacu te se za navedene dijagonale kaZe da ne postiZu potpunu
paralelizaciju. Podjela na vanjske dijagonale prikazana je na slici 5.1a. Za parametre
M1 N vrijedi M =51 N = 3. Dijagonale Dy, Dy, D5 i1 Dg vidljive na lijevoj slici ne

postiZu potpunu paralelzaciju.

0 1 2 0 1 2

1 2 3 1 2 3 4

2 3 4 2 3 4 5

3 4 5 4 5 6

4 5 6 4 5 6 7
(a) Elementi matrice grupiranja podijeljeni u (b) Elementi matrice grupiranja podijeljeni
pravokutnike. u paralelograme.

Slika 5.1: Primjer matrica grupiranja.

Druga razina paralelizacije je podjela posla unutar elemenata matrice grupiranja.
Zeljene dimenzije podijeljene matrice grupiranja su M; x N. Drugim rije¢ima po-
djela posla unutar elementa matrice grupiranja biti ¢e po retcima. Matrice dobivene
navedenom podjelom zovu se unutarnje podmatrice. Ovakvu podjelu moZemo shvatiti
jednakom kao i kod prve podjele, osim $to unutarnje podmatrice sadrze % elemenata.
Unutarnje podmatrice takoder grupiramo u sporedne dijagonale. Navedene dijagonale
zovu se unutarnje dijagonale. Ozna¢imo unutarnje dijagonale s I;, € [0, M;+ N —2].
Pojedni elementi vanjskih dijagonala I;,7 € [0, N —2]U[M;, M, + N —2] leZe van ma-
trice grupiranja. Za razliku od elemenata vanjske dijagonale izvan matrice grupiranja,
elementi unutarnje matrice izvan elementa matrice grupiranja mogu se iskoristiti tako
da vedina elemenata unutarnje dijagonale postiZe potpunu paralelizaciju. Elementi
unutarnje dijagonale koji ne postiZzu potpunu paralelizaciju, takoder su elementi ele-
menata vanjske dijagonale koji ne postizu potpunu paralelizaciju. Navedena promjena

je mijenjanje oblika podmatrica matrice grupiranja. Broj elemenata podmatrica ostaje
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jednak i iznosi 7%, no pravokutni oblik mijenja se u oblik paralelograma. Oznacimo
sa D;;,j € [0, N — 1] elemente vanjske dijagonale D;. Promjena u paralelogram za
dijagonale D za koje vrijedi D, ;,7 € [1, N — 1] je trivijalna, no elementi unutarnje
dijagonale D; o rjeSavaju preostale elemente unutarnje dijagonale D;_; y_;. Navedeni
postupak naziva se delegiranje elemenata. Delegiranje elemenata zbog same svoje de-
finicije uzrokuje povecanje broja vanjskih dijagonala za jedan. Na slici 5.1b prikazane
su navedene promjene. Za parametre M i N vrijedi M = 51 N = 3. Primjeujemo
da jedino dijagonale D3 i D, postizu punu paralelizaciju, no znacajno viSe elemenata
unutarnje dijagonale postiZe punu paralelizaciju. Tamnosivom bojom prikazano je de-
legiranje elemenata.

Navedena podjela posla je pogodna implementaciji na CUDA arhitekturi. Vanj-
ske dijagonale rjeSavat ¢e CUDA blokovi dok ¢e unutarnje dijagonale rjeSavati CUDA
dretve. Oznacimo s B broj CUDA blokova. Cilj je rjeSavati jednu cijelu vanjsku
dijagonalu odjednom. Za vrijednost N tada vrijedi B = &, tj. N = 3. Indeksi
blokova jednaki su indeksima vanjske dijagonale, tj. blok B; rjeSava element vanj-
ske dijagonale D;. Podjela unutarnjih dijagonala napravljena je na nacin da svaka
dijagonala rjeSava % redaka. Empirijskim isprobavnjem, kojem je podloga CUDA
zasienost i koriStenje ugradenih Cetveroelementnih vektorskih tipova, pokazano je da
se najbrza podjela unutarnjih dijagonala dogada kada svaka dretva rjeSava Cetiri retka,
tj. vrijedi M% = 4. Oznacimo broj CUDA dretvi s 7. Oznacimo s (i, jo) lijevi gor-
nji kut paralelgorama elementa vanjske dijagonale. Dretva 7; tada rjeSava elemente
(i +i,x —i),x € [0,N — 1]. Za vrijednost M vrijedi M = 4T. Broj vanjskih
dijagonala tada je jednak |D| = % + B.

Slika 5.2: Problem sinkronizacije CUDA blokova wavefront metode.

Prilikom rjeSavanja vanjskih dijagonala javlja se CUDA sinkronizacijski problem.
Zbog ovisnosti elemenata vanjske dijagonale, potrebna je njihova medusobna sinkro-

nizacija. Svaka aplikacija implementirana na CUDA arhitekturi mora osigurati neo-
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visnost izvodenja blokova. Na slici 5.2 Sirokom crnom linijom oznaceni su elementi
meduovisnosti izmedu CUDA blokova. Kako bi se meduovisnost izbjegla, svaka vanj-
ska dijagonala rjeSava se u dva koraka, dugom i kratkom koraku. RjeSavanje vanj-
ske dijagonale u dvije faze takoder se preslikava i na rjeSavanje unutarnjih dijago-
nala svakog elementa vanjske dijagonale. U kratkom koraku svaka od dretvi T rje-
Sava elemente (ig + ¢,z — i),z € [0, — 1], dok u dugom koraku rjeSava elemente
(i +i,x —i),x € [T, N — 1]. Na slici 5.2 vidljiva je podjela elemenata vanjske
dijagonale na kratki i dugi korak.

Hi-1.p
H(i—1,j-1) I : K

F(i—1,j) e
Ha.j-1
Ewi-

H(i. )
E(i. )

H(i+1,j-1)
E(i+1,j-1)

H(i+1,j)
E(i+1,j)

H(i+2,j-1)

H(i+2,j)

E(i+2,j-1) E(i+2,j) I r
H(i+3,j-1) H(i+3,j)
c. c. K.w K.w
(i+3,j-1) (i+3,]))
(a) Odgovarajuéi elementi K-susjedstva u (b) Nazivi elemenata K susjedstva kori-
matrici rjeSavanja algoritama poravnanja Steni pri implementaciji wavefont metode na

sljedova. CUDA arhitekturi.

Slika 5.3: K -susjedstvo wavefont metode.

Kao $to je prethodno spomenuto, svaka dretva rjeSava odjednom Cetiri retka. De-
finirajmo elemente potrebne za rjeSevanje Cetiri retka kao K -susjedstvo. Svako K-
susjedstvo sastoji se od deset elemenata. Drugim rijeCima to je podmatrica dimenzija
5 x 2. Elementi koji se rjeSava sadrzani su u vektoru K,, elementi lijevo od vek-
tora K, nazivaju se K, dijagonalni element je K4, dok je gornji element nazvan /.
Ovi elementi ¢e posluZiti za razmjenu podataka medu K -susjedstvima. Potrebno je
osmisliti sustav razmjene elemenata medu K susjedstvima. Za navedeno ¢e posluzit
dva sustava, horizontalna i vertikalna sabirnica, ili krace Hy,s 1 Vj,s. Na slici 5.3 vid-
ljiva je geometrijska interpretacija /-susjedstva te usporedba sa formalno definiranim
elementima matrice rjeSavanja. Svjetlosivom bojom oznaceni su elementi vertikalne

sabirnice, dok je tamnijom sivom oznacen element horizontalne sabirnice.
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Iako nazvana vertikalna sabirnica, navedena sabirnica prenosi elemente s lijeva na
desno. Ako promotrimo sliku 5.1b, moZemo uvidjeti da je u jednom trenutku potrebno
prenositi elemente slijeva nadesno samo unutar jedne eksterne dijagonale. 1z navede-
nog zakljuCujemo da je potrebna veliCina vertikalne sabirnice 4B7. Kako je svaka
dretva zaduZena za Cetiri retka, zakljuCujemo da je elemente preko same vertikalne sa-
birnice potrebno prenositi samo izmedu koraka rjeSavanja vanjskih dijagonala. Drugim
rijeCima, vertikalna sabirnica prenosi elemente K; 1 K,. Pretpostavimo da je element
K, dostupan u svakom koraku. Na pocetku se ucitaju elementi K; i K, iz vertikalne
sabirnice te se izraCunaju elementi K. Sljedeci korak izrauna postiZe se pomicanjem
elemenata K, u elemente K; te pomicanjem elemenata /1 matrice elementa K, u
element K, te se ponovno izracunaju elementi K. Na kraju kratkog i dugog koraka

elementi K, te element matrice H elementa K, spremaju se u vertikalnu sabirnicu.

o R
LE N Sarlaplpl:

V-Bus H-Bus

| T

FEEEHL

Slika 5.4: Sabirnice wavefront metode.

Horizontalna sabirnica prenosi elemente izmedu svaka dva retka elemenata ma-
trice. Za razliku od vertikalne sabirnice, horizontalna sabirnica djeluje nad cijelim
podru¢jem matrice te je njezina veli¢ina n. Spremanje i ucitavanje iz horizontalne
sabirnice obavlja se pri svakom rjeSavanju K -susjedstva te je upravo zbog izmjene
elemenata horizontalne sabirnice bila potrebna podjela na dugi i kratki korak rjeSava-
nja vanjske dijagonale. Horizontalna sabirnica u sebi sadrZi elemente K, te se oni

ucitavaju na pocetku rjeSavanja svakog K -susjedstva. Prilikom svakog rjesavanja K-
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susjedstva poznata je vrijednost /' matrice elemenata K .. Navedena vrijednost matrice
F', koja odgovara elementu K,.w, te element H matrice elementa K,.w na kraju sva-
kog rjeSavanja K -susjedstva spremaju se u horizontalnu sabirnicu.

Na slici 5.4 vidljiv je sustav sabirnica wavefront metode. Na slici je vidljiva raz-
mjena i protok elemenata prilikom rjeSavanja algoritma. Svjetlosivom bojom oznaceni
su rijeSeni elementi. Tamnosivom bojom oznaceni su elementi koji se prenose sabirni-
cama te je protok dodatno oznacen strelicama. Bijelom bojom oznaceni su nerijeSeni
elementi. Isprekidanim pravokutnicama oznacen je protok K -susjedstva.

Efikasnost implementacije wavefront metode na CUDA arhitekturi uvelike ovisi o
memorijskom dizajnu algoritma. Ulazni sljedovi s; 1 s ucitani su u globalnu memoriju
te se Citaju preko tekstura. Vertikalna sabirnica u potpunosti je pohranjena u global-
noj memoriji. Horizontalnu sabirnicu memorijski je moguce podjeliti u dva dijela,
globalnu sabirnicu i sabirnicu pohranjenu u dijeljenoj memoriji bloka. Zbog samog
dizajna algoritma dretva 7 Ce Citati vrijednosti horizontalne sabirnice iz globalne me-
morije, dok ¢e dretva T, zapisivati vrijednosti u horizontalnu sabirnicu smjeStenu
u globalnoj memoriji. Sva ostala Citanja i pisanja horizontalne sabirnice odvijat ¢e se
preko dijeljene memorije bloka. Citanje horizontalne sabirnice iz globalne memorije
odvija se preko teksture. Vrijednosti K -susjedstva pohranjene su u registrima. Svi
ostali potrebni podaci smjeSteni su u konstantnoj memoriji. Ovakav dizajn pogoduje
memorijskoj sloZzenosti CUDA algoritma jer jedino ogranicenje predstavlja potros$nja
globalne memorije. PotroSnja globalne memorije horizontalne sabirnice je po element
matrica H i F' za svaki njezin element. Iz razloga sto je dovoljno prikazivati vrijednosti
matrice pomocu podataka veli¢ine Cetiri bajta, memorijska potros$nja horizontalne sa-
birnice iznosi 8n bajtova. Za svaki redak vertikalne sabirnice potrebno je spremiti
element [ matrice elementa K, te elemente H i I vektora K., tj. ukupno devet
vrijednosti. Memorijska potro$nja vertikalne sabirnice tada iznosi 36 B7". Ako uracu-
namo 1 ulazne sljedove, ukupna potroSnja globalne memorije CUDA algoritma iznosi
3681 + 8n 4+ n + m. Ako se zanemari konstantna potroSnja memorije, zakljucujemo
da varijabilna potro$nja CUDA algoritma iznosi 9n + m.

Pri procjeni teoretskog ubrzanja CUDA implementacije wavefront algoritma, pret-
postavit ¢emo da sve vanjske dijagonale postiZu punu paralelizaciju. U navedenom slu-
Caju istovremeno se izraCunava 457" elemenata matrice. Stvarno ubrzanje algoritma
mnogo je manje od navedenog zbog samog dizajna CUDA arhitekture te znacajno ovisi

o grafickom procesoru na kojem se izvodi.
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CUDAWFI(Dy, d, t):
r,¢ = coo ( Dy, t, blockldx.x, threadldx.x);
if ¢ < 0 then
‘ delegate(r, c);
end
K, Kq = %us(ra C);
sy = s1(r.r+3);
for i <~ O toddo
if r > 0 and r < m then
K, = Hpys(c, threadldx.x); 1 CUDAWFE:
solve( K, s, s2(c)); 2 fori<OtoM + B —1do
Hyyus(c, threadldx x) = K,.w, F; 3 CUDAWFI«<B, T»>(i, T, short);
K, = K,; 4 CUDAWFI«<B, T»>(i, N — T, long);
Ky = Kup; 5 end
end
c=c+1; (b) Pseudokod vanjskog pozivanja jezgre
if ¢ — n then CUDA implementacije wavefront metode.
undelegate(r, ¢);
init( K, r);
sy =s1(r.r+3);
end
end

‘/bus(rv C) = K,, Kup;

(a) Pseudokod jezgre CUDA implementacije
wavefront metode.

Slika 5.5: Pseudokod CUDA implementacije wavefront metode.

Na slici 5.5 dan je pseudokod opisane implementacije wavefront metode na CUDA

arhitekturi. Uvedimo u terminologiju sljedece funkcije:

coo - funkcija vraéa koordinate unutarnje dijagonale koju dretva rjeSava. Ova

funkcija ovisi o indeksu bloka, dretve, dijagonale te tipu koraka koji se rjeSava.

— delegate - funkcija prepravlja redak i stupac dretve, tj. obavlja delegiranje ele-

menata. Funkcija se aktivira samo u blokovima By kratkog koraka.
— undelegate - funkcija je inverz funkcije delagate.

— init - funkcija inicijalizira K -susjedstvo na pocetne uvjete koriStenog algoritma

poravnanja.

— Vhus - funkcija dohvaca ili sprema podatke vertikalne sabirnice. Kako je ver-
tikalna sabirnica duljine visine jedne vanjske dijagonale, tj. indeksi vertikalne
sabirnice dinamicki mijenjaju svoj pripadajuci redak, vertikalna sabirnica se
dinamicki mora inicijalizirati. Parametar r, indeks retka, koristi se za odredi-

vanje odgovarajuceg retka vertikalne sabirnice. Parametar ¢ se koristi za prije
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navedeno dinamicko inicijaliziranje. Ako je ¢ = 0, tada se umjesto elemenata

vertikalne sabirnice vracaju izraCunati rubni uvjeti algoritma poravnanja.

— Hy,s - funkcija dohvaca ili sprema podatke horizontalne sabirnice. Za razliku
od vertiklane sabirnice elementi horizontalne sabirnice mogu se inicijalizarati
prije pokretanja prve vanjske dijagonale. Uz ocekivani parametar c, indeks
stupca koji odgovara indeksu u horizontalnoj sabirnici, funkcija prima parame-
tar threadldx.x, indeks dretve. Ako je indeks dretve jednak nuli, tada funkcija
preko teksture Cita horizontalnu sabirnicu iz globalne memorije. Ako je indeks
dretve jednak 7" — 1 tada se sadrZaj horizontalne sabirnice zapisuje u globalnu

memoriju. U svim ostalim slu¢ajevima funkcija radi s dijeljenom memorijom.

— solve - funkcija izvrSava algoritam poravnanja nad jednim K -susjedstvom.
Ovisno o algoritmu poravnanja, navedena funkcija takoder se brine o paméenju

najbolje ocjene poravnanja te njene pozicije.

5.1.2. Metoda dopunjavanja elemenata wavefront metode s kon-
trolom rubnih procjepa prilagodena ekstrakciji zadnjih re-
daka matrica H i F'

Pri koriStenju CUDA wavefront implementacije algoritama poravnanja cesto je korisno
dohvacanje zadnjeg retka matrica H 1 F' te kontrola rubnih procjepa. Navedeno je
potrebno kako bi se implementirale CUDA verzije algoritama navedene u poglavlju 3.

Logic¢no je ekstrakciju zadnjih redaka matrice H i F' obaviti preko horizontalne
sabirnice. Stovise, problem je trivijalan ako je m djeljivo sa M jer horizontalna sabir-
nica sadrZi upravo traZene podatke. Ako navedeno ne vrijedi, problem je zahtjevniji.
Problem nastaje u dopunjavanju elemenata, konkretno elemenata slijeda s;. Navedeni
problem prikazan je na slici 5.6. Ako s; nadopunimo elementima sa straZnje strane,
tada u horizontalnoj sabirnici viSe nece biti sadrZan zadnji redak matrice H 1 F', kao
Sto je vidljivo na slici 5.6a. Stoga se elementi slijeda s; dopunjavaju neutralnim ele-
mentima sa prednje strane, kao $to je vidljivo na slici 5.6b.

Navedeni postupak stvara problem inicijalizacije rubnih uvjeta. Rubni uvjeti se
inicijaliziraju na nacin da ispravljaju Cinjenicu da je matrica rjeSavanja dopunjena s

prednje strane. Navedeno utjece na inicijalizaciju horizontalne i vertikalne sabirnice.
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Izmijenjena inicijalizacija pocetnih uvjeta matrice dana je izrazima:

—inf 1< Am
Hiy= 1 Hiamo+(d—e) gn (5.2)
Hi Amo inade
0 ANt=AmANAm >0
Eio = o (5.3)
—inf inace
Hy ; Am =10
Hy; = Hoj+(d—e) Am=0Agp (5.4)
—inf inaCe

(a) Dopunjavanje elemenata slijeda s; sa
straZnje strane.

(b) Dopunjavanje elemenata slijeda s; s

prednje strane.

Slika 5.6: Usporedba dopunjavanja elemenata slijeda s; sa prednje i strazZnje strane.

Inicijalizacijom pocetnih uvjeta na navedeni nacin osigurava se nepromijenjenost

izvodenja algoritma usprkos nadopunjavanju slijeda s; neutralnim elementima s pred-

nje strane. Navedeni postupak i njegova ispravnost pokazani su slikom 5.7. Parametri

postupka su d = 51i e = 2, funkcija sim(z,y) = 1 ako z = y, —3 inale, te gy = 1

1 gro = 0. Kao neutralni element odabran je X. Primjecujemo jednakost matrica

rjeSavanja u podrucju neneutralnih elemenata.
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=00 -0 -0 -00 -00 =00

cfl 7| | ~|-4]4]|-12
Al5 | | ]| 1| -7]-10

Gl9 | = |

Cl7| | =|-4] 4]
X1 | ~ | | -8 8]-16

Gl-9 | = |-

(a) Algoritam poravnanja izveden u slu-
¢aju nadopunjavanja elemenata slijeda s; sa
straZnje strane te bez ispravljanja pocetnih
uvjeta.

(b) Algoritam poravnanja izveden u slucaju
nadopunjavanja elemenata slijeda s; s pred-
nje strane te s ispravljanjem pocetnih uvjeta.

Slika 5.7: Metoda dopunjavanja elemenata wavefront metode s kontrolom rubnih procjepa
prilagodena ekstrakciji zadnjih redaka matrica H i F'.

5.1.3. Algoritam dinamickog odbacivanja elemenata prilagoden

wavefront metodi

Algoritam dinami¢kog odbacivanja elemenata objasnjen je u poglavlju 3.5 te se koristi
terminologija definirana istim poglavljem. Primjena algoritma dinamickog odbaciva-
nja elemenata u njegovoj izvornoj formi na CUDA implementaciju wavefront metode
je neodgovarajuca zato Sto bi za svaki element posebno trebalo provjeravati je li unutar
intervala [k, k.]. Navedeno je loSe jer, osim dodatnih provjera, moZe izazvati diver-
genciju toka izvodenja medu dretvama, Sto je na CUDA arhitekturi iznimno loSe. Kako
bi se navedeno izbjeglo, umjesto odredivanja intervala rjeSavanja nad elementima, in-
terval rjeSavanja definirat ¢e se nad CUDA blokovima.

Definirajmo interval [bs, b.], sli¢no intervalu [k;, k.|, kao interval rjeSavanja blo-
kova. Interval [by, b.] odreduje koji ¢e se blokovi vanjske dijagonale izvoditi u potpu-
nosti, a koji ¢e odmah prekinuti s izvodenjem. Kako bi ostvarili navedenu funkcional-
nost, na kraju svakog dugog koraka svaki od blokova zapisuje u globalnu memoriju
maksimalnu ocjenu poravnanja nadenu u tom bloku. Algoritam odredivanja intervala
[bs, be] 0dvija se u potpunosti na standardnom procesoru.

Svaki od blokova B moZe prenijeti najbolju ocjenu iz dva bloka prethodne vanjske
dijagonale, bloka iznad sebe B, i bloka lijevo od sebe B;. Kako je pozicija najbolje

ocjene bloka nepoznata pri odredivanju vrijednosti Ai i Aj, koriste se maksimalne
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moguce vrijednosti. Buduéi da su blokovi oblika paralelograma, dijelimo odredivanje
vrijednosti A7 i Aj na dva dijela, jedan koji uzima ocjenu bloka B; i drugi koji uzima
ocjenu bloka B,. Pretpostavimo da je gornja lijjeva koordinata paralelograma koji

predstavlja blok jednaka (i, jo). Za vrijednost Aj tada vrijedi:
Aj=n"—max(0,j0 — T) (5.5)

Pri raCunanju vrijednosti H,,,, uzimaju se razliite vrijednosti parametra A7 za blo-
kove B; i1 B,. Razlog tome leZi u obliku blokova. Ako se maksimalna ocjena nalazi na
donjoj polovici desnog ruba paralelograma bloka B,,, optimalan put moZe pro¢i kroz
gornji desni Siljak promatranog bloka te se on tada ne smije odbacti. Navedeno pro-
blemati¢no podrucje oznaceno je tamnosivom bojom na slici 5.8. Umjesto parametra

A7 uvodimo parametre Az, i Ai, za koje vrijedi:

T
Geometrijsko objaSnjenje navedenih vrijednosti dano je slikom 5.8. Vidljivo je da se
parametri A7 i Aj maksimiziraju za promatrani blok. Tamnosivom bojom oznaceno je
problemati¢no podrucje kroz koje moze prolaziti optimalno poravnanje zbog Cega se

ono mora uracunati.

Slika 5.8: Geometrijska interpretacija parametara algoritma dinamickog odbacivanja eleme-
nata prilagodenog wavefront metodi.

Za vrijednost H,,,,, svakog bloka tada vrijedi:

max(sy, Sy) + AAJ A7 odbacivanje
Hmaa} = ( : ) / / ! (57)
max(s; + AAiy, s, + AAZ,)  Ai odbacivanje
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Iz navedenih izraza izraCunava se interval [bs, b.] nakon izraCunavanja svake vanjske
dijagonale. Vrijednosti vertikalne i horizontalne sabirnice koje odgovaraju odbaenim

blokovima postavljaju se na — inf kako ne bi utjecale na optimalnost rjeSenja.

5.1.4. Ukkonenov algoritam prilagoden wavefront metodi

Ukkonenov algoritam objasnjen je u poglavlju 3.4 te se koristi terminologija defini-
rana istim poglavljem. Primjena Ukkonenova algoritma u njegovoj izvornoj formi na
CUDA implementaciju wavefront metode je neodgovarajuca iz razloga §to bi za svaki
element posebno trebalo provjeravati je li unutar intervala [u;, u,.]. Navedeno je lose
jer, osim dodatnih provjera, moze izazvati divergenciju toka izvodenja medu dretvama,
Sto je na CUDA arhitekturi iznimno loSe. Kako bi se to izbjeglo, umjesto odbacivanja
elemenata, odbacivanje e se vrSiti nad CUDA blokovima.

Pretpostavimo da je gornja lijeva koordinata paralelograma koji predstavlja blok
jednaka (i, jo). Provjera potrebe racunanja blokova vrsi se na pocetku izvodenja oba
koraka jedne vanjske dijagonale neovisno. Dio bloka koji pripada kratkom koraku
moZe se odbaciti neovisno o dijelu bloka koji pripada dugom koraku. Da bi se kratki

dio bloka mogao odbaciti mora vrijediti:
Da bi se dugi dio bloka mogao odbaciti mora vrijediti:

(i0+N)—jU>ulV(j0+4T)—i0>UT (59)

-
-
-
-
by
~
-
- -

.
TS

-
.
T,
-
-
/

Slika 5.9: Primjer Ukkonenova algoritma prilagodenog wavefront metodi.
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Primjer odbacivanja dan je slikom 5.9. Provjerom tocaka 7} i 75 zaklju€ujemo da
se ni dugi ni kratki dio bloka B; ne moze odbaciti. Provjerom tocaka 73 i T zaklju-
cujemo da se odbacuje kratki dio bloka B,. Provjerom tocaka 75 1 Ty zakljuCujemo da
se ne odbacuje dugi dio bloka B,. Vrijednosti vertikalne i horizontalne sabirnice koje
odgovaraju odbacenim dijelovima blokova postavljaju se na — inf kako ne bi utjecale

na optimalnost rjesenja.

5.2. Algoritmi poravnanja parova skupova sljedova

Dosad se u radu govorilo o poravnanju dva slijeda. Cest zahtjev za algoritme poravna-
nja sljedova je poravnanje jednog ili viSe sljedova sa bazom sljedova. Nazovimo jedan
ili viSe sljedova koji se poravnavaju s bazom sljedova subjektni sljedovi. Baze sljedova
cesto su vrlo velike. Iz tog razloga se ne rade poravnanja subjektnih sljedova s cijelom
bazom ve¢ se samo ocjenjuje poravnanje. U sljedeCem koraku se odabiru parovi koji
se tada poravnavaju. Ovo poglavlje bavit ée se CUDA implementacijom ocjenjivanja
poravnanja subjektnih sljedova s bazom sljedova. Paralelizacija je usmjerena na po-
ravnanje jednog subjektnog slijeda s bazom. Ako postoji viSe subjektnih sljedova tada
se usporeduju s bazom jedan po jedan. Zbog empirijski pokazanog razli¢itog ponasa-
nja poravnanja subjektnog slijeda s dugim 1 kratkim sljedovima u bazi, predstavljaju
se dva algoritma: algoritam poravnanja kratkih sljedova te algoritam poravnanja dugih
sljedova. Prije objasnjenja navedenih algoritama valja objasniti optimizaciju profila

subjektnog slijeda.

5.2.1. Profil subjektnog slijeda

U pravilu, pri poravnavanju skupova sljedova, subjektni sljedovi te sljedovi iz baze su
kratki, tj. rijetko premasuju duljinu od 50000 elemenata. Ulazni skup elemenata u
sljedovima je veoma malen (najéeS¢e engleska abeceda). Navedene Cinjenice se mogu
iskoristiti kako bi se znacajno smanjilo potrebno racunanje u algoritmima poravnanja.
Pretpostavimo da je maksimalan broj razli¢itih elemenata ulaznih sljedova 26 (slova
engleske abecede). Ako je duljina subjektnog slijeda 100000, tablica veli¢ine 100000
X 26 tro$i manje od 4MB memorije. Navedeno svojstvo iskoristit ¢e se kako bi za
cjeli subjektni slijed napravili tablicu koja sadrzi ocjene sa svakim moguéim ulaznim
znakom. Takva tablica zove se profil subjektnog slijeda.

Vrijednosti koje vraca funkcija sim su male. Stoga moZemo iskoristiti CUDA tip

podatka char4 kako bi se odjednom procitale Cetiri vrijednosti iz tablice. Duljina su-
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bjektnog niza m tada mora biti cjelobrojno djeljiva s Cetiri. Ako to nije slu¢aj, nadopu-
njavamo subjektni niz neutralnim elementima do duljine m’ koja je cjelobrojno djeljiva
s Cetiri. Ozna¢imo s |sim| broj rali¢itih elemenata subjektnih sljedova i sljedova u bazi.
Tablica profila tada je dimenzija mT’ X [sim|. S navedenom tablicom jednim Citanjem iz
globalne memorije dobivamo ocjene sli¢nosti Cetiri elementa, Sto je Cetiri puta manje
od Citanja svake ocjene zasebno iz tablice sli¢nosti. Zbog svoje veli¢ine, tablica pro-
fila spremljena je u globalnoj memoriji. Kako je tablica profila konstantna, ucitava se
preko dvodimenzionalne teksture. Nazovimo navedenu teksturu ) P. Ocjene iz tablice
profila tada se dohvacaju:

QP(r,x), (5.10)

gdje je r indeks retka dok je x element trenutnog slijeda iz baze. Ovom naredbom
dohvacaju se ocjene slicnosti elemenata retka s indeksima od 47 do 47+ 3 s elementom

z slijeda iz baze.

5.2.2. Ocjenjivanje poravnanja baze kratkih sljedova

Cilj ocjenjivanja poravnanja kratkih sljedova je brzo poravnati jedan subjektni slijed s
bazom kratkih sljedova. Definirajmo kratki slijed kao slijed ¢ija duljina ne premasuje
vrijednosti n,,4,.. Ozna¢imo bazu sljedova s DB te broj sljedova u bazi db. Cilj al-
goritma je izracunati ocjenu poravnanja subjektnog slijeda sa svim sljedovima u bazi
sljedova D B. Buduc¢i da su nizovi kratki, poravnanje subjektnog slijeda sa sljedovima
iz baze nije uinkovito rjesavati s viSe od jedne CUDA dretve, tj. za jedno poravnanje
bit ¢e zaduZena jedna CUDA dretva.

CUDA serijalizacija koda 1 nepotrebno troSenje vremena, sljedovi baze se sortiraju.
Zbog efikasnosti memorijskog pristupa, sljedovi se u memoriji ne spremaju slijedno
ve stupcasto, tj. slijedno su u memoriji spremljeni svi elementi sljedova s indeksom
nula, pa sa indeksom jedan, itd.. Navedenim se postiZe slijedno ¢itanje CUDA dretvi iz
memorije, tj. CUDA moZe serijalizirati pozive Citanja ¢ime se Stedi vrijeme. Kako bi
se iskoristila navedena svojstva,s baza sljedova se u memoriju sprema u posebnom ma-
tricnom obliku. Oznacimo sortirane sljedove baze DB s DB;,i € [0, db— 1] te njihove
duljine s db; gdje je db; duljina slijeda D B;. Podjela dimenzija matrice izvrSava se na
dvije razine. Izgradimo matricu dimenzija DB, x 1, gdje je DB, = (%W . U svaki re-
dak takve matrice spremamo BT’ sljedova baze na nacin da se u redak 7 spremaju nizovi
baze DB;,j € [¢BT,min((i+1) BT, db)—1]. Zadnji redak navedene matrice moZe sa-

drzavati manje od BT sljedova. Oznacimo elemente matrice s DBR;, i € [0, DB, —1].
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brnin((i4+1)BT,db)—1
4

Svaki od elemata D B R; je matrica dimenzija d x BT'. Visina elementa

matrice DB R; odredena je zadnjim, tj. najduZim elementom kojeg sadrzi. Faktor
dijeljenja s Cetiri pojavljuje se jer su sljedovi baze zapisani pomocu CUDA tipa poda-
taka char4. Ako slijed D B; nije cjelobrojno djeljiv s Cetiri, nadopunjava se neutralnim
elementima do djeljivosti. Sljedovi unutar matrice DB R; posloZeni su stupcasto, tj.
jedan stupac matrice D B R; odgovara jednom slijedu iz baze D B. Svi elementi baze iz
globalne memorije Citaju se pomocu dvodimenzionalne teksture. Geometrijska inter-
pretacija navedene memorijske organizacije prikazana je na slici 5.10. Sivom bojom
oznaceni su vertikalno poslozeni slijedovi, dok je bijelom bojom oznacen neiskoriSten

memorijski prostor.

Slika 5.10: Geometrijska interpretacija baze kratkih sljedova.

Za tjeSavanje su joS potrebne matrica duljina lengths i matrica ocjena scores.
Obje matrice su dimenzija DB, x BT. Element lengths(i,j) matrice duljina od-
govara duljini slijeda koji se nalazi u stupcu j matrice DBR;. Element matrice
ocjene scores(i,j) matrice ocjena odgovara ocjeni slijeda koji se nalazi u stupcu
j matrice DBR;. Elementi matrice duljina i ocjene s koordinatama (DBR, — 1,
mod (db, BT')..BT — 1) su postavljeni na nulu te se ne koriste. Svaka matrica D BR;
rjeSava se nezavisnim pokretanjem CUDA jezgre, tj. CUDA jezgra se poziva DB,
puta. Iz tog razloga dovoljna je samo jedna matrica horizontalne sabirnice dimenzija
Nmae X BT. Svaki stupac matrice horizontalne sabirnice odgovara horizontalnoj sabir-
nici potrebnoj za rjeSavanje jednog slijeda.

Kako bi se dodatno smanjio broj ¢itanja i pisanja u globalnu memoriju, za raz-
liku od wavefront metode koja rjeSava Cetiri retka u jednom prolazu, rjeSava se osam

elemenata u jednom prolazu. Ako subjektni slijed nije cjelobrojno djeljiv s osam, na-
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dopunjava se neutralnim elementima do djeljivosti te se tada kreira njegov profil. K
susjedstvo definirano je sli¢no kao i kod wavefront metode, osim Sto elementi K; i K,
imaju osam elemenata. Implementacijski, K susjedstvo je izvedeno s po dva umjesto
jednog CetveroClanog vektora. Jednim Citanjem iz globalne memorije Citaju se Cetiri
elementa slijeda iz baze. Za svaki od Cetiri ucitana elementa, s dva Citanja ucitavamo
po osam ocjena iz profila subjektnog slijeda, jednim Citanjem ucitavamo vrijednost ho-
rizontalne sabirnice te jednim pisanjem zapisujemo vrijednost u sabirnicu. Ukupno sa
13 Citanja iz 1 4 pisanja u globalnu memoriju rjeSavamo 32 elementa matrice. Pseudo-

kod opisanog algoritma dan je slikom 5.11.

DBSHORT(rg, rp):

id = threadldx.x +B blockldx.x;

n' = lengths(rpg,id);

init( Hpys(0..n,id));

s = —inf;

for i + O to %’ do

for j < Oto ”Z/ do

¢(0..3) = BASE(ry + j,id);
init(K);

for K < Oto4do

Kup = Hbus(ida 47 + k);
qp(0..3) = QP(2i, cy);
qp(4..7) = QP(2i + 1, ¢x);
solve(K, qp);

update(K, s); (b) Pozivanje CUDA jezgre algoritma.
Hbus(id’ 4j + k) = Kr(7)7F;

K = K,;

Kq = Kup;

DBSHORTCPU:
for i + O0to DB, do
b = dbuin((i+1)BT,db)—15
DBSHORT«<B, T»>(i,1p);
end

N R W N =

end
end

end
scores(rp,id) = s;

(a) CUDA jezgra algoritma.

Slika 5.11: Pseudokod CUDA implementacije ocijenjivanje poravnanja baze kratkih sljedova.

Memorijska potroSnja navedenog algoritma uvelike ovisi o raspodjeli duljina slje-
dova u bazi DB. Gornja granica potrosnje baze DB je naz {%W bajtova. Upravo
zbog navedene memorijske potroSnje navedeni algoritam nije pogodan za duge slje-
dove u bazi DB. Granica n,,,; postavlja se oko vrijednosti 3000. Od znacajnije
potro$nje jo$ valja napomenuti potrosnju profila subjektnog slijeda od 26m bajtova te

potrosnju horizontalne sabirnice od 8n,,,, BT bajtova.
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5.2.3. Ocjenjivanje poravnanja baze dugih sljedova

Ocjenjivanje poravnanja baze dugih sljedova modifikacija je wavefront metode. Za
razliku od wavefront metode, za poravnanje jednog slijeda sa subjektnim slijedom ko-
risti se samo jedan CUDA blok. Ovo znacajno pojednostavljuje implementaciju zbog
nemoguénosti sinkronizacijskih problema medu blokovima. Oznacimo bazu sljedova
s D B te broj sljedova u bazi db.

Memorijska organizacija mnogo je jednostavnija nego organizacija pri ocjenjivanju
poravnanja baze kratkih sljedova. Oznacimo sljedove u bazi DB s DB;,i € [0,db— 1]
te njihove duljine s db; gdje je db; duljina sljeda DB;. S N oznaimo vrijednost

gbil db;, tj. zbroj duljina svih sljedova u bazi. Baza DB je organizirana na nacin
da su sljedovi DB; memorijski slijedno zapisani u memoriji, tj. kao niz od NV ele-
menata. Dodatno, potreban je niz duljina sljedova lengths te niz odmaka sljedova od
pocetka memorijskog zapisa of fsets. Oba niza sastoje se od db elemenata. Dodatno,

za rjeSavanje je potrebna horizontalna sabirnica duljine N.

Slika 5.12: Elementi rjeSavanja jedne dretve bloka pri poravnanju baze dugih sljedova.

Svaki CUDA blok B; rjesava sljedove DB,p.;,x € R,xB + 1 < db. Svi nave-
deni sljedovi rjeSavaju se jednim pokretanjem CUDA jezgre. K-susjedstvo rjeSavanja
definirano je isto kao i kod wavefront metode, tj. svaka dretva rjeSava u jednom pro-
lazu Cetiri retka. Iz tog razloga, ako subjektni slijed nije cjelobrojno djeljiv s Cetiri,
nadopunjava se neutralnim elementima do djeljivosti te se tada kreira njegov profil.
Oznacimo duljinu takvog subjektnog slijeda s m'. Dretva T} rjeSava elemente matrice
s koordinatama (4(Tx+1)..4(Tx+1i)+3,0..n),x € R, 4(Tx+1i) < m'. Geometrijska

interpretacija navedenih koordinata prikazana je na slici 5.12. Dodatno, svaka dretva
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T; ¢eka prvih 7 koraka te na kraju ¢eka T7_;_; koraka kako bi se elementi rjeSavali
medu dretvama po sporednoj dijagonali. Memorijska implementacija horizontalne sa-
birnice jednaka je kao i kod wavefront metode. Pseudokod opisanog algoritma dan je
slikom 5.13. Memorijska potro$nja baze DB iznosi N bajtova, horizontalne sabirnice

8N bajtova te dodatno profil subjektnog slijeda trosi 26m’ bajtova.

DBLONG(lengths, of fsets, scores):

1 = blockldx.x;

while : < 0 do

of f = of fsets(i);

n' = lengths(1);

s = —inf, ¢ = -threadldx.x, = 4threadldx.x;
init(K);

for j < Oto [2]n'+ T — 1do

if c > 0 and r < m’ then

K, = Hpys(c+ of f, threadldx.x);
qp(0..3) = QP(r, BASE(off + ¢));
solve(K, qp);

update(K, s);

Hyys(c+ of f, threadldx.x) = K,.w, F

end
c=c+1;
if c = n’ then
nit(K);
c = 0,r = r + 4threadldx.x;
end
end
sreduce(s);
if threadldx.x = 0 then scores(i) = s;
1=1+ B;

end

Slika 5.13: Pseudokod CUDA implementacije ocijenjivanje poravnanja baze dugih sljedova.
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6. Biblioteka SW#

Namjena biblioteke SW# je pruZiti jednostavan i efikasan nacin za koriStenje deter-
ministi¢kih algoritama u realnim vremenskim ograni¢enjima uz nisku memorijsku po-
troSnju. Biblioteka nudi funkcije za poravnavanje parova sljedova, parova skupova
sljedova te razne pomocéne funkcije korisne pri koriStenju algoritama poravnavanja
sljedova. Izvorni kod biblioteke pisan je u jezicima C, C++ 1 CUDA. Biblioteka je
javno dostupna na Windows, Mac OS i Linux platformama. Osnovna namjena bibli-
oteke je koristenje s drugim alatima, no uz biblioteku u SW# paketu dolazi nekoliko

modula koji iskoriStavaju njenu funkcionalnost.

6.1. SW# jezgra

SW# jezgra osnova je svih ostalih modula dostupnih u SW# paketu. Ona sadrZi sve
klju¢ne funkcionalnosti te je namijenjena iskljucivo za koristenje u drugim modulima

ili aplikacijama. Sama jezgra sastoji se od pet glavnih podmodula:
— CPU podmodul - modul sadrzi osnovne funkcije poravnanja sljedova.

— GPU podmodul - modul sadrzi sve funkcije koje su implementirane za CUDA

arhitekturu.

— Reconstruct podmodul - modul objedinjuje CPU i GPU funkcije za rekonstruk-

ciju kroz vlastito sucelje te je vremenski i memorijski u¢inkovit.

— Align podmodul - modul objedinjuje CPU i GPU funkcije za poravnavanje pa-
rova sljedova kroz vlastito sucelje te je vremenski i memorijski u¢inkovit. Ovaj

podmodul iskoriStava reconstruct podmodul.

— Database podmodul - modul objedinjuje CPU 1 GPU funkcije za poravnanje
parova skupova sljedova kroz vlastito sucelje te je vremenski i memorijski u€in-

kovit. Ovaj podmodul iskoriStava align podmodul.
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Slika 6.1: Ovisnost podmodula SW# jezgre.

U nastavku su za svaki podmodul navedene klju¢ne funkcije te je ukratko objasnjena

njihova implementacija.

6.1.1. GPU podmodul
HW_END_DATA_GPU(sq, s, m,n,d, e, sim()):

return e, es, S

Funkcija koristi wavefont metodu objasnjenu u poglavlju 5.1.1. PoCetni uvjeti te funk-
cija solve wavefont metode definirani su formalno u poglavlju 2.3.4. Funkcija solve ne
brine o poziciji najbolje ocjene poravnanja. Iz definicije algoritma poluglobalnog po-
ravnanja zaklju¢ujemo da uvjek vrijedi e; = m, tj. rezultat se uvjek nalazi u zadnjem
retku matrice. Funkcija koristi metodu dopunjavanja elemenata wavefront metode s
kontrolom rubnih procjepa prilagodenu ekstrakciji zadnjih redaka matrica [ 1 F' te
pronalazi maksimalnu vrijednost u zadnjem retku matrice H koja je ujedno i rjeSenje.
Moguénost kontrole rubnih procjepa se ne koristi. Povratne vrijednosti funkcije su
ocjena najboljeg poravnanja algoritma poluglobalnog poravnanja te pozicija elementa

kojem odgovara navedena ocjena.

NW_FIND_SCORE_GPU(sy, 52, m, n,d, e, sim(), gs1, gr2, S):

return e, ey

Funkcija koristi wavefont metodu objasnjenu u poglavlju 5.1.1. Pocetni uvjeti te funk-
cija solve wavefont metode definirani su formalno u poglavlju 2.3.2. Dodatno, funkcija

solve usporeduje vrijednost matrice H svakog elementa s predanim parametrom s te
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pamti poziciju ukoliko su navedene vrijednosti jednake. Nakon izvodenja svakog ko-
raka vanjske dijagonale wavefont metode provjerava se je li trazena vrijednost nadena
te se u tom slucaju ne izvode sljedeci koraci vanjskih dijagonala. Zbog poznate ocjene
poravnanja s, funkcija koristi Ukkonenov algoritam prilagoden wavefront metodi. Po-
vratna vrijednosti funkcije je pozicija elementa s vrijedno$¢u matrice H jednakom s.

Ako ocjena poravnanja s ni je pronadena, funkcija dojavljuje pogresku.

NW_LINEAR_DATA_GPU(sy, s2, m,n,d, e, sim(), gs1, gf2, Uy, Ur):

return H,, F}

Funkcija koristi wavefont metodu objasnjenu u poglavlju 5.1.1. Pocetni uvjeti te funk-
cija solve wavefont metode definirani su formalno u poglavlju 2.3.2. Funkcija koristi
metodu dopunjavanja elemenata wavefront metode s kontrolom rubnih procjepa prila-
godenu ekstrakciji zadnjih redaka matrica /7 i F' te Ukkonenov algoritam prilagoden

wavefront metodi. Povratna vrijednosti funkcije su zadnji redak matrice H i F'.

SW_END_DATA_GPU(sy, s3, m, n,d, e, sim()):

return e, es, s, Hy, Fy

Funkcija koristi wavefont metodu objasnjenu u poglavlju 5.1.1. Pocetni uvjeti te funk-
cija solve wavefont metode definirani su formalno u poglavlju 2.3.3. Funkcija koristi
metodu dopunjavanja elemenata wavefront metode s kontrolom rubnih procjepa prila-
godenu ekstrakciji zadnjih redaka matrica H i F' te algoritam dinamickog odbacivanja
elemenata prilagoden wavefront metodi. Moguénost kontrole rubnih procjepa se ne
koristi. Povratna vrijednosti funkcije su zadnji redak matrice H i F', ocjena najbo-
ljeg poravnanja Smith-Watermanova algoritma poravnanja te pozicija elementa kojem

odgovara navedena ocjena.

SCORE_DATABASE_GPU(s, (], s2[], m[], n[], d, e, sim(), type):

return s|||]

Funkcija implementira algoritme objaSnjene u poglavljima 5.2.2 1 5.2.3. Sljedovi s,
dijele se na kratke i duge te se za svaki od sljedova s; pozivaju funkcije ocjenjivanja
kratke i duge baze. Funkcija solve i poCetni uvjeti ovise o predanom parametru type.
Moguce funkcije postavljanja poCetnih uvjeta te rjeSavanja opisane su u poglavljima
2.3.2,2.3.312.3.4. Funkcija vraca ocjenu poravnanja za svaki par s, sy 1z ulaznih
skupova sljedova u obliku matrice gdje retci predstavljaju sljedove iz skupa s; dok

stupci predstavljaju sljedove iz skupa ss.
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6.1.2. CPU podmodul
ALIGN_PAIR_CPU(sy, s9, m, n, d, e, sim(), type):

return R

Funkcija ovisno o predanom parametru type izvodi jednu od funkcija NW, SW ili HW.
Navedene funkcije definirane su u poglavljima 2.3.2, 2.3.3 1 2.3.4. Povratna vrijednost

funkcije je poravnanje sljedova s; 1 So.

NW_RECN_CPU(Sla S2,M, N, d7 €, Sim()7 gri,9f2, 9b1, 92, S):

return p, s’

Funkcija je jednaka funkciji NWGU definiranoj u poglavlju 3.6.1. Ako je prethodno
nepoznata ocjena poravnanja, parametar s postavlja se na vrijednost — inf. U navede-
nom slucaju funkcija ne koristi Ukkonenov algoritam. Osim puta poravnanja, dodatno
se vraca i poravnanjem dobivena ocjena s’. Navedeno je korisno ako je parametar s

nepoznat, u suprotnom sluc¢aju mora vrijediti s’ = s.

6.1.3. Reconstruct podmodul

NW_RECN(Slv S2, M, N, da €, Sim()7 g1, 952, 9b1, 9b2, S):

return p, s’

Funkcija je jednaka funkciji UHIRSCHBERG opisanoj u poglavlju 3.6.3
uz manje implementacijske promjene. = Umjesto funkcije NWGU Kkoristi se
funkcija NW_RECN_CPU, dok se umjesto funkcije NWHU koristi funkcija
NW_LINEAR_DATA_GPU. Pozivi funkcije NW_RECN_CPU se ne rade izravno,
vec postoji red poslova u koji se dodaju potrebni podaci. Na redu poslova ¢ekaju CPU
dretve koje obavljaju poravnanja podmatrica. Na kraju postupka navedena poravnanja
podmatrica se sortiraju i spajaju u poravnanje cijele matrice. Funkcije rjeSavanja gor-
nje i donje podmatrice se obavljaju paralelno ako su u trenutnom podkoraku dostupne
barem dvije CUDA kartice. Takoder podkoraci Hirschbergova algoritma se izvode
paralelno ako u trenutnom podkoraku postoje barem dvije dostupne CUDA Kartice.
Skica navedenog postupka dana je slikom 6.2. Na navedenoj slici pretpostavljeno
je da postoje Cetiri CUDA kartice te da na redu poslova poravnanja podmatrica rade
dvije CPU dretve. U svakom koraku razli¢itim bojama su oznacene podmatrice koje
se izvode paralelno. Pokraj svake podmatrice naveden je indeks CUDA Kkartice na
kojoj se rjeSavanje podmatrice izvodi. Isprekidane crte predstavljaju CPU dretve. Na
kraju postupka vidljivo je spajanje poravnanja podmatrica u poravnanje cijele matrice.

Ako je prethodno nepoznata ocjena poravnanja, parametar s postavlja se na vrijednost
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—inf. U navedenom slucaju u prvom koraku Hirschbergova algoritma se ne koristi
Ukkonenov algoritam. Nakon prvog koraka rezultat poravnanja s’ je poznat te se
u ostalim podkoracima tada koristi Ukkonenov algoritam. Osim puta poravnanja,
dodatno se vraca i poravnanjem dobivena ocjena s’. Navedeno je korisno ako je

parametar s nepoznat, u suprotnom sluc¢aju mora vrijediti s’ = s.

CPU + GPU

- O

Slika 6.2: Skica postupka rekonstrukcije poravnanja dostupnog u biblioteci SW#.

6.1.4. Align podmodul
ALIGN_PAIR(sy, $2,m,n, d, e,sim(), type):

return R
Ako je vrijednost mn dovoljno mala ili nije dostupna niti jedna CUDA kartica, po-

ziva se funkcija ALIGN_PAIR_CPU. U suprotnom, ovisno o parametru type i broju
dostupnih CUDA kartica, poziva se jedna od Cetiri funkcije:

— SW_ALIGN_SINGLE - funkcija se poziva ako je dostupna samo jedna CUDA

kartica te parametar fype zahtijeva lokalno poravnanje.

63



(7 B NS I S

— SW_ALIGN_DUAL - funkcija se poziva ako je dostupno dvije ili viSe CUDA

kartica te parametar fype zahtijeva lokalno poravnanje.

— NW_ALIGN - funkcija se poziva ako parametar type zahtijeva globalno porav-

nanje.

— HW_ALIGN - funkcija se poziva ako parametar fype zahtijeva poluglobalno

poravnanje.

Funkcija SW_ALIGN_SINGLE implementira paraleliziranu inaicu Smith-
Watermanova algoritma uz iskoriStavanje jedne CUDA Kkartice pri koraku rjeSavanja.
Funkcija prvo pronalazi ocjenu i kraj poravnanja te zatim traZi pocetak poravnanja.
Pocetak poravnanja pronalazi se izvodenjem Needleman-Wunschova algoritma u
suprotnom smjeru na podmatrici omedenoj pronadenom krajnjom tockom. Navedeni
postupak naziva se svodenje lokalnog na globalno poravnanje. Uz poznatu pocetnu i
krajnju toc¢ku izvodi se korak rekonstrukcije. MoZemo reci da se navedeni postupak
sastoji od tri koraka: koraka rjeSavanja, koraka trazenja te koraka rekonstrukcije. Kao
Sto je prethodno navedeno, korak rekonstrukcije koristi proizvoljno mnogo kartica.
Navedena funkcija dana je pseudokodom na slici 6.3. Geometrijska interpretacija

navedenog algoritma prikazana je na slikama 6.5a, 6.6a 1 6.7a.

SW_ALIGN_SINGLE(sq, s2,m,n, d, e, sim()):

e1,e2,s = SW_END_DATA(sy, s2, m,n,d, e, sim());

bl, bg = NW_FIND_SCORE(Sl(el..O), 52(62..0), €1, €9, d, e, sim(), 0, 0, S);
p=NW_RECN(s1(b;..€1), s2(ba..€2),e1 — b1, e2 — ba, d, e,sim(), 0,0,0,0, s);
return {bl, €1, bg, €9, S,p};

Slika 6.3: Pseudokod paralelizirane inacice Smith-Watermanova algoritma uz iskoriStavanje
jedne CUDA Kkartice.

Funkcija SW_ALIGN_DUAL implementira paraleliziranu inaCicu Smith-Watermanova
algoritma uz iskoriStavanje dvije CUDA Kkartice pri koraku rjeSavanja. Ideja pristupa
je izvesti prvi korak Hirschbergova algoritma na nacin da se na svakoj kartici izvede
jedna polovica matrice. Razlika je u tome Sto se podmatrice ne rjeSavaju Needleman-
Wunschovim ve¢ Smith-Watermanovim algoritmom. Ovime se, osim zadnjih redaka
matrica H i F', dobiva i maksimalna ocjena te njena pozicija za obje podmatrice. Usto
racuna se pozicija i maksimalna ocjena pomocu zadnjih redaka H i F' dviju podma-
trica. Nazovimo tako izraCunatu ocjenu ocjena sredine. Kao ocjena poravnanja uzima
se maksimalna od tri izraCunate maksimalne ocjene. Dosad navedeni postupak je korak

rjeSavanja algoritma te je njegova geometrijska interpretacija prikazana na slici 6.5b.
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SW_ALIGN_DUAL(s1, s2, m,n,d, e, sim()):
r="2
€lu, ezgu, Suy Hiy, F1o, = SW_END_DATA(s1(0..7), 2,7, 1, d, e, sim());
€1d €2d, Sds Hid, F1q = SW_END_DATA(s1(m..r), s2(n..0),m — r,n,d, e, sim());
Sm = Smu = Smd = —inf,c=—-1,g = 0;
for i +— 0 ton do
h = Hyy(i) + Hyg(n —i);
a=Fi,(i)+ Fiag(n —i)+d—e;
ifh > sy, thens,, =h,c=1,9=0,8n, = Hiy(%), Sma = Hia(n —1);
ifa > sy, thens,, =a,c=1i,9=1,80n, = F1u(i) + d — €, 84 = Fla(n — i) +d —e;
end
s = max(Sy, Sd, Sm);
if s = s, then

€1 = €1y, €2 = €2y;
bl, b2 = NW_FIND_SCORE(Sl(Slo), 52(62..0), €1,€2, d, e, sim(), 0, 0, S);
p= NW_RECN(Sl(bl..el), SQ(bQ..€2), €1 — bl, €9 — bg, d, e, sim(), 0, 0, 0, 0, 8);
return {b;, ey, b2, €2, s, p};

end

if s = s4 then

bi =m —e14,b2 = n — egy;

e1,e2 = NW_FIND_SCOREC(s; (b;..m), s2(ba..n), €14, €24, d, €,sim(), 0,0, s);
p= NW_RECN(Sl(bl..el), Sz(bg..ez), €1 — bl, €9 — bz, d, e, sim(), 0, 0, 0, 0, S);
return {bl, e, bQ, €9, S,p};

end

b1, b2 = NW_FIND_SCORE(s;(7..0), s2(c..0), 7, ¢, d, e, sim(), g, 0, Syma);

e1,e2 = NW_FIND_SCORE(s{(r..m), sa(c..n),m —r,n — ¢, d, e, sim(), g, 08,,4);
p1 = NW_RECN(s (by..7), s2(b2..c), 7 — by, c — ba, d, e,sim(), 0, g, 0,0, s);

p2 = NW_RECN(s1(7..€1), s2(c..e2),e1 — r,e9 — ¢, d, e, sim(), g, 0,0, 0, s);
return {bl, e1,bs,e9,s,p1 U pg};

Slika 6.4: Pseudokod paralelizirane inacice Smith-Watermanova algoritma uz iskoriStavanje
dvije ili viSe CUDA Kkartica.

Koraci trazenja i rekonstrukcije granaju se na tri slucaja: slucaj kada je ocjena poravna-
nja jednaka ocjeni gornje podmatrice, slu¢aj kada je ocjena poravnanja jednaka ocjeni
donje podmatrice te kada je ocjena poravnanja jednaka ocjeni sredine. Ako je ocjena
poravnanja jednaka ocjeni gornje podmatrice, tada su koraci traZenja i rekonstrukcije
jednaki kao 1 kod funkcije SW_ALIGN_SINGLE. Ako je ocjena poravnanja jednaka
ocjeni donje podmatrice, tada je pozicija ocjene poravnanja jednaka poziciji pocCetka
poravnanja. Korak traZenja izvodi se na donjoj podmatrici u standardnom smjeru od
pozicije ocjene poravnanja te se nalazi kraj poravnanja. Kada su poznati pocetak i kraj
poravnanja, korak rekonstrukcije jednak je kao i u prvom slucaju. Ako je ocjena po-
ravnanja jednaka ocjeni sredine, tada se provedbom koraka Hirschbergova algoritma,

osim pozicije maksimalne ocjene izratunate pomocu zadnjih redaka dvaju podmatrica,
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dobivaju i ocjene redaka gornje i donje podmatrice koje tvore maksimalnu ocjenu. Pa-
ralelno se traZe navedene ocjene na gornjoj i donjoj podmatrici. Na gornjoj podmatrici
traZi se ocjena u suprotnom smjeru, ogranicena pozicijom elemenata zadnjeg reda gor-
nje podmatrice koji tvori maksimalnu ocjenu. Na donjoj podmatrici traZi se ocjena u
normalnom smjeru, ogranicena pozicijom elemenata zadnjeg reda donje podmatrice
koji tvori maksimalnu ocjenu. Time se dobivaju pozicija pocCetka i kraja poravna-
nja. Kako je poznata to¢ka na sredini matrice, korak rekonstrukcije se takoder izvodi
paralelno na gornjoj i donjoj podmatrici. Na gornjoj podmatrici korak rekonstruk-
cije provodi se na podmatrici ograni¢enoj po¢etkom poravnanja i pozicijom elemenata
zadnjeg reda gornje podmatrice koji tvori maksimalnu ocjenu. Na donjoj podmatrici
korak rekonstrukcije provodi se na podmatrici ograni¢enoj pozicijom elemenata zad-
njeg reda donje podmatrice koji tvori maksimalnu ocjenu te krajem poravnanja. Tako
dobivena dva poravnanja se na kraju postupka spajaju u jedno. Geometrijske interpre-
tacije koraka trazenja i rekonstrukcije navedenog slucaja prikazane su na slikama 6.6b
16.7b.
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(a) Jednokarti¢ni korak rjeSavanja paralelne (b) Visekarticni korak rjeSavanja paralelne
inaCice Smith-Watermanova algoritma. inacice Smith-Watermanova algoritma.

Slika 6.5: Usporedba koraka rjeSavanja jednokarti¢ne i visekarti¢ne paralelne inacice Smith-
Watermanova algoritma.

Na slici 6.5 vidljiva je usporedba koraka rjeSavanja jednokarticne i viSekarti¢ne pa-
ralelne inacice Smith-Watermanova algoritma. Isprekidanim linijama odvojeno je po-
drucje djelovanja algoritma dinamickog odbacivanja elemenata. Tamnosivom bojom
oznaceni su elementi s najve¢im vrijednostima. U slucaju viSekarti¢nog rjeSavanja oz-
naceni su elementi za sva tri slu¢aja. Na slici 6.6 vidljiva je usporedba koraka trazenja
jednokarti¢ne 1 viSekarti¢ne paralelne inac¢ice Smith-Watermanova algoritma. Ispreki-
danim linijama oznaceno je podrucje rjeSavanja dobiveno Ukkonenovim algoritmom.

Za viSekarti¢no rjeSavanje prikazan je slucaj kada je maksimalna ocjena jednaka ocjeni
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sredine. Tamnosivom bojom oznaceni su elementi trazeni u ovom koraku. Na slici
6.7 vidljiva je usporedba koraka rekonstrukcije jednokarti¢ne i viSekarti¢ne paralelne
inacice Smith-Watermanova algoritma. Isprekidanim linijama oznaceno je podrucje
rjeSavanja dobiveno Ukkonenovim algoritmom. Za viSekarti¢no rjeSavanje prikazan je
slucaj kada je maksimalna ocjena jednaka ocjeni sredine. Visekarti¢no rjeSavanje pre-
skace prvi korak Hirschbergova algoritma jer je prvi korak Hirschbergova algoritma

obavljen u koraku rjeSavanja.
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(a) Jednokarti¢ni korak traZzenja paralelne (b) Visekarti¢ni korak traZzenja paralelne ina-
inacice Smith-Watermanova algoritma. ¢ice Smith-Watermanova algoritma.

Slika 6.6: Usporedba koraka traZenja jednokarticne i viSekarti¢ne paralelne inaCice Smith-
Watermanova algoritma.
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(a) Jednokarti¢ni korak rekonstrukcije para- (b) ViSekarticni korak rekonstrukcije para-
lelne inacice Smith-Watermanova algoritma. lelne inacice Smith-Watermanova algoritma.

Slika 6.7: Usporedba koraka rekonstrukcije jednokarti¢ne i viSekarti¢ne paralelne inacice
Smith-Watermanova algoritma.

Funkcija NW_ALIGN se u potpunosti obavlja pomocu funkcije NW_RECN, jer su
prema definiciji Needleman-Wunschova algoritma svi elementi oba slijeda dio porav-
nanja. Iz istog razloga funkcija iskoriStava proizvoljan broj CUDA kartica. Pseudokod

funkcije dan je slikom 6.8.
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NW_ALIGN(sy, s2, m, n,d, e, sim()):
p, s’ = NW_RECN(sq, s9,m, n,d, e,sim(), 0,0, 0,0, — inf);
return {0, m,0,n, s’ p};

Slika 6.8: Pseudokod paralelizirane inaCice Needleman-Wunschova algoritma.

Funkcija HW_ALIGN jednaka je funkciji SW_ALIGN_SINGLE, osim §to se u ko-
raku rjeSavanja umjesto funkcije SW_END_DATA koristi funkcija HW_END_DATA.
Koraci traZenja i rekontrukcije jednaki su kod obje funkcije. Kao i kod funkcije
SW_ALIGN_SINGLE, koraci rjeSavanja i traZenja iskoriStavaju jednu CUDA Kkarticu,
dok se u koraku rekonstrukcije iskoriStava proizvoljno mnogo CUDA kartica. Pseudo-

kod funkcije dan je slikom 6.9.

HW_ALIGN(s1, s2,m,n,d, e, sim()):
e1, ez, s = HW_END_DATAC(s1, s2, m, n,d, e,sim());

return {by, e1, by, €2, s, p};

Slika 6.9: Pseudokod paralelizirane inacice algoritma poluglobalnog poravnanja gdje su pri-
kazane promjene u odnosu na pseudokod dan slikom 6.3.

6.1.5. Database podmodul

ALIGN_DATABASE(s, [], s2[], m[}, n[], d, e, sim(), type, Emaz, Rinas):
return R[[]]

Funkcija najprije poziva funkciju SCORE_DATABASE_GPU kako bi dobila ocjene
poravnanja za svaki par s; i S, iz ulaznih skupova sljedova. Zatim se za svaki slijed iz
skupa s; sortiraju ocjene poravnanja koriste¢i F vrijednost definiranu u poglavlju 2.4
uz koriStenje parametara definiranih u [9]. Odbacuju se svi parovi ¢ija £ vrijednost
prelazi F,,,, te se poziva ALIGN_PAIR funkcija nad najvise R,,,, parova za svaki
slijed iz skupa s;. Na navedeni nacin se za svaki od sljedova iz skupa s; vraca najvise

R, poravnanja.
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6.2. SW# moduli

Uz samu SW# biblioteku, u paketu dolazi i nekoliko modula koji iskoriStavaju njene

funkcionalnosti. Dostupni moduli su:

— SW#n - modul se koristi za poravnanje jednog para dugih sljedova nukleotida
koriste¢i Smith-Watermanov algoritam. [ako modul radi i na vrlo kratkim nuk-
leotidima, optimiran je za duge nukleotide. Ovaj modul koristi konstantni mo-

del ocjenjivanja supstitucija.

— SWi#nc - modul se koristi za poravnanje jednog para dugih sljedova nukleotida
koriste¢i Smith-Watermanov algoritam. Za razliku od SW#n modula, ovaj mo-
dul pretrazuje i komplementarni DNA slijed. Modul vrada poravnanje slijeda s

ve¢om ocjenom.

— SW#p - modul se koristi za poravnanje jednog para proteina koriste¢i Smith-
Watermanov algoritam. Ovaj modul koristi tabliéni model ocjenjivanja sups-
titucija. Dostupne tablice supstitucija su BLOSUM_45, BLOSUM_50, BLO-
SUM_62, BLOSUM_80, BLOSUM_90, PAM_30, PAM_70 i PAM_250.

— SW#db - modul se koristi za poravnanje jednog proteina s bazom proteina ko-
riste¢i Smith-Watermanov algoritam. Model ocjenjivanja poravnanja jednak je
kao i kod SW#p modula. Poravnanja se medusobno ocjenjuju koristeéi £ vri-
jednost definiranu u poglavlju 2.4 uz koriStenje parametara definiranih u [9].
Iako je u biblitoteci podrZano i poravnanje nukleotida s bazom nukleotida, ovaj

modul to ne nudi zbog relativno rijetke primjene.

— SW#dbmpi - modul je jednak modulu SW#db osim §to je prilagoden izvodenju
pomodéu MPI (eng. Message Passing Interface) [16] tehnologije.

— SW#out - modul se koristi za naknadnu obradu rezultata poravnanja parova

sljedova.
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7. Rezultati

7.1. Alati i metode potrebni za evaluaciju rezultata

7.1.1. Vrijeme izvodenja

Sva mjerenja provedena su na jednoj od tri dostupne kongiruacije. Definirajmo nave-
dene konfiguracije kao con f1, con f5 1 con f3. Konfiguracija con f; ima sljedece karak-

teristike:

— Intel® Core™?2 Quad CPU Q6600 @ 2.40GHz

— NVIDIA™Corporation GF110 [GeForce GTX 570]
- 8GB RAM

— NVIDIA™CUDA 5.0 SDK

— Archlinux
Konfiguracija con f> ima sljedece karakteristike

Intel® Core™i7-3770 CPU @ 3.40GHz

2 x NVIDIA™Corporation GK104 [GeForce GTX 690]

16GB RAM

NVIDIA™CUDA 5.0 SDK
Ubuntu 12.04.2 LTS

Valja naglasiti da, iako konfiguracija sadrzi fizicki dvije graficke kartice, one se pro-
gramski ponaSaju kao Cetiri. U nastavku ¢e se zbog jednostavnosti pretpostaviti da i
fizicki postoje Cetiri kartice. Konfiguracija con f3 sastoji se od Cetiri mrezno povezana

identi¢na stroja sa sljedeCim karakteristikama:

— Intel® Xeon® CPU E5-2667 0 @ 2.90GHz
— 4 x NVIDIA™Corporation Tesla K20Xm

- 16GB RAM
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— NVIDIA™CUDA 5.0 SDK
— CentOS

Sva mjerenja brzine izvodenja mjerena su alatom time, koji je dostupan kao standardni

dio linux ljuske.

7.1.2. Binarna Klasifikacija

Pri ocjenjivanju algoritama poravnanja sekvenci Cesto se koristi binarna klasifikacija.
Binarna klasifikacija opcenit je postupak ocjenjivanja algoritama. Pretpostavimo da
postoji odreden broj testnih primjera podijeljenih u dvije skupine, pozitivne primjere
1 negativne primjere. Za svaki od primjera provodi se Zeljeni algoritam te se rezultat
svodi na razvrstavanje primjera u pozitivnu ili negativnu skupinu. U sljede¢em koraku
usporeduje se poznato stanje primjera i stanje dobiveno testiranjem. Pri usporedivanju

dogada se jedan od Cetiri slucaja:

TP (eng. True Positive) - pozitvan primjer testiranjem je oznacen pozitivno.

FP (eng. False Positive) - negativan primjer testiranjem je oznacen pozitivno.

TN (eng. True Negative) - negativan primjer testiranjem je oznacen negativno.

FN (eng. False Negative) - pozitvan primjer testiranjem je oznacen negativno.

Navedeni slucajevi takoder su prikazani su tablicom 7.1. Iz navedena Cetiri parametra

izvode se ocjene toCnosti, preciznosti, osjetljivosti te specifi¢nosti algoritma.

Tablica 7.1: Mogudi ishodi binarne klasifikacije.

Pozitivan primjer Negativan primjer
Pozitivan test TP FP
Negativan test FN TN

Tocnost (eng. accuracy) algoritma definira se kao mjera bliskosti poznatih sta-
nja primjera 1 stanja primjera dobivenih testiranjem. Formalno, to¢nost je definirana
izrazom:

TP+ TN

toc t = 7.1
OOt = P Y FP+ TN + FN 7.1

Preciznost (eng. precision) algoritma definira se kao mjera bliskosti izmedu viSe

ponovljenih mjerenja u nepromijenjenoj okolini. Formalno, preciznost je definirana

izrazom:

iznost rr (7.2)
reciznost = ——— .
p TP+ FP
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Osjetljivost (eng. sensitivity) algoritma definira se kao mjera koja iskazuje svojstvo

algoritma da prepozna pozitivne primjere. Formalno, osjetljivost je definirana izrazom:

ietliivost rr (7.3)
osieuppvost = — .
JeH TP+ FN

Specificnost (eng. specificity) algoritma definira se kao mjera koja iskazuje svoj-
stvo algoritma da prepozna negativne primjere. Formalno, specificnost je definirana
izrazom: _—

specificnost = TN+ FP (7.4)

Uz standardne ocjene binarne klasifikacije, Cesto se koristi 1 mjera pokrivenosti.
Uz slucaj da algoritam ocijeni primjer kao pozitivan ili negativan moZe se dogoditi da
algoritam uopce ne ocijeni primjer. Pokrivenost (eng. coverage) algoritma definira se

kao mjera broja ocijenjenih primjera. Formalno, pokrivenost je definirana izrazom:
TP+TN+ FP+ FN

kri t= 7.5
POXTIVEROs ukupni broj primjera (73)

7.1.3. Ostali alati poravnanja sljedova
— CUDAIlign [14] - implementacija poravnanja parova sljedova pomoc¢u Smith-
Watermanova algoritma na CUDA arhitekturi.

— SSW [17] - implementacija Smith-Watermanova algoritma koja koristi proce-

sorske SIMD (eng. Single Instruction, Multiple Data) instrukcije.

— BLAST [7] (eng. Basic Local Alignment Search Tool) - najpoznatija heuristicka

metoda poravnanja sljedova.

— PSIBLAST [18] (eng. Position-Specific Iterative BLAST) - algoritam koristi

BLAST algoritam te iterativno pokuSava poboljSati njegovo rjeSenje.
— GPUBLAST [19] - implementacija BLAST algoritma na CUDA arhitekturi.

— SSEARCH [20] - implementacija Smith-Watermanova algoritma dostupna u

Fasta programskom paketu.

— CUDASW++ [21] - implementacija poravnanja jednog slijeda s bazom sljedova

pomocu Smith-Watermanova algoritma na CUDA arhitekturi.

— blat [8] (eng. The Blast-Like Alignment Tool) - algoritam slican BLASTu cija

je glavna odlika brzina ¢ime se Zrtvuje to¢nost algoritma.
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— SW-FPGA [22] - implementacija Smith-Watermanova algoritma na FPGA (eng.

Field-Programmable Gate Array) Cipovima.

7.2. Algoritmi poravnavanja parova sljedova

Najvaznija odlika alata za poravnanje parova sljedova jest njihova brzina. U nastavku
su komparativna mjerenja brzina raznih alata za poravnanje parova sljedova. Za mje-
renje brzine biblioteke SW# koristi se modul SW#n, tj. modul za poravnavanje nukle-
otida koriste¢i Smith-Watermanov algoritam. Tablica 7.2 prikazuje parove nukleotida,

preuzete iz GenBank baze nukleotida [23], koriStene za mjerenja.

Tablica 7.2: Parovi sljedova koriSteni za testiranje SW#n modula.

Velicina Duljina slijeda Serijski broj  Ime

IKXITK 33 NCo076051  Human herpesvine 4 ype |

SADK x S36K 542,868 NC_003064.2 Ag.roba.cterium tumefaciens str.. C58
536,135 NC_000914.1 Rhizobium sp. NGR234 plasmid pNGR234a

v 1A GO s T

SR 0T Bx927147 1 Conynebactrum shiamicam ATCC 13032

STKXSZK Toies ARDITSI Bl amhrais s Seme

THOKXS2TK 17305 NC0039973  Baclusamthracie st Ames

ovcaisie BN XD Do e oo

s Tt NI Hemo anens oo 1 G710

ki BIBI0 DAL ol DA o

Kako bi izmjerili u¢inkovitost CUDA inacice algoritama poravnanja, dobivena vre-
mena izvodenja usporedena su s dvije CPU inacice Smith-Watermanova algoritma,
starijom inac¢icom SW#n modula [24] bez koriStenja CUDA kartica te s alatom SSW.
Valja napomenuti da alat SSW nema memorijski efikasan korak rekonstrukcije te ne
moze obraditi dulja poravnanja. Iz tog razloga mjerena je samo brzina koraka rjeSava-
nja alata SSW. Sva mjerenja prizana su tablicom 7.3. MoZemo primjetiti da ubrzanje
algoritma seZe i do preko 400 puta. Pri poravnanju kracih parova sljedova dolazi do
izraZaja inicijalizacija CUDA arhitekture, koja uzima oko jedne sekunde ovisno o kon-
figuraciji. Mjerenje starije ina¢ice SW#n modula obavljeno je na konfiguraciji con f;

te. alata SSW na konfiguraciji con f5. Vrijeme izvodenja usporedeno je i s CUDA ina-
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¢icom Smith-Watermanova algoritma prikazanom u radu [14]. Vlastita mjerenja nisu
obavljena jer navedeni alat ni je javno dostupan. SW#n modul mjeren je na konfigura-
cijama con fi i con fo. MoZemo usporediti vremena alata CUDAlign, koja su dobivena
mjerenjima na kartici GTX560, s vremenima izvodenja izmjerenim na GTX570 kar-
tici. Ove kartice su veoma sli¢ne, no svejedno valja uzeti u obzir da je kartica GTX570
nesto brza. Usporednim promatranjem tablica 7.3 i 7.4. Primjecujemo da su vremena
veoma sli¢na, osim u slucajevima duljih poravnanja. Alat CUDAlign je u tim slucaje-
vima duplo brzi, no trosi znacajnu koli¢inu memorije, npr. za zadnji par u tablici 7.3,
alat troSi dodatnih 50GB prostora na disku. Takoder valja primjetiti da navedeni alat

nije prilagoden sustavima s viSe CUDA Kkartica za razliku od SW#n modula.

Tablica 7.3: Usporedba vremena izvodenja razlicitih algoritama poravnavanja parova sljedova.

Velicina SW# 0.1 SSW CUDAlign SW# SWi SWi#
Intel® Intel® GTX560 GTX570 GTX690 GTX690
Q6600 E5-2667 x1 x2
162K x 172K 660s 7.51s 2.1s 2.13s 2.84s 2.60s
542K x 536K 9090s 77.42s 11.8s 10.43s 9.14s 5.89s
1044K x 1073K 9869s 43.4s 56.32s 44.92s 23.85s
3147Kx3283K 367s 301s 236s 120s
5227K x5229K 558s 697s 576s 320s
7146K x5227K 1321s 1078s 844s 426s
23013K x24544K 19757s 15925s 12676s 6417s
59374K x23953K 47123s 40934s 31747s 16422s
32799K x46944K 30369s 60059s 45244s 25122s

Tablica 7.4: Detalji poravnanja dobivenih SW#n modulom.

Veli¢ina Ocjena Pocetak Kraj Duljina
162K x 172K 18 (41040, 44335) (41057, 44352) 18
542K x 536K 48 (455042, 308466) (455133, 308557) 92

1044Kx 1073K 88353 (259025, 606895) (722724, 1072949) 472249
3147Kx3283K 4226 (2977390, 2675374) (2991492, 2689487) 14582
5227Kx5229K 5220960 O, 1) (5077641, 4655866) 5229192
7146K x5227K 172 (5077083, 4655314) (5077641, 4655866) 565
23013K x24544K 9063 (14642625, 11492211) (14651730, 11501312) 9107
59374K x23953K 1307541 (14367608, 17336758) (16467140, 19576119) 2280483
32799K x46944K 27206434 (0, 13841680) (32718230, 46919079) 33583686

Provjera to¢nosti rezultata poravnanja napravljena je usporedbom detalja poravna-
nja dobivenih SW#n modulom s detaljima poravnanja prikazanim u [14]. Oba alata

dala su iste rezlutate. Navedeni rezultati prikazani su tablicom 7.4.
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Kako bi ocijenili korisnost algoritma dinamickog odbacivanja elemenata te Ukko-
nenova algoritma kroz pojedine korake SW#n modula, obavljena su mjerenja brzine
s navedenim algoritmima i bez njih. Mjerenja su obavljena koriste¢i konfiguraciju
con f1. Rezultati su prikazani u tablici 7.5. Oba navedena algoritma uvelike ovise o
pridonose ubrzanju. Algoritam dinami¢kog odbacivanja elemenata ubrza korak rje-
Savanja 1 do 2 puta. Ukkonenov algoritam ubrza korak traZenja i do 8 puta te korak
rekonstrukcije 1 do 7 puta. Ukupno, oba navedena algoritma doprinose ubrzanju i do 4

puta na navedenim parovima nukleotida.

Tablica 7.5: Usporedba vremena izvodenja s ukljuCenim optimizacijskim algoritmima i bez
njih u pojedinom koraku SW#n modula.

Velicina SWi# korak 1 SWi# korak 2 SWi# korak 3 Ukupno
Dinamicko Ukkonen Ukkonen
odbacivanje
v X 4 X 4 X v X

162K x 172K 1.57s 1.57s 0.01s 0.01s 0.01s 0.01s 2.13s 2.12s
542K x536K 9.84s 9.69s 0.01s 0.01s 0.01s 0.01s 10.43s  10.27s
1044Kx1073K  31.21s  34.00s 11.37s 13.87s 13.17s 19.24s 56.32s  67.69s
3147Kx3283K  300s 301s 0.17s 0.17s 0.20s 0.20s 301s 302s
5227Kx5229K  399s 789s 93.74s  761s 203s 1442s  697s 2994s
7146Kx5227K  1077s  1077s  0.06s 0.06s 0.01s 0.01s 1078s  1078s
23013K x24544K  15922s 15950s 0.46s 0.46s 0.02s 0.12s 159255  15951s
59374K x23953K 40046s 40129s 758s 1049s  126s 272s 40934s  41497s
32799K x46944K  24435s 43551s 19843s 42512s 15778s 53829s 60059s 139895s

Kako bi se prikazala skalabilnost SW#n modula na visekarti¢cnim CUDA susta-
vima, provedena su mjerenja na konfiguraciji con f, koristeci od jedne do Cetiri kar-
tice. Rezultati su graficki prizani na slici 7.1. Na istoj slici takoder je oznacena brzina
izvodenja na konfiguraciji con f;. Primje¢ujemo znacajno ubrzanje od gotovo dva puta
u slucaju koristenja jedne i dvije graficke kartice. Buduci da se vise od dvije graficke
kartice koriste samo u koraku rekonstrukcije, ubrzanje koristeci tri ili Cetiri kartice nije
znacajno te navedene brzine nisu oznacene na slici. Navedeno vrijedi jer korak re-
konstrukcije troSi u najgorem slucaju oko Cetvrtine vremena, Sto je vidljivo iz tablice
7.5. Uz vrijeme izvodenja Cesto se kao mjera brzine izvodenja koristi mjera GCUPS
(eng. Giga Cell Updates Per Second) [14] [25] koja oznacava broj rjeSenih milijardi
elemenata u jednoj sekundi. Dobiveni rezultati grafi¢ki su prikazani slikom 7.2. Pri-
mjecujemo da SW# modul s dvije CUDA kartice postize razinu od 85 GCUPSa §to je
znacajno vise od 50 GCUPSA navedenih u radu [14].
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Slika 7.1: Usporedba vremena izvodenja SW#n modula na razli¢itim CUDA karticama.
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Slika 7.2: Usporedba GCUPSa SW#n modula na razli¢itim CUDA karticama.

Uz usporedbu brzina izvodenja SW#n 1 SW#p modula s CPU 1 CUDA inacicama

alata, napravljena je usporedba i s SW-FPGA alatom koji se izvrSava na FPGA arhi-

tekturi. Mjereno je trajanje izvodenja CUDA jezgre koraka rjeSavanja te je usporedeno

s brzinom izvodenja na FPGA modulu. Rezultati su priazani tablicom 7.6. Primjecu-
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jemo sumjerljivost dobivenih rezultata. S porastom veli¢ine ulaznih sljedova smanjuje
jeirazlika u brzini. Takoder valja napomenuti da navedeni modul izvrSava samo korak
rjeSavanja Smith-Watermanova algoritma te ne moZe ocjenjivati sljedove vece od slje-

dova navedenih u tablici 7.6. KoriSteni sljedovi pri mjerenju automatski su generirani.

Tablica 7.6: Usporedba vremena izvodenja CUDA jezgre koraka rjeSavanja SW#n modula i
alata SW-FPGA.

Velicina Nukleotidi Proteini
FPGA SWin FPGA SWi#p
256 x 256 0.0002s 0.001s 0.0003s 0.001s
512 x 512 0.0004s 0.003s 0.0004s 0.003s
1024 x 1024  0.0005s 0.004s 0.0005s 0.005s
2048 x 2048 0.0009s 0.006s 0.0008s 0.006s
4096 x 4096  0.0018s 0.009s 0.0018s 0.010s
8192 x 8192  0.0047s 0.014s 0.0047s 0.017s
16384 x 16384 0.014s 0.026s 0.014s 0.031s
32768 x 32768 0.049s 0.058s 0.049s 0.073s
65536 x 65536 0.181s 0.144s 0.181s 0.205s

7.3. Algoritmi poravnavanja parova skupova sljedova

7.3.1. Poravnavanje jednog slijeda sa skupom sljedova

Tablica 7.7: Sljedovi koriSteni za testiranje SW#db modula.

Duljina  Serijski broj Ime

110 074807 Uncharacterized protein C2D10.16 OS=Schizosaccharomyces pombe
195 P19930 Hydrogenase 1 maturation protease OS=Escherichia coli
299 B8E1A7 Ribosomal protein L11 methyltransferase OS=Dictyoglomus turgidum
390 Q3ZAI3 DNA polymerase IV OS=Dehalococcoides ethenogenes
513 P18080  5-aminolevulinate synthase, erythroid-specific, mitochondrial
607 084416 Lipid-A-disaccharide synthase OS=Chlamydia trachomatis
727 A9BIH4 Phosphoribosylformylglycinamidine synthase 2 OS=Petrotoga mobilis
804 Q2LR26 Phenylalanine—tRNA ligase beta subunit OS=Syntrophus aciditrophicus
980 B4KLY7 Serrate RNA effector molecule homolog OS=Drosophila mojavensis
1485 Q5R7Y0 Brain-specific angiogenesis inhibitor 2 OS=Pongo abelii
5141 Q700K0 SCO-spondin OS=Rattus norvegicus
6733 POC6V8  Replicase polyprotein 1ab OS=Breda
7094 POC6W9  Replicase polyprotein 1ab OS=Bovine coronavirus
8081 001761 Muscle M-line assembly protein unc-89 OS=Caenorhabditis elegans
10746 Q6GGX3  Extracellular matrix-binding protein ebh OS=Staphylococcus aureus
18141 Q91704  Titin OS=Drosophila melanogaster
22152 Q8WXI7 Mucin-16 OS=Homo sapiens
36805 Q3ASYS8 Parallel beta-helix repeat OS=Chlorobium chlorochromatii
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NajvaZnija odlika alata za poravnavanje jednog slijeda sa skupom sljedova jest odnos
njegove brzine i tocnosti. To¢nost ¢e biti mjerena pri poravnanju parova skupova slje-
dova dok su komparativna mjerenja brzina raznih alata za poravnanje jednog slijeda sa
skupom sljedova dana u nastavku. Za mjerenje brzine biblioteke SW# koristi se modul
SW#db, tj. modul za poravnavanje proteina koriste¢i Smith-Watermanov algoritam.
Tablica 7.2 prikazuje popis koriStenih proteina, preuzetih iz Uniprot baze proteina [26],
koriStenih za mjerenja. Navedeni proteini su u svim testovima poravnavani s cijelom

Uniprot bazom potvrdenih proteina.

Tablica 7.8: Usporedba vremena izvodenja razliCitih algoritama poravnavanja jednog slijeda
sa skupom sljedova.

Duljina SW#db BLASTp  PSIBLAST GPUBLAST SSEARCH CUDASW++ BLAT

t n t n t n t n t n t n t n

110 440s 64 0.37s 40 036s 40 2.61s 40 0955 42 3.51s 6 4.76s

195 4.57s 92 054s 24 057s 24 292s 24 1.36s 20 3.70s 13 479s 5
299 4.88s 500 1.13s 500 1.25s 500 3.83s 500 1.91s 500 3.91s 499 4.80s 139
390 5.00s 328 1.03s 257 1.00s 257 3.54s 257 230s 260 4.10s 253 4.77s 67
513 5.51s 500 1.43s 411 1.38s 411 4.33s 411 298s 425 4.30s 386 4.81s 38
607 548s 313 1.34s 262 1.33s 262 4.06s 262 3.42s 270 4.42s 257 478 7
727 6.22s 500 1.87s 500 1.84s 500 5.01s 500 4.50s 500 4.81s 355 4.80s 278
804 6.59s 500 1.81s 377 1.80s 377 5.00s 377 4.86s 383 4.77s 351 4.82s 129
980 823s 500 3.13s 30 3.13s 30 7.81s 30 5.89s 500 4.99s 499 4.86s 24
1485  9.60s 500 2.98s 327 3.02s 328 7.80s 327 8.63s 363 6.46s 296 4.88s 7
5141 18.31s 500 9.21s 359 9.31s 359 23.66s 359 31.92s 500 14.40s 395 4.96s 33
6733 19.36s 456 8.37s 128 8.56s 130 20.71s 128 40.09s 140 16.84s 91 5.11s 5
7094 20.85s 500 8.49s 160 8.63s 163 20.87s 160 42.50s 165 18.53s 111 5.13s 62
8081 23.02s 500 17.47s 500 17.63s 500 40.57s 500 54.53s 500 21.28s 499 5.28s 13
10746 32.13s 500 14.14s 96 14.25s 96 38.03s 96 87.23s 500 23.77s 499 5.64s 18
18141 43.54s 500 35.01s 337 35.30s 337 103s 337 206s 500 37.84s 499 598s 5
22152 50.48s 500 30.63s 3 30.95s 3 83.00s 3 205s 500 52.46s 499 6.42s

36805 74.34s 500 43.75s 50 44.26s 50 133s 50 68.20s 359 7.96s 0

U tablici 7.8 prikazano je vrijeme izvodenja te broj pronadenih poravnanja raznih
alata za poravnanje jednog slijeda sa skupom sljedova. Valja napomenuti da svi alati,
osim CUDASW++a, vradaju poravnanja te ocjenjuju poravnanja prema E vrijednosti
definiranoj u poglavlju 2.4. Alat CUDASW++ ne vraca poravnanja te ocjenjuje porav-
nanja direktno kroz njihovu ocjenu. Valja napomenuti da alati BLASTp, PSIBLAST
i GPUBLAST trose dodatnih oko minutu vremena za pripremu navedene baze slje-
dova, dok se baze sljedova kod ostalih alata pripremaju tokom izvodenja. Svi alati,

osim alata BLAT koji ne koristi klasi¢no ocjenjivanje, postavljeni su da koriste BLO-
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SUM_62 tablicu supstitucija, da je kazna otvaranja procjepa jednaka 10 te da je kazna
produljivanja procjepa jednaka 2. Takoder je za sve alate postavljen maksimalan broj
poravnanja na 500. Za sve alate, osim alata CUDASW++, maksimalna £ vrijednost
postavljena je na 10. Dodatno, alati BLASTp 1 PSIBLAST postavljeni su da koriste
Cetiri dretve. Sva mjerenja provedena su na konfiguraciji con f5. lako medu sporijima,
modul SW#db pronasao je daleko najveéi broj poravnanja. Konkretno, nasao je 7753
poravnanja, dok je alat BLASTp naSao 4361. Slican alat, CUDASW++, brzi je oko
30% gledajuci ukupno vrijeme izvrSavanja te oko 5% gledaju¢i samo vrijeme ocjenji-
vanja, jer ne troSi dodatno vrijeme na poravnanja $to je kod vecih proteina znacajna
koli¢ina vremena. Zanimljivo je primijetiti da je alat GPUBLAST, iako iskoriStava
CUDA Kkartice, znacajno sporiji od originalnog BLASTp algoritma koji koristi Cetiri
dretve. Zanimljivo je da alat SSEARCH nade mnogo manji broj poravnanja samo zbog

drugacijeg raCunanja £ vrijednosti.

SWH#db ——
BLASTp —~—
PSIBLAST —
GPUBLAST ——=—
SSEARCH —»—
CUDASW-++

100

10

vrijeme (s)

1000 10000
duljina proteina

Slika 7.3: Usporedba vremena izvodenja razlicitih algoritama poravnavanja jednog slijeda sa
skupom sljedova.

Graficki prikaz rezultata iz tablice 7.8 dan je slikom 7.3. MoZemo primjetiti da je
brzinom modul SW#db nesto sporiji, konkretno u prosjeku je peti od sedam mjerenih
alata. No, valja primijetiti da nade malo manje od dva puta viSe poravnanja od alata
BLASTD i gotovo deset puta viSe poravnanja od najbrzeg BLAT alata. Uz usporedbu
vremena izvodenja, dana je usporedba postignutih GCUPSa. Navedena usporedba gra-
ficki je prizana na slici 7.4. SW#db modul postiZe od 5 do 95 GCUPSa.
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SW#db ——+—
BLASTp —»—
PSIBLAST ———
GPUBLAST —=&—
SSEARCH —=—
CUDASW++4+ ——
100 L BLAT ——

GCUPS

1000 10000
duljina proteina

Slika 7.4: Usporedba GCUPSa razlicitih algoritama poravnavanja jednog slijeda sa skupom
sljedova.

SW#db modul, kao i SW#n modul, prilagoden je izvodenju na visekarticnim CUDA
sustavima. Kako bi se prikazala skalabilnost SW#db modula na visekarti¢cnim CUDA
sustavima provedena su mjerenja na konfiguraciji con f> koriste¢i od jedne do Cetiri
kartice. Rezultati su grafi¢ki prizani na slici 7.5. Na istoj slici takoder je oznacena

brzina izvodenja na konfiguraciji con f;.

. GTXS570 ——
200 GTX690x1 ——
GTX690x2 ——
GTX690x3 —=—
GTX690x4 —=— _

150 +
Py <
g
S 100 |
’; h
50 +

1000 10000
duljina proteina

Slika 7.5: Usporedba vremena izvodenja SW#db modula na razli¢itim CUDA karticama.
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7.3.2. Poravnavanje parova skupova sljedova

NajvaZnija odlika alata za poravnavanje parova skupova sljedova jest odnos njegove
brzine i to¢nosti. Komparativnha mjerenja brzina i to¢nosti raznih alata za poravna-
nje parova skupova sljedova dana su u nastavku. Za mjerenje brzine biblioteke SW#
koriste se moduli SW#db 1 SW#dbmpi, tj. moduli za poravnavanje proteina koristeci
Smith-Watermanov algoritam. Kao testni skupovi koriste se humdiv i humvar baze
proteina predstavljene radom [27] te Swiss-prot baza proteina definirana radom [28].

Svaka od humdiv i humvar baze proteina dijeli se na neutral i deleterious podskupove.

Tablica 7.9: Usporedba vremena izvodenja razliCitih algoritama poravnavanja parova skupova
sljedova.

Algoritam  humdiv humvar
neutral deleterious neutral deleterious

t GCUPS t GCUPS t GCUPS t GCUPS
SWi#db 905s 47.53 1370s 48.39 8835s 46.85 3077s 47.57
BLASTp 474s 90.72 715s 92.75 4574s 90.49 1613s 90.73
PSIBLAST 594s 72.38 906s 73.14 5846s 70.81 2031s 72.06
GPUBLAST 1240s 34.68 1877s 3532  11676s 35.45 4162s 35.16
BLAT 20s 2180 27s 2426 136s 3033 55s 2640

U tablici 7.8 prikazano je vrijeme izvodenja te vrijednost GCUPSa raznih alata za
poravnanje parova skupova sljedova pri poravnanju neutral i deleterious podskupova
humdiv i humvar baza proteina sa Swiss-prot bazom proteina. Navedena mjerenja
provedena su na konfiguraciji con f,. Iako je alat BLAT za dva reda veliCine brzi od
ostalih, kasnije ¢e se pokazati njegova toCnost izuzetno mala. Postavke algoritama
jednake su kao i kod testiranja opisanog u poglavlju 7.3.1. Opet je zanimljivo primi-
jetiti da je GPUBLAST sporiji od BLASTp inacice s Cetiri pokrenute dretve. Valja
napomenuti da je modul SW#db izvoden na Cetiri CUDA kartice (fizicki dvije kartice).
Primjecujemo da je alat BLASTp u prosjeku oko 50% brzi od modula SW#db dok je
alat PSIBLAST u prosjeku oko 40% brZzi. Zanimljivo je primjetiti visok broj GCUPSa
za deterministicki algoritam koji postize modul SW#db.

SW#dbmpi modul, kao 1 SW#n modul i SW#db modul, prilagoden je izvodenju na
viSekarticnim CUDA sustavima te dodatno na MPI sustavima. Kako bi se prikazala
skalabilnost SW#dbmpi modula na MPI sustavima provedena su mjerenja na konfi-
guraciji con f3 koriste¢i od jednog do Cetiri MPI ¢vora. Rezultati mjerenja graficki su
prikazani na slici 7.6. Dodatno, na istoj slici je prikazano vrijeme izvodenja SW#db

modula na konfiguraciji con fs.
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9000

8000 +
7000 +
6000
5000
4000

vrijeme (s)

3000
2000
1000

GTX690x4
k20Xx4-x1
k20Xx4-x2
k20Xx4-x3
k20Xx4-x4

humdiv n. humdiv d.

humvar d.

testni skupovi

humvar n.

Slika 7.6: Usporedba vremena izvodenja SW#dbmpi modula na razli¢itim CUDA karticama s
razli¢itim brojem MPI ¢vorova.

Ocjenjivanje toCnosti alata za poravnanje parova skupova sljedova provedeno je po

uzoru na mjerenja provedena u radu [29]. Kako je navedeno, humdiv i humvar skupovi

sastoje se od neutral i1 deleterious podskupova. Nad neutral 1 deleterious podskupovima

provodit ¢e se binarna klasifikacija, tj. primjeri ¢e biti oznaceni kao neutral ili dele-

terious. Za dobivanje oznake primjera iz izlaza alata za poravnanje parova skupova

sljedova koristi se alat SIFT (eng. Sorting Intolerant From Tolerant) [27]. Brojevi

ispravnih/pogreSnih pozitiva/negativa definira se kao:

Vrijednosti dobivene testiranjem prikazane su u tablici 7.10

TP - neutral primjer oznacen kao neutral.

FP - deleterious primjer oznacen kao neutral.
TN - deleterious primjer oznacen kao deleterious.

FN - neutral primjer oznacen kao deleterious.

Tablica 7.10: Brojevi ispravnih/pogresnih pozitiva/negativa dobivene testiranjem humdiv i hu-

mvar skupova.

Algoritam humdiv humvar

TP FP TN FN TP FP TN FN
BLAT 2613 1984 3764 153 10246 3681 3004 619
BLASTp 2095 639 4789 773 8560 2311 5142 3101
SW#db 2032 486 5308 854 8185 1877 5577 3386
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Vrijednosti binarne klasifikacije dobivene testiranjem humdiv skupa prikazane su u

tljivost od ostalih alata, dok alat BLAT zbog veoma malog broja pronadenih

v

tablici 7.11 te su graficki prikazane na slici 7.7. Dodatno, vrijednosti PSIBLAST alata
niZu osje

preuzete su iz rada [27]. Zbog veceg broja pronadenih poravnanja, modul SW#db ima

poravnanja ima jako visoku osjetljivost. Prema svim ostalim pokazateljima SW#db

modul je bolji od ostalih navedenih algoritama.

Vrijednosti binarne klasifikacije dobivene testiranjem humdiv skupa.

Tablica 7.11

Preciznost  Osjetljivost Specifi¢nost Pokrivenost

Toc¢nost

Algoritam

0.842 0.798 0.714 0.907 0.911
0.749 0.655

0.830
0.846

PSIBLAST
BLAT

0.937

0.945
0.731

0.568

0.913

0.882

0.766
0.807

BLASTp

SW

0.916 0.956

0.704

#

B R B RN
e
R R RIS

T T T SO T TS SO TS e T AT o T TS
SRR

ST DO,

R IAIIELLLE
efoletotetetedatodetoletst

»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»» RO

PSIBLAST
BLAT xxxxx

0.7 ¢

0.6 +

0.5 r

0.4

Preciznost Osjetljivost Specificnost Pokrivenost

Tocnost

Slika 7.7: Vrijednosti binarne klasifikacije dobivene testiranjem humdiv skupa.

Vrijednosti binarne klasifikacije dobivene testiranjem humvar skupa prikazane su u

tablici 7.12 te su graficki prikazane na slici 7.8. Dodatno, vrijednosti PSIBLAST alata
preuzete su iz rada [27]. Zbog veceg broja pronadenih poravnanja, modul SW#db ima

tljivost od ostalih alata, dok alat BLAT zbog veoma malog broja pronadenih

niZu osje

poravnanja ima jako visoku osjetljivost te iz istog razloga ima viSu to¢nost. Prema
svim ostalim pokazateljima SW#db modul je bolji od ostalih navedenih algoritama.
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Vrijednosti binarne klasifikacije dobivene testiranjem humvar skupa.

Tablica 7.12

Preciznost  Osjetljivost  Specificnost  Pokrivenost

Toc¢nost

Algoritam

0.827
0.826
0.900
0.900

0.726
0.449
0.690
0.751

0.794 0.712

0.736

0.718

PSIBLAST
BLAT

0.943

0.755

0.787 0.734

0.717

BLASTp
SWH#

0.813 0.707

0.724

PSIBLAST

R R

G G I
T oot teoaet?
9900a0,990a0,990a0a029¥aa%u9 02929 ata0a%9aa029 990029902995

BLAT xxxxx

Preciznost Osjetljivost Specificnost Pokrivenost

t

Tocnos

Vrijednosti binarne klasifikacije dobivene testiranjem humvar skupa.

ka 7.8:

i

S1
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8. Zakljucak

U radu je predstavljena biblioteka SW# te je objaSnjena njezina teorijska podloga.
Predstavljene su CUDA inacice Smith-Watermanova i Nedleman-Wunschova algo-
ritma te algoritma poluglobalnog poravnanja. Memorijska sloZenost navedenih algo-
ritama svedena je na linearnu memorijsku sloZenost koriStenjem Hirschbergova algo-
ritma. Vremenska sloZenost navedenih algoritama smanjena je upotrebom Ukkone-
nova algoritma te algoritma dinamickog odbacivanja elemenata. Dodatno su implem-
ntirane CUDA inacice navedenih algoritama poravnanja sljedova za poravnavanje pa-
rova skupova sljedova. Svaki od navedenih CUDA algoritama iskoriStava viSekarti¢ne
CUDA sustave. Predstavljeni su SW# moduli. U biblioteci je dostupan modul za po-
ravnavanje parova skupova sljedova koji uz CUDA kartice koristi i MPI tehnologiju.
Brzine izvodenja SW# modula usporedene su, izmedu ostalog, s CPU inaicama na-
vedenih algoritama poravnanja te najpopularnijim deterministi¢kim kao i heuristickim
alatima za poravnanje sljedova. Ubrzanja biblioteke SW# u odnosu na CPU inacice
sezu i do nekoliko stotina puta. Iako je biblioteka nekoliko puta sporija od najpopu-
larnijih heuristickih algoritama, na nekoliko testnih skupova pokazana je njena visa
tocnost. Usprkos navedenom, glavna namjena biblioteke SW# je njeno koristenje kao
komponente alata za poravnanje sljedova. U tu svrhu, u radu je predstavljeno sucelje
biblioteke.
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SW# - Biblioteka za poravnanje sljedova Kkoristenjem grafickih procesora

Sazetak

Problem poravnanja sljedova jedan je od najstarijih problema u bionformatici.
Iako je proslo nekoliko desetljea, problem poravnanja je jo$ uvijek aktualan. Tre-
nutna rjeSenja su kompromisi izmedu potroSnje vremena, memorije i to¢nosti. Smith-
Watermanov 1 Needleman-Wunschov algoritam najpoznatiji su deterministicki algo-
ritmi poravnanja sljedova. Unato¢ svojoj tocnosti, rijetko se koriste samostalno zbog
svoje velike memorijske i vremenske potrosnje. Ipak, Cesto se koriste kao kompo-
nente razli¢itih heuristi¢kih alata. U radu je predstavljena biblioteka SW#. Biblioteka
nudi CUDA implentacije memorijski u€inkovitih inacica deterministickih algoritama
poravnanja, ¢ija ubrzanja seZu i do nekoliko stotina puta u odnosu na CPU inacice, kao

i sucelje za koriStenje s drugim aplikacijama.

Kljuéne rijec¢i: SW#, Smith-Waterman, CUDA, paralelizacija, bioinformatika, porav-

navanje sljedova



SW# - Sequence alignment library utilizing graphics processing units

Abstract

Sequence alignment is one of the oldest and the most famous problems in bioin-
formatics. Even after a few decades, this problem is still relevant. Current solutions
are trade-offs between execution time, memory consumption and accuracy. Smith-
Waterman and Needleman-Wunsch algorithms are the most famous deterministic sequ-
ence alignment algorithms. Despite their accuracy, they are rearly used independently
because of their high time and memory consumption. However, they are commonly
used as components of different heuristic tools. In this thesis SW# library is intro-
duced. The library offers CUDA implementations of memory efficient versions of
different deterministic sequence alignment algorithms, whose speedups reach several
hundred times the speed of the CPU versions, as well as the interface for usage with

other applications.

Keywords: SW#, Smith-Waterman, CUDA, parallelization, bioinformatics, sequence

alignment



