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1. Uvod

Znacajka suvremenih bioloskih istraZivanja je velika koli¢ina podataka.[2] Porastom
koli¢ine podataka raste i potreba za raCunalnim metodama koje bi te podatke obra-
divali. Jedan od prvih zadataka bio je spremiti i rukovati zapanjujuéom koli¢inom
podataka ¢ime nastaju bioloske baze podataka.

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

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

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

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

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

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

redba s drugim alatima.



2. Pretrazivanje baza bioloskih

sljedova

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

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

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

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

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

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

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

zakljuciti da sve Cetiri rijeci potjeCu iz istog jezika.

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

tojanju zajednickog korijena iz nekog druog jezika.

Jezik Rijec Poredak

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

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

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

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



zahtjeve koji ispunjavanju, algoritme moZemo razvrstati u dvije skupine. To su deter-
ministic¢ki algoritmi koji nastoje ispuniti prva dva kriterija, te heuristicki algoritmi koji
teZe povecanju brzine ,,zanemarujuéi” prva dva kriterija. Danas se uglavnom razvijaju
alati temeljeni na heuristickom pristupu rjeSavanja problema koji povecava brzinu pre-
traZivanja, ali ne garantira optimalnost. KoriStenjem algoritama heuristi¢kog pristupa
imamo vrlo malu vjerojatnost za dobivanjem svih sljedova iz jedne obitelji. Iz tog
razloga moramo naéi kompromis izmedu brzine i tocnosti. Danas dva najpopularnija
alata koji koriste heuristi¢ki pristup pretrage bioloskih sljedova su BLAST i FASTA
koji donose znacajno vremensko poboljSanje u odnosu na metode koje koriste potpuno
poravnanje za usporedbu (npr. Smith-Waterman algoritam) 2[11].

U nastavku rada opisana su dva suprotna pristupa rjeSavanja problema pretraZiva-
nja baza bioloskih sljedova. Kao predstavnik heuristickog algoritma opisan je alat
BLAST, a kao predstavnik deterministickih algoritama opisan je algoritam Smith-
Waterman.[11]

2.1. Smith - Waterman

Deterministcki algoritmi se vrlo rijetko koriste kod pretraga velikih baza podataka.
Razlog tome je taj Sto ti algoritmi troSe previSe vremena i potrebni su ogromni ra-
Cunalni resursi. HeuristiCki algoritmi poput BLAST- a 1 FAST-a razvijeni su za brzu
pretragu baza, no njihova mana je to $to ne daju optimalno rjeSenje. Ispitivanja su po-
kazala da BLAST algoritam u prosjeku daje 30% manje izlaznih sljedova u odnosu na
stvaran broj podudaranja u bazi.[6] Smith - Waterman jedan je od najpoznatijih algori-
tama u podrucju bioinformatike, iako dosta spor, u sluc¢aju dvaju sljedova duljine m, n
sloZenost je O(m - n), algoritam se koristi jer jam¢i pronalazak optimalnog rezultata.

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

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

dinamicko programiranje i prvi je algoritam koji koristi dinamicko programiranje za

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



usporedbu bioloskih sljedova. Objavili su ga 1970. godine Saul Needleman i Christian
Wunsch.[3]

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

lokalnog poravnanja temelji se na sljede¢oj formuli:

0 i=0ili j=0
(
0
H(i,j) = max H(i—1,7—1)+w(s;t+j
max ( J ) ( J) 1#£047#0
H(i—1,j)+d
| H(i,j—1)+d

\

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

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

2.2. BLAST

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

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



Rezultati koji

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

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

Slika 2.2: Prikaz rada blast alata.

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

BLAST alata (osnovni BLAST) prikazani su algoritmom 1.



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

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

rezultat koji se nalazi unutar odredenih granica.

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

L' nazivamo pogotkom.

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

visokim rezultatom poravnanja.?

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

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

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

tavku rada.

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

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



3. Podaci

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

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

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

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

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

sljede¢im znakovima:

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

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

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

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

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



Primjer datoteke u FASTA formatu:

>Opisl
GAGGVMLLISTS
>Opis2
AMMLSTG
Format datoteke u kojoj su zapisani upiti koji se pretraZzuju u bazi takoder mora biti
u FASTA formatu.



4. Metoda

U poglavlju 2.2 spomenuto je da alat BLAST koristi listu rijeci kao sjeme na temelju
kojeg pocinje pretragu baza nukleotidnih ili proteinskih sljedova. Slian pristup koristit
¢emo i1 u ovom alatu, s razlikom S§to rijeCima ne pretrazujemo cijelu bazu ve¢ rijeci
sluZze kao indeksi kojima su odredeni sljedovi. Cilj je svaki slijed iz baze predstaviti
odredenim skupom rijec¢i duljine k koji ée omoguditi brzu pretragu baze. TraZeci skup
rijeci koji ¢e odrediti pojedini slijed, potrebno je teziti ispunjenju kriterija pretrage
baza bioloskih sljedova koji su spomenuti u poglavlju 2.

Kao predstavnike pojedinog slijeda izabrat éemo one rijeci koje se naj¢esce pojav-
ljuje u bazi sljedova[7]. Razlog biranja rijeci koje se pojavljuju najceSce u bazi je taj
Sto Zelimo dobiti Sto viSe sljedova za ulazni slijed, naravno, treba postivati i kriterij da
dobijemo $to manje pogresnih pogodaka u bazi. Uz rijeci visoke frekvencije biramo i
skup rijeci niske frekvencije. Dakle, one rijeci koje se pojavljuju najmanji broj puta.

Kako bi sprijecili dominiranje ,,nepotrebnih” rijeci prije odredivanja predstavnika
pojedinog slijeda potrebno je ukloniti sve regije koje imaju neuobicajen poredak nuk-
leotida ili aminokiselina. Kod proteinskih sljedova koristi se alat Seg, a kod nukle-
otidnih sljedova alat DustMasker.[16] Takoder, kod brojanja frekvencija pojavljivanja
potrebno je paziti da ne brojimo preklapajuce rijeci.

Metoda koja se koristi u ovom radu sastoji se od dva koraka koji sluZe za pronalaze-
nje sljedova i predprocesiranja kojim gradimo indekse iz velike baze. U prvom koraku
pronalaze se potencijalni sljedovi iz baze koji mogu biti rezultat upita, a u drugom
koraku se ti sljedovi obraduju koriste¢i jedan od ponudenih algoritama za poravnanje.

Kao ulazne podatke, algoritam prihvaéa dva razli¢ita skupa podataka, lance prote-
ina i lance DNK-a. Ako je na ulazu lanac proteina onda se odmah krece na prvi korak
algoritma 1 procedura ide dalje kako je objasnjeno u nastavku. Ako smo na ulazu do-
bili lanac DNK-a onda je taj lanac potrebno pretvoriti u lanac proteina. Pretvaranje
obavljamo tako da prvo od jednog lanca proteina stvaramo 6 novih lanaca. Svaki od
tih lanaca dobivamo kao pomak od oba kraja. Prvi lanac je lanac koji je na ulazu, drugi

dobijemo izbacivanjem prve baze, a treci lanac dobijemo izbacivanjem prve dvije baze.
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Za sljedeca tri lanca ponovimo isti postupak, ali ovaj put na pocetku imamo reverzni
komplement ulaznog lanca. Razlog uzimanja 6 lanaca je taj Sto ne znamo kako je
ocitan lanac tako da se prilikom pretvaranje u proteine moze dogodili bilo koji od tih
slucajeva, ovisno o tome gdje se pojavio start kodon.

Nakon $to smo dobili 6 lanaca, kreCemo od pocetka svakog lanca i uzimamo po
tri znaka. Tri znaka nam odreduju kodon. Kodon je triplet baza nukleotida i kodira
jednu aminokiselinu. U sljedecoj tablici prikazani su tripleti i njima odgovarajuce

aminokiseline.
Tablica 4.1: Tablica kodona.

Prvi | T C A G Zadnji
T Phe/F Ser/S Tyr/Y Cys/C
Phe/F Ser/S Tyr/Y Cys/C
Leu/L Ser/S Stop Stop
Leu/L Ser/S Stop Trp /W
C Leu/L Pro/P His/H Arg/R
Leu/L Pro/P His/H Arg/R
Leu/L Pro/P GIn/Q Arg/R
Leu/L Pro/P GIn/Q Arg/R
A lle /1 Thr/T Asn/N Ser/S
lle/1 Thr/T Asn/N Ser/S
lle/1 Thr/T Lys/K Arg/R
Met/M Thr/T Lys/K Arg/R
G Val/V  Ala/A Asp/D Gly/G
Val/V  Ala/A Asp/D Gly/G
Val/V  Ala/A Glu/E Gly/G
Val/V  Ala/A Glu/E Gly/G

Q» 03 Q> 03 a» 3 a» 04

Na sljedecoj slici vidimo primjer pretvaranja jednog niza DNK u proteinski lanac.

11



DNK lanac Proteinski lanac

1. lanac: ACTGAAGACTAGACCAG TEDT
2. lanac: CTGAAGACTAGACCAG LKTRP
3. lanac: TGAAGACTAGACCAG / 'RLDQ
4. lanac: CTGGTCTAGTCTTCAGT y ' LVv*SS
5. lanac: TGGTCTAGTCTTCAGT I WSSLQ
6. lanac: GGTCTAGTCTTCAGT GLVFS

Slika 4.1: Pretvaranje DNK niza u niz aminokiselina

4.1. Prvi korak

Prvim korakom algoritma cilj je pronaci Sto viSe potencijalnih sljedova koji Ce biti izlaz
nakon drugog koraka. Idealan bi slucaj bio da u prvom koraku dobijemo sve moguce
rezultate 1 da te rezultate ,,potvrdimo” drugim korakom. Kao Sto je poznato, algoritam
koji se razvija u ovom radu spada u vrstu heuristi¢kih algoritama te je stoga nemoguce
ocekivati idealan slu€aj. Potrebno je pronaéi kompromis izmedu to¢nosti prvog koraka
i potrebe za dobivanjem Sto veceg broja sljedova iz baze. U ovom koraku pretrazujemo
reduciranu bazu. Redukcijom baze na pojedine rijeci vezali smo sekvence (redni broj u
bazi) kojima je ta rije jedan od indeksa. Na taj nacin, efikasnom pretragom dobivamo
sve sekvence kojima je ta rijeC jedan od indeksa. Dobivene sekvence prolaze kroz tri
filtra. U prvom filtru odbacujemo one sekvence koje nisu pogodene barem tri puta s
rijeCima visoke frekvencije ili barem 2 puta s rije¢ima niske frekvencije. U drugom
filtru potrebno je provjeriti jesu li rijeci iz indeksnog skupa pojedinog slijeda u istom
poretku kao i rijeci u upitnom slijedu. Dalje idu samo oni sljedovi koji imaju isti
raspored rijeci kao i upitni slijed. U treCem koraku racunamo dijagonalu na kojoj
se rijeCi nalaze. Ako je upit duljine M, a potencijalna sekvenca duljine N, onda je
dijagonala definirana kao NxM matrica. Sljede¢a formula odreduje dijagonalu na

kojoj se pogodak nalazi:
D = N =5 — (Putja — Pupit)

gdje je D indeks dijagonale trenutne rijeci, P, je pozicija na kojoj se ta rijeC u

potencijalnom slijedu, a P,,; je pozicija na kojoj se ta rije¢ nalazi u upitu. Kada je
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dijagonala izraCunata poveéavamo broja¢ za tu dijagonalu. Nakon $to smo izracunali
sve dijagonale trazimo dijagonalu koja ima najvecu vrijednost brojaca. Ako je maksi-
malna vrijednost manja od 2 odbacujemo taj slijed. Dakle, dalje propuStamo samo one

sljedove koji imaju barem 2 pogotka na jednoj dijagonali.

Algoritam 2: Prvi korak algoritma
Data: Mhigh = 3 Miow = 2; Chigh = 0 .¢low =0

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

jedan od predstavnika.
Ako je rije¢ predstavnik skupa rijeci visoke frekvencije, cyiqn, povecaj za 1
Ako je rijeC predstavnik skupa rijeci niske frekvencije, ¢;,,, povecaj za 1
Odbaci one sljedove kojima je cpign, < 31 Clon < 2
Odbaci sljedove kojima poredak rijeci u upitu i potencijalnom nizu nije isti

Odbaci one sljedove ¢iji indeksi s upitom nemaju barem dvije rijeci na jednoj od

dijagonala

4.2. Drugi korak

ZavrSetkom prvog koraka, kojim su se dobili sljedovi koji bi potencijalno mogli od-
govarati upitu, prelazi se na drugi korak algoritma. Zadaca drugog koraka je uzeti
one sljedove koji se s upitnim podudaraju s odredenom slicnoscu. Sli¢nost dvaju slje-
dova ovim alatom moZemo izraCunati na Cetiri nacina. Na izbor korisniku nudi se mo-
guénost globalog poravnanja, lokalnog poravnanja i dvije moguénosti polu-globalnog
poravnanja. Za poravnanje se koristi biblioteka Opal [14] .

Poravnanje bioloskih sljedova najces¢i je postupak kojim se utvrduje slicnost iz-
medu dva niza[3]. Problem je prvi definirao Richard Hamming 1950. godine i to u
podrucju teorije informacije. Definirao je mjeru udaljenosti izmedu dva niza znakova
jednake duljine. Ako gledamo dva niza znakova s i ¢t tada se Hammingova udaljenost
definira kao broj pozicija na kojima se ti nizovi razlikuju. Buduéi je to mjera definirana
samo za nizove iste duljine kao takva nam u bioinformati¢koj primjeni ne koristi. Po-

taknut time, godine 1965. Vladimir Levenshtein je poopéio ovaj problem za dva niza
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proizvoljnih duljina. Mjeru udaljenosti izmedu znakova s 1 ¢ definirao je kao minima-
lan broj potrebnih modifikacija nad jednim znakom, potrebnih za pretvaranje niza s u
t 1 nazvao ju je udaljenost uredivanja (engl. "edit distance"). Tri dozvoljene operacije

nad jednim znakom su:

— Zamjena - promjena jednog znaka iz niza s u znak s odgovarajue pozicije iz

nizat
— Umetanje - umetanje jednog znaka u niz s u cilju da odgovara nizu ¢

— Brisanje - brisanje jednog znaka niza s u cilju da odgovara ¢

Nakon dobivenog poravnanja potrebno je izracunati njegovu dobrotu. Dobrotu
poravnanja definiramo kao ocekivanu vrijednost [1] na temelju vjerojatnosti da se to

poravnanje pojavi u bazi. Nacin ra¢unanja ocekivane vrijednosti objasnjen je u 4.2.1

Na slici 4.2 prikazan je rad algoritma. Na desnoj strani slike vidljiva je poCetna baza
bioloskih sljedova iz koje se, postupkom indeksiranja, dobivaju predstavnici pojedinog
slijeda koji se pretraZzuju u prvom koraku algoritma. Na lijevoj strani slike vidljiv je
ulazni slijed koji ulazi u prvi korak algoritma i pretragom indeksa dobiva odredeni broj
rezultata. Na slici su prikazana tri slijeda koji se dobivaju kao rezultat te koji zadovo-
ljavaju uvjet od minimalnog broja pogodenih rije¢i. U ovom slucaju svaki je slijed
odreden s 5 rijeci i minimalno mora biti pogoden s 3 rijeci da bi mogao iéi u drugi

korak. Na kraju su prikazni rezultati nakon drugog korak algoritma.
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Slika 4.2: Prikaz rada algoritma

4.2.1. E - vrijednost

Kako bi izveli formulu za racunanje E-vrijednosti krenimo od jednog matematickog
problema.

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

jatnost tog dogadaja je p'. Buduéi u drugom nizu ima n — [ + 1 podniz duljine [, slijedi
n—I[+1
da je vjerojatnost koju smo trazili jednaka Z pP=m—-1+1)-p
=1
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Pogledajmo sada kako se prethodni izracun koristi za raCunanje E-vrijednosti kod
alata BLAST. U 2.2 spomenuto je da alat BLAST Kkoristi listu rije¢i kojima radi pre-
tragu nad bazom podataka. Lista je dobivena iz poCetnog niza. Recimo sada da je
upitni niz duljine m, niz iz baze duljine n, a duljina rije¢i neka je [. Zelimo izralunati
oc¢ekivan broj preklapanja rijeci iz ulaznog niza s nizom iz baze. IzraCunali smo da je
vjerojatnost pojavljivanja jedne rije¢i p, = (n — [ + 1) - p'. U upitnom slijedu ima
m — [ + 1 rije€ pa je oCekivanje onda F = (m — [ + 1) - p,. Nizovi duljine n i m su
puno dulji od [ i od 1 tako da se m — [ + 1 moze pisati kao m, an — [ + 1 kao n.[4]

Konac¢no piSemo

E=m-n-p 4.1)

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

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

E=K-m-n-e™ (4.3)

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

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

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

Nakon §to izraCunamo E-vrijednost za pojedino poravnanje, kao izlaz dajemo sljedove
koji imaju malo ocekivanje iz ¢ega slijedi da imaju i malu vjerojatnost slu¢ajnog po-
gotka. Granica oCekivanja iznad koje ¢emo pogodak smatrati slu¢ajnim ovisi o tome

koliko su srodni sljedovi koji se usporeduju.
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S. Implementacija

Ovisno o Zelji korisnika aplikacija se moZe koristiti kao klijent-server aplikacija ili kao
aplikacija koja ¢e nakon obavljenih upita zavrsiti svoje izvodenje. Broj dretvi koje su
pokrenute prilagoden je sklopovlju na kojem se aplikacija izvodi. Prije pokretanja cije-
log algoritma potrebno je u memoriju ucitati bazu i indekse. Taj posao je raspodijeljen
na tri dretve. Jedna zaduZena za Citanje baze, a druge dvije istovremeno Citaju indekse
iz skupa rijeci visoke i niske frekvencije.

Paralelizacija glavnog algoritma obavlja se na na¢in da imamo jednu dretvu koja
Cita upite i rasporeduje ih medu dretvama koje obavljaju cijeli posao. Svaka dretva je
zaduZena za svoj upit i unutar radne dretve se obavljaju prvi 1 drugi korak algoritma.
Za paralelizaciju je koriStena biblioteka OpenMP[15] koji nam omogucuje jednostavan
rad 1 komunikaciju medu dretvama. Kako bismo izbjegli potrebu za sinkronizacijom
i bespotrebnim ¢ekanjem glavna dretva svakoj radnoj dretvi dodijeli prostor unutar
kojeg Ce upisati svoje dobivene rezultate. Nakon Sto sve radne dretve zavrSe, glavna
dretva pokupi dobivene rezultate po dretvama i spoji ih u jedan rezultat koji je kas-
nije prikazan korisniku. U nastavku je prikazana funkcija koja ée e stvoriti radnike i

svakom od njih dodijeliti pojedini zadatak.

Algoritam 5.1: Stvaranje radnih dretvi

void search (ChainSet& queries, Type type, OutSet &results,
AlignmentType align_type, double max_evalue,
int max_out, std::shared_ptr<EValue> evalue_params,

std: :shared_ptr<ScoreMatrix> scorer) {

#pragma omp parallel
{
#pragma omp single
{

for(int i =0; i < queries.size();i++) {
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#pragma omp task shared(results)
{
findInDatabase (queries|[i], type, std::ref (results[i]),align_type, me
int reslen = results[i].size();
results[i] .resize (min (resLen,max_out));
#pragma omp critical

cout<<i<<"\t'"<<resLen<<endl;

}

#fpragma omp barrier

5.1. Organizacija sustava

Sustav se sastoji od Cetiri osnovna modula od kojih svaki implementira specifiénu za-
dacu. Prvi modul nosi ime "makedb" i sluZi za pripremu baze. Ucitava bazu s diska
1 stvara novu, reduciranu, bazu. Taj modul je potrebno pokrenuti samo jednom, pri-
likom prvog inicijaliziranja baze. Drugi i treéi modul sluze za pretragu baze i nose
naziv "blastp" i "blastx". Modul "blastp" omogucuje poravnanje proteinskih lanaca na
bazu proteina, a modul "blastx" omogucuje mapiranje DNK-a lanaca na bazu proteina.
Zadnja dva modula omoguduju rad sustava na klijent-server arhitekturi. Jedan modul
implementira funkcionalnost servera koji ¢eka na upit s odgovaraju¢im parametrima i
putanjom do datoteke koju Zelimo poravnati s bazom proteina. Taj upit mu Salje dio
sustava implementiran u ¢etvrtom modulu.

Sustav je organiziran po klasam koriste¢i se praksom objektno-orijentiranog di-
zajna i poStivajuci konvenciju pisanja C++ koda. U nastavku je dan popis klasa i kratki

opis svake od njih.

Base - Razred koji predstavlja bazu podataka koja je spremljena na disku i koja ima
svoje indekse. Unutar tog razreda implementirane su sve radnje koje je potrebno
raditi s bazom koja se nalazi na disku (ucitavanje baze, indeksiranje, uitavanje i
spremanje indeksa). Za vrijeme izvodenja, baza algoritma komunicira s radnim

dretvama.

DatabaseElement - Razred koji predstavlja jedan zapis iz datoteke fasta formata.
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Jedan zapis u fasta formatu se sastoji od opisa koji pocinje znakom ,,>”, te niza
znakova koji predstavljaju proteinski lanac. Kako bi ubrzali izvodenje, razred
jo$ pamti duljinu imena, i duljinu pripadnog lanca. Takoder, svaki razred ima

jednoznacno odredeni broj koji pripada samo tom razredu.

Evalue - Razred koji pohranjuje parametre 1 implementira funkciju za raCunanje e-

vrijednosti.

ScoreMatrix - Razred koji pohranjuje i implementira rad sa substitucijskim matri-

cama koje se koriste prilikom poravnanja dva niza.

Alignment - Razred koji pohranjuje i obraduje sve podatke dobivene poravnanjem,

potrebne prilikom prikaza rezultata korisniku.
Algorithm - Razred u kojem je implementirana glavna funkcionalnost algoritma.

Util - Razred koji nudi implementaciju radnji koje je potrebno napraviti iz vise raz-

reda.

Seg - Razred koji nudi implementaciju alata za maskiranje regija niske slozenosti

proteinskih lanaca

Weriter - Razred koji omogucuje prikaz dobivenih rezultata korisniku.
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6. Rezultati

Dobiveni rezultati usporedeni su s, danas dva najpopularnija alata za pretraZaivanja
baza bioloskih sljedova, DIAMONDI[5] i BLASTP. DIAMOND je relativno novi alat
koji je svojim rezultatima opasno potukao konkurenciju i ozbiljno se priblizio BLASTP-
u od kojeg je brzi nekoliko redova veli¢ina.

KoriStena je NR baza proteinskih sljedova veli¢ine 32GB 1 koja sadrzi 54,183,042
proteinskih lanaca. Ukupna duljina svih proteinskih lanaca iznosi 19531459180 zna-
kova, $to daje prosje¢no 360 znakova po lancu.

Kako bi imali Sto vjerodostojnije testove brzine i senzitivnosti odabrali smo 4 raz-
licita seta. To su HumDiv, HumVar [9], oba neutralne varijante i setove iz Ensemble
anotacije gena: Escherichia Coli, Plasmodium Falciparum. Broj proteinskih lanaca i

ukupna duljina svih proteina unutar svakog od setova prikazana je u tablici 6.1

Tablica 6.1: Sljedovi proteina za usporedbu.

Ime skupa Broj proteinskih lanaca Duljina
HumDiv 315 235,219
HumVar 4,969 2,263,906
Escherichia Coli 4,969 1,393,750
Plasmodium 5,405 4,112,977

6.1. Testiranje senzitivnosti

Senzitivnost smo myjerili s obzirom na rang dobivenih rezultata. Kao referentni skup
smo uzeli rezultate dobivene alatom SW# koji koristi Smith-Waterman poravnanje iz-
medu upita i baze te na taj naCin garantira pronalazak optimalnih rezultata. Bududéi
da DIAMOND ima 2 tipa rada, fast i sensitive, oba smo ukljucili u testiranja. Mjere-
nje smo obavili na naCin da smo gledali koliki postotak unutar odredenog broja prvih

SW# izlaza daje svaki od algoritama. Graf ima 12 toc¢ki mjerenja, odabranih iz skupa
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{1, 5,10, 25,50, 75, 100, 150, 200, 300, 400, 500}. Na sljede¢im grafovima prikazani
su odnosi izmedu pojedinih algoritama za svaki od 4 ispitna skupa.

HumDiv
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T
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Nas algoritam —=—
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Diamond sensitive —a—r0

BLAST —a—
D .4 1 1 1
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5
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200
300
400
500

Slika 6.1: Prikaz senzitivnosti na skupu HumDiv
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Slika 6.2: Prikaz senzitivnosti na skupu HumVar
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Escherichia
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Slika 6.3: Prikaz senzitivnosti na skupu Escherichia
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Flasmodium
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Slika 6.4: Prikaz senzitivnosti na skupu Plasmodium

Iz prethodnih grafova je vidljivo da smo po senzitivnosti blizi SW#-u na svakom
skupu za prvih 5 poravnanja u odnosu na DIAMOND. Bitno je uociti da dajemo bolje
rezultate ¢ak 1 u odnosu na DIAMOND sensitive nacin rada, ali takoder smo 1 za 3
skupa bolji od BLASTP-a za prvih 5 poravnanja, dok smo na 4. skupu zanemarivo

ispod njega.

6.2. Testiranje brzine

Brzinu smo testirali na racunalu sa sljede¢im sklopovljem:
Intel(R) Xeon(R) CPU 2.40GHz x 24
200 GB radne memorije

U proracun smo uzeli vrijeme proteklo od pokretanja aplikacije do dobivanja rezul-

tata. Za prikaz izlaznih rezultata odabran je "bm9" format, kojeg imaju implementirana
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sva tri algoritma. U sljedecoj tablici prikazana je usporedba brzina naSeg algoritma i
fast verzija DIAMOND-a.

Tablica 6.2: Vrijeme u sekundama za 4 skupa podataka

Algoritam HumDiv | HumVar | Escherichia | Plasmodium
Diamond-fast | 1532 2058 1797 1928
Nas algoritam | 416 1457 1037 640

Iz tablice je vidljivo minimalno ubrzanje od 1.41 puta na skupu HumVar, a dok je
najveée ubrzanje postignuto na skupu HumDiv i iznosi 3.68. Uz ovakve vremenske

rezultate i prethodno prikazanu osjetljivost poboljsanje je i viSe nego ocigledno.
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7. Zakljucak

U ovom radu bavili smo se problemom pretrage baza podataka bioloSkih sljedova.
Izmedu deterministickog i heuristickog pristupa kojim se moze obaviti pretraga baze u
ovom radu odabran je heuristic¢ki algoritam. Heuristicki algoritam donio je ubrzanje, a
kao posljedica ubrzanja na izlazu je bio manji broj sljedova. U poglavlju 6 prikazana
je usporedba rezultata dobivenih ispitivanjem ovog alata i rezultata dobivenih alatom
BLASTP i DIAMOND. Iz njih se vidi ostvarenje znacajnog ubrzanja u odnosu na alat
BLASTP, ali i ubrzanje u odnosu na DIAMOND. Isto tako je vidljivo i poboljSanje u
osjetljivosti u odnosu na oba alogoritma.

Znacajno ubrzanje smo dobili implementirajuci dva filtra koji obavljaju filtriranje
nakon $to su dobivene potencijalne sekvence na temelju skupa rijeci. Radi se o filtrima
koji filtriraju na temelju rasporeda rijec¢i u ulaznom nizu i nizu iz baze i filtru koji
propusta dalje samo one sekvence koje rijeCima pogadaju jednu od dijagonala barem
2 puta.

Osim metode opisane u poglavlju 4 pokusane su jo§ neke metode koje se ipak nisu
pokazale tako dobre. Kako bi poboljsali senzitivnost pokusali smo povecéavati broj
rije¢ i smanjivati duljinu rijec¢i. Takoder, pokusali smo indekse traZiti i unutar regija
odredene duljine. Svaka od tih metoda je bila ili zanemarivo osjetljivija od metode
opisane u 4 ili je bila Cak i gora. Uz to, bila je i znatno sporija.

Rad je dostupan na internetu, na stranici https://github.com/ivujevic/

fast_alignment.
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8. Zahvale

Ovim putem zahvaljujem mentoru Mili Sikiéu na trudu koji je uloZio u protekle dvije-
tri godine dok smo radili na ovom radu i promisljali kako ga unaprijediti. Zahvaljujem

i svima drugima koji su na bilo koji nac¢in doprinijeli da ovaj rad ugleda svjetlo dana.
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Alat za brzo pretrazivanje baza proteinskih sljedova

Sazetak

Kod pretrage baza bioloskih sljedova postoje dvije vrste algoritama. Jedna vrsta
su deterministicki, koji koriste rigorozne algoritme za pronalazak optimalnog rjeSenja.
Druga vrsta su heuristicki algoritmi. To su algoritmi puno brzi od deterministickih,
ali ne daju uvijek optimalno rjeSenje. Potrebno je prona¢i kompromis izmedu brzine i
toCnosti pretrage.

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

izlazne rezultate.

Kljuéne rijeci: heuristicki algoritam, bioinformatika, paralelizacija, bioloske baze

Tool for fast searching of protein sequences in databases

Abstract

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

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

using one of two offered algorithms.
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