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Rezime: U ovom radu ée biti prikazani algoritmi koji se koriste za poravnanje biolo-
skih sekvenci i implementirana elektronska lekcija koja bi pokrivala temu poravnanja
biologkih sekvenci kao bioinformaticku nastavnu jedinicu. Lekcija bi se sastojala iz
detaljnog teorijskog i interaktivnog dela. Interaktivni deo omogucava korisniku da
pokrene nekoliko algoritama za poravnanje sekvenci i da prati izvrSavanje algori-
tama korak po korak. U radu ¢e svaki algoritam biti detaljno opisan uz primere
konkretnih primena datih algoritama. Elektronska lekcija bi mogla da posluzi i kao

nastavno sredstvo za predavace i kao sredstvo za ucenje za studente.
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Glava 1

Uvod

1.1 Sinteza ribozomalnih proteina

Proteini su veliki, slozeni molekuli, neophodni za funkcionisanje svih zivih orga-
nizama. Proteini se sastoje od stotina hiljada manjih jedinica, zvanih aminokiseline.
Postoji 20 razli¢itih aminokiselina koje ucestvuju u gradi proteina.

Dezoksiribonukleinska kiselina (DNK) i ribonukleinska kiselina (RNK) su odgo-
vorne za prenos genetskih informacija unutar ¢elije. DNK je odgovorna za ¢uvanje i
transfer genetskih informacija, dok je RNK odgovorna za kodiranje proteina i pred-
stavlja vezu izmedu DNK i ribozoma u kojima se generisu proteini. DNK i RNK
predstavljaju nizove nukleotida, i to adenina (A), guanina (G), citozina (C) i timina
(T) kod DNK ili uracila (U) kod RNK. Unutar svake DNK se nalaze segmenti na
osnovu kojih se unutar ¢éelije sintetiSu proteini. Ovi segmenti se nazivaju genima.

Generisanje proteina na osnovu DNK je kompleksan proces koji se sastoji iz dva
koraka, transkripcije i translacije. Tokom transkripcije, informacije skladistene u
DNK se prenose molekulu RNK tako $to se ceo lanac DNK komplementarno prepi-
suje na molekul RNK. Tokom translacije, niz nukleotida u RNK se desifruje unutar
ribozoma, kako bi se dobio specifican protein na osnovu pravila koja su definisana
u genetskom kodu. Genetskim kodom je odredeno preslikavanje izmedu nukleotid-
nih tripleta (kodona) i aminokiselina (slika 1.1). Sklapanje proteina se nastavlja
dok ribozomi ne desifruju stop kodon (triplet nukleotida koji ne odgovara ni jednoj

aminokiselini).
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Slika 1.1: Genetski kod [1]

1.2 Sinteza neribozomalnih proteina

Za razliku od drugih proteina, sinteza neribozomalnih proteina (NRP) se odvija
nezavisno od ribozoma. Ovi proteini se sintetiSu bez oslanjanja na ribozome i na
genetski kod. Umesto toga, njihova sinteza se vrsi uz pomo¢ ogromnih proteinskih
kompleksa pod imenom NRP sintetaze. NRP sintetaze se generisu u okviru ri-
bozoma, a nakon toga se na osnovu njih, pomocéu neribozomalnog koda, generisu
NRP-ovi (dijagram 1.1). Svaki NRP ima svoju NRP sintetazu, a svaka NRP sinteta-
za se sastoji od razli¢itih segmenata, koji se nazivaju domeni adenilacije (A domeni).
Svaki A domen odreduje jednu aminokiselinu. Na primer, NRP sintetaza koja desi-
fruje 10 aminokiselina dug antibiotik Tirocidin B1, uklju¢uje 10 A domena. Svaki A
domen ima duzinu od oko 500 aminokiselina, i odgovoran je za jednu aminokiselinu

u Tirocidinu B1.

ribozom Neribozomalna proteinska sintetaza
DNK——>RNK————————>Protein > NRP
genetski kod neribozomalni kod

Dijagram 1.1: Sinteza NRP-ova
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Kako svi A domeni imaju sli¢nu funkciju (dodavanje aminokiseline na rastuci
peptid), razli¢iti A domeni imaju sli¢ne delove. A domeni bi takode trebalo da ima-
juirazli¢ite delove koji odgovaraju razli¢itim aminokiselinama. Na slici 1.3 mozemo
videti fragmente tri A domena (iz razli¢itih bakterija), koji kodiraju asparginsku

kiselinu (Asp), orintonin (Orn) i valin (Val).

GPTEATIGA

ACTTIS

EACIDS

SSQDATILARRA

Slika 1.3: Fragmenti - asparginska kiselina, orintonin i valin [2]

Na slici 1.4 mozemo videti da u ovim A domenima imamo jedino 3 zajednicke

kolone (pozicije unutar sekvenci na kojima se nalaze iste aminokoseline).

LESQDAILARRAV

Slika 1.4: 3 zajedniéke kolone u A domenima [2]

Medutim, ako pomerimo drugu sekvencu za jedno mesto u desno (dodavanjem
praznog simbola — na pocetak sekvence), onda vidimo da imamo 11 zajednickih
kolona (slika 1.5).

Slika 1.5: 3 zajednicke kolone u A domenima [2]

Dodavanjem jos nekoliko praznih simbola, otkrivamo 14 zajednickih kolona (slika

1.6). I dodavanjem jos malo praznih simbola, dobijamo 19 zajednickih kolona (slika

YAFDLGYTCMFEVLLEGGELH
~AFDVSAGDFAR

ASFAFDANFESLRL
YEQELDISQLOILI
————-PTMISSLEILF?

YAFDLGYTCMFPVLLGGGELHIVQOK
—AFDVSAGDFARALLTGGQLIV

AFDANFESLRLIV
~YEQELDISQLOILIY
—==-FTMISSLEILF7

IAFDASSWEIYAPLLNGGTVVCIDYYTTIDIKALEAV FK-JH-I:\""‘.

Slika 1.7: 19 zajednickih kolona u A domenima [2]

Ispostavlja se da crvene kolone predstavljaju konzervirano jezgro koje dele

mnogi A domeni. Nakon dugogodisnjih istrazivanja u kojima je od velikog znacaja

3
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bilo poznavanje konzerviranih kolona u A domenima iste NRP sintetaze, otkriveno je
da su aminokiseline kodirane nizom nesusednih aminokiselina koje se nalaze na istim
pozicijama u nekonzerviranim kolonama. Na slici 1.8 mozemo videti neribozomalni
kod duzine 8 aminokiselina za Asp, Orn i Val, koji je oznacen ljubi¢astom bojom.
Neribozomalni kod definisan nizom od 8 aminokiselina se naziva signatura. Na slici

1.9 mozemo videti izdvojeno signature za aminokiseline Asp, Orn i Val.

E-FINHYGFTEATIGA
IVHSYGVTEACIDS
~NAYGFTENTVLS

Slika 1.8: Neribozomalni kod oznacen ljubi¢astom bojom [2]

LTKVGHIG — Asp
VGEIGSID — Orn
AWMFAAVL — Val

Slika 1.9: Signature za Asp, Orn i Val [2]

Kao sto za proteine koji nastaju standardnim postupkom postoji genetski kod,
tako za neribozomalne proteine postoji neribozomalni kod kojim su aminokiseline
koje ¢ine protein kodirane. Neribozomalni kod nije toliko dobro izucen kao stan-

dardni genetski kod i istrazivanja su jos uvek u toku.
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Poravnanje sekvenci

2.1 Poredenje sekvenci

Bioloske sekvence su podlozne promenama. Na primer, kroz proces ¢elijske deobe
uvek dolazi do mutacija (zamena jednog nukleotida drugim), insercija (ubacivanje
nukleotida) i delecija (brisanje nukleotida). Neke promene mogu da prouzrokuju
izmene u funkcionisanju celije, a neke mogu da budu neutralne. Jedan od razloga
zbog koga vrsimo poredenje sekvenci je da bismo utvrdili da li se genomska ili pro-
teinska sekvenca jedne jedinke razlikuje od iste te sekvence druge jedinke iste vrste
ili od genoma referentnog za tu vrstu. Razlike koje uoc¢imo mogu da pomognu u
pronalazenju uzroka promena koje se pojavljuju kod date jedinke. Pored toga, upra-
vo je poredenje sekvenci, konkretno A domena, dovelo do otkri¢a neribozomalnog
genetskog koda za neke aminokiseline, kao §to je navedeno u prethodnom poglavlju.

Sekvence poredimo tako S$to ih poravnamo. Poravnanje podrazumeva da ,za-
piSemo” jednu nisku ispod druge uz moguénost da unutar svake niske ubacimo
jedan ili vise praznih simbola (—). Na taj na¢in bismo dobili dvorednu matri-
cu karaktera. Prilikom ubacivanja praznih simbola, nastojimo da, kad god je to
moguce, u jednoj koloni budu isti karakteri. Posmatrajmo primer poravnanja se-
kvenci ATGCATGC i TGCATGCA. Kada ne ubacimo prazne simbole, sekvence
ATGCATGC i TGCATGCA nemaju kolone koje se poklapaju:

(2.1)
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Ali ako ih poravnamo malo drugacije, vidimo da imaju 6 pozicija koje se poklapaju:

AT GCATGC -

(2.2)
- T G C A TG C A
Ali imaju i malo manje uocljive sli¢nosti, kao na primer:
AT G C -TT A —

(2.3)

- T G C A TT A A

Poravnanje zapravo predstavlja jedan moguéi scenario kako je jedna sekvenca
evoluirala u drugu. Ubacivanjem praznog simbola unutar poravnanja modelujemo
insercije i delecije, a kolonama u kojima se karakteri ne poklapaju modelujemo mu-
tacije. Postoji vise nacina na koje mozemo poravnati dve sekvence pa zbog toga
sva poravnanja ima smisla nekako rangirati i medu njima prema nekom kriteriju-
mu definisati optimalno poravnanje. Jedan takav kriterijum tj. jedna mera kvaliteta
poravnanja je Hamingovo rastojanje, koje predstavlja broj nepoklapanja u dve
sekvence, pretpostavljajuéi da i-ti simbol jedne sekvence poredimo sa ¢-tim simbo-
lom druge sekvence. Prethodni primeri nas navode da definiSemo optimalno porav-
nanje kao ono koje ima najveci broj poklapanja, tj. kao ono kod koga je Hamingovo

rastojanje najmanje.

2.2 Optimalno poravnanje sekvenci

Poravnanje dve sekvence mozemo definisati kao dvorednu matricu, pri ¢emu
prvi red odgovara prvoj, a drugi red drugoj sekvenci. Prazan simbol — moze biti
umetnut na bilo koje mesto u obe sekvence, uz pravilo da dva prazna simbola — ne
budu poravnata. Primer poravnanja za sekvence ATGTTATA i ATCGTCC mozemo

videti na sledecoj slici (slika 2.1).

AT-GTTATA
ATCGT-C-2C

Slika 2.1: Dvoredna matrica poravnanja niski ATGTTATA i ATCGTCC [2]
U svakoj matrici poravnanja razlikujemo sledec¢e tipove kolona:
e poklapanja, kada se u jednoj koloni nalaze isti simboli

e promasaje (nepoklapanja), kada se u jednoj koloni nalaze razli¢iti simboli
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e insercije, kada se u prvoj koloni nalazi simbol —
e delecije, kada se u drugoj koloni nalazi simbol —

Poklapanja u poravnanju dve sekvence formiraju njihovu zajednicku podsekven-
cu. Na primer, za poravnanje sekvenci ATGTTATA i ATCGTCC sa slike 2.1, za-
jednicka podsekvenca je ATGT a njihovo Hamingovo rastojanje je 5. S obzirom da
zelimo da u poravnanju imamo Sto viSe poklapanja, problem poravnanja mozemo

svesti na problem nalazenja najduze zajednicke podsekvence (problem 1).

PROBLEM 1 (PROBLEM NAJDUZE ZAJEDNICKE PODSEKVENCE)

problem: Nadéi najduzu zajednicku podsekvencu dve niske.
ulaz: Dve niske.

izlaz: Najduza zajednicka podsekvenca ovih niski.
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Algoritamske tehnike za reSavanje

slicnih jednostavnijih problema

Problemom kusura i problemom turiste na Menhetnu se sluzimo da bismo poten-
cijalna algoritamska resenja ilustrovali i analizirali najpre na jednostavnijim proble-
mima koja ¢emo nakon toga primeniti na problem poravnanja. Objasni¢emo resenja
rekurzivnim i dinamickim pristupom i kako ovi pristupi mogu poboljsati pohlepni

pristup.

3.1 Problem kusura

Objasnimo problem kusura na primeru. Ako je ra¢un u prodavnici $69.24, koji
kupac Zeli da plati sa $70, to znaci da prodavac mora da vrati kusur u iznosu od 76
centi. Na prodavcu je da donese odluku kako da vrati kusur, da li ¢e dati 76 nov¢ica
od 1 cent ili na primer samo 4 novéica (25 + 25+ 25 + 1 = 76). Ovaj jednostavan
primer nam pomaze u definisanju opstijeg problema: kako prodavac moze da vrati

kusur koriste¢i najmanji broj novéica (problem 2).

PROBLEM 2 (PROBLEM VRACANJA KUSURA)

problem: Naci minimalan broj novcica neophodnih za vracanje kusura.
ulaz: Ceo broj momey (iznos kusura) i niz pozitivnih celih brojeva
(coiny, coing, ..., coing) koji predstavlja raspoloZive novcice.

izlaz: Minimalni broj novcica koji rasitnjava sumu money.
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JEDNOSTAVNIJIH PROBLEMA

3.1.1 Pohlepan pristup

Ako pretpostavimo da na raspolaganju imamo apoene 50, 25, 20, 10, 5, 1, pohlep-
nim pristupom bismo kusur u vrednosti od 40 vratili kao 25 + 10 + 5. Medutim,
manje nov¢i¢a bismo upotrebili ako bismo izabrali dva novéi¢a od po 20 : 20 + 20.

Ovakav pristup problemu vrac¢anja kusura opisan je slede¢im algoritmom 1.

Algoritam 1 Pohlepan pristup
function GREEDYCHANGE(money)
change < empty collection of coins
while money > 0 do
change <— largest denomination that is less than or equal to money
add a coin with denomination coin to the collection of coins change

Money <— money — coin
return change

3.1.2 Rekurzivni pristup

Posto pohlepan pristup moze da propusti tacno resenje, pokusac¢emo drugacije.
Na primer, treba da vratimo kusur od 76 centi, ali jedino imamo dostupne apoene
vrednosti 5,4 1 1 cent. Minimalna kolekcija novcic¢a koja u zbiru daje 76 mora biti

jedna od tri:

e minimalna kolekcija nov¢i¢a koja u zbiru daje 75 centi, plus nov¢cié od 1 cent
e minimalna kolekcija nové¢ic¢a koja u zbiru daje 72 centa, plus novcié od 4 centa

e minimalna kolekcija nové¢ic¢a koja u zbiru daje 71 cent, plus novéi¢ od 5 centi

Za niz celih brojeva Coins = (coiny, coing, ..., coing), minimalni broj novéica,

MinNumCoins(money), je jednak minimumu slede¢ih d brojeva:
MinNumCoins(money — coiny) + 1
MinNumCoins(money) = min : (3.1)
MinNumCoins(money — coing) + 1
Pomocu rekurentne relacije 3.1, definiSemo algoritam 2 za reSavanje problema
kusura. Mozemo primetiti da se algoritam vise puta izvrSava za istu vrednost. Na

primer, za vrednost od 70 centi, algoritam se izvrsava ¢ak 6 puta (slika 3.1). Da-

ljim procenama mozemo doé¢i do zakljucka da se optimalna kombinacija nov¢ic¢a za

9
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JEDNOSTAVNIJIH PROBLEMA
Algoritam 2 Rekurzivni pristup
function RECURSIVECHANGE(money, coins)
if money = 0 then return 0

minNumCoins < 0o
for i < 1 to |Coins| do
if money > coin; then
numCoins <— RECURSIVECHANGE(money — coin;, coins)
if numCoins +1 < minNumCoins then

minNumCoins < numCoins + 1
return minNumCoins

vra¢anje kusura od 30 centi izracunava milijardama puta. Mozemo zakljuciti da

rekurzivan pristup nije efikasan za resavanje ovakvih problema.

66 67 70 67 68 71 70 71 74

61 62 65 62 63 66 65 66 69 62 63 66 63 64 67 66 6770 656669 66 67 70 69 70 73

Slika 3.1: Primer vracanja kusura rekurzivnim pristupom, crvenom
bojom su oznacena izrac¢unavanja za vrednost od 70 centi [2]

3.1.3 Dinamicki pristup

Kako bismo izbegli mnogo rekurzivnih poziva, koristi¢emo strategiju dinamickog
programiranja. Bilo bi idealno kada bismo znali sve vrednosti MinNumCoins(money—
coin;) u vreme izracunavanja MinNumCoins(money). Sustina dinamickog progra-
miranja je u koraku koji ne deluje toliko intuitivno. Umesto rekurzivnog ra¢unanja
MinNumCoins(M) za svaku vrednost M od 76 do 1, uradi¢emo potpuno suprotno,
izra¢una¢emo MinNumCoins(M) za svaku vrednost M od 1 do 76. Sve vredno-
sti pamtimo i koristimo po potrebi pa bismo tako, umesto vremenski zahtevnih
rekurzivnih poziva, jednostavno potrazili vrednosti iz unapred izracunate tabele.
Rekurentna relacija za izra¢unavanje MinNumCoins(money) ostaje ista kao kod

rekurzivnog pristupa (3.1).

10
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JEDNOSTAVNIJIH PROBLEMA

Pristup dinamickog programiranja reSavanju problema kusura je opisan algorit-

mom 3. Vremenska slozenost ovog algoritma za rac¢unanje MinNumCoins(money)

je O(money - |Coins|).

Algoritam 3 Dinamicko programiranje
function DPCHANGE(money, coins)
minNumCoins(0) < 0
for m < 1 to money do
minNumCoins(0) +— oo
for i <— 1 to |Coins| do
if m < coin; then
if minNumCoins(m — coin;) + 1 < minNumCoins(m) then
minNumCoins(m) <— minNumCoins(m — coin;) + 1
return min NumCoins(money)

3.2 Problem turiste na Menhetnu

Pretpostavimo da turista na Menhetnu Zeli da poseti sto vise znamenitosti za Sto
manje vremena. Na Menhetnu se sve ulice seku pod pravim uglom i pravilo je da se
turista na svakoj raskrsnici moze kretati jedino juzno (J) ili isto¢no (—), §to znaci
da ne moze da se vrati nazad. Turista moze birati izmedu viSe razli¢itih putanja,
ali ne postoji putanja kojom ¢e posetiti sve znamenitosti. Problem pronalazenja
putanje kroz grad kojom ¢e turista posetiti najvise znamenitosti se zove Problem
turiste na Menhetnu.

Mapu Menhetna mozemo predstaviti kao usmeren graf, u kome svaka raskrsnica
predstavlja ¢vor, a svaka ulica sa naznafenim smerom kretanja (juzno ili isto¢no)
predstavlja granu u grafu. Svakoj grani pridruzimo tezinu jednaku broju zname-
nitosti koje se nalaze u toj ulici. Graf koji posmatramo je usmeren, pravougaoni,
tezinski 1 mrezni i takav graf ¢emo zvati Menhetn graf (slika 3.2). Da bismo resili
ovaj problem, zapravo moramo pronac¢i putanju maksimalne tezine u Menhetn gra-
fu. S obzirom na dozvoljene smerove kretanja, ¢vor sa koordinatama (0,0) mozemo
oznaditi kao pocetni, a ¢vor sa koordinatama (n, m) kao krajnji (slike 3.2 1 3.3a). Na

taj nacin ¢emo definisati problem turiste na Menhetnu (problem 3).
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JEDNOSTAVNIJIH PROBLEMA

PROBLEM 3 (PROBLEM TURISTE NA MENHETNU)

problem: Naéi najtezu putanju v Menhetn grafu.
ulaz: Menhetn graf dimenzije n x m
izlaz: Putanja maksimalne teZine od pocetnog (source) do krajnjeg (sink)

cvora u Menhetn grafu.
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1 Carnegie Hall 9 The Today Show
2 Tiffany & Co. 10 Paramount Building
3 Seny Building 11 NY Times Building
4 Museum of Modern Art 12 Times Square
5 Four Seasons 13 General Society of Mechanics and Tradesmen (a must seel)
& St. Potrick's Cathedral 14 Grond Central Terminal

7 General Electric Building 15 Chrysler Building
8 Radio City Music Hall

Slika 3.2: Mapa Menhetna i usmereni graf koji je opisuje [2]

3.2.1 Pohlepan pristup

Primena grube sile na ovaj problem zahteva mnogo vremena zato $to je uku-
pan broj svih moguéih putanja ogroman. Pohlepan pristup bi izabrao jedan od dva
pravca (juzno ili istoéno), u zavisnosti koliko znamenitosti moZzemo posetiti kre-
¢uéi se juzno ili isto¢no. Postoji moguénost da ovakav pristup zanemari najtezu
mogucéu putanju. Na primer, posmatrajmo sliku 3.3b gde vrednosti unutar ¢vorova

predstavljaju vrednost najteze putanje do tog ¢vora. Vrednost najteze putanje do
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GLAVA 3. ALGORITAMSKE TEHNIKE ZA RESAVANJE SLICNIH
JEDNOSTAVNIJIH PROBLEMA

0.0 o 1 2 3 m=4
3 2 4 0
0
1 0 2 4 3
3 2 4 2
1 E—  — —_— R ——
3 6 5 2 1
5 0 7 3 3
4 4 5 2 1
3 3 3 0 2
5 6 8 5 3
et 1 3 2 2 O
(n,m)
(a) Menhetn graf [3] (b) Putanja maksimalne tezine u
Menhetn grafu dobijena primenom
pohlepnog pristupa [2]
Slika 3.3

krajnjeg ¢vora dobijena pohlepnim pristupom iznosi 23. Medutim, to nije putanja

maksimalne tezine. Putanju maksimalne tezine mozemo videti na slici 3.4.

Slika 3.4: Putanja maksimalne tezine u Menhetn grafu [4]

3.2.2 Rekurzivni pristup

Algoritam 4 izra¢unava najtezu putanju do ¢vora (i,j) u Menhetn grafu uz

ogranicenje da do ¢vora (i, j) jedino moZemo do¢i kre¢uéi se juzno (iz ¢vora (i—1, j))

13



GLAVA 3. ALGORITAMSKE TEHNIKE ZA RESAVANJE SLICNIH
JEDNOSTAVNIJIH PROBLEMA

ili isto¢no (iz ¢vora (7,7 —1)). Sli¢no kao kod rekurzivnog pristupa vrac¢anju kusura,

algoritam 4 se izvrSava vise puta za istu vrednost.

Algoritam 4 Menhetn turista rekurzivnim pristupom
function MANHATTANRECURSIVE(4, j)
if i=0and j =0 then return 0

T 4 —00
Yy —00
if 7 > 0 then
x <—MANHATTANRECURSIVE(i — 1, j) + weight of vertical edge into (i, )
if 7 > 0 then
y < MANHATTANRECURSIVE(i,j — 1) + weight of horizontal edge into
(¢,7)

return max{x,y}

3.2.3 Dinamicki pristup

Pristupom dinamickog programiranja, da bismo pronasli najtezu putanju od po-
cetnog ¢vora (0,0) do krajnjeg (n,m), prvo ¢emo pronadi tezine svih putanja od
pocetnog do svih ¢vorova (7, j) u mrezi, krec¢uci se od pocetnog pa sve do krajnjeg
¢vora. Na prvi pogled, kao kod vra¢anja kusura, moze nam se ¢initi da reSavamo
m X n drugih problema, umesto jednog problema. Medutim, ideja iza pristupa dina-
mickim programiranjem je da prvo reSimo svaki od manjih problema jednom, umesto
milionima puta. Oznaci¢emo sa S; ; vrednost najteze putanje od pocetnog ¢vora do
¢vora (7,7) u grafu (vrednost S, ,, oznac¢ava vrednost najteze putanje od pocetnog
do krajnjeg ¢vora). Prvo ra¢unamo teZine svih putanja do ¢vorova po obodu grafa
(slika 3.5a), zato $to oni imaju samo po jednu ulaznu granu. Nakon toga, red po
red, izracunavamo odgovarajuce tezine S; ; za ostale ¢vorove prateci relaciju 3.2.

Kako bi na kraju bilo moguce rekonstruisati putanju, posto ulazni ¢vorovi imaju
po dve ulazne grane, potrebno je i zapamtiti kojom granom smo dosli do datog ¢vora.
Na slici 3.5b su ove grane oznacene zutom bojom. Da bismo rekonstruisali putanju,
dovoljno je da krenemo zutim granama od krajnjeg ¢vora u suprotnom smeru. Ako
sa down, ; 1 right; ; oznacimo teZine odgovarajucih grana, reSenje problema turiste

na Menhetnu dinamic¢kim pristupom mozemo opisati algoritmom 5.
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0 3 3 2 5 4 9 0 9 0 3 3 2 5 4 9 0 9

1 0 2 4 3 1 0 2 4 3
1 3 2 4 2 1 384 2 (7 8 (13 215
4 6 5 2 1 4 6 5 2 1
5 0 7 3 3 B b 0 10 b 7 s 17 o 3 20 o 323
4 4 5 2 1 4 4 5 2 1
9 3 3 0 2 9 3o (18 30 (22 e 0 22 e 2 24
5 6 8 5 3 5 6 8 5 3
%1 3 2 2 o120 3 w2 2 2 @
(a) Tezine za ¢vorove po obodu grafa (b) TeZine za sve Cvorove grafa i najteza
putanja od pocetnog do krajnjeg ¢vora
Slika 3.5

Si—1,; + tezina vertikalne grane od (¢ — 1,7) do (4, )
S;j = max : (3:2)

Sij—1 + tezina horizontalne grane od (i, j — 1) do (3, j)

Algoritam 5 Menhetn turista dinamickim pristupom
function MANHATTANDYNAMIC(n, m, down, right)
S(),() +~—0
for 1 < 1 ton do
Si,O — Si—LO + downm
for j < 1 tom do
So,j < So,j—1 + downyg ;

for j + 1 tom do
for i + 1 ton do
Si P max{S’i_Lj + downivj, Si,j—l + TZghtZJ}
return 5, ,,

15



Glava 4

Problem poravnanja 1 algoritmi za

njegovo resavanje

U prethodnoj glavi smo videli kako se problem turiste na Menhetnu modeluje
kao graf. Razmotrimo da li na sli¢an nac¢in mozemo da modelujemo graf koji bi odgo-
varao problemu poravnanja. Za datu matricu poravnanja, graf koji bi bio analogon

Menhetn grafu mozemo da konstruisemo na sledeci nacin:
e Kolone grafa oznac¢imo karakterima iz prve niske
e Vrste grafa oznac¢imo karakterima iz druge niske
e U svaku prese¢nu tacku postavimo po jedan ¢vor

e Gde god je moguce, postavimo vertikalne (insercija), horizontalne (delecija) i

dijagonalne grane (poklapanje ili promasaj)

e Dijagonalne grane koje odgovaraju poklapanjima otezamo koeficijentom 1,
ostale grane koeficijentom 0 (sustina je da povoljniji ishod (poklapanje) oteza-
mo vise nego nepovoljniji (promasaj), a same teZine se mogu izabrati na razne

nac¢ine o ¢emu ¢e biti re¢i u nastavku)
e Cvor (0,0) oznacimo kao pocetni ¢vor u grafu
e Cvor (n,m) oznac¢imo kao krajnji ¢vor u grafu

Na slici 4.1 predstavljen je graf poravnanja za sekvence ATGTTATA i ATCGTCC.

Da bismo pronasli njihovo optimalno poravnanje, potrebno je da nademo najtezu
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putanju izmedu pocetnog i krajnjeg ¢vora. Kada poredimo ovaj graf sa grafom pro-

blema turiste sa Menhetna (slika 3.3a), vidimo da pored vertikalnih i horizontalnih,
ovaj graf sadrzi i dijagonalne grane. Problem turiste na Menhetnu predstavlja spe-

cijalan slucaj problema najduze zajednicke podsekvence (problem 1).
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N

Slika 4.1: Problem poravnanja predstavljen usmerenim mreznim grafom |[3]
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AN,
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e

Za svako dato poravnanje izmedu dve sekvence, putanju izmedu pocetnog i kraj-
njeg ¢vora u grafu mozemo konstruisati na slede¢i nacin: pocevsi od prve kolone
poravnanja, za svako poklapanje i promasSaj u putanju dodamo dijagonalnu granu,
za svaku inserciju horizontalnu a za svaku deleciju vertikalnu granu. Na primer, neka
su sekvence ATGTTATA i ATCGTCC poravnate na sledeéi nacin:

AT GTT - AT A

(4.1)
-~ - ATCGTCC

Za dato poravnanje, na slici 4.2 mozemo videti konstruisanu putanju u grafu po-
ravnanja. Mozemo primetiti da svakom poravnanju odgovara tacno jedna putanja
u grafu, ali i da svakoj putanji odgovara ta¢no jedno poravnanje.

Primetimo da su problem turiste na Menhetnu i problem poravnanja zapravo
specijalni slucajevi problema pronalazenja najteze putanje u usmerenom tezinskom
aciklicnom grafu, koji nije mrezni i koji ima proizvoljno postavljene grane. O tome
zasto graf ne sme sadrzati cikluse i koji uslovi moraju biti ispunjeni da bismo mogli

da pronademo najtezu putanju bice rec¢i u nastavku.
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GLAVA 4. PROBLEM PORAVNANJA I ALGORITMI ZA NJEGOVO
RESAVANJE

/|
%
|
%
N7
NN

<

SN
SIS

> >

-

Al N

AN o

e

Slika 4.2: Putanja za jedno poravnanje sekvenci ATGTTATA i ATCGTCC |2]

4.1 Dinamicki pristup problemu poravnanja

Princip dinamickog programiranja primenjen na problem Menhetn turiste mo-
Zemo primeniti i za pronalaZzenje najteze putanje u grafu poravnanja. Da bi se al-
goritam 5 primenio na problem poravnanja, neophodno je da izmenimo rekurentnu
relaciju kojom se ra¢una najteza putanja do ¢vora (i, 7). Kao i kod problema Men-
hetn turiste, sa S; ; ¢emo oznaciti vrednost najteze putanje od pocetnog ¢vora do
¢vora (7,7) u grafu (vrednost S, ,, oznacava vrednost najteze putanje od pocetnog
do krajnjeg ¢vora). Definisa¢emo rekurentnu relaciju 4.2, uzimajuéi u obzir da su

tezine grana kao na slici 4.3, a gde su v i w sekvence koje poredimo.

(

Sz'fl,j +0

Sii 140
Sij = max < . (4.2)

51;17];1 + 1, vV, = ’LUj

\Si—l,j—l +0,v; # w;

Slicno kao kod Menhetn turiste, potrebno je da rekonstruiSemo najtezu putanju.
U slucaju grafa poravnanja, rekonstruisana putanja predstavlja najduzu zajednicku
podsekvencu niski v i w. Najtezu putanju ¢emo dobiti pomocéu matrice backtrack

koja se racuna uz pomo¢ rekurentne relacije 4.3 polaskom od krajnjeg ¢vora. U ovoj
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Slika 4.3: Plave grane (dijagonalne grane koje odgovaraju istim
karakterima) imaju tezinu 1, ostale tezinu 0, v; i w; oznake vrste i
kolone

matrici, za ¢vor (i, j) se na poziciji (4, j) nalazi informacija kojom granom smo dosli
do tog ¢vora (vrednosti matrice su: |, — i ). Matrice backtrack i S formiramo
u isto vreme na nac¢in prikazan algoritmom 6. Algoritam vrac¢a vrednost matrice

backtrack, koju dalje koristimo za pronalazenje najduze zajednicke podsekvence.

s Sij = Sij-1
backtrack; ; = max ,Sij=Si 1 (4.3)
, otherwise

Na primer za niske ATCGTCC i ATGTTATA na slici 4.4 mozemo videti vredno-
sti matrice backtrack obelezene Zutom bojom. Na osnovu matrice backtrack potrebno
je rekonstruisati najtezu putanju i najduzu zajednicku podsekvencu, sto je opisano
algoritmom 7.

Poziv funkcije OUuTPUTLCS (backtrack,v,i,j), na osnovu prethodno izra¢una-
te matrice backtrack, vra¢a najduzu zajednicku podsekvencu za prefikse niski v i
w redom duzina i i j, a poziv OUTPUTLCS(backtrack, v, |v|, |w|) vra¢a najduzu

zajednicku podsekvencu za niske v i w.
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Algoritam 6 Putokazi za povratak

function LCSBACKTRACK (v, w)
for i < 0 to |v| do
S@',O ~—0
for j < 0 to |w| do
S()J' +—0
for j < 1 to |v| do
for i < 1 to |w| do

match =0
if v; = w; then
match =1

Si’j < max{Si_Lj, Si,j—l» Si—l,j—l + match}
if Si,j = Oi-1,j then
bakctrack; ; <

else if Si,j = Di,j—1 then
bakctrack; j <
else

bakctrack; ; <
return backtrack

A T G T T A T A

0 0 0 0 0 0 0 0 0
A

0 1 1 1 1 1 1 1 1
-

0 1 2 2 2 2 2 2 2
C

0 1 2 2 2 2 2 2 2
G

0 1 2 3 3 3 3 3 3
-

0 1 2 3 4 4 4 4 4
C

0 1 2 3 4 4 4 4 4
C

0 1 2 3 4 4 4 4 e

Slika 4.4: Putokazi za rekonstrukciju najteze putanje
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Algoritam 7 Najduza zajednicka podsekvenca
function OuTPUTLCS(backtrack, v, i, j)
if 1 =0o0r j =0 then
return ””
if backtrack; ; = | then
return OUTPUTLCS (backtrack,v,i —1,7)

else if backtrack; ; = — then
return OUTPUTLCS(backtrack,v,i,j — 1)
else

return OUTPUTLCS (backtrack,v,i — 1,5 — 1) 4+ v[i — 1]

4.2 Najteza putanja u proizvoljnom usmerenom

ackilicnom grafu

Pored poravnanja konstruisanog pomocu algoritma 6, postoje i razne druge,
kompleksnije vrste poravnanja koja se ne mogu modelovati mreznim grafovima.
Zbog toga ¢emo, uz pomo¢ principa dinamickog programiranja, predstaviti reSenje
za opstiji problem koji podrazumeva pronalazenje najteze putanje u usmerenom

tezinskom grafu koji nema mreznu topologiju (slika 4.5).

/27/ \4

Z \

\‘5& NS,
=
N

(O8]

N 7
/3/ \ j
RZ\ )

Slika 4.5: Usmereni tezinski acikli¢ni graf [2]

Ako ¢vor u grafu oznac¢imo slovom b, onda ¢emo sa S, oznaciti najtezu putanju

od pocetnog ¢vora do ¢vora b. Za svaki ¢vor a kazemo da je predak ¢vora b ako u
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grafu postoji grana koja povezuje ¢vorove a i b. Sli¢no kao kod grafa poravnanja, de-

finisa¢emo rekurentnu relaciju 4.4 za ra¢unanje vrednosti S, za proizvoljni usmereni

aciklicni graf.
S = MAZ g predecessors a of node b1 Sa + Weight of edge from a to b} (4.4)

Na primer, ako posmatramo ¢vor oznacen crvenom bojom na slici 4.5, vidimo da
do ovog ¢vora mozemo dodi iz Cetiri druga ¢vora, oznacena slovima k, j, m i n. Na
osnovu relacije 4.4, najteza putanja do crvenog ¢vora je max{Sy + 3,5; +4,S,, +
3,5, + 2}.

Posmatrajmo graf na slici 4.6. Zeleli bismo da izracunamo tezinu najteze puta-
nje od pocetnog ¢vora do ¢vora oznac¢enog upitnikom. Da bismo izracunali najtezu
putanju do ovog ¢vora, moramo obiéi sve njegove pretke. Ako pokuSamo da izracu-
namo tezinu za sve pretke, vraticemo se do posmatranog ¢vora. Mozemo zakljuciti
da se rekurentna relacija ne moze primeniti na sve grafove ve¢ samo na grafove koji

ne sadrze cikluse, odnosno na usmerene acikli¢ne grafove.

6 ].1 1l 2 6 T1 1l 2 6 T1 i 2
LA 210, 2«2,
Slika 4.6: Usmereni tezinski graf koji sadrzi ciklus [4]

Topolosko sortiranje

Posmatrajmo ponovo sliku 4.5, gde je plavom bojom oznacen pocetni, a crvenom
krajnji ¢vor. Postavljamo pitanje kako da pronademo najtezu putanju do krajnjeg
¢vora kod grafa koji nije mreza. Kod mreznog grafa, prvo bismo obilazili sve ¢vorove
po obodu, pa onda po unutrasnjosti, i time bismo bili sigurni da smo obisli sve pret-
ke datog ¢vora. Pitamo se kako da budemo sigurni da smo obisli sve pretke ¢vora
u grafu, ako taj graf nema mreznu topologiju. Da bismo pronasli najtezu putanju,

prvo moramo da definiSemo redosled ¢vorova tako da za ¢vor b ra¢unamo vrednost
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Sy nakon svih njegovih predaka. Tako definisan redosled, koji obezbeduje da pre

svakog ¢vora obidemo sve njegov pretke, naziva se topolosko sortiranje ¢vorova
grafa. Ako za niz ¢vorova (ay,...,ax) vazi da ée se za svaki ¢évor a; nalaziti ispred
¢vora a; ako u grafu postoji grana od a; do a; za @ < j, onda kazemo da je takav
niz topoloski sortiran. Moze se dokazati da za svaki usmereni acikli¢ni graf postoji
topolosko sortiranje, i da takvo sortiranje moze biti konstruisano u vremenu pro-
porcionalnom broju grana u grafu (O(#edges)). Nakon ovako definisanog redosleda
¢vorova, mozemo definisati algoritam 8 za rac¢unanje najteze putanje u proizvoljnom

usmerenom aciklicnom grafu.

Algoritam 8 Najteza putanja
function LONGESTPATH(Graph, source, sink)

for each node b in Graph do
Sb — —00

SSO’LLT‘C@ <_ 0

topologically order Graph

for cach node b in Graph (following the topological order) do
Sb < MAT 4l predecessors a of node b{Sa + Welght of edge from a to b}

return S,
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Glava 5
Vrste poravnanja

Do sada smo podrazumevali da je optimalno poravnanje dve sekvence ono koje
ima najveci broj poklapanja, tj. ono kod koga je Hamingovo rastojanje najmanje.
Problem poravnanja smo svodili na problem pronalazenja najduze zajednicke pod-
sekvence. Ovako konstruisano poravnanje ima veci broj poklapanja, ali i insercija i
delecija. Poravnanje u bioloskom smislu moze imati razli¢ita znacenja. Vazno je da
mozemo da kontroliSemo da li u optimalnom poravnanju zZelimo da dobijemo manje
ili vise insercija/delecija kao i da li da budu na pocetku/kraju niske ili u sredini.
To mozemo posti¢i pomoc¢u mere kvaliteta poravnanja koja je kompleksnija a time
i informativnija od Hamingovog rastojanja. UveSéemo pojam skora poravnanja,

na osnovu koga ¢emo definisati razli¢ite vrste poravnanja.

5.1 Globalno i lokalno poravnanje

Ako skor za promasaj (mismatch) ozna¢imo sa pu, a skor za insercije i delecije

(indel) sa o, onda skor poravnanja mozemo rac¢unati kao:
#matches — p - #mismatches — o - #indels

Posto su neke mutacije vise verovatne od drugih, to znac¢i da svaki promasaj,
inserciju i deleciju mozemo razli¢ito ceniti zavisno koji simboli su ukljuceni. Tada
ima smisla ove vrednosti predstaviti matri¢no i takvu matricu nazivamo matricom
skora. Na slici 5.1a mozemo videti matricu skora DNK sekvenci kada su promasaji
kaznjeni skorom g a insercije i delecije skorom ¢. Ovakve matrice ne moraju biti
simetri¢ne, jer se na primer ¢eS¢e desava da G mutira u T nego obrnuto, na slici

5.1b mozemo videti primer jedne takve matrice. Slicne matrice se koriste i kod
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poravnanja proteinskih sekvenci. Primer takve matrice mozemo videti na slici 5.2
(PAM matrica).

A C G T - A C G T -
A +1 -p -p -p -c A +1 -3 -5 -1 -3
cC o +1 - -p -c C -4 +1 -3 -2 -3
G -y - +¥1 -y -0 G -9 -7 +1 -1 -3
T -u -u -u +1 - T -3 -5 -8 +1 -4

I

I
1=

I
N

I
N

I
|_I

- =0 -0 -0 -0

(a) Simetri¢na matrica skora DNK  (b) Nesimetri¢na matrica skora
sekvenci [2] DNK sekvenci [3]

Slika 5.1

Ala Arg Asn Asp Cys GIn Glu Gly His lle Lleu Lys Met Phe Pro Ser Thr Trp Tyr Val

A R N D Cc Q E G H | L K M F P S T w Y V'
Ala A 13 6 9 9 5 8 5 12 6 8 6 7 7 4 11 1 1 2 4 9
Arg R 3 17 4 3 2 5 3 2 6 3 2 9 4 1 4 4 3 7 2 2
Asn N 4 4 6 7 2 5 6 4 6 3 2 5 3 2 4 5 4 2 3 3
Asp D 5 4 8 1 1 7 10 5 6 3 2 5 3 1 4 5 5 1 2 3
Cys C 2 1 1 1 52 1 1 2 2 2 1 1 1 1 2 3 2 1 4 2
Gin Q 3 5 5 6 1 10 7 3 7 2 3 5 3 1 4 3 3 1 2 3
Glu E 5 4 7 1 1 s 12 5 6 3 2 5 3 1 4 5 5 1 2 3
Gly G 12 5 10 10 4 7 9 27 5 5 4 6 5 3 8 1 9 2 3 7
His H 2 5 5 4 2 7 4 2 15 2 2 3 2 2 3 3 2 2 3 2
lle 1 3 2 2 2 2 2 2 2 2 10 6 2 6 5 2 3 4 1 3 9
leu L 6 4 4 3 2 6 4 3 5 15 34 4 20 13 5 4 6 6 7 13
lys K 6 18 10 8 2 10 8 5 8 5 4 24 9 2 6 8 8 4 3 5
Met M 1 1 1 1 0 1 1 1 1 2 3 2 6 2 1 1 1 1 1 2
Phe F 2 1 2 1 1 1 1 1 3 5 6 1 4 32 1 2 2 4 2 3
Pro P 7 5 5 4 3 5 4 5 5 3 3 4 3 2 2 6 5 1 2 4
Ser § 9 6 8 7 7 6 7 ] 6 5 4 7 5 3 5 10 9 4 4 6
The T 8 5 6 6 4 5 5 6 4 & 4 6 5 3 6 8§ 1 2 33 6
Trp W 0 2 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 55 1 0
Tyr Y 1 1 2 1 3 1 1 1 3 2 2 1 2 15 1 2 2 3 31 2
val v 7 4 4 4 4 4 4 4 5 4 15 10 4 10 5 5 5 N 4 17

Slika 5.2: Primer matrice skora koja se koristi za poravnanje
proteinskih sekvenci (PAM matrica) [5]

Sada ¢emo definisati problem globalnog poravnanja (problem 4) koji pored dve

niske, za ulaz prima i matricu skora.

PROBLEM 4 (PROBLEM GLOBALNOG PORAVNANJA)

problem: Pronaci poravnanje sa najvisim skorom izmedu dve niske za datu
matricu skora.

ulaz: Dve niske v i w, kao i matrica skora score.

izlaz: Poravnanje niski v i w ¢iji je skor poravnanja (defnisan matricom

skora score) maksimalan od svih mogucih poravnanja za v i w.
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Oznac¢imo matricu skora sa score. Da bismo resili ovaj problem, uzevsi u obzir
izmenu u nac¢inu ra¢unanja skora poravnanja, definisa¢emo rekurentnu relaciju 5.1

za rac¢unanje najteze putanje S u grafu poravnanja.

Si—1; + score(v;, —)
Sij=max ¢ S, ;i | + score(—, w;) (5.1)
Si—1,j-1 + score(v;, w;)

Jedan od primera gde globalno poravnanje ne uspeva da otkrije bioloske pove-
zanosti je poredenje homeobox gena. Ovi geni su odgovorni za razvoj embriona i
prisutni su u velikom broju vrsta. Homeobox geni su dugacki i dosta se razlikuju
izmedu vrsta, ali oko 60 aminokiselina dug region u svakom proteinu koji ovi geni
kodiraju je najceS¢e konzerviran i naziva se homeodomen. Na slici 5.3 moZemo

videti prikazane homeodomene coveka i miSa.

. . .ARRSRTHFTKFQTDILIEAFEKNRFPGIVTREKLAQQTGIPESRIHIWFQONRRARIPDEG. . .
. . .ARQKQTF ITWTQKNRLVQAFERNPFPDTATRKKLAEQTGLOESRIOMWFQKQRSLYLKKS. . .

Slika 5.3: Homeodomeni ¢oveka i misa [2]

Globalno poravnanje trazi slicnosti izmedu cele dve niske karaktera. Medutim
kada trazimo homeodomene, od znacaja su manji lokalni regioni sli¢nosti. Na slici 5.4
mozemo videti globalno poravnanje za dve niske karaktera, a na slici 5.5 mozemo

videti drugacije poravnanje koje sadrzi konzerviran region izmedu dve podniske

CAGTCTATGTCAG i CAGTTATGTTCAG.

GCCGCCGTCGTTT-TCAG----CA-GTT-ATGTTCAGAT
GCC-CAGTC-TATGTCAGGGGGCACGAGCATG--CACA -
Slika 5.4: Globalno poravnanje niski karaktera

GCCGCCGTCGTTTTCAGCA
_____________ GC-CCA

@

AG- - - - - A--o-own- T-----
AGGGGGCACGAGCATGCACA
n

[nY0)
——
O
—44
> >
—4
(oY)
—-

Slika 5.5: Lokalno poravnanje niski karaktera

Kada su biologki znacajne sli¢nosti prisutne u nekim delovima sekvenci v i w,
umesto da trazimo globalno poravnanje sa najveé¢im skorom, Zelimo da pronade-
mo globalno poravnanje izmedu svih podniski jedne i druge sekvence sa najveéim

skorom. Ovakvo poravnanje se naziva lokalno poravnanje.
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PROBLEM 5 (PROBLEM LOKALNOG PORAVNANJA)

problem: Pronaci lokalno poravnanje sa najvisim skorom izmedu dve niske za
datu matricu skora.

ulaz: Dve niske v i w, kao i matrica skora score.

izlaz: Poravnange niski v i w ¢ije je globalno poravnange (defnisano matri-
com skora score) maksimalno od svih mogucih globalnih poravnanja

za sve moguce podniske niski v i w.

Problem lokalnog poravnanja mozemo resiti tako sto ¢emo pronaéi globalno po-
ravnanje za svaka dva ¢vora u grafu poravnanja i izabrati ono sa najveé¢im skorom.
Ako u grafu poravnanja imamo ukupno #nodes ¢vorova, onda bismo algoritam za
pronalaZenje globalnog poravnanja morali da pokrenemo O(#nodes?) puta. Pokusa-
¢emo da pronademo efikasniji nacin. Zamislimo besplatnu voznju od pocetnog ¢vora
u grafu poravnanja do ¢vora koji oznacava pocetak konzerviranog intervala, i takode
zamislimo besplatnu voznju od ¢vora koji oznacava kraj konzerviranog intervala i

krajnjeg ¢vora u grafu poravnanja (slika 5.6).

GCCGCCGEGTCGT T™TTTCAGCAGT TATGTTCAGAT

FOPFOORSFPOAPFPOOOPFPOOOOO PO PSS 0S860F 0000

Slika 5.6: Besplatne voznje [2]
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Ako bismo pronasli na¢in kojim bismo detektovali te besplatne voznje, tj. uki-
nuli kaznjavanje od pocetnog ¢vora do prvog ¢vora konzerviranog intervala i od
poslednjeg ¢vora konzerviranog intervala do krajnjeg ¢vora, dosli bismo do lokalnog
poravnanja. Da bismo graf poravnanja prilagodili na ovaj nac¢in, dovoljno je da do-
damo grane od pocetnog do svih drugih ¢vorova, kao i od svakog ¢vora do krajnjeg
¢vora grafa. Za sekvence v i w ukupan broj grana u ovakvom grafu sa dodavanjem
besplatnih voznji je O(|v| - |w|) $to je i vremenska sloZenost algoritma za nalaze-
nje najteze putanje. Izmeni¢emo rekurentnu relaciju za izracunavanje vrednosti \S; ;,

sada umesto 3 imamo 4 ulazne grane u ¢vor (i, j) (relacija 5.2).

(

0

Si—1; + score(v;, —
Sij = max h ( ) (5.2)
Sij—1+ score(—,w,)

\Si_l,j_l + score(v;, wy)
Pomocu relacije 5.2 modelovane su besplatne voznje od pocetnog ali ne i do
krajnjeg ¢vora. PoSto postoje grane od svakog do krajnjeg ¢vora, S, mozemo

izracunati kao maksimum po svim ostalim .S; ;:

Snm = MAT0<i<n 0<j<mSij

5.2 Afine kazne za praznine u poravnanju sekvenci

Kod globalnog poravnanja korisé¢en je linearni model za racunanje skora: ako
je o kazna za insercije i delecije, onda je k - ¢ kazna za interval od k insercija i
delecija. Mutacije su Cesto prouzrokovane greskama prilikom replikacije DNK, koje
se Cesto sastoje iz insercije ili delecije celog intervala od k£ nukleotida. Zbog toga je
preterano kaznjavati takve mutacije sa kaznom k - 0. Na primer, ako posmatramo
dva poravnanja sa slike 5.7, zeleli bismo da skor poravnanja sa leve strane slike bude

manji nego na desnoj strani slike.

GATCCAG GATCCAG
GA-C-AG GA--CAG

Slika 5.7: Dva poravnanja sa istim skorom [2]

Definisimo prazninu kao sekvencu uzastopnih — simbola u poravnanju. Za pra-

zninu duZzine k ¢emo definisati afinu kaznu koja iznosi o +e¢- (k—1), gde je o kazna
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za otvaranje praznine, a € kazna za prosirenje praznine, pri ¢emu je o > €. Defini-
sac¢emo problem poravnanja (problem 6), koji pored matrice skora za ulaz prima i
brojeve o i e.

Na slici 5.8 prikazano je kako graf poravnanja mozemo prilagoditi afinoj kazni za
praznine. Potrebno je da dodamo novu vrstu grana, koje nazivamo duge grane, za
svaku prazninu. PoSto ne znamo koliko praznina postoji, moramo da dodamo grane
za svaku mogudéu prazninu. Zbog toga ¢emo dodati nove horizontalne i vertikalne
grane izmedu svaka dva ¢vora gde je to moguce. Konkretno, za svaki ¢vor (i, )
grafa poravnanja dodajemo grane ka ¢vorovima (i + k,j) i (i,7 + k) sa tezinama
o+ € (k — 1) za sve moguce praznine duzine k (slika 5.9). Za dve sekvence duzine
n, broj grana u grafu ovim dodavanjem raste sa O(n?) na O(n?). Kako je sloZenost
algoritma za odredivanje skora poravnanja proporcionalna broju grana, potrebno je

pronadi efikasnije resenje.

PROBLEM 6 (PROBLEM PORAVNANJA SA AFINIM KAZNAMA)

problem: Pronaéi poravnanje sa najvisim skorom izmedu dve niske (sa afinim

kaznama).
ulaz: Dwve niske v i w, matrica skora score, kao i brojevi o i €.
izlaz: Poravnanje niski v i w ciji je skor poravnanja (defnisan matricom

skora score i kaznama za otvarange i prosirenje praznine @ i €) mak-

stmalan od svih mogucih poravnanja za niske v 1+ w.

Cf\\i\i\ \1 v \,\l
NSNS % N
NN \‘4\'\,

> >

SRRRR RRERK]

1\;:\;1 ;1\;:\(; '\ \' ﬂ\\é

Slika 5.8: Graf poravnanja prilagoden afinoj kazni za praznine [2]

v/ v/ 4
<
"4
H
~
4
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Slika 5.9: Graf poravnanja sa svim dugim granama |2]

Kako je broj grana kubni u odnosu na duzinu jedne sekvence, potrebno je smanji-
ti broj grana u grafu poravnanja. Posto broj ¢vorova u grafu ne uti¢e na vremensku
slozenost algoritma, mozemo ga povecati. Izgradi¢emo graf poravnanja na tri nivoa
(slika 5.10). Za svaki ¢vor (i, 7) uveséemo tri dodatna ¢vora (7, j)iowers (%57 )middie 1
(7, 7 )upper- Donji nivo sadrzi samo vertikalne ¢vorove tezine —e i predstavlja praznine
u sekvenci v, a gornji nivo sadrzi samo horizontalne ¢vorove tezine —e i predstavlja
praznine u sekvenci w. Srednji nivo sadrzi dijagonalne grane tezine odredene matri-

com skora score(v;, w;), tj. poklapanja i promasaje.

donji nivo srednji nivo gornji nivo

Slika 5.10: Tri nivoa grafa poravnanja [2]

Trenutno ne postoji nacin za povezivanje tri nivoa grafa. Da bismo resili taj
problem, doda¢emo grane koje ¢e predstavljati otvaranje i zatvaranje praznina. Za
otvaranje praznina, poveza¢emo svaki ¢vor (7, ) sa ¢vorovima (4, j)iower 1 (2,7 )upper
granama tezine —o. Zatvaranje praznina ne zelimo da kaznjavamo, pa ¢emo dodati
grane tezine 0 izmedu svakog ¢vora (%, j)iower 1 (2, J)upper 1 0dgovarajuceg ¢vora (3, j).

Na ovaj nacin, praznina duzine k pocinje i zavrSava se na srednjem nivou i kaznjava
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se sa —o za prvi simbol —, —e za svaki sledeci i 0 za zatvaranje (slika 5.11). Ovim

dobijamo kaznu ¢ + € - (k — 1) za prazninu duzine k.

— — — —3» —=
—® —% —% —» —%
— — —F —3 —=
— —% —% —3» —=%
—£
.L\J . N -7 7
— = s —3
. -~ ~
A L NN, O
l E -~ f
P \ -~
e \ S
_D'/ a “ul d-l".J/
ey /'\\f\f’>-"
~ o 4 " %

Slika 5.11: Graf poravnanja sa granama izmedu nivoa [2]

Iako se na prvi pogled konstrukcija ovakvog grafa ¢ini komplikovana, zapravo
ovakav graf ima samo O(nm) grana za sekvence duzine n i m. Najteza putanja u
ovakvom grafu odgovara optimalnom poravnanju sa afinom kaznom za praznine. Po-
trebno je da definiSemo rekurentnu relaciju za pronalazenje najteze putanje u ovako
konstruisanom grafu. U ovom sluc¢aju, umesto jedne kao Sto je do sada bio slucaj,
definisa¢emo tri rekurentne relacije, za racunanje lower; ;, upper; ; i middle; ;, (rela-
cije 5.3, 5.4 1 5.5). lower; j, upper; ; i middle; ; predstavljaju redom tezine najtezih

putanja od poc¢etnog ¢vora do &vorova (i, 7)iower, (%, )upper 1 (4, 7 )midde-
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lower;_1; — €
lower; ; = max (5.3)
middlei_m — 0

upper; j—1 — €
upper; j = max e (5.4)

middleiy‘j_l — 0

lower; ;
middle; ; = max middle;_y j_1 + score(v;, w;) (5.5)

upperi,j

5.3 Prostorno efikasni algoritmi za poravnanje

sekvenci

Proteinske sekvence mogu sadrzati i do nekoliko desetina hiljada aminokiselina.
Na primer, NRP sintetaza koja se moze naci u bakteriji Bacilus brevis sadrzi oko
20000 aminokiselina. Ako bismo pokusali da konstruiSemo poravnanje dve sekvence
duzine od po nekoliko desetina hiljada karaktera, ne bismo uspeli, zato Sto bi koli¢ina
memorije za Cuvanje matrice poravnanja bila prevelika.

U slucaju dinamickih algoritama poravnanja, vremenska slozenost je propor-
cionalna broju grana (O(nm)). Da bismo rekonstruisali najtezu putanju u grafu
poravnanja, potrebno je cuvati i putokaze od krajnjeg do pocetnog ¢vora, pa je i
prostorna slozenost ovog algoritma proporcionalna broju ¢vorova (O(nm)). Kon-
struisa¢emo prostorno efikasniji algoritam za poravnanje ¢ija ¢e prostorna slozenost
biti linearna (O(n)), a vremenska slozenost ¢e biti duplirana, tj. i dalje ¢e ostati
O(nm). Algoritam ¢e biti konstruisan pomocu strategije podeli-pa-viadaj.

Za racunanje skora najteze putanje nije potrebno ¢uvati celu matricu poravnanja.
Za racunanje skora jedne kolone, dovoljno je ¢uvati vrednosti skorova prethodne
kolone, u svakom trenutku dovoljno je ¢uvati matricu od 2n = O(n) elemenata. Za
ra¢unanje skorova u koloni j dovoljni su nam skorovi iz kolone j — 1 (slika 5.12).
Medutim, pronalazenje najteze putanje zahteva cuvanje cele matrice poravnanja,
Sto dovodi do kvadratne prostorne slozenosti. Da bismo smanjili prostornu slozenost,

neé¢emo Cuvati matricu poravnanja, ali ¢emo potrositi vise vremena.
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Slika 5.12: Rac¢unanje skora poravnanja po kolonama. Za racunanje skora
jedne kolone dovoljne su nam samo vrednosti iz prethodne kolone [3]

Srednji ¢vor

Neka je dat graf poravnanja za sekvence v duzine n i w duzine m. Ozna¢imo sa
middle = |m/2]. Srednjom kolonom ¢emo zvati kolonu koja sadrzi sve ¢vorove
(1,middle) za 0 < i < n. Najteza putanja od pocetnog do krajnjeg ¢vora u grafu
poravnanja mora negde prese¢i srednju kolonu. Cvor preseka ¢emo zvati srednji
¢vor. Na slici 5.13a, srednja kolona je middle = 3, a najteza putanja preseca srednju
kolonu u ¢voru (4, 3) (srednji ¢vor).

Primetimo da za pronalazenje srednjeg ¢vora nije neophodno da rekonstruisemo
najtezu putanju u grafu poravnanja. Oznac¢imo putanju od pocetnog do krajnjeg
¢vora koja prolazi kroz srednju kolonu u ¢voru ¢ sa i-putanjom. Putanja na slici
5.13a je 4-putanja jer sadrzi ¢etvrti ¢vor srednje kolone (numeracija ¢vorova krecée
od nule). Za svako i izmedu 0 i n zeleli bismo da nademo tezine najtezih i-putanja
(oznaci¢emo ih sa length(i)). Od svih i-putanja, ona sa maksimalnom tezinom pro-
lazi kroz srednji ¢vor. Na slici 5.13b su prikazane tezine svih najtezih i-putanja
upisane u odgovarajuce ¢vorove srednje kolone.

Oznacimo sa fromSource(i) tezinu najteze putanje od pocetnog ¢vora do ¢vora
(1,middle) i sa toSink(i) tezinu najteze putanje od ¢vora (i, middle) do krajnjeg

¢vora. Tezinu najteze i-putanje length(i) ra¢unamo na slede¢i naéin:
length(i) = fromSource(i) + toSink(i)

Vrednost fromSource(i) odgovara veli¢ini S; igde- Ve¢ smo razmotrili da ma-
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(a) Srednja kolona i srednji ¢vor (4,3) [3] (b) Tezine najtezih i-putanja za svako i [3]

Slika 5.13

tricu S mozemo izrac¢unati u linearnom prostoru. Kako je vremenska slozenost pro-
porcionalna broju grana u grafu poravnanja, vremenska sloZenost algoritma za ra-
¢unanje S; middie j€ proporcionalna polovini grafa poravnanja, tj. nm/2 (slika 5.14a).

Racunanje vrednosti toSink(i) se svodi na pronalaZenje najteze putanje od kraj-
njeg ¢vora do ¢vora (i, middle) ako obrnemo smer svake grane (5.14b). Umesto obr-
tanja smerova grana, mozemo da obrnemo sekvence v i w. U ovom sluc¢aju vrednost
toSink(i) odgovara veli¢ini Sy,—; ym—midaie U grafu poravnanja za obrnute sekvence v
i w. Izracunavanje toSink(i) je slicno izracunavanju fromSource(i) i moze se iz-
vr§iti u linearnom prostoru i vremenu proporcionalnom polovini grafa poravnanja,
tj. nm/2. Mozemo reéi da je za racunanje svih vrednosti length(i) (srednjeg ¢vora)
potrebno O(n) prostora i O(nm) vremena (nm/2 +nm/2 = nm).

Pronalaskom srednjeg ¢vora, automatski znamo dva dela grafa poravnanja (pra-
vougaonika) kroz koje prolazi najteza putanja. Kao $to je prikazano na slici 5.15a
jedan od pravougaonika sadrzi sve ¢vorove koji se nalaze iznad i levo od srednjeg ¢vo-
ra, a drugi pravougaonik sadrzi sve ¢vorove dole i desno od srednjeg ¢vora. Njihova
ukupna povrsina odgovara polovini povrsine grafa poravnanja.

Sada mozemo podeliti problem pronalazenja najteze putanje od ¢vora (0,0) do
¢vora (n,m) na dva potproblema. Prvi potproblem je pronalazenje najteze putanje
od ¢vora (0, 0) do srednjeg ¢vora, a drugi je pronalazenje najteze putanje od srednjeg

¢vora do ¢vora (n,m). Korak vladaj podrazumeva pronalazenje srednjeg ¢vora u
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(b) Ra¢unanje toSink(i) [3]

Slika 5.14

manjim pravougaonicima, za Sta je vremenska sloZenost proporcionalna ukupnoj

povrsini manjih pravougaonika, tj. O(nm/2) (slika 5.15b). Ovim postupkom smo

pronasli tri ¢vora najteze putanje. Postupak nastavljamo sve dok ne dodemo do

pravougaonika dimenzije 1 X 1 i dok ne pronademo sve ¢vorove najteze putanje.

— — ek = —3 —3 —3* 3

» ININONINININININD 2 INININININ NN N
e INONINUINININININL e INININININDN NN
T ININININININ NN INININININ N NN
. 13,%@%155‘@ : l>l>l>l>+%l>i>l>l
» OSSN = IS
A ININININININININL 2 l}lbl}l}l}l}él}]
NSNS = INININININININ N
T ININININININE INE 7 INININININING TN
(a) Delovi grafa kroz koje prolazi najteza (b) Srednji ¢vorovi pronadeni u manjim
putanja [2] pravougaonicima 2]
Slika 5.15

Vremenska slozenost nalazenja srednjeg ¢vora u svakom potproblemu je proporci-
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onalna povrsini grafa poravnanja (pravougaonika). U svakom potproblemu povr§ina
pravougaonika se smanjuje dva puta dok ne dodemo do pravougaonika dimenzija
1 x 1. U prvom koraku ima¢emo nm operacija, u drugom nm/2, u tre¢em nm/4...
Sto znaci da je vremenska slozenost jednaka:

nm+%+%+---<2nm20(nm)

Strategijom podeli-pa-vladaj je postignuto poboljSanje prostorne slozenosti na line-

arnu, a vremenska slozenost je duplirana, ali je ostala kvadratna.

5.4 ViSestruko poravnanje sekvenci

Proteini koji obavljaju istu funkciju mogu imati donekle sli¢ne sekvence, ali
ove slicnosti se veoma tesko detektuju u slucaju razlic¢itih vrsta organizama. Ako
je slicnost sekvenci slaba, onda poravnanje dve sekvence mozda nece identifikovati
njihovu biolosku povezanost. Medutim, poredenje veceg broja sekvenci nam cCesto
moze pomo¢i da pronademo sli¢nosti koje se ne vide u poredenju dve sekvence.

Ako ponovo pogledamo poravnanje tri A domena iz poglavlja 1 (slika 5.16),
vidimo da imamo 19 konzerviranih kolona.
YAFDLGYTCMFPVLLGGGELHIVOKETY TAPDETAHY IKEHGITY IKLTPSLFHTIVNTA

-AFDVSAGDFARALLTGGOLIVCEPNEVEMDP ASLYATTKEYDITIFEATPALVIFLMEYT
IAFDASSWEIYAPLLNGGTVVCIDYYTTIDIKALEAVEFKOHHIRGAMLPPALLEQCLV SA

SFAFDANFESLRELIVLGGEEIIP IDVIAFREMYGHTE-FINHYGPTEATIGA
-YEQELDISQLOILIVGSDSCEMEDFETLVSEFGST IRIVNSYGVTEACIDS
——=-FTMISSLEILFAAGDRELSSQDATILARRAVGSGV-Y -NAYGFTENTVLS

Slika 5.16: Poravnanje 3 A-domena sa konzerviranim kolonama [2]

Medutim, ako pogledamo poravnanje po parovima, vidimo da se sli¢nosti izmedu
ovih A domena ne nalaze samo u 19 konzerviranih kolona. Poravnanje po parovima
nam otkriva jo§ 10 + 9 + 12 = 31 polukonzerviranu kolonu gde se poklapaju po dve
aminokiseline (slika 5.17).

Vigestruko poravnanje t sekvenci v',...,v" definisano je matricom od ¢ redova.
Na poziciji 4 u matrici se nalaze simboli iz sekvence v' zajedno sa simbolima —.
Podrazumevamo da nijedna kolona matrice na sadrzi samo praznine. Na slici 5.18
mozemo videti oznaCene najpopularnije simbole u svakoj koloni (simboli koji se

pojavljuju najvise puta u datoj koloni oznaceni velikim slovom).
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YAFRDLGYTCMFEFVLLGGGELHIVOEETY TAPDETAHYIKEHGITY IKLTPSLEHETIVNTA
-AFDVSAGDFARALLTGGOL IVCPNEVEMDPASLYATIKEYDITIFEATPALYVIPLMEYT
IAFDASSWEIYAPLLNGGTVVC IDY YTTIDIKALEAVFKOHHIEGAMLFPALLEQCLVSA

SFAFDANFESLELIVLGGEEIIP IDVIAFREMYGHTE-F INHYGPTEATIGA
-YEQKELDISOLOILIVGSDSCSMEDFRTLVSREFGSTIRIVNSYGYVTEACIDS
———-FTMISSLEILFAAGDELSSODAILAREAVGESGV-Y -NAYGPTENTVLS

Slika 5.17: Poravnanje 3 A-domena sa konzerviranim i
polukonzerviranim kolonama |2]

Matrica poravnanja za viSe sekvenci predstavlja generalizaciju matrice porav-
nanja dve sekvence na proizvoljan broj sekvenci. U primeru na slici 5.18, ispod
matrice poravnanja, je svakom simbolu razli¢itom od praznine pridruzen njegov in-
deks u sekvenci. Ovi indeksi proc¢itani po kolonama predstavljaju najtezu putanju

u trodimenzionalnom grafu poravnanja za ove sekvence (slika 5.19).

A T - G T T a T A
A g C G a T C - A
A T C G T - C T c

0 1 2 2 3 4 5 6 7 8

0 1 2 3 4 5 6 7 7 8

o 1 2 3 4 5 5 & 7 8

Slika 5.18: Matrica viSestrukog poravnanja sa pridruzenim indeksima
svakom simbolu u sekvencama razli¢itom od praznine [2]

(0,0,0) = (1,1,1) = (2,2,2) - (2,3,3) - (3,4,4) - (4,5,5) — (5,6,5) —
(6,7,6) — (7,7,7) — (8,8, 8)

Slika 5.19: Najteza putanja u grafu visestrukog poravnanja [2]

Kod poravnanja dve sekvence, graf poravnanja je mreza kvadrata, a kod porav-
nanja tri sekvence, graf poravnanja je mreza kocki. Susedni ¢vorovi formiraju kocke
i svaki ima sedam ulaznih grana (slika 5.20). Definisa¢emo problem visestrukog po-

ravnanja (problem 7).
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i—1,j-1,k=1 i=1,7, k=1

i—1,j-1,k i—1,j Kk

i,j, k=1)
[Lf_]‘k_” __--\
o

j-1k G, j. k)

Slika 5.20: Susedni ¢vorovi kod viSestrukog poravnanja |2]

PROBLEM 7 (PROBLEM VISESTRUKOG PORAVNANJA)

problem: Pronaci poravnanje sa najvisim skorom izmedu t niski za datu t-
dimenzionalnu matricu skora.

ulaz: t niski, kao © t-dimenzionalna matrica skora score.

izlaz: Visestruko poravnanje niski ¢iji je skor poravnanja (defnisan ma-
tricom skora score) maksimalan od svih mogucih poravnanja za sve

niske.

Rekurentna relacija za rac¢unanje skora viSestrukog poravnanja predstavlja ge-
neralizaciju rekurentne relacije za dvostruko poravnanje. Za tri sekvence v, w i u

definisac¢emo rekurentnu relaciju za ra¢unanje vrednosti S; ;. (relacija 5.6).

4
Si—1,jk + score(v;, —, —)

Sij—1 + score(—,wj, —)

Sijk—1 + score(—, —, u)

Sijk =maxr § S;_1 -1 + score(vi, w;, —) (5.6)
Si—1,jk—1 + score(v;, —, uy)

Sij—1k-1 + score(—,w;, uy)

\Si,l,j,l,kq + score(v;, wj, uy)

Matrica score je u ovom slucaju trodimenzionalna. U slucaju ¢t sekvenci duzine n,
graf poravnanja sadrzi n' ¢vorova i svaki ¢vor ima 2 — 1 ulaznih grana. Kako je
vremenska slozenost dinamickog algoritma poravnanja proporcionalna broju grana,
vremenska sloZenost za visestruko poravnanje je O(2'n'). Sa porastom broja sekvenci
ovaj algoritam postaje prespor. Jedan od algoritama koji prevazilazi ovo usko grlo

je pohlepni algoritam za viSestruko poravnanje.
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Pohlepni algoritam

Svako viSestruko poravnanje sadrzi i dvostruka poravnanja njegovih sekvenci

koja ne moraju biti optimalna (slika 5.21).

AC-GCGG-C
AC-GC-GAG
GCCGC-GAG

|

ACGCGG-C AC-GCGG-C AC-GCGAG
ACGC-GAC GCCGC-GAG GCCGCGAG

Slika 5.21: Susedni ¢vorovi kod viSestrukog poravnanja [2]

Proverimo da li vazi obrnuto, tj. ako su data optimalna dvostruka poravnanja
za parove od tri sekvence, da li se ona mogu kombinovati u viSestruko poravnanje
(slika 5.22).

AAAATTTT---- ----AAAATTTT TTTTGGGG--~~
----TTTTGGGG GGGGAAAA---- ----GGGGAAAA

Slika 5.22: Dvostruka poravnanja za tri sekvence [2]

Ne mozemo uvek kombinovati optimalna dvostruka poravnanja u visestruko po-
ravnanje zato Sto dvostruka poravnanja mogu biti nekompatibilna. Na osnovu prvog
poravnanja, AAAA se pojavljuje pre TTTT u viSestrukom poravnanju. Na osnovu
drugog poravnanja, GGGG bi trebalo da se pojavi pre AAAA, a na osnovu treceg,
TTTT bi trebalo da se pojavi pre GGGG. Dolazimo do zakljucka da se AAAA mo-
ra pojaviti pre TTTT, koje se mora pojaviti pre GGGG, koje se mora pojaviti pre
AAAA, sto dovodi do kontradikcije.

Kako bismo izbegli kontradikciju, pokusa¢emo da rekonstruisemo visestruko po-
ravnanje na osnovu dvostrukih poravnanja koja ne moraju biti optimalna. Pohlep-
nim pristupom se za pocetak od svih dvostrukih poravnanja bira ono sa najveéim
skorom i generise profilna sekvenca. Na taj nacin problem se svodi na poravnanje
t — 2 sekvence i profilne sekvence. Zatim se profilna sekvenca poredi sa preostale
t — 2 sekvence. Na osnovu t — 2 poravnanja se bira ono sa maksimalnim skorom i
azurira profilna sekvenca i tako redom.

Ovaj algoritam pokazuje dobre rezultate za sli¢ne sekvence. Medutim, kada se-
kvence nisu slicne, moze se desiti da se inicijalno odabrano poravnanje u velikoj

meri razlikuje od ostalih i da se greska nagomilava dodavanjem novih sekvenci.
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Glava 6

Uputstvo za koris¢enje elektronske

lekcije

Aplikacija za potrebe elektronske lekcije je veb aplikacija koja se sastoji iz dve
komponente, serverskog i klijentskog dela. Serverski deo je implementiran u razvoj-
nom okviru NestJS 6] i struktuiran je kao veb API Razvojni okvir NestJS se koristi
za izradu serverskih aplikacija na Node.js platformi [7]. Klijentski deo je implemen-
tiran u razvojnom okviru React [8]. Kod aplikacije je javno dostupan na GitHub
repozitorijumu [9].

Elektronska lekcija se sastoji iz detaljnog teorijskog i interaktivnog dela. Teorijski
deo sluzi korisniku da se upozna sa klju¢nim problemima i da bolje razume pristupe
koje smo koristili za reSavanje tih problema. Interaktivni deo sluzi korisniku da
pokrene nekoliko algoritama za poravnanje sekvenci i da prati izvrSavanje korak po
korak.

6.1 Preduslovi i pokretanje aplikacije

Kao sto je ve¢ pomenuto, aplikacija se sastoji iz dve komponente, serverskog
i klijentskog dela. Za pokretanje obe komponente aplikacije, korisnik mora imati
instaliran Node.js, verziju 16, na svom racunaru. Preporuka je ne instalirati Node.js
sa zvanifnog sajta, ve¢ koristiti Node Version Manager (nvm) [10]. Pomoéu nvm-a
mozemo instalirati i koristiti viSe razli¢itih verzija Node.js-a u zavisnosti od potreba
razli¢itih aplikacija. Jos jedan od preduslova za pokretanje komponenti je i instaliran
neki od menadzera paketa. Najcescée koris¢eni su npm [11] 1 yarn [12]. Npm se

instalira u sklopu Node.js-a, dok je yarn neophodno naknadno instalirati.
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Za pokretanje serverskog dela aplikacije neophodno je pozicionirati se u /be di-
rektorijum. U zavisnosti od menadzera paketa, potrebno je pokrenuti install ko-
mandu (za npm dovoljno je pokrenuti npm i a za yarn dovoljno je pokrenuti samo
yarn). Nakon zavrSene instalacije paketa, za pokretanje serverskog dela aplikacije,
dovoljno je izvrsiti komandu (npm ili yarn) start. Serverski deo aplikacije ¢e biti
dostupan na portu 4000, na IP adresi masine na kojoj je pokrenut server (lokalno,
to je http://localhost:4000).

Za pokretanje klijentskog dela aplikacije neophodno je pozicionirati se u /fe
direktorijum. U zavisnosti od menadzera paketa, potrebno je pokrenuti install
komandu (za npm dovoljno je pokrenuti npm i a za yarn dovoljno je pokrenuti samo
yarn). Nakon zavrSene instalacije paketa, za pokretanje klijentskog dela aplikacije,
dovoljno je izvrsiti komandu (npm ili yarn) start. Klijentski deo aplikacije ¢e biti
dostupan na portu 3000, na IP adresi masine na kojoj je pokrenut server (lokalno,

to je http://localhost:3000).

6.2 Staticke komponente aplikacije

Postoje komponente u aplikaciji koje su zajednicke za svaku stranicu. Svaka od

tih komponenti ¢ée biti posebno opisana.

Navigacioni meni

Navigacioni meni se nalazi sa leve strane na svakoj stranici. Meni sluzi korisniku
da se lakse kreée kroz aplikaciju. Meni moze sadrzati dva tipa komponenti. Prvi tip
je oznacen sa ikonicom ¥ (slika 6.1a). Klikom na ovaj tip komponente, korisnik ¢e
biti odmah prebacen na Zeljenu stranicu. Drugi tip komponente je oznacen ikonicom
4+ . Klikom na ovaj tip komponente, korisnik otvara padajuéi podmeni (slika 6.1b).
Klikom na neki od linkova u podmeniju, korisnik ¢e biti prebacen na specifi¢no

mesto na stranici oznaceno naslovom podmenija.

Naslov i navigaciona dugmad

Na vrhu svake stranice se nalazi naslov elektronske lekcije. Ispod naslova i na
kraju svake stranice, se leve i sa desne strane, se nalaze dugmad, prethodno i sledece,

koja nas vode na prethodnu ili slede¢u stranicu u elektronskoj lekciji (slika 6.2).
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Problem poravnanja

Konstrukcija grafa
Dinamicki pristup

(a) Prvi tip meni (b) Drugi tip meni
komponente komponente

Slika 6.1

ALGORITMI ZA PORAVNANJE BIOLOSKIH SEKVENCI - ELEKTRONSKA LEKCIJA

PRETHODNO Problem poravnanja SLEDECE

Slika 6.2: Naslov i dugmad prethodno i sledece

6.3 Stranice

U aplikaciji razlikujemo dve vrste stranica, staticke stranice i interaktivne stra-
nice.

Staticke stranice se sastoje samo iz teorijskog dela. Staticke stranice su: Pocetna
stranica, Poravnanje sekvenci, Problem kusura, Putanja proizvoljni graf, Prostorna
poboljsanja i Visestruko poravnanje. Primer staticke stranice mozemo videti na slici
6.3.

Potetna stranica ALGORITMI ZA PORAVNANJE BIOLOSKIH SEKVENCI - ELEKTRONSKA LEKCIJA
Ribozomalni proteini
Neribozomalni proteini ..
PRETHODNO Proteini SLEDECE
Poravnanje sekvenci
Problem kusura Ribozomalni proteini
Men! hetn turista Proteini su veliki, slozeni molekuli, nepohodni za svih 2 Proteini se je jedinica, zvanih Postoji 20 razli¢itih aminokiselina koje ucestvuju u gradi proteina.
Generisanje proteina na osnovu DNK je kompleksan proces koji se sastoji iz dva koraka, Hansknpcue \lrans\acue Tokom transkripcije, informacije skladistene u DNK se prenose molekulu RNK tako $to se ceo lanac DNK komplementarno
Problem poravnanja prepisuje na molekul RNK. Tokom translaciie, niz nukleotida u RNK protein na osnovu pravila koja su definisana u genetskom kodu. Svaka sekvenca od 3 nukleotida (kodon) kodira jednu
Na sliciispod g kod.
Putanja proizvoljni graf Seond letter

U gy UCU uat

U u

066 [ g br6 T 8GR ]or
UA ], UK UAA Stop UGA Stop A
we uce UAG Stop UGG Trp G

Globalno poravnanje

Lokalno poravnanje

u
c

Afine kazne

Prostorna poboljSanja

Visestruko poravnanje

Frst ot
____
g2z
3
g

Neribozomalni proteini

Za razliku od drugih protein, sinteza neribozomalnin proteina (NRP) se odvija nezavisno od ribozoma. mesto toga, ovi organizmi proizvode NRP-ove uz imenom NRP sir ljagram ispod).

ribozom Neribozomalna proteinska sintetaza
DNK—>RNK Prote NRP
genetski kod neribozomalni kod

Svaki NRP ima svoju NRP se sastoji od razlic koji se nazivaju domeni adenilacie (A domeni). Svaki A jednu Na primer, NRP desifruje 10
aminokiselina dug antibiotik Tirocidin B1, uxl.ucwewoAaomena Svaki A domen ima duzinu od oko 500 aminokiselina, i odgovoran je za jednu aminokiselinu u Tirocidinu B1

Kako svi A domeni imaju sliénu funkciju (dodavanje aminokiseline na rastuci peptid), razlciti A domeni imaju slicne delove. A domeni bi takode trebalo da imaju i razlcite delove koji odgovaraju razliéitim aminokiselinama. Na slci ispod mozemo

Slika 6.3: Primer staticke stranice u aplikaciji (Pocetna stranica)
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Na interaktivnim stranicama uz teorijski deo, postoji i interaktivni deo, koji
omogucava korisniku da pokrene algoritam i da prati izvrSavanje algoritama korak
po korak. Interaktivne stranice su: Menhetn turista, Problem poravnanja, Globalno
poravnanje, Lokalno poravnanje i Afine kazne.

Pored unosa ulaznih parametara, za svaki algoritam, korisnik moze da bira da
li ée se rezultat algoritma prikazati iterativno, pomocéu checkbox-a iterativni izlaz.
Na svakoj interaktivnoj stranici se nalazi komponenta koja omogucava korisniku
da prilagodi prikaz izvrSavanja algoritma (slika 6.4) i izlaz algoritma. Prvi slajder
sluzi za umanjenje i uvecanje grafa na kojem se prikazuje izvrSavanje algoritma.
Drugi slajder sluzi za podesavanje brzine iterativnog prikaza izvrSavanja algoritma.
Prvo od tri dugmeta, oznaceno sa B, omoguéava korisniku da pauzira izvrsavanje
algoritma. Druga dva dugmeta oznacena sa 44 i PP omogucavaju korisniku da

skroluje graf u levo ili u desno.

Q 20 G —e - - - ] a“ "

Slika 6.4: Komponenta za prilagodavanje prikaza izvrsavanja algoritma

6.3.1 Menhetn turista

Na stranici Menhetn turista se nakon teorijskog dela nalaze polja u koja korisnik
moze da unese ulazne parametre za ovaj algoritam. Korisnik moze da unese ulazne
parametre na dva na¢ina. Prvi nacin je da unese Sirinu i visinu Menhetn grafa i nakon
toga da klikne na dugme NAPRAVI MENHETN. Nakon toga ¢e se na ekranu pojaviti
Menhetn graf koji na granama ima ulazna polja u koja korisnik moze da unese
tezinu odgovarajuce grane. Klikom na dugme POKRENI ALGORITAM Ce se pokrenuti
izvrSavanje algoritma. Drugi nacin je da korisnik izabere json datoteku koja sadrzi
matrice down i right koje predstavljaju ulaz ovog algoritma. Klikom na dugme
NAPRAVI MENHETN Ce se pokrenuti izvrSavanje algoritma (slika 6.5).

U Menhetn grafu, grane obojene zutom bojom predstavljaju vrednosti matrice
backtrack, grane obojene tamno plavom bojom predstavljaju najtezu putanju. Na-
kon Menhetn grafa se moze videti izlaz algoritma koji predstavlja vrednost najteze
putanje (slika 6.6).
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Pocetna stranica Implementacija

Visina

Poravnanje sekvenci

5
Problem kusura

Sirina
Menhetn turista 5

Problem o koji sadr2i matrce down i right

[[Ghoose fie ] o fl chosen

Pohlepan pristup

R NAPRAVI MENHETH neratunez
Dinamicki [ Unesi Menhetn ulaz

Implementacija

Problem poravnanja Q@ ——————*2

Putanja proizvoljni graf 1 2 2 2
Globalno poravnanje 3 1 1 3 2
Lokalno poravnanje 1 4

Afine kazne 5 3

Prostorna poboljsanja

Visestruko poravnanje

POKRENI ALGORITAM

Slika 6.5: Stranica Menhetn turista - unos ulaznih parametara

Pogetna stranica a—— %
Poravnanje sekvenci
Problem kusura
Menhetn turista
Problem

Pohlepan pristup
Rekurzivni pristup
Dinamigki pristup
Implementacija ﬂ m
Problem poravnanja
Putanja proizvoljni graf
Globalno poravnanje

Lokalno poravnanje

e -—@-—C

Afine kazne

—e) 1 5 18ty 222 2
|

6 o 3 3 2

Prostorna poboljsanja

Visestruko poravnanje

W—2-506) 2 (@12 (28 mmemY

o 2 3 1 o
uzusu;nz*

Najteza putanja: 31

PRETHODNO SLEDECE

Slika 6.6: Stranica Menhetn turista - izlaz algoritma

6.3.2 Problem poravnanja

Na stranici Problem poravnanja se nakon teorijskog dela nalaze polja u koja
korisnik moze da unese dve niske karaktera. Klikom na dugme POKRENI ALGORITAM
¢e se pokrenuti izvrSavanje algoritma.

U grafu poravnanja, grane obojene zutom bojom predstavljaju vrednosti matrice

backtrack, a grane obojene svetlo i tamno plavom bojom predstavljaju najtezu puta-
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nju. Tamno plavom bojom su prikazane insercije i delecije, a svetlo plavom bojom su
prikazana poklapanja. Nakon grafa poravnanja se moze videti rezultat izvrsavanja

algoritma, poravnanje niski i najduza zajednicka podsekvenca (slika 6.7).

Pocetna stranica = =
ae a @
Poravnanje sekvenci | e U o ———
: AN
Problem kusura NN 4’\ NN
Menhetn turista A 1NN NE NN NN NG NG NE N NE NG NENENENENE NN \_) L\
Problem poravnanja ‘ %R R R R R R R R R R R R R R \ %
Konstrukcija grafa = i .
Dinamigki pristup A T R R T R T R R T TR R T T TR TR T T TR RO O I KT \ N N N N N N N
Iﬂplememacijg T ) I | T T I T T T I I T T T T T T T T T T T T T T I T T
Putanja proizvoljni graf NN NN NN | NN \ l
Globalno poravnanje ' R R RO OR R RO RO RO R R R l R,
Lokalno poravnanje A N N N N N N N N N N N N l\ R N N N N N
nekazne ANAVAVAVANANANANANANAVANANANANANAVANANAN AN ANANANANANAN AN AN ANARANANAN
Prostorna pobolj$anja IO ENENENENENESNE NG NENENENENENE NN NGNS NE NG NN NN \._> L
Visestruko poravnanje B RV RANANAFATAN AV AN AN AN AV AT AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN \ﬁ_.l
1ZLAZ:
GCC-CA-GTC-TATGT-CAGGGGGCACG--A-G--CATGCACA -
GCCGC-CGTCGT-T-TTCAG----CA-GTTATGTTCA-G-A--T

NAJDUZA ZAJEDNICKA PODSEKVENCA:
GCCCGTCTTTCAGCAGAGCAGA

PRETHODNO SLEDECE

Slika 6.7: Stranica Problem poravnanja

6.3.3 Globalno i lokalno poravnanje

Na stranicama Globalno poravnangje i Lokalno poravnanje se nalaze polja u koja
korisnik moze da unese dve niske karaktera, ali i odgovarajuée kazne za inserci-
je/delecije i nepoklapanja. Klikom na dugme POKRENI ALGORITAM Ce se pokrenuti
izvrSavanje algoritma.

U grafu poravnanja, grane obojene zutom bojom predstavljaju vrednosti ma-
trice backtrack, a grane obojene crvenom, svetlo plavom i tamno plavom bojom
predstavljaju najtezu putanju. Tamno plavom bojom su prikazane insercije i dele-
cije, crvenom bojom su prikazani promasaji, a svetlo plavom bojom su prikazana
poklapanja. Nakon grafa poravnanja se moze videti rezultat izvrSavanja algoritma,

poravnanje niski i najduza zajednicka podsekvenca (slika 6.8).

6.3.4 Afine kazne za praznine

Na stranici Afine kazne se nalaze polja u koja korisnik moze da unese dve niske
karaktera, ali i odgovarajuéu kaznu za nepoklapanja i vrednosti o i €. Klikom na

dugme POKRENI ALGORITAM ¢e se pokrenuti izvrSavanje algoritma.
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Slika 6.8: Stranica Globalno/Lokalno poravnangje

U grafu poravnanja, grane obojene zutom bojom predstavljaju vrednosti ma-
trice backtrack, a grane obojene crvenom, svetlo plavom i tamno plavom bojom
predstavljaju najtezu putanju. Tamno plavom bojom su prikazane insercije i dele-
cije, crvenom bojom su prikazani promasaji, a svetlo plavom bojom su prikazana
poklapanja. Nakon grafa poravnanja se moze videti rezultat izvrSavanja algoritma,

poravnanje niski i najduza zajednicka podsekvenca (slika 6.9).
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AG--G----GGGCAC
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Slika 6.9: Stranica Afine kazne
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Zakljucak

U ovom radu je opisano nekoliko algoritama koji se koriste za poravnanje sekven-
ci. Takode, opisani su jednostavniji problemi kako bismo najpre na njima ilustrovali
tehinke za reSavanje koje ¢e biti primenjene na problem poravnanja. Detaljno su
objasnjene prostorna i vremenska slozenost algoritama.

Osnovni cilj ovog rada je implementacija elektronske lekcije. Elektronska lekcija
bi mogla da posluzi i kao nastavno sredstvo za predavace i kao sredstvo za ucenje
za studente. Implementirana je veb aplikacija koja pored teorijskog ima i interak-
tivni deo. Teorijski deo sluzi korisniku da se upozna sa klju¢nim problemima i da
bolje razume pristupe koje smo koristili za resavanje tih problema. Interaktivni deo
omogucava korisniku da iterativno posmatra nacin izvrsavanja algoritama.

U glavi 1 su prikazane osnovne informacije o sintezi ribozomalnih i neribozo-
malnih proteina i pomenuta je jedna od primena algoritama poravnanja bioloskih
sekvenci. U glavi 2 je definisano optimalno poravnanje i problem najduze zajednicke
podsekvence. U glavi 3 su definisana dva problema, problem turiste na Menhetnu i
problem kusura. Na ovim problemima su demonstrirani razli¢iti pristupi reSavanja
problema koje ¢emo koristiti za probleme poravnanja (pohlepni, rekurzivni i dina-
micki pristup). U glavi 4 je konstruisan graf za problem poravnanja i reSen je problem
poravnanja dinamickim pristupom. Takode, resenja problema Menhetn turiste i pro-
blema poravnanja su generalizovana na resenje problema pronalaska najteze putanje
u usmerenom aciklicnom grafu. U glavi 5 su definisani globalno i lokalno poravnanje,
kao i poravnanje sa afinim kaznama. Predstavljeni su i prostorno efikasan algoritam
za poravnanje sekvenci i algoritam za viSestruko poravnanje sekvenci. Na kraju, u
glavi 6 je prikazano uputstvo za pokretanje i koriséenje elektronske lekcije.

Kada je re¢ o daljem radu, implementirani algoritmi imaju dosta poboljsanja i
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adaptacija, koje nisu pokrivene ovim radom. U elektronsku lekciju moze biti dodata
implementacija algoritma koji kao ulaz prima matricu skora (trenutno je implemen-
tiran algoritam koji kao ulaz prima kazne za insercije, delecije i nepoklapanja). Uz
ovaj dodatak, algoritam bi mogao da se koristi za poredenje proteinskih sekvenci.
Takode, moze biti dodat algoritam za viSestruko poravnanje sekvenci. Elektronska

lekcija moze biti proSirena i sa drugim kompleksnijim vrstama poravnanja sekvenci.
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