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1. Uvod

1.1. Bioinformatika

Bioinformatika je grana znanosti koja racunalne resurse koristi za analizu gena, bje-

lancevina i ostalih bioloskih podataka.

1.2. RNA

RNA je, uz DNA, najvaZnija nukleinska kiselina i ima vrlo vaznu ulogu u razvoju
i svakodnevnom funkcioniranju Zivih biéa te bitnim bioloskim procesima kao S$to je
transkripcija. Kao i DNA, RNA je gradena od nukleotida, ali za razliku od DNA, koji
se sastoji od dva lanca, sastoji se od samo jednoga lanca. Nukleinske baze koje Cine
RNA lanac su adenin, gvanin, citozin i uracil.

RNA molekule mogu se podijeliti u nekoliko osnovnih skupina s obzirom na nji-

hovu funkciju:

glasnicka RNA (mRNA)

transportna RNA (tRNA)

ribosomska RNA (rRNA)

regulacijska RNA
e mikro RNA (miRNA)
e mala jezgrena RNA (snRNA)
e mala interferiraju¢a RNA (siRNA)

1.3. Poravnavanje bioloskih slijedova

Poravnavanje bioloskih slijedova jedan je od najvaznijih problema koje istrazuje bi-

oinformatika. Svrha tog postupka je pronaci sli¢nosti izmedu slijedova koji se porav-



navaju, a ta se informacija zatim moZe upotrijebiti za pronalaZenje evolucijski nepro-
mijenjenih dijelova gena i razne druge stvari.

Da bi se u potpunosti razumio pojam poravnavanja slijedova prvo se mora shvatiti
pojam udaljenosti izmedu nizova znakova. Taj pojam prvotno se pojavio u teoriji in-
formacije gdje je definirana Hammingova udaljenost. Ako primjerice imamo nizove
znakova a i b onda je njihova Hammingova udaljenost broj pozicija u kojima imaju
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razliCite znakova. Tako na primjer Hammingova udaljenost nizova "drvo" 1 "prvo"
iznosi jedan poSto se navedeni nizovi razlikuju u samo jednom znaku.

Mana Hammingove udaljenosti je Sto je primjenjiva samo kada su nizovi koji se
usporeduju jednakih duljina te je stoga 1965. Levenshtein poopcio problem sli¢nosti
nizova i na nizove proizvoljnih duljina te uveo pojam udaljenosti uredivanja. Udalje-
nost uredivanja izmedu nizova a i b je broj modifikacija koje treba provesti na nizu a
da bi se taj niz pretvorio u niz b. Postoje tri operacije koje se mogu izvrSiti nad nekim

znakom niza:
— Umetanje

e rob =>grob

— Brisanje

e stol => sol

— Zamjena

e prvo =>drvo

Poravnavanje bioloskih slijedova u biti nastoji pronaéi najmanju udaljenost uredi-
vanja zadanih nizova te koje su modifikacije nizova dovele do "pretvorbe" prvoga niza
u drugi.

Za opis poravnavanja u bioinformatici, koristi se CIGAR niz.

1.4. Poravnavanje RNA ocitanja

Specificnost pri poravnavanju RNA ocitanja na referentni gen je mogucnost pojave
velikih nizova brisanja (procijepa) koji nastaju kao rezultat raznih bioloSkih procesa.
Zbog toga ne mozemo koristiti uobicajene algoritme poravnavanja jer oni nece prepoz-
nati te procijepe. Jedan od najpoznatijih algoritama koji osigurava da se takvi procijepi
prepoznaju je Gotohov algoritam, a tim algoritmom inspiriran je i jedan od najpopu-

larnijih alata za poravnavanje RNA ocitanja: KSW2.



Referentni

Procijep 1 gen

Slika 1.1: Primjer poravnavanja RNA ocitanja na referentni gen



2. Gotohova metoda

Pri klasicnom poravnavanju brisanje se kaznjava na slican naCin kao umetanje ili za-
mjena, no ponekad nam je takav nacin kaZnjavanja nepozZeljan posto su procijepi (du-
gacki nizovi brisanja ili umetanja) oCekivana pojava, kao kod poravnavnja RNA ocita-
nja. U tom slucaju ukupnu kaznu brisanja odredujemo konkavnom funkcijom koja ¢e
nam osigurati da Sto je procijep dulji, to brisanja koja dolaze kaznjavamo manje.

Za neku funkciju f kazemo da je konkavna na intervalu od a do b ako za bilo koji
B € [0, 1] vrijedi:

F(L=Bla+pb) = (1= p5)f(a) + Bf(b) 2.1)

Primjer konkavne funkcije je logaritamska funkcija.
Unatoc tome Sto konkavna funkcija daje idealne vrijednosti za cijene procijepa loSe
ju je koristiti jer je izraCunavanje takve funkcije vremenski skupa operacija i stoga se

obic¢no pribjegava aproksimaciji konkavne funkcije odredenim brojem afinih funkcija.

Wik

KO K1 K2

Slika 2.1: Aproksimacija konkavne funkcije afininim funkcijama. Crvenom linijom je prika-

zana konkavna funkcija koja se aproksimira, a plavom bojom su prikazane afine funkcije



2.1. Algoritam

Recimo da trazimo poravnanje izmedu niza a duljine M 1 niza b duljine N. Kako bi
se naslo optimalno poravnanje, Gotohov algoritam popunjava matricu poravnavanja D

rekurzivnom relacijom:
D(m,n) = min{D(m — 1,n — 1) + d(am, bn), F'(m,n),G(m,n)} (2.2)

gdje za F(m, n) 1 G(m, n) vrijedi:

F(m,n) = 12111€1<11 {D(m —k,n) +w(k)} (2.3)
G(m,n) = 123? {D(m,n—k)+w(k)} (2.4

d(a,, b,) predstavlja funkciju koja vra¢a mjeru slicnosti izmedu znakova m-tog znaka
niza a i n-tog znaka niza b, a w(k) je konkavna funkcija (ili to¢nije aproksimacije
konkavne funkcije) kojom se kaznjavaju procijepi.

Posto je konkavna funkcija aproksimirana afinim, funkcija w(k) je zapravo "sas-
tavljena" od L afinih funkcija oblika w;(k) = w;k + v; gdje vrijedi K;_; < k < K;
za svaki i € [1, L]. Vrijedi da je Ky = 01 K = 0o, a kako bi se ocuvala konkav-
nost bitno je da su zadovoljene nejednakosti u; > w11 > 0, w;(K;) < w1 (K;) 1
wi(K; 4+ €) > w1 (K; +€) gdje je i € [1, L - 1], a € predstavlja neki pozitivan broj.

Ukoliko su navedena svojstva zadovoljena lako se moze uociti da za k < K;_;
(i € [2, L]) vrijedi:

D(m — k,n) +w;(k) > D(m — k,n) + w;_1(k) (2.5)
Sli¢na relacije moZe se uociti i za slucaj kadajek > K; (i € [1, L - 1]):
D(m — k,n) +w;(k) > D(m — k,n) + w;+1(k) (2.6)

Iz (2.5) 1 (2.6) moZemo vidjeti da za svaku afinu funkciju w;(k) kojom aproksimiramo
konkavnu funkciju postoji barem jedna druga afina funkcija (na primjer w;_1(k)) koja
¢e zbrojena s D(m - k, n) za k < K,;_; ili k > K; dati rezultat manji ili jednak od D(m -

k, n) + w;(k). Tu Cinjenicu mozemo iskoristiti za pojednostavljenje formule (2.3):

F(m,n) = @glL{KH<k1§nnlgn(&7m){l?(m —k,n+wi(k)}} = min {Fi(m,n)}
2.7)



Ako prosirimo domenu pojedine funkcije w;(k) na domenu citave konkavne funk-
cije onda se formula za Fj(m, n) moZe jo§ dodatno pojednostaviti:
F;(m,n) = 1g}l{lgnm{D(m —k,n)+w;(k)}
= min{D(m — 1,n) + w;(1), 2£r}€1<11 {D(m —k,n) +w;(k)}}
= min{D(m — 1,n) + w;(1), 1<£riin 1{D(m —1—k,n)+w(k+1)}}

=min{D(m — 1,n) + v, F;(m — 1,n)} + u;
(2.8)

Gotovo identi¢nim postupkom moZemo dobiti sli¢nu formulu za G(m, n) i G;(m, n).
Recimo da su afine funkcije kojima se aproksimira konkavna funkcija koja ¢e se ko-

ristiti za kaznjavanje umetanja oblika ¢;(k) = c;k + [;. Tada dobivamo formule:

G(m,n) = 11321L{Gi(m, n)} (2.9)
Gi(m,n) = min{D(m,n — 1) + 1;,G;(m,n — 1)} + ¢ (2.10)

Kona¢no, ako proglasimo Fo(m, n)=D(m- 1, n-1)+d(ay, b,)i Fiir(m,n) = G;(m,n)
za izraCunavanje matrice poravnavanja dobijemo vrlo jednostavnu i lako pamtljivu for-
mulu:

D(m,n) = min {F;(m,n)} (2.11)

0<i<2L

Opisane jednadzbe pomazu nam pronaci procijepe i za umetanja i za brisanja, no
ako radimo s RNA ocitanjima pojava procijepa s umetanjima gotovo je nemoguca te
stoga umetanja ne moramo nuzno kazZnjavati konkavnom funkcijom ve¢ to moZemo
Ciniti klasi¢nim nacinom ili jednom afinom funkcijom. Stoga nam nisu potrebni svi

Gi(m, n), 1 € [1, L] ve¢ ¢e dovoljan biti samo G1(m, n).

2.2. PronalaZenje optimalnih poravnanja

2.2.1. Prikaz optimalnih poravnanja grafom

Kada poravnavamo dva niza, kao rezultat ne moramo nuzno dobiti samo jedno op-
timalno poravnanje. Zgodan nacin za prikaz svih optimalnih poravnanja je aciklicki
graf.

Ako matricu poravnavanja promatramo kao kartezijev koordinatni sustav lako se
moze vidjeti da svako poravnanje zapravo predstavlja zaseban put od koordinate (0, 0)
do (M, N) gdje su M i N duljine nizova koji se poravnavaju. Dijagonalni dijelovi toga

puta predstavljaju nizove zamjena (ili "pogodaka"). Horizontalni ili vertikalni dijelovi
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puta predstavljaju umetanja, odnosno brisanja. OCito je da za rekonstrukciju poravna-
nja nije potrebno pamtiti sve koordinate puta koji ga predstavlja ve¢ je dovoljno znati
samo koordinate u kojima se dogodi "skretanje" (i naravno pocetna i zadnja koordi-
nata). Takav prikaz poravnanja naziva se kosturni prikaz poravnanja.

Ako su koordinate (i, j) i (m, n) susjedne u kosturnom prikazu poravnanja onda
mogu biti u jednom od 3 odnosa ovisno vrijedi li:

—i-j=m-n

e (i,j) -> (m, n) predstavlja niz zamjena/pogodaka (dijagonalni dio puta)
—i=m&j<n

e (i,]j) -> (m, n) predstavlja niz umetanja (horizontalni dio puta)
—j=n&i<m

e (i,j) -> (m, n) predstavlja niz brisanja (vertikalni dio puta)

Gotohov algoritam u konacnici daje usmjereni graf iz kojeg se mogu izvesti sva
optimalna poravnanja. Lukovi grafa predstavljaju nizove zamjena/pogodaka ili nizove
umetanja/brisanja, a vrhovi predstavljaju "koordinate" u kojima ti nizovi po¢inju. Ko-
nacni graf sigurno ne sadrzi cikluse jer za svaki luk (i, j) -> (m, n) vrijedi i < m 1

Jj<n.

2.2.2. Reducirani oblik grafa

PoZeljno svojstvo pri poravnavanju je da niz umetanja nikad nije pra¢en nizom brisanja
1 obrnuto. Time takoder osiguravamo da se u putevima koji predstavljaju poravnanja
nikad ne pojave horizontala pra¢ena vertikalom ili vertikala pra¢ena horizontalom. To
svojstvo lako je osigurati ako se postavi da je uy, > max{d(x, y)} /2.

U slucaju da je navedeno svojstvo zadovoljeno ne moramo pamtit sve koordinate
kosturnog prikaza poravnanja nego je dovoljno pamtiti reducirani oblik puta. Recimo
da je (i, j) -> (k, 1) dijagonalni dio puta, a (k, [) -> (m, n) horizontalni ili vertikalni
dio. Tada mozemo koordinatu (%, /) "rekonstruirati" iz koordinata (i, j) i (m, n) ovisno
o njihovom odnosu:

—i-j>m-n

o k=m

o /=m-i+j
—i-j<m-n

e k=n+i-j

e /=n



2.2.3. Primjer

Kao primjer uzmimo nizove "GAT" 1 "GATGCA". Neka je, radi jednostavnosti, kon-
kavna funkcija aproksimirana samo s jednom afinom funkcijom i neka su parametri te
afine funkcije u; = vy = 1, a funkcija mjere sli¢nosti d neka je definirana tako da vraca
0 za jednake znakove i 1 za razliCite. Poravnavanjem ova dva niza zadanim parame-
trima dobiti ¢emo tri optimalna poravnanja kako je prikazano na slici 2.2. Gotohov

algoritam kao konacan rezultat daje reducirani graf na slici 2.3.

(A) GATGCA : GATGCA GATGCA
GA ---C GA--C- i GAC - - -
B 6 A T 6 C A | G AT G C A | G AT G C A
G I G i G
1 A !
C C 1 C
(C) :
(0,0)->(2,2)>(2,5) > (3,6) 1(0,0)->(2,2)->(2,4)->(3,5)->(3,6) (0,0) > (3, 3) -> (3, 6)
(D) i
(0,0) > (2, 5) -> (3, 6) (0,0) -> (2, 4) -> (3, 6) (0,0) > (3, 6)

Slika 2.2: Optimalna poravnanja nizova "GATGCA" i "GAC". (A) prikazuje optimalna po-
ravnanja, (B) prikazuje odgovarajuce puteve tih poravnanja u matrici, (C) prikazuje kosturni

prikaz puteva, a (D) prikazuje kako izgledaju reducirani oblici tih puteva.



[A] [B]

(0,0) (0,0}

v

N\

2,2)
\ 3, 3) (2,4) (2,5)
(2,4) 2,5) \ /
| \ o
(3,5)
\(3, 6)

Slika 2.3: Konacan graf optimalnih poravnanja nizova "GATGCA" i "GAC". [A] predstavlja
nereduciranu kosturnu reprezentaciju svih optimalnih poravnanja, a [B] prikazuje reducirani

oblik kona¢nog grafa.



3. Vektorizacija

Vektorizacija je zasnovana na principu SIMD (Single Instruction, Multiple Data) racu-
nala i omogucava istodobno izvrSavanje Cesto koriStenih operacija kao Sto je zbrajanje
ili oduzimanje nad odredenim skupom podataka. Vektorizacija je podrzana na vecini
modernih procesora.

Recimo da Zelimo zbrojiti elemente nekih polja a 1 b. Ukoliko bi to radili kao
1 inace elemente bismo zbrajali jednog po jednog. Vektorizacija, s druge strane, taj
proces ubrzava tako da se polja a i b prvo ulitaju u posebne registre u procesoru iz
kojih zatim sve elemente polja moZe zbrojiti u jednom potezu 1 onda rezultantni vektor
spremiti na Zeljenu memorijsku lokaciju. Ukoliko je duljina polja veca od duljine
vektora (na primjer: vektor moZe primiti 8 cijelih brojeva, a radimo s poljima duljine
14) tada navedeni postupak ponavljamo obradujuci po onoliko elemenata koliko nam

stane u vektor sve dok ne dodemo da kraja polja.

Vektor a al0] | a[1] | al2] | a[3] | a[4] | al5] | al6] | a[7]

vektorb [ b[oj [ bra1] brz1 | bi31 ] bia1 [ bisi| biel | bi7]

Rezultatni vektor |sloj+blolfs(a]+b[1]a[2)+b[z] 2[21+b[3]j (4] +bla ke (5] +b[s|al6)+b (6 ]|z (71+b(7)

Slika 3.1: Ilustracija zbrajanja vektora a i b
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Listing 3.1: Usporedba zbrajanja dvaju polja duljine 8 elemenata u programskom jeziku C++

na uobicajen nacin (petljom) i vektorizacijom (AVX2)

void add_arrays_loop
for (int i=0;

cl[i] = ali]

_ _m2561i vector_a
_ m2561i vector_b

_ m2561i vector_c

3.1.

1<8;

void add_arrays_vectorized

(const intx a, const int* b, intx c)

i++) |

+ bli];

(const intx a, const intx Db,

= _mm256_add_epi32 (vector_a, vector_b);//v_c = v_a + v_Db

{

intx c)
= _mm256_loadu_si256((__m2561 *)&a[0]);//a
= _mm256_loadu_si256((__m256i *)&b[0]);//b

Primjena vektorizacije pri poravnavanju nizova

{
-> vector_a

-> vector_b

_mm256_storeu_si256((__m2561i *)&c[0], vector_c);//vector_c -> c

Sama vektorizacija nam moze uvelike ubrzati proces poravnavnja time da ubrza "po-

punjavanje" matrice poravnavanja. Ako gledamo pojedinu ¢eliju matrice mozemo pri-

mjetiti da ona ovisi samo o 3 susjedne Celije. Neka su "koordinate" Celije ¢iju vrijed-

nost racunamo (i, j). Tada vrijednost te éelije ovisi o éelijama (i — 1,5), (i — 1,7 — 1)

i(i,5—1).

Slika 3.2: Izracunavanje matricne Celije (i, j)

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

|IH!|||H|I (i, J) (i,j+1) .
i+1,j-1)

(i+1,j+1)

Zbog tog svojstva moguce je provesti vektorizaciju po sporednim dijagonalama
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(nadalje ¢emo pod pojmom dijagonala misliti na sporedne dijagonale). Numerirajmo
dijagonale tako da zbroj koordinata svake Celije odgovara "indeksu" normale kojoj
pripada. Tako na primjer Celija (4, 1) pripada petoj dijagonali, (0, 0) nultoj itd. Za
izraCunavanje vrijednosti ¢elija na k-toj dijagonali moramo poznavati vrijednosti Celija
na (k - 1)-toj 1 (k - 2)-toj dijagonali. To se moZe lako i dokazati. Ako izraCunavamo
¢eliju (i, j) i ako znamo da se ona nalazi na k-toj dijagonali, onda vrijedi i + j =
k. Ve¢ od prije nam je poznato da za izraCunavanje (i, j) ¢elije moramo poznavati
vrijednosti u Celijama (i - 1, j) i (j, i - 1) koje se nalaze na (k - 1)-toj dijagonali jer
jei—1+j=1t4+j—1=k—1te(i- 1, j-1)kojajena (k- 2)-toj dijagonali zbog
jednakostii —14+j—1=i+7—-2=k—2.

Za pocetak je potrebno nekoliko dijagonala inicijalizirati nevektoriziranim postup-
kom kako bi vektorizacijsko popunjavanje zapravo imalo "ishodiSte" iz kojega moZze
krenuti. PoCetne dijagonale su kratke i stoga taj postupak inicijalizacije nije vremenski
skup.

Na slici (3.3) prikazano je koji su dijelovi matrice "aktivni" pri izraCunavanju po-
jedinog segmenta odredene dijagonale. Recimo da izraCunavamo segment k-te dija-
gonale koji poCinje s ¢elijom (7, j) pri obi¢nom poravnanju koje ima definiranu kaznu
umetanja, zamjene i brisanja te nagradu pogotka. Prvo §to ¢emo uciniti je ucitati seg-
ment (k - I)-te dijagonale koji pocinje ¢elijom (i, j - 1) (na slici (3.3) oznaceno Zutom
bojom) u vektor. Tome vektoru zatim pribrojimo vektor €iji su svi elementi jednaki
kazni brisanja i rezultat te operacije spremimo u vektor koji predstavlja segment dija-
gonale koji trenutno raunamo. Nakon toga segment koji smo ucitali s dijagonale (k
- 1) "pomic¢emo" za jedan udesno, to jest u vektor ucitavamo segment s te iste dija-
gonale, ali koji pocinje ¢elijom (i - 1, j) (na slici (3.3) oznaCeno plavom bojom). Taj
vektor tada zbrojimo s vektorom popunjenim kaznom za umetanje i dobiveni vektor
usporedujemo s ciljnim vektorom te u ciljni vektor spremimo one vrijednosti koje su
manje. Sli¢nu stvar radimo i u zadnjem koraku samo $to sada ucitavamo segment dija-
gonale (k - 2) koji poCinje Celijom (i - 1, j - 1) (na slici (3.3) oznaceno zelenom bojom)
1 pridodajemo mu kaznu/nagradu zamjene/pogotka. Postupak ponavljamo sve dok ne

dodemo do kraja dijagonale, nakon ¢ega kreemo s izraCunavanjem dijagonale (k + 1).
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Slika 3.3: Vektorizacija pri popunjavanju matrice poravnavanja. Crvenom bojom oznacen je
vektor koji se trenutno racuna, a plavom, Zutom i zelenom oznaceni su vektori iz kojih ¢e se
izraCunati crveni. Plavi vektor sluZi za raCunanje vrijednosti koja dolazi od brisanja, Zuti za
izraCunavanje vrijednosti koja dolazi od umetanja i zeleni za raCunanje vrijednosti koja dolazi

kao rezultat pogotka/zamjene. Na kraju se u crveni vektor sprema najmanja od te 3 vrijednosti.
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4. Implementacija

U sklopu ovog zavr$nog rada razvijen je alat OSALG (Optimal Sequence Aligner al-
lowing for Long Gaps) koji je namijenjen za poravnavanje RNA ocitanja. OSALG nudi
implementaciju klasi¢nog Gotohovog algoritma te vektoriziranu inaicu poravnavanja

s velikim procijepima.

4.1. Implementacija Gotohovog algoritma

Za implementaciju reduciranog usmjerenog grafa opisanog u proslom poglavlju, OSALG
koristi ideju iz Gotohovog rada [7], gdje se graf prikazuje s pomocu dvije liste: pri-
marne i sekundarne. Recimo da poravnavamo neka dva niza duljina M i N te da je
konkavna funkcija kaZnjavanja brisanja aproksimirana sa L afinih funkcija.

Osnovna ideja je da, prolaze¢i matricom, u primarnoj listi pamtimo koordinate
Celija koje predstavljaju zavrSetak dijagonalnog segmenta na putu nekog poravnanja
(koje ne mora nuzno biti optimalno) gledano iz koordinate (), V) jer su nam upravo
takve koordinate kandidati da budu vrhovi reduciranog grafa kojega traZimo. Takoder
¢emo uz te koordinate pamtiti i poseban pokazival P;(m,n) (za koordinatu (m,n))
gdje je i € [0, L 4 1] i ovisi o optimalnom smjeru iz te koordinate. Ti "pokaziva¢i" su
zapravo parovi cjelobrojnih vrijednosti oblika (p, ¢) koji oznacavaju indeks elementa u
primarnoj(i sekundarnoj, ali do toga ¢emo doci malo kasnije) listi i izraCunavati ¢emo
ih kako iteriramo po matrici. Da bi malo bolje razjasnili $to su ovi pokazivaci i cemu
sluze, pogledajmo primjer. Neka smo na primjer dosli do koordinate (x,y) u matrici.
Ta koordinata leZi na putu nekog poravnanja dvaju zadanih nizova. To poravnanje ne
mora nuzno biti optimalno jer to, u trenutku raCunanja vrijednosti vezanih za koordi-
natu (z,y), ni ne moZzemo znati jer matricu izratunavamo redak po redak. Na prvi
pogled bi mogli misliti da je dovoljno znati samo gdje vodi najoptimalniji smjer iz
te koordinate. No to nije slucaj jer se informacije o tome gdje vode ostali smjerovi
(koji nisu optimalni) koriste pri izracunavanju smjerova iz susjednih koordinata. Valja

za naglasiti da se ovdje pod pojmom smjera misli na idu¢u koordinatu na koju ¢emo
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naici prateci put poravnanja koja je ujedno i zavrSetak nekog dijagonalnog segmenta
tog puta. Takva koordinata e zasigurno biti u primarnoj listi jer matricu iteriramo po
retcima, a u primarnu listu dodajemo bas takve koordinate pa u pokazivaC stavljamo
vrijednost indeksa primarne liste na kojem se nalazi taj element. Radi jednostavnosti,
recimo da je u ovom primjeru . = 2. Da bi zapamtili gdje vodi horizontalni put
(umetanje) koristimo pokaziva¢ Ps(z,y) (Pr11(z,y)), a za dijagonalni smjer koristimo
Py(m,n). Kod vertikalnog smjera, situacija se pomalo komplicira kako brisanja kaz-
njavamo aproksimiranom konkavnom funkcijom. Rezultat toga je da nam vertikalni
smjer zapravo predstavlja dva "smjera" ovisno o tome je li kada krenemo iz koordi-
nate vertikalno gore naidemo na procjep (smjer odreden sa P;(x,y)) ili na "regularna”
brisanja (smjer odreden sa Py (z,y)).

Uz primarnu, koristimo i sekundarnu listu. Glavna uloga sekundarne liste je po-
brinuti se za grananja optimalnih puteva kao Sto je prikazano na slici (4.1). Ako uz-
memo primjer prikazan na slici, vidljivo je da, kada bi koristili samo primarnu listu bez
ikakvih dodatnih lista, priliéno nezgodno bi bilo zapamtiti oba prikazana poravnanja
(puta). Stoga u sekundarnu listu dodajemo pokazivac na element u primarnoj listi koji
nam predstavlja jedan put, a pokazivac koji imamo ve¢ u primarnoj listi (uz koordinatu
(m, n)) pokazivat ¢e na drugi put (na neki drugi indeks primarne liste) te na prethodno
spomenuti element iz sekundarne liste. Time ¢emo se iz elementa primarne liste koji
Cuva (m, n) koordinatu moéi "povezati" i na jedan i na drugi put.

Sto se implementacijskih detalja ti¢e, primarna lista sastoji se od "SAVE1" struk-
ture podataka koja predstavlja uredenu Cetvorku podataka (m, n, p, g). Uredeni par (m,
n) oznacava koordinatu ¢elije u kojoj se dogada "skretanje" poravnanja, a p sluzi kao
pokaziva€ na element u primarnoj listi i njime se zapravo realiziraju lukovi u grafu.
Element Cetvorke ¢ je pokaziva na element sekundarne liste sastavljene od "SAVE2"
strukture podataka koja je oblika (p, ¢) gdje je p pokaziva¢ na element primarne liste,
a g pokaziva¢ na element sekundarne liste. Ukoliko neki od pokazivaca poprimi vri-
jednost -1, to znaci da ne pokazuje na nista.

Algoritam (1) pokazuje pseudokod Gotohovog algoritma. F;(m,n) oznaCava "vri-
jednost pojedinog smjera". Tako na primjer Fy(m, n) predstavlja vrijednost koju stvara
dijagonalan smjer (iz Celije (m-1, n-1)), F;(m,n) gdje je i € [1, L] predstavlja vrijed-
nost vertikalnog smjera (iz Celije (m - 1, n)) i Fr.1(m,n) vrijednost horizontalnog
smjera. Kao D(m,n) uzima se 0<ririi£1+1{ﬂ(m, n)}. Sukladno tome se postavljaju bo-
olean vrijednosti E;(m,n) ovisno o tome je li F;(m,n) = D(m,n) za neki i.

Kao $to je ranije re¢eno, u primarnu listu se dodaje koordinata (m, n) ukoliko ona

predstavlja poCetak dijagonalnog segmenta (krenuvsi iz koordinate (0, 0)) na putu po-
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Slika 4.1: Segment puta poravnanja u matrici. Plava i zelena boja predstavljaju dva razli¢ita

optimalna poravnanja.

ravnanja. U takvom slucaju lako je zakljuciti da vrijedi sljedece: Eo(m + 1,n + 1) = true
i E;(m,n) = true za neki ¢« > 0. Za dodavanje u primarnu listu brine se funkcija adr
koja se ujedno koristi i za aZzuriranje vrijednosti pokazivaca Py(m + 1,n + 1).

Funkcija link s druge strane, brine se za spajanje puteva iz istoga smjera. Recimo
na primjer da imamo dva puta (k,n)— > (m,n)i(l,n)— > (m,n) gdjeje k <1 <m
i da su koordinate (k,n) i (I,n) koordinate u kojima se dogada "skretanje puta" za

neko optimalno poravnanje. U navedenom primjeru znamo da vrijedi:
D(m,n) = Fi(m,n) = D(k,n) + w;(m — k) = D(l,n) + w;(m — 1) 4.1)
Na sli¢an nac¢in mozemo doéi i do formule za F;(l, n):
Fi(I,n) = D(k,n) +w;(l — k) 4.2)
Iz formula (4.1) i (4.2) mozemo izvesti da vrijedi:
D(l,n) = D(k,n)+w;(m—k)—w;(m—1) = D(k,n)+u;x(1—k) = F;(l,n)—v; (4.3)
Iz ¢ega dobivamo konacnu jednakost:

Fi(l,n) = D(l,n) + v; 4.4)
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To znaci da ¢emo pri svakoj koordinati (I, n) provjeravati je li zadovoljena formula
(4.4). U slucaju da je jednakost zadovoljena, zvat ¢emo funkciju link koja ¢e se pobri-
nuti da se eventualna grananja grafa spreme u sekundarnu listu i poveZzu sa postojeim
vrhovima.

U konacnici dobivamo popunjenu primarnu i sekundarnu listu koje nam predstav-
ljaju konacni reducirani graf iz kojega se mogu izvesti sva optimalna poravnanja (Slika
(4.2)). Ako na primjer u primarnoj listi imamo spremljenu Cetvorku (5, 1, 3, 0) 1 neka
koordinata (5, 1) leZi na putu optimalnih poravnanja. To znaci da je u grafu koordinata
(5, 1) povezana s koordinatom koja je na indeksu 3 primarne liste te koordinatom na

koju pokazuje element sekundarne liste na indeksu 0.

PRIMARNA LISTA

Slika 4.2: Reprezentacija grafa (koji se dobije kao rezultat poravnavanja nizova "GAT" i "CG-
GCTAA") preko dviju lista

Kod OSALG-a konkavna funkcija je aproksimirana s dvije afine funkcije (L = 2),
a parametri aproksimacije iznose u; =4, vy = 1, us = 2 1 v = 13. Pogotci se nagraduju
vrijedno$éu -2, a zamjene se kaznjavaju vrijednoscu 4.

Zanimljivo je da se graf optimalnih poravnavanja gradi kako punimo matricu 1
stoga ne trebamo Cuvati cijelu matricu u memoriji ve¢ je dovoljno pamtiti samo dva
retka matrice: redak koji trenutno raCunamo i redak prije njega jer time imamo sve

potrebne informacije za izraCunavanje pojedinog elementa matrice.
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Algorithm 1 Gotohov algoritam

primary_list.add(0,0, —1, —1)
form=1m< M;m=m+1do
forn=1n<N;n=n+1do
fori=1;i< L:i=1i+1do
F;(m,n) = min(D(m — 1,n) + v;, F;(m — 1,n)) + u;
if D(m —1,n) +v; < Fy(m — 1,n) then
P;(m,n) = Py(m —1,n)
else if D(m — 1,n) + v; == F;(m — 1,n) then
Py(m,n) = link(m — 1, n,4)
else
P;(m,n) = P,(m —1,n)
end if
end for
Frii(m,n) =min(D(m,n — 1) 4+ vins, Frii(m,n — 1)) + wips
if D(m,n — 1) + vins < Fry1(m,n — 1) then
Prii(m,n) = Py(m,n —1)
elseif D(m,n — 1) + vips == Fr11(m,n — 1) then
Pri1(m,n) =link(m,n — 1, L + 1)
else
Priy(m,n) = Ppyy(m,n—1)
end if
Fo(m,n) = D(m —1,n— 1)+ d(a, b,)
D(m,n) = min(F;(m,n){i € [0,L +1]})
fori=0;i<L+1;i=1:+1do
Ei(m,n) = (D(m,n) == Fi(m,n))
end for
if Fq(m,n)and E;(m—1,n—1) for some i >0 and not Ey(m —1,n —1) then
Py(m,n) =adr(m — 1,n — 1)
else
Py(m,n) = By(m — 1,n — 1))
end if
end for
end for
Plast =adr(M, N)
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Algorithm 2 Funkcija adr(m, n)

P, esur = (primary_list.size(), -1)
fori=0i<L+1;i=1+1do
if £;(m,n) then
add_into_primary_list((m, n, P;(m,n)))
end if
end for

return P,

Algorithm 3 Funkcija link(m, n, 7)

Pesut = (Po(m, n).p, secondary_list.size())
add_into_secondary_list(P;(m,n))

return P, ..

4.2. Implementacija vektorizacije

OSALG implementira vektorizaciju poravnavanja opisanu u prethodnom poglavlju.
No kako u tom postupku matricu punimo dijagonalu po dijagonalu, javlja se problem
Sto u obi¢noj matrici poravnavanja Celije koje su uzastopne na odredenoj dijagonali
(primjerice (i, j), (i - 1, j + 1)) nisu na uzastopnim memorijskim lokacijama. Bududi
da bismo prvo morali segment dijagonale uclitati u nekakvo privremeno polje i tek
nakon toga u vektor, operacije u€itavanja i spremanja vektora u memoriju pomalo su
nezgodne. Takav je proces vremenski skup i upitno je bi li vektorizacija uopée pri-
pomogla ubrzanju izvodenja. Zbog navedenog problem, prisiljeni smo transformirati
matricu poravnavanja u oblik u kojemu Ce Celije dijagonale biti na uzastopnim memo-
rijskim lokacijama.

To ¢emo ucini tako da stvorimo matricu u kojoj retci predstavljaju dijagonale iz-
vorne matrice (Primjer je slika (4.3)). No tu nam se javlja novo pitanje: kolike su
dimenzije takve matrice?

U proSlom poglavlju smo definirali da neka ¢elija matrice (i, j) pripada (i+j)-toj
dijagonali §to znac¢i da matrica dimenzija (M + 1)x(N + 1) ima M + N + I dijagonala
(jer je Celija (M, N) na (M + N)-toj dijagonali, a kako dijagonale numeriramo od 0,
indeksu posljednje dijagonale dodajemo jedan da dobijemo ukupan broj dijagonala).
Time smo rijesili problem broja redaka Zeljene matrice.

Pronadi broj stupaca nove matrice nesto je sloZeniji problem jer duljine dijago-

nala variraju. Tako je na primjer nulta dijagonala duga jednu ¢eliju, peta dijagonala
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6 Celija itd. OCcito je da bi bilo zgodno imati nekakvu relaciju koja povezuje indeks
dijagonale i duljinu te iste dijagonale. Recimo da imamo neku matricu dimenzija

(M + 1)z(N + 1) te trazimo duljinu i-te dijagonale. Tada vrijedi:

1+1 ,i<min{M+ I, N+ 1}
LEN(i) = {min{M +1,N+1} ,min{M+ I, N+ 1} <i<min{M+ I, N+ 1} +IM- NI
M+ N+1—1 , inace
4.5)
Iz prethodno navedene formule lako se moze izvesti da je maksimalna duljina di-
jagonale min{M + 1, N + 1}. Na prvi pogled mogli bi re¢i kako taj broj predstav-
lja broj stupaca vektorizacijske matrice, no to nije slucaj jer, kako radimo s vekto-
rima, vrijednosti ucitavamo grupno. Primjerice, ako je vektor duljine 8 elemenata, a
min{M + 1, N + 1} iznosi 21, problem Ce se javiti kod u¢itavanja posljednjeg vektora
(segmenta) dijagonale jer pri tome mozemo "zagaziti" u illegalan memorijski prostor
zbog toga $to 21 nije djeljiv s 8. To ¢emo sprijeciti tako da min{M + I, N + 1} "za-
okruzimo" na prvi broj koji je veci od njega, a djeljiv s duljinom vektora. Taj broj
¢emo joS$ uvecati za dva (iz razloga koji e biti objasnjeni kasnije) i time konacno do-
bivamo broj stupaca vektorizacijske matrice. Ukoliko min{M + I, N + 1} nije djeljiv
s duljinom vektora, broj stupaca moZemo smanjiti za 1 jer u tom slucaju zadnji stupac

nec¢emo koristiti.

Slika 4.3: Pretvorba klasi¢ne matrice poravnavanja dimenzija 4x3 u oblik pogodan za vektori-

zaciju. Radi jednostavnosti, veli¢ina vektora je 2

Pri izraCunavanju dijagonale vektorizacijom nejasna je situacija s rubnim éelijama

dijagonale (Celije oblika (0, i) ili (i, 0)) jer one imaju samo jednog susjeda koji utjece
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na njih, dok sve ostale ¢elije imaju tri. Taj problem se moZe rijesiti na vrlo jednostavan
nacin tako da se da pocetku i na kraju svake dijagonale dodaju ¢elije koje sadrZe izu-
zetno veliki cijeli broj (prikazano kao beskonacnost na slici (4.2)). Time Ce se osigurati
da i rubne Celije imaju tri susjeda od kojih dva zapravo nece imati nikakav utjecaj pri
izraCunu posto efektivno sadrze beskonacnost. Ovakav pristup je prihvatljiv ukoliko
radimo globalno poravnavanje. U slucaju da Zelimo izvrSiti poluglobalno ili lokalno
poravnavanje, rubne Celije je potrebno postaviti "ru¢no"” jer se u tom slucaju traze po-

sebni pocetni uvjeti.

Slika 4.4: Pri vektorizacijskom izracunavanju vrijednosti ¢elija dijagonale posebno problema-
tiéno moZe biti izraCunavnje rubnih Celija (oznaceno plavom bojom) posto njima "nedostaju”

dva susjeda koja utjecu na vrijednost Celije

OSALG radi s vektorima duljine 256 bita 1 za vrijednost Celija koristi short int (2
bajta) ili int (ovisno o nacinu rada) Sto znaci da u jedan vektor stane 16, odnosno 8
vrijednosti. Za ostvarenje vektorizacije koriStena je AVX?2 (Advanced Vector Extensi-
ons 2) tehnologija bududi da ona, za razliku od AVX-a i vecine ostalih vektorizacijskih
biblioteka, omogucava detaljniji rad s cijelim brojevima. Za poravnavanje vektorizaci-

jom, OSALG koristi tri matrice.
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5. Rezultati i diskusija

Kako bi otkrili kolika je dobra tocnost 1 brzina OSALG-a, potrebno ga je usporediti
s trenutno najpopularnijim alatom za poravnavanje s dugackim procijepima: KSW2.
Ispitivanja su izvrSena na racunalu s procesorom Intel Core 15-6200u@ 2.3GHz i s 8GB
RAM. Podaci na kojima se izvrSavaju testovi su sekvencirana RNA ocitanja varirajuéih
duljina (100-3000).

5.1. Ispitivanje to¢nosti

Kako bi ispitali toCnost alata, potrebno je provjeriti koliko se duljine i pozicije proci-
jepa koje daje OSALG podudaraju s onima koje kao rezultat daje KSW2. Zbog toga
¢emo napisati skriptu koja ¢e locirati procijepe (oznaceni s znakom N) te za svaki pro-
cijep odrediti koliko je on "udaljen" od prethodnog procijepa (ili pocetka CIGAR-a ako
je procijep prvi) tako da prebroje podudaranja/zamjene i brisanja koja mu prethode.

OSALG i KSW2 usporedeni su na 50 testnih sekvenci. U tablici (5.1) predstavljeni
su rezultati usporedbe.

Iz rezultata je vidljivo da nevektorizirana ina¢ica OSALG-a daje nesto toc¢nije re-
zultate nego vektorizirana inacica. Na prvi pogled moglo bi se re¢i da vektorizacija
na nekim nizovima daje poprili¢no neto¢ne rezultate jer nalazi viSe procijepa nego $to
ih stvarno ima, no ako se malo bolje pogleda moze se vidjeti da je odmak izmedu su-
sjednih procijepa jako mali. To znaci da vektorizirani OSALG ponekad "razbija" veée
procijepe na viSe manjih.

Kako OSALG pri vektorizaciji nudi mogucnost koriStenja vektora duljine 8 ili 16,
vrijedi za naglasiti kako pri poravnavanju dugackih nizova moramo koristiti vektore
duljine 8 inace lako moze doci do "prelijevanja"(overflow) $to Ce rezultirati neto¢nim

rezultatom.
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Tablica 5.1: Usporedba rezultata KSW2, OSALG (vektorizirani) i OSALG (nevektorizirani).

Svaki redak tablice predstavlja rezultat poravnavanja odredene sekvence. Rezultati su prikazani

u obliku <redni broj procijepa>: (<duljina procijepa>, <odmak procijepa>)

KSW2 OSALG (vektorizacija) | OSALG (bez vektorizacije)
1: (36554, 1417) | 1: (36554, 1420) 1: (36552, 1417)
1: (36554, 308) | 1: (36554, 314) 1:(36554, 309)
1: (36554, 82) 1: (36554, 87) 1:(36554, 82)
1: (36554, 132) | 1: (6681, 139) 1:(36554, 134)
2: (29874, 6)
1: (1841, 875) 1: (128, 881) 1:(1839, 878)
2: (1715, 8)
1: (36554, 1056) | 1: (1838, 1064) 1:(33476, 1064)
2: (4104, 6) 2: (3070, 7)
3: (30609, 8)
1: (16114,450) | 1: (16114,452) 1:(16114, 450)

5.2. Ispitivanje brzine izvodenja

Sto se tice brzine izvodenja, logi¢no je za ocekivati da vektorizacija ubrza izvodenje
programa. Ostaje samo pitanje koliko. Brzina izvodenja OSALG-a ispitana je na 7649
nizova, a rezultati izvodenja su prikazani u tablici (5.2).

Iz rezultata je vidljivo da je vektorizacija ubrzala poravnanje oko tri puta S$to je i
bilo za oCekivati s obzirom da se vektorizacijom obavlja viSe operacija istovremeno.

Medutim, zanimljivo je za primjetiti kako nismo dobili veliko ubrzanje kada veli-
¢inu vektora povecamo s 8 na 16. Ubrzanje, naravno, postoji, ali s obzirom da smo
vektor Cak dvostruko povecali, ubrzanje od 5-6 sekundi je poprilicno malo. Jedan od
glavnih razloga je Sto povecanjem veliCine vektora povec¢avamo i broj "nepotrebnih"
racunanja na rubnim vektorima. Tako ¢emo primjerice za neku dijagonalu ¢ija du-
ljina dijeljena s 16 daje 1, na rubu imati vektor €iji je zapravo samo jedan u element u

matrici, dok je ostalih 15 elemenata van nje.
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Tablica 5.2: Usporedba brzine izvodenja vektorizacijske i nevektorizacijske inaCice alata

OSALG (5 pokretanja)

OSALG (vektor velicine 16)

OSALG (vektor velicine 8)

OSALG (bez vektorizacije)

1]59.526s 72.115 s 262.809 s
2160.712 s 64.727 s 260.533 s
3161.455s 65.547 s 251.418 s
41619195 66.183 s 255.391s
5158511s 68.362 s 257.301 s

Tablica 5.3: Vremena izvodenja alata KSW2 s podacima kojima je testirana i vremenska ucin-

kovitost OSALG-a (5 pokretanja)

KSW2

33.661 s

33.476s

37.413 s

30.155 s

N | |V

35.608 s
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6. Zakljucak

Ovim radom smo istrazili kako poravnavati RNA ocitanja kod kojih se mogu pojaviti
dugacki procijepi.

Vidjeli smo kako Gotohov algoritam rjeSava problem procijepa i kako moze na
zgodan nacin pronaci sva optimalna poravnanja tako da konacno rjeSenje prikaze u
obliku usmjerenog grafa.

Takoder smo istraZzili i kako se vektorizacija moZe upotrijebiti za ubrzanje procesa
poravnavanja. Zakljucili smo da ¢e nam vektorizacija po dijagonalama dati najvece
ubrzanje i zbog toga smo morali uciniti odredene modifikacije matrice poravnavanja.

Razvili smo biblioteku koja omogucava poravnavanje nizova Gotohovim algorit-
mom, a nudi i moguénost ubrzanja poravnavanja vektorizacijom. Kao veli¢inu vektora
koristi 256 bita S$to znaci da u vektor stane 8 ili 16 elemenata ovisno o tipu podataka koji
se koristi za cuvanje numerickih vrijednosti (int ili short int). Za realizaciju vektoriza-
cije odabrana je AVX2 biblioteka. Osim AVX2, na raspolaganju smo imali biblioteke
SSE, SSE4.1, SSE4.2, itd. no kako one podrZavaju samo rad s realnim brojevima,
odlucili smo se za AVX2 koji moZe raditi i s cijelim brojevima.

Tocnost biblioteke smo usporedili s trenutno najpoznatijim alatom za poravnavanje
s dugackim procijepima: KSW2. Nevektorizirana inacica se pokazala kao nesto toc-
nija, ali 1 vektorizirana inacica daje zadovoljavajuce rezultate samo S$to ponekad ima
sklonost "razbiti" veée procijepe na vise manjih. Sto se ti¢e brzine, vektorizacija je
ocekivano ubrzala brzinu izvodenja (oko 3 puta) u odnosu na nevektoriziranu inacicu,
ali povecanjem veliCine vektora s 8 na 16 elemenata nismo dobili drasti¢no vece ubrza-
nje ponajvise iz razloga $to se povecanjem veliine vektora poveéava i broj raCunanja
elemenata izvan matrice.

Vektorizacija je relativno neistrazeno podrucje u bioinformatici, ali je korisna teh-
nologija za poboljSavanje performansi alata. Nadamo se da ¢e se OSALG pokazati kao
koristan alat za koriStenje 1 da ¢e u buduénosti pripomo¢i u razvoju bioinformatickih

alata s vektorizacijskim tehnologijama.
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Izgradnja biblioteke za poravnavanje parova dugackih RNA ocitanja

Sazetak

Jedan od glavnih problema kojima se bavi bioinformatika je poravnavanje biolo-
Skih sljedova. Ponekad je, kao kod poravnavanja RNA ocitanja, potrebno prepoznati
duge procijepe brisanja Sto klasi¢ni algoritmi poravnavanja nisu u stanju uciniti. Kako
bi se osiguralo da se takvi procijepi prepoznaju za kaznjavanje brisanja koristi se kon-
kavna funkcija. Kako je izraCunavanje konkavne funkcije relativno skup proces, ona
se aproksimira s viSe afinih funkcija. Najpoznatiji algoritam koja otkriva procijepe je
Gotohov algoritam.

Vektorizacija je tehnologija koju podrZzava ve¢ina modernih procesora i omogu-
¢ava da se na nekom veéem skupu podataka neke operacije kao $to je zbrajanje izvode
istovremeno. Upravo zbog toga, vektorizacija moze uvelike ubrzati postupak poravna-
vanja nizova.

U sklopu ovog zavr$nog rada razvijen je alat OSALG koji nudi implementaciju Go-
tohovog algoritma te vektorizacijsko poravnavanje nizova s prepoznavanjem dugackih

procijepa.

Klju¢éne rijeci: bioinformatika, RNA, RNK, vektorizacija, C++, poravnavanje, AVX2,
SSE, Gotoh



A Programming Library for Mapping Long RNA Reads

Abstract

One of the main problems of bioinformatics is sequence alignment. Sometimes,
as when aligning RNA sequences, it is necessary to find long deletion gaps which
is something most classic alignment algorithms cannot do. To make sure such gaps
get found, we use concave penalty function. Calculating value of concave function
in specific point is complex and slow process so we approximate it with a certain
number of affine functions. Most popular algorithm allowing for long gaps is Gotoh’s
algorithm.

Vectorization is technology supported by most modern processors and it allows us
to do simple operations such as addition on bigger data at the same time. Because of
that, vectorization can efficiently speed up sequence alignment process.

We developed tool called OSALG, an implementation of Gotoh’s algorithm.

Keywords: bioinformatics, RNA, vectorization, C++, alignment, AVX2, SSE, Gotoh
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