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Abstrakt

Cilem této prace je nastudovat princip efektivnich algoritmt vyuzivajicich dynamické pro-
gramovani. S pomoci téchto znalosti vytvorit aplikaci demonstrujici princip efektivnich
algoritmu dynamického programovani v bioinformatice a sepsat zpravu shrnujici vysledky.
Algoritmy, obsazené v této praci, resi zarovnani sekvenci DNA, nebo predikci sekundarni
struktury RNA. Tyto algoritmy jsou zde porovnavany mezi sebou pro rizné hodnoty vstupi.
Pro samotné zarovnani sekvenci jsou zde pouzity algoritmy jako Needleman-Wunch a X-
drop. Pro predikeci sekundarni struktury RNA je pouzit Zukertv algoritmus, ktery by mél
odstranovat nékteré nedostatky Nussinin algoritmu a samotny Nussinin algoritmus. Re-
kurze je zde predstavovana pomoci rekurzivnich stromi, dynamické programovani pomoci
skérovaci matice. Uzivatel ma moznost také porovnat rychlosti obou pristupi pro zadané
sekvence. Pro zajisténi jednoduché dostupnosti se jedna o webovou aplikaci bézici na strané
klienta.

Abstract

Purpose of this thesis is to study principle of effective algorithms, that are using dyna-
mic programming. Using this knowledge to create application demonstrating principle of
effective algorithm of dynamic programming in bioinformatics and write a report sum-
marizing results. Algorithms used in this thesis are solving DNA sequence alignment or
RNA secondary structure prediction. These algorithms are compared between themselves
based on different input values. For DNA sequence alignment are used algorithms such as
Needleman-Wunch and X-drop. For prediction of secondary RNA structure is used Zuker
algorithm, that should remove some of Nussin algorithm weaknesses and Nussin algorithm
itself. Recursion is showed by recursion trees. Dynamic programming is showed by score
matrix. User also have ability to compare speed of both approaches for given sequences. It
is programmed as web application, that run on client’s side. This ensure easy availability.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zabyva vyuzitim efektivnich variant dynamického programovani v bioinforma-
tice, tedy algoritmy vyuzivajicimi dynamické programovani a jejich vyhodam oproti méné
efektivnim algoritmim. Samotnd bioinformatika je védni disciplina, ktera se zabyva zejména
analyzou velkého mnozstvi biologickych dat na molekularni trovni, jejich tcelem a struk-
turou. Pro feseni iloh vyuzivad poznatki a principt biologie, matematiky a informatiky.
Je stale ve stavu rozvoje, a proto pribyva spousta novych problému, pro které potiebu-
jeme nalézt spravné algoritmické reseni. I kdyz nalezneme spravné algoritmické reseni, tak
nam stale bude trvat jesté spoustu let, nez kompletné porozumime vysledktim, proto se
dé predpokladat, ze jeji rozvoj bude jesté dlouho pokracovat. Prozatim, i pres jeji rozvoj
a rozsifeni pole pusobnosti, je stale jednim ze zdkladnich kamentd sekvenc¢ni analyza. Ta
potfebuje vétsinou zpracovat veliké mnozstvi dat, a proto dbame na rychlost a efektiv-
nost zvoleného algoritmu. Sekvenéni analyza ndm pomaha zjistit primarni strukturu DNA
nebo RNA. Po zjisténi primérni struktury bychom radi zjistili i sekundarni strukturu. To
je ovsem komplikovanéjsi a prinasi méné presné vysledky.

Je zde také predstaveno rekurzivni feseni a porovnano s algoritmy Needleman-Wunch,
X-drop, Greedy x-drop pro zarovnani sekvenci DNA. Déle je zde demonstrovano, pro¢ sa-
motné dynamické programovani mé vysokou ¢asovou slozitost a je porovnano s variantami,
které jsou rychlejsi na tikor presnosti. Ty jsou také porovnany s algoritmem FOGSAA ne-
vyuzivajici dynamické programovani. Dale jsou prezentovany algoritmy pro predikci sekun-
darni struktury RNA. Jedné se o algoritmy Nussinov a Zuker, které jsou prevazné porov-
navany podle ¢asové slozitosti. Webova aplikace, kterd je vysledkem této prace je dostupna
na adrese http://www.stud.fit.vutbr.cz/~xfranel6/.

Nakonec bude provedeno zhodnoceni rychlosti a zptisobu provedeni jednotlivych algo-
ritmil a jejich vysledkt. Pro spravné porovnani jsou algoritmy napsané ve stejném progra-
movacim jazyce a testovani je provedeno na stejném hardwaru. Déle tyto vysledky porov-
name mezi jednotlivymi algoritmy.


http://www.stud.fit.vutbr.cz/~xfrane16/

Kapitola 2

Efektivita algoritmu

Tato kapitola se zabyva rychlosti algoritmu a jejim méfenim. Jsou zde rozebirany slozitosti
kritériem.

Existuje mnoho zptusobt jak vyresit dany problém, at se jednd o problém v oblasti
informatiky nebo bézného Zivota. Vsechna TeSeni nejsou vsak stejné kvalitni a uz vibec
nejsou stejné rychla. Kritérii kvality algoritmu je hodné, my se zde zamérime hlavné na
rychlost. ReSeni problému v rdmci sekund a v rdmci minut je veliky rozdil. Samozfejmé
pokud budeme fesit problém nékolik minut a kvili nasemu pomalej$imu zptsobu reseni si
pridame par sekund, potom zdrzeni neni natolik veliké, aby nas to trapilo. Ke ztraté by
dochézelo tehdy, kdybychom tento problém fesili opakované, to uz by se nam zacalo zdrzeni
nepiijemné naséitavat. Castym problémem v bioinformatice byva také veliky vstup. Pravé
proto se snazime dosdhnout co nejefektivnéjsich algoritmt. Prevazné pomoci kvalitnéjsi
metody. Nékdy jsme ale nuceni vyménit rychlost za potencionélni kvalitu vysledku.

2.1 Meéreni rychlosti

Pokud se budeme bavit o méreni rychlosti, vétsinu lidi nejspise napadne si vzit stopky a
mérit ru¢né. Pokud bychom to prevedli do informatiky, potom by to bylo zptisobem, zZe si
dany algoritmus naprogramujeme v urc¢itém programovacim jazyce a nésledné zmérime na
pocitaci rychlost provedeni. Takovy zplsob méreni je mozné v nékterych situacich pouzit, z
teoretického hlediska je ve vétsiné pripadi vsak nevhodny. S tim, zZe se vysledky budou lisit
podle velikosti vstupnich dat, se da pocitat a rict, ze pro takto veliky vstup bézel algoritmus
takhle dlouho. Vysledna rychlost se vSak bude lisit podle programovaciho jazyka, hardwaru,
nebo treba i podle procesu, které pobézi na pozadi.

Podstatné efektivnéjsi zptisob, ktery se nabizi, je méfeni pseudokdédem. Tedy poctem
provedenych elementirnich operaci. Nejdrive se tedy musi definovat co je elementarni ope-
race. Povétsinou se jedna o operaci, kterou vykona nami pouzivany procesor pomoci jedné,
vyjimecné nékolika instrukcemi. Jednim z piiklad mize byt s¢itdani nebo naptiklad pod-
minény skok. Treba takové odmocnovani by se skladalo z vice instrukci, proto bychom to
nepokléddali za elementarni operaci, ale museli bychom to na elementarni operace rozlozit.
Cas vykonan{ elementarni operace bude oznacen jako jednotkovy. Tim se nam povede opros-
tit od situaci, kdy bychom vyhodnotili rychlost horsi, nez ve skutecnosti je, napriklad kvili
procesiim bézicim na pozadi. Pro vypocet je ale také potreba se prizptisobit danému pro-



cesoru a jeho architekture, protoze co je a neni elementarni operace, se mize lisit, zejména
pokud pracujeme se specidlné navrzenymi procesory pro feseni daného problému. [7]

Takovyto zpusob teoretického meéreni vsak z praktického hlediska nelze aplikovat vzdy.
Existuji totiz algoritmy, které redukuji pocet provedenych operaci na zakladé dosud ziska-
nych vysledkii. Jejich ¢asova slozitost se tedy bude lisit nejen po zméné velikosti vstupu,
ale také podle kvality vstupu, nebo tfeba podle predchoziho provedeni. Takovéto algoritmy
se v této praci vyskytuji, prikladem je X-drop, kterym se budeme zabyvat pozdéji.

2.2 Slozitost algoritmu

Jednotlivé algoritmy maji riiznou slozitost, kterd zavisi na implementaci daného algoritmu.
Kritérii slozitosti algoritmu existuje vice, miiZze se jednat napriklad o ¢asovou, prostorovou
nebo prumeérnou slozitost.

Casova slozitost

Skutecnd slozitost algoritmu je zavisla jak na implementaci algoritmu, vlastné se neda v
obecném pripadé presné spocitat. Zacali se proto pouzivat odhady slozitosti az na multipli-
kativni konstantu. Tyto odhady popisuji rust slozitosti vzhledem ke zvétsujicim se vstuptim,
ale neurcuji konkrétni ¢islo. [10]

Abychom vyjadrili ¢asovou slozitost algoritmu, musime nejdiive rozhodnout, co urcuje
velikost vstupu. Pokud se jednd o posloupnost ¢isel, potom velikost urcuje jejich pocet.
V dalsich pripadech muze velikost vstupu urcovat treba délka Tetézce, nebo v nékterych
pripadech hodnota vstupniho ¢isla. [7]

Pro urceni ¢asové slozitosti tedy potrebujeme:

e Rozhodnout jak urcit velikost vstupu.

e Urcit maximélni pocet elementarnich operaci algoritmu.

e Ve vysledné formuli ponechame pouze nejrychleji rostouci ¢len a ostatni zanedbame.
e Seskrtame konstanty, kterymi se zbytek funkce nasobi.

Ve vysledku dostaneme c¢asovou funkci. Podle algoritmu se lisi od velmi komplikovanych po
jednodussi. Nejcastéji se setkdavame s nasledujicimi slozitostmi:

e Konstantni - O(1).
e Linedrni - O(n).

Kvadraticka - O(n?).

Kubické - O(n?).

Logaritmicka - O(logn).
e Exponencialni - O(2").

Konstantni slozitost vypada idealné, ale pro rtizné velikosti vstupu je v podstaté nedosazi-
telnd, pokud tedy algoritmus se vstupem pracuje. Ze vzorcu je vidét, ze linearni slozitost



je nejlepsi pro vétsi velikost vstupu. Je to tim, ze se zvétsujicim se vstupem jeji ¢asova slo-
zZitost roste nejpomaleji. Naopak exponencialni ndm naroste dramaticky i pro malé zvyseni
velikosti vstupu. [7]

Je mozné namitnout, Ze se trh s pocitaci a jejich hardwarem velmi rychle vyviji. Podle
Mooreova zakona se dokonce vykon hardwaru kazdé dva roky zdvojnasobi. To je naprosta
pravda. Pokud ale nas algoritmus vytesi problém za 2 roky, tak mu to po vylepseni hardwaru
bude trvat pouze rok. To ale nestaci, pokud bychom tento problém radi resili opakovaneé,
prinejlepsim denné. [7]
zitost a hlavné u algoritmt pro které tato slozitost neroste se vstupem drasticky. Je velmi
veliky rozdil mezi algoritmem, u kterého pro velikost vstupu o péti znacich bude doba feseni
pét sekund. Pokud se velikost vstupu zvysi o jeden znak, potom se i doba feSeni zvysi o
jednu sekundu a mezi algoritmem, pro ktery se doba feseni za stejnych podminek zdvoj-
néasobi. Proto, pokud je to mozné, tak se snazime algoritmim s exponencialni slozitosti
vyhybat. [7]

Prostorova slozitost

Krom casové slozitosti je mozné zhodnotit efektivitu algoritmu pomoci prostorové slozitosti.
Ta se zaméruje na vyuzitou pamét. Opét ma zakladni jednotku, kterou je elementarni pa-
meétova bunka. Piikladem této pamétové buriky mize byt byte nebo ukazatel. Prostorova
slozitost se vyjadii mnoZstvim spotfebovanych bunék v zavislosti na velikosti vstupu.[7]
Vzhledem k dostupnému hardwaru nebyva prostorova slozitost podstatna pro navrh algo-
ritmu. V bioinformatice je dtlezitéjsi casova a primérna slozitost.

Prumérna slozitost

Zatimco v pripadé casové slozitosti se bavime o nejhorsim mozném pripadu, v pripadé
prameérné slozitosti se jednd o aritmeticky primeér c¢asovych nebo prostorovych naroka al-
protoze mohou existovat pripady, kdy je algoritmus efektivni, krom nékolika vstupi, pro
které je pomaly. [7] Tato slozitost bude vyuzivana u méfeni provadénych v této praci.



Kapitola 3

Dynamické programovani

Tato kapitola se zabyva zejména dynamickym programovanim. Na dvod je definovana re-
kurze a jeji princip. Néasledné je zde uvedeno dynamické programovani, jeho princip a vy-
hody oproti rekurzi. V posledni je dynamické programovani predstaveno na zakladnich
algoritmech.

3.1 Rekurze

Je metodou definovani urc¢itého objektu pomoci sebe sama. V programovani se jednd o
funkci, kterd vola sama sebe, dokud neni dosazeno ukoncovaci podminky. Také plati, ze
kazdou rekurzi lze prevést na iteraci a naopak.

S vyuzitim rekurze je mozné napsat kratsi program nez bez vyuziti rekurze. Pokud je
program spravné napsany, potom se jedna o prehlednéjsi a Cistsi algoritmus. Rekurze ma
vsak tuskali. Pokud je napsand nevhodné, muze se stat program nepiehlednym. Hledani a
odstranovani chyb v takovychto rekurzivnich programech byva obtiznéjsi nez v programech
bez rekurze. Spatné pouzita rekurze navic vede k dal$fm podstatnym nebezpecim. Casto
vede k programum, které jsou sice spravné, ale jsou prilis pomalé. To je zpusobeno tim, ze
je funkce volana pro stejné vstupy vicekrat. [11]

Existuji dva zakladni typy rekurze:

e Prima - Funkce vold sama sebe.

e Nepiimé - Vice funkei utvori kruh volani.

Rekurze se dd napiiklad vyjadrit pomoci rekurzivnich stromt. Priklad takového stromu je
na obrézku 3.1. [7]
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Obrazek 3.1: Priklad rekurzivniho stromu algoritmu MergeSort [7]

3.2 Princip dynamického programovani

Dynamické programovani je metoda fesici problémy znovupouzitim vysledkt z uz vyre-
senych podproblému. [4] Na rozdil od rekurze eliminuje opétovné feseni stejnych podpro-
blému, diky pomocné strukture, kterou muze byt naptiklad pole uz ziskanych hodnot. Nazev
vymyslel Richard Bellman, kdyz zkoumal vicekrokové planovani, kde optimalni volba kroku
je zavisla na krocich predchozich. [7]

Zakladni princip, ktery dynamické programovani vyuziva:

e Vezmeme rekurzivni algoritmus, ktery je pomaly a ktery opakované resi stejné pod-
problémy (vétsinou se bude jednat o rekurzivni algoritmus, mize se ale také jednat o
iteraci).

e I[dentifikujeme opakované vypocty podproblém.
e Vytvorime si strukturu, do které si budeme po provedeném vypoctu ukladat hodnoty.

e Pred provedenim vypoctu se podivame do struktury, zda uz nemame spocitany vy-
sledek.

Takovémuto postupu se rika kesovani. Jedna se o termin pouzivany v informatice pro pamét
pro casto pouzivana data. V souvislosti se zrychlovanim rekurze se tomuto postupu také
mize fikat memoizace neboli keSovani. [7]

3.3 Priklady algoritmu

Zde budou predstaveny priklady algoritmu vyuzivajicich rekurze nebo dynamické progra-
movani. Prvné je feseni problému predstaveno rekurzi a poté dynamickym programovanim.
Resenymi problémy budou Fibonacciho ¢isla a editacni vzdalenost.



3.3.1 Fibonacciho ¢isla rekurzi

Vypocet n-tého Fibonacciho ¢isla F;,. Budeme predpokladat, ze n znacici velikost cisla,
které budeme pocitat je vétsi nebo rovno nule.
Algoritmus Fibo(n):

e Pokud n <=1, vratime n.

e Jinak vratime Fibo(n — 1) + Fibo(n — 2).

Obrazek 3.2: Rekurzivni strom pro vypocet Fibonacciho ¢isel [7]

Pomoci stromu rekurze, vyobrazeném na obrazku 3.2, zjistime, ze pro vypocet libovolného
vnitiniho vrcholu potfebujeme soucet z jeho synu. Pritom takovyto vypocet provadime
opakované, tedy i pro stejné vrcholy nachazejici se v jiné ¢asti stromu. Slozitost algoritmu je
tedy pfinejmensim exponencidlni, prestoze volame funkci pouze pro argumenty v rozsahu 0
- n. Pokud bychom vsak nepocitali opakované totéz, potom by mohla byt slozitost algoritmu
prijatelnéjsi. [7]

3.3.2 Fibonacciho ¢isla dynamickym programovanim

Vylepseni predchoziho algoritmu pomoci tabulky pro vypocitané hodnoty. Nazveme ji T.
Opét n musi byt vétsi nez nula.
Algoritmus Fibo2(n):

e Pokud n <=1, vratime n.
e Pokud je T'[n] definovéno, vratime T[n].
e Jinak do T'[n] ulozime Fibo2(n — 1) + Fibo2(n — 2).

o Vritime T'[n].



Pri kazdém volani se tedy podivame do tabulky, zda se zde jiz nenachazi vypocitana hod-
nota. Pokud ano, pak ji nebudeme znovu pocitat, ale vezmeme si ji z tabulky, jinak tuto
hodnotu vypocitame a ulozime do tabulky. K rekurzi dochazi pouze tehdy, pokud se sna-
zime vypocitat dosud neznamou hodnotu. Strom bude mit tedy pouze 3n vrchold. Tento
algoritmus by slo jesté upravit tak, aby rekurze nebyla vibec pritomna. Tabulky bychom
vyplnovali postupné. Tohle je vsak jako priklad dostatecné a pokracovat neni tfeba. 7]

Obrazek 3.3: Strom pro vypocet Fibonacciho ¢isel po vyuziti dynamického programovani
[7]

3.3.3 Editacéni vzdalenost

Editacni vzdalenost je definovana jako minimalni pocet operaci, které musi byt provedeny
mezi dvéma TFetézci, aby byly totozné. Samotnou operaci je vlozeni, mazani nebo zména
znaku. MuzZeme si predstavit, Ze prochazime retézec x od zacatku do konce a postupné ho
pretvarime na fetézec y. Editacni vzdélenost budeme znacit L(x;y).

potemnik
pl344444567
0433333456
ul/ 433222345
t|432211234
n|543210123
ij654321012
k| 765432101

876543210

Obrézek 3.4: Tabulka pro slova potemnik a poutnik [7]
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3.3.4 Editacni vzdalenost rekurzi
Mozmosti pro prvni symbol: [7]
e Pokud x1 = y;, potom znak nebudeme ménit. Pak L(x;y) = L(z2...2n; Y2---Ym)-
e Pokud znak z7 zaménime za y;. Pak L(x;y) = 1 4+ L(z2...20; Y2---Ym)-
e Pokud znak z; smazeme. Pak L(z;y) =1+ L(z2...20; Y1.--Ym)-
e Pokud na zacétek vlozime y;. Pak L(z;y) = 1+ L(x1...20; Y2.-.Ym)-

Vstupem boudou fetézce x;...2n, Yj...Ym.
Algoritmus Edit(z, j): [7]

e Pokud ¢ > n, vratime m — j + 1.
e Pokud j > m, vratime n —¢ + 1.
e R, =Edit(:+1,7+1).

e Pokud z; #y;, R. = R, + 1.

o Ry =Edit(i+1,5) + 1.

e R, =Edit(i,j+1) + 1.

e Vratime min (R,, Rs, Ry).

Casova slozitost algoritmu Edit je exponencidlni. Ta je zptisobena opétovnym volanim
funkce pro stejné hodnoty parametri. [7]
3.3.5 Edita¢ni vzdalenost dynamickym programovanim

Vytvorime si tabulku pro ukladani hodnot vysledkt podproblémt. Priklad takovéto ta-
bulky je uveden na obrézku 3.4. Déale oto¢ime smér vypoctu, budeme tedy postupovat od
nejkratsich sufixa k delsim.

Vstupem boudou fetézce ;...2n, Yj...Ym.

Algoritmus Edit2(3, j): [7]

e Proi=1,...,n+1,bude T[i,m+1]=n—i+1.
e Proj=1,...m+1,bude T[n+1,j]=m—j+1.
e Proi=mn,..., 1:
e Proj=m, .., 1
° Pokud z; = y;, pak d = 0, jinak d = 1.
. Tl,jl=min(d+T[i+1,j+1; 1+ T[i+1,5]; 1+ T, 5+ 1]).
Algoritmus Edit2 uz neprovadi opétovné stejné vypocty. Jedna se tedy o podstatné rychlejsi

algoritmus bézici v ¢ase O(nm).

Grafové reseni editacéni vzdalenosti

Edita¢ni vzdélenost je mozné popsat pomoci orientovaného grafu. Vrcholy jsou pozice znakt
v Fetézcich. Hrany budou mozné operace. Kazda cesta z vrcholu (1, 1) do vrcholu (n + 1,
m + 1) je jednou z moznych posloupnosti operaci. [7]
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Kapitola 4

Bioinformatika

Tato kapitola popisuje zakladni funkcionalitu DNA a RNA a samotny vyznam zarovnani
a predikce struktury. Prvni ¢ast se soustiedi zejména na funkcionalitu. V druhé ¢asti jsou
popsany zpusoby zarovnani sekvenci a predikce struktury, které zde budou podrobnéji pro-
birany.

4.1 Uvod do DNA a RNA

DNA (deoxyribonucleic acid) slouzi hlavné k uchovéni informaci o genetickych instrukcich.
Vyskytuje se v bunkach vsech zivych organismt. Vsechny informace potfebné k rozmno-
zeni a fungovani organismu jsou uchovany ve velmi malém mnozstvi molekul DNA. Tyto
molekuly se nazyvaji genom organismu. Kazdd molekula DNA je zkopirovana nez dojde k
bunécnému déleni a jeji kopie zdédi nové vytvorené bunky. Také proteiny jsou vytvareny
pomoci DNA. Jedna se o molekuly, které jsou nezbytné pro mezibunéénou komunikaci,
metabolismus a zivot samotny. Pro nékteré procesy jsou vyuzivany také molekuly RNA.

4.1.1 Struktura DNA a RNA

Zakladni chemicka struktura je jednoduchd, hlavné pokud bereme v potaz celkovou roli
DNA. Obsahuji dusikatou bazi, molekulu cukru a fosfatovou skupinu. Podle pouzité baze
rozlisujeme adenin, guanin, thymin a cytosin (A, G, T, C), kde prvni dva patfi mezi puriny
a dal$i mezi pyrimidi. V pripadé RNA existuje uracil (U), ktery slouzi jako ndhrada za
thymin (T). Nukleotidy obsahuji bazi, které je spojend s péti uhlikovymi cukry a fosfatovou
skupinou. V DNA je cukrem deoxyribéza a v pripadé RNA se jednd o rib6zu. [16]

Dvousroubovice DNA

Nobelovu cenu dostal James Watson a Francis Crick za kresbu dvousroubovice DNA, podle
vyzkumu Rosalind Franklin a dalsich. V dvouSroubovici se dvé vldkna DNA otdci okolo
spole¢né osy. Tato dvousroubovice je ilustrovana na obrazku 4.1 VSechny baze jsou umis-
tény uvniti a fosfatové spojené cukry tvori oporu zvenku. Dulezité je, ze se baze vazou
mezi nukleotidy z riznych vldken podle jistych pravidel, znamych jako Watson-Crick base-
pairing. Urcity purin se vaze na urcity pyrimid. Tedy cytosin se vaze na guanin a adenin
na thymin. Kazdé vldkno obsahuje bazovou sekvenci, kterd je komplementarni k té druhé.
Vldkna jdou opac¢nymi sméry. Béze jsou spojeny pomoci vodikovych mustki. Tedy pokud
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mame jednu sekvenci, tak jsme schopni odvodit i sekvenci druhého vlakna. V pripadé nut-
nosti jsou vldkna schopny se rozvinout a vytvorit dvé nové DNA molekuly a tim zachovaji
genetickou informaci. [16]

(A) 3 (B)
3 5
H H
| |
c CH C H
O T N c”
sugar-phosphate | | thymine cytosine
backbone —_ C s C C
— o0F ™~ T - %g g// N \IT —H
H g Ho W g
o N
Ha /N-Q:c/ ~u N /N\cﬁo N\
c hydrogen
|| | || | bond
= =C
~cF oo ~cZ
I
N glr adenine |:|| "“'C’} guanine
~H ~H

sugar-phosphate backbone

Obréazek 4.1: Dvousroubovicovd struktura DNA [16]

Struktura RNNA

RNA molekuly jsou pouze jedno vlaknové, neobsahuji tedy dvousroubovici a jsou kratsi nez
molekuly DNA. RNA je daleko flexibilngjsi. Vldkno molekuly RNA je obvykle sbaleno do
tvaru, kdy jsou jeho ¢asti ohnuty tak, aby mohly interagovat spolu s jinymi ¢astmi vldkna.
Zalezi tedy taky na tom, jak se vldkno vlni. [16]

attached amino
acid (Phe)

anticodon
loop

anticodon
(A) (B)

Obrazek 4.2: Struktura RNA [16]
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Funkce DNA a RNA

Za centralni dogma je povazovan vztah mezi DNA, RNA a proteiny. Udava smér toku
genetickych informaci z DNA do RNA pro vytvoreni proteini. Proteiny jsou hlavni fungujici
soucasti organismu a jeho procesi. Sekvence v DNA udéava, jak bude vypadat sekvence
v proteinech. Vytvareni nové molekuly je podobné tvoreni novych molekul DNA, ale v
tomto pripadé neni vytvorena nova molekula DNA, ale RNA. K vytvoreni je pouzita pouze
potfebnd ¢ast jednoho vldkna, jak je predstaveno na obrazku 4.3. RNA vytvorena z genu pro
kédovani proteint se nazyva messenger RNA (mRNA). Dalsimi typy RNA jsou ribosomalni
RNA (rRNA) a transfer RNA (tRNA). [16]

(A) (8)
coding strand A ¥ DNA double
s SO «;] ¢ o Re e e e o) RNA polymerase !\el\x

1 c] [c ______
@¢ ¢j¢ o ﬁ:@ «E‘&S DNA —— R

noncoding strand rewinding | o
ITRANSCRIPTION ( “""""1""‘" M- & g .
\ ——t— \ irection o

| s
5 3 wA | transcription
€ [(a Y U & € € A u / | =
5

RNA
active site
(
newly synthesized short region of
RNA transcript DNA/RNA helix

Obrézek 4.3: Vytvareni RNA z DNA [10]

4.2 Zarovnani sekvenci DNA

Mira shody znakt na zarovnanych sekvencich predstavuje miru pribuznosti, pomdha nam
identifikovat stejné ¢asti dvou nebo vice DNA sekvenci. Identifikace podobnych sekvenci
nam muze napriklad pomoci zkonstruovat fylogeneticky strom a vztahy mezi jednotlivymi
druhy v tomto stromu. Metoda zarovnani neni pfimocara. Musime vzit v potaz nejen mnoho
dostupnych informaci, ale i moznost, ze se jedna ze sekvenci nebo obé zménili v pribéhu
evoluce. Tedy znak mohl byt pfidan nebo odebran. Tyto zmény mohou dobte maskovat
podobnost sekvenci a komplikovat nasi snahu o uréeni podobnosti. [16]

Moznosti zarovnani je mnoho, potirebujeme ale co nejefektivnéjsi metody pro urceni
optimalniho skére. Dnes existuji algoritmy, které nalezeni optimalniho skére mezi dvéma
sekvencemi garantuji. K vyhledavani zarovnani ve fronté sekvenci s celou databazi sekvenci,
se pouzivaji prevazné aproxima¢ni metody urychlujici vyhledavéni. [16] Mezi tyto metody
patii napriklad FASTA a BLAST. V této kapitole se pozdéji budeme zabyvat efektivnimi
algoritmy pro zarovnani sekvenci, mezi ty patii X-drop, Greedy X-drop, FOGSAA. Nejdiive
se vsak musime seznamit se zakladnimi principy zarovnani dvou sekvenci.

4.2.1 Dot plot

Jedna se o bodovou matici. Je to jedna z nejzakladnéjsich metod pro porovnani dvou
sekvenci. Jednd se vsak pouze o grafické porovnani. Zakladem je matice, kde jeden Fetézec
je veden po ose X, zatimco druhy je veden po ose Y. Znaky X a Y jsou porovndny na jejich
prusecicich. Pokud jsou znaky na pozici pruseciku radku a sloupce shodné, potom se zde
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vlozi bod. Vysledné diagondaly znaci tseky, ve kterych jsou sekvence podobné. Dalsi body
mimo diagondly pouze poukazuji na ndhodnou shodu znaki, nedochazi vsak k podobnosti.
Pouziva se napriklad pro nalezeni opakovani tisekt v sekvencich. Nevyhodou je, Ze se pouze
jednd o orientacni grafickou reprezentaci, nevime tedy, jak jsou vysledné sekvence zarovnany.
Déle nejsme schopni pfesné ohodnotit podobnost sekvenci. Casové Slozitost algoritmu je
O(n?). V zékladni verzi dochazi ke vzniku Sumu. [16]

Nevyhoda Sumu se dé eliminovat pomoci filtru v podobé posuvného okénka. Okénko
o nami zvolené velikosti se posouva jak ve sméru sloupci, tak ve sméru radka. V okénku
se porovnavaji vSechny znaky, a pokud je z nich shodnych alespon tolik, kolik je nami
urceno, potom je na pozici zacatku okénka vlozen bod. Pomoci toho jsou vykresleny pouze
diagonaly, které presahuji ndmi zvolenou minimélni velikost. [16]
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Obrézek 4.4: Dot plot s posuvnym okénkem [§]

4.2.2 Jednoducha metoda zarovnani

Metoda bere v potaz pouze mutace (zdménu nukleotidi, ke které dochézi pii evoluci), nebere
v potaz vlozeni nebo odstranéni znaku. Déle se predpoklddé, ze mensi z fetézca vznikne z
vétsiho vlozenim mezer na zacatek nebo konec. [8] Principem je tedy to, ze kratsi fetézec
posunujeme a porovnavame s delSim, kde kazdé porovnani ohodnotime poc¢tem shodujicich
a neshodujicich se znakt. Priklad tohoto principu je predstaven na obrazku 4.5, neni ale
pouzitelny pro realné pripady.

g_ Zn: odména pro shoda (41)

— 0 pro neshoda
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Zarovnané sekvence Skére
C C G A G C G C
C C T A C G = o e
1 1 0 1 0 0
Zarovnané sekvence Skére
C C G A G C G C
- C C T A G 3
1 0 0 1] 1 1
Zarovnané sekvence Skére
C C G A G C G C
= = C C T A C G L
0 0 0 0 0 0

Obrazek 4.5: Priklad zarovnani sekvenci jednoduchou metodou CCGAGCGC a CCTACG

4.2.3 Metoda zarovnani s vloZzenim mezer

Pro realné pripady je potieba brat v tivahu vlozeni a odstranéni znaku, ke kterému muze
dojit béhem evoluce. To ovSsem zvysSuje pocet moznosti. Nékteré z téchto moznosti jsou
zobrazeny na obrazku 4.6. Mezery navic musi byt rozmistény tak, aby bylo dosazeno co
nejvyssi skore. Snazit se porovnat dvé sekvence pomoci vlozeni spousty mezer je nesmyslné
a vysledkem nebude validni informace. [8]

n odmeéna pro shoda
S = g 0 pro neshoda (4.2)
=1 | penalizace pro S;[i] =" || Sa[i] ="~
Zarovnané sekvence Skére
C C G A G C G C 1
C C T A C G = o
1 1 0 1 0 0 -1 -1
Zarovnané sekvence Skére
C C G A G C G C 2
= C Cc T = A C G
-1 1 0 0 -1 0 0 0
Zarovnané sekvence Skére
C C G A G C G C 5
C C T A - C G -
1 1 [+] i) -1 1 1 -1

Obrézek 4.6: Priklad zarovnani sekvenci s vlozenim mezer CCGAGCGC a CCTACG (pouze
3 z 28 moznych kombinaci)

Dale je tedy potieba rozliSovat typy mezer. Strukturalni analyza ukazala, Ze mensi pocet
delsich mezer je pravdépodobnéjsi, nez veliky pocet mensich. Spravné tedy musime rozliso-
vat mezi poc¢atecni mezerou a mezerou rozsirovaci. Lépe tedy budou hodnoceny zarovnani
s mensim poctem delsich mezer. Kvalita vysledku pak bude zaviset na vybrané skérovaci
funkci. [16]
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Resenim je rozdilnd penalizace riizné velikych mezer podle principu:

odmeéna pro shoda
n
0 ro neshoda
s=3" , P e (4.3)
| penalizace pro pokracujici mezera

vétsi penalizace pro pocatecni mezera

4.2.4 Skérovaci matice

Pro spravné zarovnani je kromé mezer také potieba brat v tvahu zaménu mezi znaky.
Proto byly vytvoreny skérovaci matice, které definuji ohodnoceni téchto zdmén. Zaména
mezi puriny a pyrimidiny jsou pravdépodobnéjsi, nez zaména mezi purinem a pyrimidinem.
Matice, které tuto skute¢nost berou v tvahu, se oznacuji jako matice s traverzi. Priklad
o evoluci. Rozhodnout, jakou matici zvolit pro dany piipad, neni jednoduché, protoze zadna
neni vytvorena pro vSechny pripady. Nékdy potiebujeme hodnotit evolu¢né velice pribuzné
sekvence, jindy se zase snazime najit podobnosti ve velice vzdalenych sekvencich. V prvnim
pripadé bychom radi hodnotili pfisné, tedy davali vysoké skére pouze v perfektni shodé, v
druhém pripadé se snazime nalézt alespon podobnost.

A T c G
A 1 5 5 1
T 5 1 1 5
C 5 1 1 5
G 1 5 5 1

Obrazek 4.7: Priklad skérovaci matice s traverzi

Casto pouzivané typy matic jsou PAM (Point Accepted Mutation) matice. Ty byly na-
vrzeny Margaret Dayhoff a jejimi spolupracovniky. Jsou sestaveny tak, ze jejich vzdjemnym
vynasobenim ziskdme matice pro rizné odlisné sekvence. Jsou ohodnoceny podle predpo-
kladaného poctu mutaci. PAM-1 je uréena pro velmi blizké sekvence, zatimco PAM-1000
pro sekvence zna¢né rozdilné. Jedna z nejéastéji pouzivanych je PAM-250. [8]

Dalsim ¢asto pouzivanym typem matic jsou BLOSUM matice. Jsou modernéjsi a pouzi-
vaji vice lokalnich zarovnani misto globalniho zarovnani. Jsou ziskdny pomoci zmény pro-
centa, podle kterého se shlukuji sekvence do podobnych skupin. Tedy BLOSUM-XX, kde
XX oznacuje procento miry podobnosti sekvenci. Jedna z nejpouzivanéjsich je BLOSUM-62.

8]
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4.2.5 Needleman-Wunch

Jednd se o algoritmus pouzivany pro globélni zarovnani dvou sekvenci. Tedy sekvence jsou
zarovnany jako celek a kazdy vyskyt mezer je penalizovan. Mezery nesmi byt zarovnany k
sobé. Algoritmus je zaloZen na principu dynamického programovani a byl pojmenovan po
svych autorech. I pres to, ze byl publikovan v roce 1970, je stale dilezitym jadrem modernich
zarovnavacich algoritmi a metod. Jednd se o problém podobny edita¢ni vzdalenosti, pracuje
tedy na stejném principu. Problém edita¢ni vzdalenosti je popsén v kapitole 3.3.3. Sekvence
jsou poskladany v tabulce tak, ze fadky reprezentuji jednu sekvenci a sloupce druhou. Prvni
radek a sloupec je nastaven tak, ze se postupné zvysuje penalizace za vlozeni mezery. Vnitini
burnka se nastavi jako maximum ze t¥{ moznosti ve vzorci 4.8: [8]

a+1 shoda
d= a+0 neshoda a b
= max
c-1 odstran&ni i \“'d
b-1 vioZeni

Obrazek 4.8: Priklad penalizace [8]

e Prevzetim hodnoty zleva s penalizaci za pridani mezery.
e Prevzetim hodnoty shora s penalizaci za pridani mezery.

e Prevzetim hodnoty z levého horniho pole s inkrementaci hodnoty pokud dojde ke
shodé znaki.

Timto ziskdme tabulku jako na obrazku 4.9. Hodnota v pravém spodnim rohu je hodnota
skére idedlniho zarovnani sekvenci.

Obréazek 4.9: Priklad vyplnéni tabulky

Zpétnym prichodem z pravého spodniho rodu k levému hornimu ziskdme tvar idealniho
zarovnani sekvenci. Zpétny priichod je zobrazen na obrazku 4.10.
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Obrazek 4.10: Priklad zpétného prichodu tabulkou

Pfi zpétném prichodu se rozhodujeme podle téchto moznosti: [8]
e Posun zpét po diagonale.
e Posun nahoru vlozenim mezery do horizontalniho retézce.

e Posun doleva vlozenim mezery do vertikalniho retézce.

Obrazek 4.11: Vysledné zarovnani sekvenci ze zpétného prichodu na obrazku 4.10

Vybereme tu bunku, pomoci které byla vypoc¢tena hodnota této burky. Ve vysledku mtzeme
dojit k vice ekvivalentnim moznostem. Samotna metoda ma O(n?) Easovou slozitost za
predpokladu, ze n >= m a zpétny prichod ma slozitost O(n + m).
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Implementovany algoritmus na obrazku 4.12: Na vstupu jsou sekvence M a N o délce m
a n. Dale mame pole S. Penalizace mezery se znaci g, s(M;, Nj) predstavuje ohodnoceni
zarovnani znakl na pozicich ¢ a j.

Inicializace prvniho radku a sloupce
for i v rozsahu 1 .. m do
for j v rozsahu 1 .. n do
Sic15+9
Si,j +— Max 51,3;1 +g
S¢_17]‘_1 + S(Mi, Nj)
end for
end for
vysledné skére je Sy m

Obrazek 4.12: Needleman-Wunch algoritmus

Needleman-Wunch s penalizaci rozsitujici mezery

V této verzi algoritmu musi byt prozkoumany vsechny mozné velikosti mezer. Prvni sekvence
oznacené ()seq a druhé sekvence oznacené Yi.,. Budeme predpoklddat, Ze penalizaci mezer
vypocitame funkei g(ngqp) 0 délce n. Penalizaci rozsifeni mezery budeme oznacovat jako e.
Jednim ze zpusobu je uprava vzorce.

Fio1j-1+S(Qm,Yn)
F(Z7 ]) = Ma'r [Fi_ngaplyj + g(ngapl)] ]-Sngapl <i (44)
[Fivj_ngap2 + g(nQQPQ)] 1<ngap2<j

Slozitost algoritmu se zméni na mn? za predpokladu, Ze n > m. Dalsi moznosti je inicializace
dalsich matic, kde si budeme ukladat mezery.

i i) = ax F(Z_lvj)_g

Qi) = M {Q(i—l,j)—e (45)
. M(i,j—1)—g

Y(i,5) = Ma:v{ V(g 1) e (4.6)

F(i—1,j—1) + S(Q0,Y))
M(i,j) = Max § Q(i—1,7—1)+5(Q;,Y)) (4.7)
Y(i—1,j-1)+5(QiY;)
Matice F predstavuje skore zarovnani. Matice Q si uchovava vSechny mezery nalezené v
Qseq @ matice Y v Y. Algoritmus by mél opét bézet se slozitosti O(n?) za predpokladu,
ze n >=m. [16]
Tyto apravy vsak podstatné komplikuji zpétny priachod.

4.2.6 Smith-Waterman

Jedna se o algoritmus urceny pro lokalni zarovnani dvou sekvenci. Hledame tedy vSechny
mozné podsekvence a hodnotime kvalitu zarovnani. Je opét zalozen na principu dynamic-
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kého programovani. Nese nazev po svych autorech a tvori jeden ze zakladnich kament
bioinformatiky. Byl publikovan v roce 1981.

Sekvence jsou opét poskladany v tabulce tak, ze fadky reprezentuji jednu sekvenci a
sloupce druhou. Prvni fadek a sloupec je nastaven na nuly. Vnitini bunka se nastavi jako
maximum podle pravidel na obrazku 4.13: [8]

a+1 shoda

a b
d = max a-1 neshoda \\.'
c-1 odstranéni c—od
b-1 vioZeni

Obrazek 4.13: Priklad penalizace

e Prevzetim hodnoty zleva s penalizaci za pridani mezery.

Prevzetim hodnoty shora s penalizaci za pridani mezery.

Prevzetim hodnoty z levého horniho pole s inkrementaci hodnoty pokud dojde ke
shodé znaki, nebo penalizaci pokud dojde k zaméné.

Pokud by maximum z predchozich moznosti vedlo na zapornou hodnotu, potom je
hodnota buniky nastavena na nulu.

Zpétny prichod se spousti od maximalnich hodnot skére v tabulce podle stejného principu
jako u Smith-Waterman. Piiklad této matice a zpétného priuchodu je na obrazku 4.14.

L4

71
2

Obrazek 4.14: Priklad zarovnani sekvenci AACCTATAGCT a GCGATATA
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Smith-Waterman s penalizaci rozsirujici mezery

S-W metoda s penalizaci rozsifujici mezery byla predstavena v roce 1982. Je povazovana
za model, ktery 1épe vystihuje podobnost sekvenci prirazovanim vétsi penalizace za prvni
nalezenou mezeru a mensi penalizaci za mezery, které za ni nasleduji. Pro spravnou funkci
metody jsou potieba tii rizné matice. Skérovaci matice F'(M + 1, N + 1), kde M je velikost
prvni sekvence oznacené Qs¢q a N predstavuje velikost druhé sekvence oznacené Y.,. Dalsi
dvé matice o velikosti (M, N) Q a Y. [12] Za pfedpokladu, ze smazani nemuze nésledovat
za vlozenim a naopak, skére zarovnani je vypocitano:

0

QUi.j) = Maz { F(i—1,j)— g (45)
Qi—1,j)—e
0

Y(i,5) = Max{ M(i,j —1)—g (4.9)
Y(,j—1)—e

0

F(i—1,j-1)+5(Q:,Y;)
QUi—1,j-1)+5(Q:Y))
Y(i—1,j-1)+S(Q:Y))

Matice F predstavuje skore zarovnani. Matice Q si uchovava vSechny mezery nalezené v
Qseq @ matice Y v Yyeq. [12]

M(i,j) = Max (4.10)

Optimalizace pro usetreni prostoru

Klasicka Needleman-Wunch nebo Smith-Waterman metoda pocita celou matici, pokud maji
ale obé sekvence prilis velikou délku, potom muze samotnd matice zabirat priliS mnoho pa-
méti. Algoritmus tedy muzeme modifikovat, aby uklddal dva fadky matice. Na vypocet
jednoho pole nam totiz staci pouze znalost vysledku predchoziho fadku. Toto ovSem kom-
plikuje ziskani zarovnani. [16]

Postup:

1. Inicializujeme prvni radek podle pravidel zvoleného algoritmu.
2. Nyni vypocitame vSechny elementy druhého radku.

3. Nasledné je prvni fadek ulozen a nahrazen druhym. A pokud nejsme na konci matice,
pak se vratime na druhy bod.

Diky tomuto postupu ziskdme hodnotu zarovnani a usetiime paméf, ziskani samotného
zarovnani ale neni mozné, pokud si nebudeme hodnoty radku ukladat. Existuje vice zptsobt
jak uSetTit pamét. Vétsina ostatnich pracuje s aproximaci. [16]

4.2.7 FASTA

Jednd se o heuristickou metodu slouzici pro prohledavani rozsahlych databazi. FASTA
zrychluje na tkor pfesnosti. Samotné dynamické programovani vyuzivd az v poslednim
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kroku metody, kde uz dojde k porovnani sekvenci, které byly zhodnoceny predchozimi
kroky jako nejpodobnéjsi.

FASTA v prvnim kroku rozdéli sekvenci na slova. Parametr k udava velikost slov, vét-
Sinou se jedna o hodnotu 6. Cim mensf hodnota, tim bude vétsi presnost. Zakladnim cilem
je vytvorit list vSech zacinajicich pozic rliznych slov v sekvenci. Prvné tedy pritadime jed-
notlivym slovim hodnotu. To je mozné udélat tak, ze kazda baze dostane hodnotu.

Pro sekvenci o délce L zde bude L — k + 1 slov. Ty seradime podle hodnot. Abychom
zjistili, kde kazdé slovo zacina, pouzijeme zietézeni. Potiebujeme dvé pole a o velikosti vSech
moznych slov a b o velikosti L — k + 1. Polozka v a ukazuje na prvni vyskyt daného slova v
sekvenci, nebo znaci, Ze se slovo v sekvenci nevyskytuje. Polozka v b ukazuje na nasledny
vyskyt slova, nebo znaci, Zze se slovo v sekvenci uz neopakuje. Zietézena pole zjednodusuji
vyhledani vsech identickych slov. Vsechna sefazenad slova jsou pozitivné ohodnocena. Zbytky
mezi nimi jsou penalizovany pomérem jejich délky a délky diagonély g(1). Algoritmus si drzi
ohodnoceni kazdé diagondly. [9] Ohodnoceni je vzdy aktualizovdno podle vzorce:

Si—j =8+ max{ gi_j +9()

(4.11)
V druhém kroku vezmeme 10 nejlépe hodnocenych zarovnani. A prehodnotime je pomoci
PAM250. Tak ziskdme kvalitngjsi ohodnoceni. V tretim kroku spojime nejlépe ohodnocené
zarovnani do jednoho. Kde s¢itdme hodnoty zarovnani a penalizujeme mezery. V poslednim
kroku jsou dobfe hodnocené sekvence prochézeny, aby se ziskalo koneéné zarovnani. Vyu-
zijeme Smith-Waterman algoritmus, ktery bude hodnotit pouze ¢ast ptivodni matice. Bude
se jednat o pasmo o velikosti 16 se stredem v pivodnim zarovnani. Tyto kroky jsou ilu-
strovany na obrazku 4.15. Takto je FASTA schopna urychlit databdzové vyhledavani oproti
klasickému Smith-Waterman algoritmu. Cenou je pouze mald ztrata citlivosti. [16]

(a) (b)
— Sequence B —— Sequence B =
N U Ny
\ Nt s \ NN N
< A . \ < ~ N \
8 8
§ N . i\ .
&
g1« v~ N\ Sl o vy N
| N | N
N N N ~
N\ N\
Find runs of identities Re-score using PAM matrix
Keep top sooring segments.
(c) (d)

= Sequence B —»

Sequence B —»

< \ <

8 ®

e

£ \ §

& \ 3
Apply “joining threshold Use dyramic programming
0 eliminate segments that to optimise the alignment in a
are unlikely to be part of the algnment narrow band that encompasses
that includes highest sooring segment the top scorng segments

Obrazek 4.15: Jednotlivé kroky metody FASTA. [9]
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4.2.8 BLAST

BLAST je jedna z nejcastéji pouzivanych heuristik pro prohledavani databazi. Zakladni
princip je stejny jako u metody FASTA. Také pracuje se slovy, ale misto hesovani vyuziva
sufixové stromy. Opét je forma dynamického programovani vyuzita az v poslednim kroku.

V prvnim kroku je hledané sekvence rozdélena na slova. Z téchto slov je vytvoren strom
sufixd. Strom je vytvaren primocare. VSechny pozice v sekvenci jsou shromazdény podle
typu pocatecni baze. Tyto skupiny jsou vyvedeny z korene stromu. Déle se kazda skupina
rozdéli podle nésledujiciho typu béze. Pro sekvenci o délce L tato metoda vykoné Llog L
kroki. Pri vyhledani slov v sekvenci jsou povoleny pouze presné shody v pripadé nukleotida
a samotny princip je podobny jako v metodé FASTA.

V nésledujicim kroku jsou tato slova rozsifovana na obé strany bez mezer. Tyto zarov-
nani jsou oznacovana jako HSPs. Rozsitovani prestane, kdyz se ohodnoceni zmensi o z, z
nejlepsiho nalezeného ohodnoceni tohoto zarovnani.

V poslednim kroku je aplikovino dynamické programovani. Zacatkem je stred nejlépe
ohodnoceného HSP. Matice je vypliovdna obéma sméry. Dokud se ohodnoceni nesnizi o .
[16]

4.2.9 X-drop

Zarovnani s vysokym ohodnocenim vétsinou nemivaji moc vkladani nebo mazani. Pro matici
to znamend, ze zarovnani vétsinou jsou blizko diagonaly. To zpusobilo, ze se lidé pokou-
seli o algoritmus, ktery by sSetril ¢as pocitanim pouze elementii okolo diagonaly. Takovéto
algoritmy vSak nemusi dojit ke spravnému zarovnéni. [16]

Jeden z téchto algoritmil je pravé X-drop a vyuziva ho program prohledavani data-
bazi BLAST. Zmensuje pocet prvki matice podle toho jak moc je ohodnoceni mensi, nez
soucasné nejlepsi ohodnoceni. Cim vétsi hranici zvolime, tim vétsi pocet elementt bude
prohledavén a tim je vétsi Sance nalezeni optimdlniho zarovnéni. [16]

Algoritmus X-drop prochézi matici po anti-diagonalach. Anti diagonala d je definovana
jako d = i + j, tedy pro kazdou hodnotu ¢ znacici pozici v prvni sekvenci, hodnota j,
kterd znaci pozici v druhé sekvenci, miize byt ziskdna j = d — i. Prvky, které budeme na
diagondle hodnotit jsou ohrani¢ené pomoci dvou proménnych i; a iy, kde 77, je spodni
hranice a iy je horni hranice. Hodnotu nejlepsiho skore ulozime jako Spes. Algoritmus bude
zacinat elementem S;,;,. Nastavi se tedy Shest = Sij, a dalsi proménné d = ig + jo a
iy = iy = 19. Postupné hodnotime kazdou diagonalu. Po vyhodnoceni elementt diagonély
se prvné zkontroluje, zda je hodnota nékterého z elementii vétsi, nez hodnota v Spest, pokud
ano tak je jeho hodnota uloZzena do Spest. Poté se projdou elementy na anti diagondle, a
pokud je hodnota nékterého o X mensi, nez Spest, pak se jeho hodnota nastavi na —oo, takze
se s nim nepocita pri dalsich vypoctech. Hodnoty iz, a iy jsou prehodnoceny podle pravidla
S;,j # —oo, tak Ze iy, se nastavi na nejmensi prvek, kde toto plati, zatimco iy na nejvétsi.
Diky tomu je mozné snizit pocet elementti, které budeme hodnotit v dalsi diagonale. Pokud
elementy na okraji diagondly nespliuji S; ; # —oo, potom je nutné diagondlu rozsitit. Pokud
iy + 1 < i, pak tu nejsou zadné dalsi elementy v regionu a vypocet je ukoncen, jinak se
posuneme na dalsi diagonalu. [16]

Implementovany algoritmus na obrazku 4.16: Na vstupu jsou sekvence M a N o délce m
a n. Dale mame pole S. Penalizace mezery se znaci g, s(M;, Nj) predstavuje ohodnoceni
zarovnani znakl na pozicich ¢ a j. X predstavuje hranici snizeni.
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T+ T + 5070 0
k< L+U<+20
while L < U +1 do
k—k+1
for j v rozsahu L .. U +1 do
1< k—3j
Si—1;+gproi >0
Sij < Max§ S;j—1+gproj>0
Si—1,j—1 +s(M;,N;) proi >0,7 >0
T+ maX{T’, S@j}
if Si’j < T — X then
Sz‘,j — —0
end if
end for
L + nejmensi ¢ z hodnot S(i,k — i) > —oo ziskanych v cyklu
U <+ nejvétsi i z hodnot S(i,k — i) > —oo ziskanych v cyklu
L+ max{L,k+1—n}
U < min{U,m — 1}
T+ T
end while
vysledné skore je T

Obréazek 4.16: X-drop algoritmus

4.2.10 Greedy x-drop

Tento algoritmu ohodnocuje jak moc je zarovnani sekvenci odlisné, odlisnosti tedy zvysuji
skére. Ohodnoceni odlignosti nachazejici se na pozicich i a j budeme znacit D(i, ). Cim
mensi hodnota, tim jsou sekvence podobnéjsi. Poc¢itame tedy neshody a mezery. Pro sprav-
nou funkci se predpokladd, ze ind = mis —mat/2. Kde ind znad¢i penalizaci za mezeru, mis
znaci neshodu a mat znaci shodu. Protoze pro spravnou funkci algoritmu potfebujeme taky
klasické ohodnoceni shody zarovnani, musime ho byt schopni ziskat z rozdilu. To ziskame
podle vzorce S(i,j) = S'(i+ 7, D(4,7)). Tedy S’(i+j,d) = (i +j) *mat/2 — d* (mat —mis).
Pokud tedy zndme D(i, j), pak zname také S(i, j). Pozice, na kterych je D = 0, se nachazi
na hlavni diagondle a vSechny predchozi pozice byly shody. Algoritmus prochazi matici po
diagondlach, je tedy vhodny pro podobné sekvence, u kterych se optiméalni zarovnani bude
nachdzet blizko prostiedni diagonaly. [15]

Pokud bychom algoritmus vysvétlovali podrobnéji, potfebujeme funkci R(d — 1, k), vra-
cejici x-pozici posledni hodnoty d—1 na diagonéale k£ pro —d < k < d. Budeme predpokladat,
ze jsme ziskali vSechny pozice (i, j), kde D(i,j) = d—1, pfesnéji vSechny hodnoty R(d—1, k).
Diagonala k se skldda z bodu (i,7), kde k = i — j. Nakonec potfebujeme zpusob jak zjis-
tit zda S(i,7) < T — X. Kde X predstavuje hranici snizeni a T je maximum S(p, q) pres
vSechna (p,q), kde p + ¢ < i + j. Problém je, ze oproti klasickému X-drop algoritmu uz
neprochazime matici po anti diagonalach. [15]

Predpokladejme, Ze fiaze x predstavuje fazi algoritmu, kde D(i,5) = = a v T[z] bude
uloZena nejvétsi nalezend hodnota od 0 do x. Porovnanim S(i,7) s T[d’] — X zjistime, zda
mé S(i,7) byt ofezané. Tento test je potreba provést pouze pokud poprvé najdeme bod

25



(7,7) na diagondle k, kde D(i,j) = d. Pokud tento bod projde, poté projdou i vSechny
nésledujici body na diagonale. d’ = d — [(x + mat/2)/(mat — mis)] — 1

Zpétny prichod neziskava klasické zarovnéni, ale miniméalni pocet operaci potrebnych
pro zménu prvni sekvence na druhou. Piistup pro ziskdni zmény je néasledujici. Nejdrive
potrebujeme ziskat dpesiakpest. Protoze jsme pro kazdé d > 0, nechali Uy a Ly oznagcit horni
a dolni hranice k : R(d, k) > —oo a ulozili si vSechny R(d, k)kdeL;—2 < k > Uyg+2, mizeme
provést zpétny prichod. Ten je proveden rekurzivné a budeme ho znadit script(d, k). Zis-
kdme maximalni hodnotu z R(d — 1,k — 1), R(d — 1,k), R(d — 1,k + 1), ziskdme zarovnani
bézi a podle toho, které R bylo nejvétsi, poté zavolame script(d, k). [15]

Implementovany algoritmus na obrazku 4.17: Na vstupu jsou sekvence M a N o délce m
a n. Dale mame pole S. X predstavuje hranici snizeni.

140

while i < min{m,n} a a;41 = b1 do
t4—1+1

end while

R()’o(—’i

T+ T[0] + S'(i +1,0)

d«— L+U<+0

while L < U + 2 do

d+—d+1
@ d =[] — 1
for k v rozsahu L —1 ..U+ 1 do
1< k—7j
Rd—1,k—1)+1pro L <k
i< Max{ R(d—1,k)+1pro L<Ek<U
R(d—1,k+1) pro k <U
j—i—k
if i > —c0aS'(i+j,d) >T[d]— X then
while i <m a j <n a a;41 = b1 do
1 1+1
j—Jj+1
end while
R(d, k) + i
T« max{T",S(i+ j,d)}
else
R(d, k) + —o0
end if
end for
L <+ nejmensi k z hodnot > —oo ziskanych v cyklu
U < nejvétsi k z hodnot > —oo ziskanych v cyklu
L + max{L, (nejmensi k z hodnot R(d, k) = n + k ziskanych v cyklu) + 2}
U < min{U, (nejmensi k z hodnot R(d, k) = m ziskanych v cyklu) — 2}
Tld)+ T
end while
vysledné skére je T”

Obrazek 4.17: Greedy x-drop algoritmus
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4.2.11 FOGSAA

V zakladu se jedna o algoritmus, ktery od kofene rozsituje vétev na zdkladé chamtivého
vybéru. Sestavujeme strom, kde kazda cesta od korene k listu predstavuje mozné zarovnani
paru sekvenci. Pokud je pfi prichodu vétvi jind vétev shleddna vice slibnou z hlediska
ohodnoceni, potom bude rozsirena. Tato procedura se opakuje, dokud neni nalezena zadna
vétev s lepSimi predpoklady. FOGSAA vypocita optimalni zarovnani nalezenim optimalni
vétve ve stromé. Nakonec vrati optimélni skore. Vyslednym zarovnanim je cesta od kofene
k listu. [3]

Kazdy uzel stromu se sklada z prvki:

e (P1,P2) dvojice zarovnanych prvki.

e Typ zarovnani.

e Soucasné skére vétve.

e Predpokladané maximalni a minimélni skére celé vétve.

Algoritmus za¢ind v kofenu stromu a pokracuje podle jedné ze t¥i moznosti, tedy zarov-
nani dvou prvkt, vlozeni mezery do prvni sekvence, vlozeni mezery do druhé sekvence.
Priklad tohoto stromu je na obrazku 4.18. Ktery uzel bude expandovan, se rozhodne podle
hodnotici funkce. Zbytek bude vlozen do prioritni fronty. Vybereme nejlépe tedy ohodno-
ceného potomka a vyvedeme z néj dalsi vétev. Ohodnoceni je slozené ze soucasného skore
a predpokladaného maximéalniho skére. [3] Predpoklddané budouci skére se ziska:

Tox Ms+ Gx*(r1 —x9), T9 < 1

Foin = ( ) ] (4.12)
x1 % Ms+ G x (g — 1), otherwise
Tox M+ G x (11 — x2), T2 < 171

Frax = ( ) ) (4.13)
x1 % M + G * (r9 — 1), otherwise

Kde M je ohodnoceni shody, Ms neshody a G je ohodnoceni mezery. Déle 1 = (n — P1)
a r9 = (m — P2). Porovnavané sekvence maji velikost n a m. [3]

Obrazek 4.18: Priklad stromu, uzli a jejich prvku. [3]
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Implementovany algoritmus na obrazku 4.19: Na vstupu jsou sekvence M a N o délce m
a n. C[i][j] pfedstavuje prvek stromu, kde P1 =i, P2 = j.

Pl P2+ PrS+20
Cloj[0]
optimal < C[0][0]
repeat
while P1 < (m — 1) nebo P2 < (n—1) do
Vyber nejlepsiho zbyvajiciho potomka podle T4z
if Néktery z potomkt stale nebyl vybran then
Uloz soucasny prvek stromu do prioritni fronty podle T}, nejlepsiho ze zbyvaji-
cich potomku
end if
if potomek.PrS < Clpotomek.P1][potomek.P2].PrS then
Utni soucasnou vétev
else
Clpotomek.P1][potomek.P2] < nové ohodnoceni
P1 < potomek.P1
P2 + potomek.P2
if potomek. T4 < optimal then
Utni soucasnou vétev
end if
end if
end while
if C[P1][P2]. T4z > optimal then
optimal < C[P1][P2].Tq, & nastav vétev jako otimalni
end if
Vyber vrchni prvek z fronty u aktualizuj Tyaz
if Pokud T},4; vrchniho prvku nedosahuje 30% shody then
ukon¢i a navrat skoére
end if
until optimal > tMax

Obrézek 4.19: FOGSAA algoritmus

4.3 Predikce sekundarni struktury RNA

RNA je dilezitd nejen pro predani genetické informace jako posta, ale také pro imunitni
systém, nebo signal recognition particle (¢esky: signal rozpoznavajici ¢astice) a dalsi... .
Pro pochopeni jednotlivych mechanismt a funkei, musime prvné porozumét strukture. Sa-
motnou strukturu je mozné rozdélit do tii trovni. Primarni strukturou rozumime linearni.
Sekundarni strukturou rozumime kolekci bazovych part. Tercidlni strukturu predstavuje
trojrozmérné uskupeni atomi v RNA. Zde se budeme zabyvat sekundédrni strukturou.

Palindromy v sekvencich RNA

Palindrom je fetézec, ktery se Cte stejné, nezavisle na sméru. Existuji tedy dva druhy pa-
lindrom1, sudé a liché. V obou pripadech se jedna o dva podretézce, které jsou vzijemné
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reverzni a komplementarni. Sudy je rozdélen pomyslné mezi znaky. Lichy je rozdélen stie-
dovym znakem. [2]

V pripadé RNA jsou palindromy také oznacovany jako vlasenky. Mohou byt takové, jak
jiz bylo definovano, ale mohou byt také komplementarni, zde je druhy podretézec nejen
reverzni, ale i komplementarni k prvnimu fetézci. Komplementarni palindromy jsou pro
sekundarni strukturu RNA velmi dilezité, protoze umoznuji interakci vzdalenych nukle-
otidu, kterd stabilizuje celkovou strukturu proteinu. Informace o tom, které nukleotidy
spolu vzajemné interaguji, predstavuje popis sekundéarni struktury RNA. Mohou obsaho-
vat smycky a chyby. Chyby se déli na dva typy, kde prvni je poruseni komplementarity v
nékteré z para bazi a vznika vnitini smycka, druhd vznikne priddanim béaze do jednoho z
Fetézcl, tim je vytvorena vyboulend smycka. Byvaji zakonceny smyckou obsahujici nespa-
rované nukleotidy.

Termodynamicka struktura RNA

Existuji metody pro predikci sekundarni struktury, které pocitaji s volnou energii (Gibb-
sova volnd energie), ¢im nizsi je, tim je vétsi stabilita struktury. Pro vypocet se pracuje s
parametrem nejblizsiho souseda, protoze stabilita kazdého paru zavisi pouze na sousednich
péarech. Vysledna volna energie je sou¢tem vsech volnych energii jednotlivych part. Volna
energie se méni s teplotou, zde budeme predpoklddat hodnoty volné energie pro pevné
danou teplotu. Tato metoda je napiiklad vyuzivina v Zukerové algoritmu. [1]

A-U C-G G-C U-A G-U U-G
A-U -0.9 -1.8 -2.3 -1.1 -1.1 -0.8
C-G -1.7 -2.9 -3.4 -2.3 -2.1 -1.4
G-C -2.1 -2.0 -2.9 -1.8 -1.9 -1.2
U-A -0.9 -1.7 -2.1 -0.9 -1.0 -0.5
G-U -0.5 -1.2 -1.4 -0.8 -0.4 -0.2

U-G -1.0 -1.9 -2.1 -1.1 -1.5 0.4
Pocet bazi 1 5 10 20 30

Vnitini - +53 +6.6 +7.0 +7.4
Vyboulené +3.3 +48 +55 +6.3 +6.7
Vlasenkova - +59 +53 +6.1 +6.5

Obréazek 4.20: Tabulka hodnot volné energie paru nahote a volné energie smyéek dole [2]

Pravidla pro tvorbu sekundarni struktury
e Sparované baze stabilizuji vyslednou strukturu (snizuji volnou energii).
e Nesparované ¢ésti ji destabilizuji (zvySuji volnou energii).
e Pokud se zméni jedna baze z paru, obvykle se zméni i druhd tak, aby byl par zachovan.

e Reilné molekuly RNA mohou mit vice stabilnich struktur, mezi kterymi prechazi.
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Sekundarni struktura RNA je sloZena z vlasenkovych struktur pospojovanych k sobé, proto
pro predikci budeme hledat vldsenkové struktury a nasledné jejich spojeni. [2]

Detekce vlasenkovych struktur pomoci dynamického programovani

Protoze RNA palindromy mohou obsahovat i chyby v podobé zamény, vlozeni nebo odstra-
néni znaku, tak je vyhodné pouzit dynamické programovani. Postup: [2]

e Sestrojeni 2D matice, kde sloupce i fadky reprezentuji analyzovany vstupni retézec.

e Dvojici hlavnich diagonal inicializujeme na nuly. Tedy hlavni diagonalu a diagonalu
pod ni.

e Vypocteme trojihelnikovou matici ve sméru od hlavni diagondly smérem vpravo na-
horu podle obrazku 4.21, kde vyuzijeme vzorce 4.14.

(i 0L D)
i

(i+1, 1) | (i+1,]))

Obrézek 4.21: Moznosti vypoctu dané bunky [2]

Vzorec pro vypocet:
M(i,j) =Max ¢ M(i,j—1)—g

(4.14)

Kde i a j jsou soutadnicové osy matice.
Ptiklad skérovaci funkce textu:

e d(S[i], S[j]) = +1 pro Sli] = S[j]
e d(S[i], S[j]) = =1 pro Sli] # Sj]
Priklad skorovaci funkce RNA:
o d(Sli],S[j]) = +1 pro S[i] = comp( S[j] )
o d(Sli], S[j]) = =1 pro S[i] # comp( S[j] )
e Penalizace za mezeru je g = —2
Spojovani vlasenek
Pravidla pro spojeni:

e Palindromy se nesmi prekryvat j; < io

e Sectenim hodnot skére palindromii ziskdme celkové skére spojené oblasti.
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e Ze vSech pripustnych kombinaci pro danou oblast ohrani¢enou indexy (i, j), vybereme
tu, kterd dosahuje nejvyssiho skére.

e Vede na prilis mnoho kombinaci a tedy i vypocti.

Vede to na veliky pocet kombinaci proto, ze uvazujeme libovolnou mezeru mezi pozicemi
J1 a 13. Pokud odstranime penalizaci za mezeru, potom spojujeme pouze sousedni palin-
dromy.

— J
Sl SZ S] S4 SS SG S? SS SQ Sl(] Sll
s.|o
s.[olol3lals]a|7][8 |}
ss| [o]o| [T3:y-43
S, olo e
S5 0|0 W5
S 0lo N6
S, ojo] M
Se 0/0('B8
Sq 0D
Sio 0|0
il Si1 00

Obrazek 4.22: Priklad spojovani pouze sousednich dvou palindromu [2]

4.3.1 Nussinov algoritmus

Algoritmus fesi problém predikce sekundarni struktury maximalizovanim para. Toho je
dosazeno prirazenim ohodnoceni vstupu v matici. Pro kazdy par se ohodnoceni zvysi, v
ostatnich pripadech ohodnoceni zvysovat nebudem. Nakonec provedeme zpétny pruchod
pro nejveétsi ohodnoceni. Hlavni ¢ast Nussinov algoritmu je rekurzivni a pocita sekundarni
strukturu pro malé podsekvence, nez dosdhne vétsich.[6]

Postup:

e Inicializujeme matici, kde zdhlavi sloupct a fadku obsahuje analyzovanou sekvenci.

e Dvojici hlavnich diagonal inicializujeme na nuly. Tedy hlavni diagonalu a diagonalu
pod ni.

e Pro kazdou buriku vypoc¢teme hodnotu jako maximum ze ¢ty moznosti uvedenych
ve vzorci 4.15.

e Nisledné si musime pamatovat, jakou z téchto moznosti jsme si vybrali.

e Zpétnou rekonstrukei z pravého horniho rohu ziskame predikovanou strukturu.
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Vzorec pro vypocet:

M(i+1,j)

M(i,j—1)

M@+ 1,7 —1)4+d(S[], S[j])
Max[M (i, k) + M(k+1,j)] Vk:i<k<j

M(i,j) = Max (4.15)

. g I
i+l @ -1
#. itlg @ ieo—ail ié—Ceel—0j
i j i j k k+1
1, ) pair ‘ 1 unpaired . ) unpaired ‘ ‘ Bifurcation |

Obrézek 4.23: Ctyfi moznosti pridani bazi [2]

Zde se nepenalizuji mezery. Casova slozitost algoritmu je O(n?®). Vysledky vsak nejsou
dostatecné kvalitni. Algoritmus déava stejnou vadhu bazovym partum, i kdyz ruzné bazové
pary prispivaji ke stabilité riiznou vahou. Neuvazuje vliv sousednich béazovych pari. Smycky,
neshody a dalsi defekty nejsou penalizovany. Akceptuje smycky s nulovym poctem resudii,
coz je fyzikdlné nemozné. [2]

Implementovany algoritmus na obrazku 4.24: Na vstupu je sekvence N o délce n. Dale mame
pole M. M(N;, N;) predstavuje ohodnoceni zarovnani znakt na pozicich i a j.

inicializace diagonal
for k vrozsahul .. n—1do
for i vrozsahuk .. n —1 do

J—1—k
M@i—1,7)

M(i,j) = Mag { M7+ o
M(@i—1,j+1)+d(S[i, S[5])
Max[M (i, k) + M(k—1,7)] Vk:j<k<i

end for

end for

vysledné skére je M,_10

Obrazek 4.24: Nussinov algoritmus

4.3.2 Zukeruv algoritmus

Opét zalozen na principu dynamického programovani. Odstranuje nékteré nedostatky Nus-
sinova algoritmu. Pracuje s volnou energii tak, ze zapocitava jeji vliv na sousedni pary.
Zukertv algoritmus tedy pracuje se sekundarni strukturou jako s grafem. Cilem je nalézt
usporadani s minimalni celkovou volnou energii. [2] Algoritmus pracuje se dvéma maticemi.
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Kde obé matice slouzi pro ziskani celkové volné energie. Prvni matice prifazuje hodnotu
volné energie do pole, pokud se béze paruji, jinak ji nastavi na —oo. [13]

Zde bude eh(i, j) predstavovat ukoncovaci smycku (hairpin loop) uzavienou (i, j). Déle
es(i, ) bude pfedstavovat energii para (i, j) a (i+ 1,j-1). Ebi(i, 5,4, j') predstavuje energii
vnitini smycky uzaviené pary (i, j) a (i’, j’). Nakonec a predstavuje energii multismycky.[5]
Vzorec pro vypocet prvni matice:

W(Z + l,j)

W(Z7j - 1)

V (i, )

min[W(i,n) + W(n+1,j)] kdei <n < j

W (i,7) = min (4.16)

Vzorec pro vypocet druhé matice:

eh(t, j)
es(i,j)+V(i+1,7—-1)
VBI(i,5)

VM(i,j)

V(i,j) = min (4.17)

kde

VBIG,j) = min_ {Ebi(i,.i7)+ V(i) (4.18)
i —idj—5'>2

VM(i,j) = min {W(i+1k)+W(k+1,j-1)}+a

Casové slozitost vipocti se ligi pro fuknci. Pro W je O(L?). Pro V je O(L?). Pro VBI je
O(L*). Pro VM je O(L?). Celkové ¢asova slozitost algoritmu je O(L*).[5]

| LU0
size 4 loop +5.9 —1.1 terminal mismatch

L Bl
G e C/ of hairpin

Ge Ic“" —2.9 stack
'7A/ ‘ —~ —2.9 stack
size 1 bulge +3.3 \G «C

I — —1.8 stack

t\J ¢ ':A—- —0.9 stack

\A y L —1.8 stack

(\: ¢ |G‘- —1.7 stack

5’ dangle —0.3 /A i U\
unstructured single strand 0.0 ~— 3’

51

Obrézek 4.25: Priklad predikce vyuzitim volné energie [5]
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Implementovany algoritmus na obrazku 4.26: Na vstupu je sekvence N o délce n. Dale mame
pole W a V. W(N;, N;) a V(N;, N;) predstavuje ohodnoceni zarovnani znakt na pozicich
1a].

inicializace diagonal
for k v rozsahu 1 ..n—1 do
for i v rozsahu k .. n — 1 do
j—1—k
min < 0
if W(i—1,75) < min then
min < W (i —1,j)
end if
if W(i,7+1) < min then
min < W(i,j+1)
end if
if V(4,j) < min then
min < V(i,7)
end if
for k v rozsahu ¢ .. j — 1 do
if W(i,k)+W(k—1,j) < min then
min < W (i, k) + W(k—1,5)
end if
end for
W (i, j) < min
end for
end for
vysledné skére je M,_1

Obrazek 4.26: Zuker algoritmus

Funkce pro vypocet energii smycek a paru eh(i,j), es(i,j) a Ebi(i,j,4,7"), se kterymi
pracuje matice V', byli prevzaty z projektu RNA-Google: Implementing a prototype for fast
search in large RNA repositories.[14]
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Kapitola 5

Navrh a Implementace

V této kapitole je popis aplikace a princip implementace jednotlivych implementovanych
algoritmti. Prvni ¢ast popisuje navrh aplikace a jednotlivé pozadavky na jeji funkénost. V
druhé kapitole je demonstrovana implementace aplikace a rozhrani. Déle je zde demonstro-
vano vykresleni pribéhu algoritmt a vystup.

5.1 Navrh

Cilem této prace bylo vytvorit aplikaci, kterda by méfila rychlost zvolenych algoritmi. Tato
aplikace také musi byt schopna tyto algoritmy krokovat. Dale by méla byt schopna ukla-
dat jednotlivé statistiky a umoznovat vyhledavani mezi jednotlivymi statistikami. Nakonec
musim samotna aplikace byt jednoduse dostupné.

Hlavnim vstupem pro vykonani algoritmu je zptsob, jakym bude probihat, tedy jestli jen
budeme mérit, nebo i krokovat postup. Dalsim podstatnym vstupem budou sekvence, jejich
pocet se samozrejmé 1isi podle tcelu algoritmu, tedy jestli slouzi pro zarovnani sekvenci
nebo predikci sekundédrni struktury RNA. Déle jsou podstatné parametry algoritmu, tedy
hodnotici matice, pro zarovnani sekvenci penalizace mezer a hranice snizeni, pokud s ni
algoritmus pracuje.

Vystupem musi byt statistika obsahujici parametry vstupu, kterd musi také hlavné
obsahovat zarovnané sekvence nebo sekundarni strukturu. V pripadé méreni algoritmu musi
byt také pritomna doba priibéhu, ktera se déli na ohodnocovani a zpétny prichod. Statistiky
by méli nasledné byt ukladany a mélo by byt mozné je mezi sebou porovnat.

5.2 Implementace

Jednd se o webovou aplikaci. Velikou vyhodou je tedy jeji dostupnost. Programovacim ja-
zykem pouzitym pro implementaci aplikace byl Javascript. Jedna se o interpretovany jazyk,
ktery je dynamicky typovany. Vyuziva funkcionalni paradigma, to umozinuje do bézné pro-
ménné ulozit funkci. P¥i implementaci bylo vyuzito objektové orientovaného programovani
pomoci syntaxe predstavené v rozsifeni ES6. Pro tvorbu uzivatelského rozhrani byly po-
uzity jazyky HTML a CSS s pomoci frameworku Bootstrap. Bootstrap obsahuje zejména
sablony pro HTML a CSS, zjednodusujici implementaci rozhrani.
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Realizace

Jednotlivé stranky a jejich obsah je generovan pomoci Javasciptu. Kazda stranka ma vlastni
ttidu, ktera dédi od tridy Page. Pfi spusténi algoritmu t¥ida AlgorithmStarter vytvori t¥idu
daného algoritmu a predd mu potrebné parametry. Podle parametrt je proveden algoritmus
a vysledky, které si ukladal, preda tridé, kterd udrzuje statistiky. V ptipadé, Ze je béhem
prubéhu algoritmu nutné néco vykreslit, potom to zajistuje trida AlgorithmDrawer.
Dtlezité bylo oddélit vykreslovani a provadéni algoritmu, aby nebylo méfeni ovliviio-
vano a tedy zpomalovano vykreslenim matice nebo statistik. To bylo bez vétsich problému
vyreseno pomoci navrhu. Problém byl ale u algoritmu FOGSAA, u kterého bylo nutné
udélat mensi dstupy, aby doslo k prehlednému vykreslovani algoritmu. Vykreslovani je sice
oddéleno a nedochézi k nému pii prubéhu algoritmu, nicméné nékteré konstrukce, se kte-
rymi vykreslovani pracovalo, byly ponechany. Divodem byl nedostatek c¢asu. Déale byl mensi
problém u Zuker algoritmu, jehoz princip nebylo obtizné naprogramovat. Funkce hodno-
tici jednotlivé smycky ale nebyly uvedené ve zdrojich, ze kterych bylo Cerpano. Nakonec
byly tyto funkce prevzaty. U Greedy x-dropu bylo nutné rozhodnou, jak vykreslit pri-
béh algoritmu. Algoritmus nepracuje s klasickou hodnotici matici. Nakonec je vykreslovano
ohodnoceni zarovnani, které algoritmus vypocita béhem svého prubéhu. K tomu ale nedo-
chézi béhem kazdého kroku, proto béhem nékterych kroki neni aktualizovana matice. Jinak
nedochéazelo k vétsim problémum. Véci jako pridani moznosti opakovaného méreni, nebo
prumérna doba pribéhu algoritmu nebyli souc¢asti navrhu, ale byly pridany po otestovani.

Rozhrani

Rozhrani bylo navrhnuté s diirazem na rozsiritelnost a prehlednost. Po spusténi se otevie
hlavni stranka, kde jsou zakladni informace o algoritmech a stru¢ny navod k pouziti. Menu
presmérovava jak na jednotlivé algoritmy, tak na samotné statistiky. Kazda stranka jednot-
livého algoritmu obsahuje textovou oblast pro vlozeni sekvenci. Sekvence obsahujici DNA
znaky se vklddaji pro algoritmy pro zarovnani sekvenci, RNA znaky pro predikci sekun-
darni struktury. Sekvence je taky mozné nahrat ze souboru. Pokud bude vlozen chybny
znak, algoritmus nebude spustén. Na obrazku 5.1 jsou textové oblasti, do kterych se ze sou-
boru sekvence nahraji. Je mozné tedy tyto sekvence jesté po nahrani a mezi porovnavanim
upravovat.

Parametry:

Sequence 1

Vybrat soubor |Soubor nevybran

Sequence 2

Vybrat soubor |Soubor nevybran

Obrazek 5.1: VloZeni sekvenci
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Dale se zvoli zptisob provedeni, tedy jestli chceme pribéh algoritmu krok po kroku vykreslit,
nebo mérit rychlost. Jednotlivé moznosti jsou:

e Provedeni kroku po stisknuti klavesy.
e Provedeni kroku po uplynuti 2 sekund.
e Okamzité provedeni.

e Meéfeni rychlosti algoritmu.

Nakonec je zde mozné zadat parametry algoritmu, mezi kterymi je tieba hodnotici matice,
popripadé parametry jako penalizace mezery, pokud s ni algoritmus pracuje. V pripadé
hodnoticich matic je mozny vybér z nékolika prednastavenych matic, pokud ale budou pro
uzivatele nedostatecné, potom je mozné nahrat vlastni. S hodnoticimi maticemi nepracuji
Greedy x-drop a Zuker algoritmus. Dalsi pottebné parametry jsou nastavovany v ¢iselném
vstupu.

5.3 Vykresleni pribéhu algoritmua

Jednotlivé algoritmy jsou vykreslovany riznymi zptisoby, povétsinou se jedna o matici, kde
je v kazdém kroku aktualizovina hodnota v matici. Hodnoty v této matici predstavuji
dosazené skoére zarovnani. Vyjimkou je rekurze, kde se vykresli rekurzivni strom. V pripadé
Zukerova algoritmu se vykresluji obé matice, se kterymi algoritmus pracuje, a v jednom
kroku jsou aktualizovany hodnoty v obou maticich. U Greedy x-dropu se vykresluji hodnoty
dosazeného skore, pouze pokud jsou v kroku vypocitany.

Na obrazku 5.2 je predstaveno vykresleni zpétného prichodu matici pro Needleman-
Wunch algoritmus pti porovnavani dvou kratkych sekvenci.

Obrazek 5.2: Vykresleni matice pro Needleman-Wunch algoritmus
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5.4 Vystupy a statistiky

Po provedeni algoritmu jsou vypsédny parametry, se kterymi byl spustén, mezi nimi je na-
priklad ohodnoceni nebo zvoleny zptsob prubéhu. Pokud bylo jako zptisob priibéhu zvoleno
meéfeni, potom je také vypsana doba prubéhu algoritmu. Vzdy je vypsano vysledné zarov-
nani nebo vysledné sekundarni struktura. Po provedeni algoritmu je jeho statistika ulozena
do karty se statistikami. Zde jsou ulozené vsechny provedené statistiky. Kazda statistika ma
tlacitko, které zobrazi jeji JSON pro zkopirovani. Je také mozné nahrat statistiky ve formatu
JSON. Ve statistikach je mozné vyhledavat podle algoritmu, velikosti sekvenci, ohodnoceni
nebo pribéhu algoritmu. Ve vysledku je vypsdna primérna doba pribéhu ze zobrazenych

statistik algoritmt. Na obrazku 5.3 je piiklad vypisu statistiky béhu pro Needleman-Wunch
algoritmus.

Statistika: 11
sekvence 1: ATAAACTCTC

sekvence 2: AAGAAATCTC
Algoritmus: Needleman-Wunch
Metoda béhu: méfeni
Celkové ohodnoceni: 30
Penalizace mezery: -7

Hodnotici matice:

A T C G
A 6 -4 4 4
T 4 6 4 4
C 4 -4 6 4
G 4 -4 4 6

Cas ziskévani chodnoceni: 0.16000005416572094

Cas zpétného prichodu: 0.00500003807246685

8 AT _AAACTCTC 11

AAGAAA_TCTC

Obrazek 5.3: Vykresleni statistiky pro Needleman-Wunch algoritmus
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Kapitola 6
Testy a jejich vysledky

Tato kapitola popisuje jednotlivé testy provedené s algoritmy pomoci samotné aplikace.
Je zde popsano, se kterymi parametry jednotlivé algoritmy pracuji a za jakych podminek
jsou efektivnéjsi, nez ostatni algoritmy, které aplikace obsahuje. Samotnym tucelem téchto
testl je srovnat implementované algoritmy podle rychlosti, které dosahuji a urcit za jakych
podminek je dosahuji.

6.1 Zpisob testovani

Testy bézely na zafizeni s Intel(R) Core(TM) i5-6200U CPU @ 2.30GHz 2.40 GHz a 8 GB
RAM. Testy jsou rozdéleny podle délky zarovnavanych sekvenci, ktera je v rozsahu délky
od 10 znakii do 600 znakti, tak ze sekvence o 600 znacich byli rozdéleny na tseky 10, 60,
120, 250, 350, 600 znakd. V pripadé zarovnani sekvenci byly testovany i sekvence o 1000
znacich. Zde jsou mensi sekvence podsekvencemi vétsich.

Zarovnani sekvenci

Testovalo se zarovnani riznych sekvenci. Testy byly provadény s nastavenymi parametry:
e Délka sekvence.
e Ohodnoceni shody [6], neshody [-4] a mezery [-7]. (ty se béhem testt neménili)
e Hranice sniZeni. (pokud s ni algoritmus pracoval)

Vsechny testy méli nastavené stejné ohodnoceni. Porovnavala se tedy rychlost zarovnani
algoritmu podle velikosti sekvence, nastavené hranice snizeni, podobnosti zarovnavanych
sekvenci. Dale bylo srovnano dosazené ohodnoceni zarovnani. Rychlost provadéni byla mé-
fena jak pro ziskavani skére, tedy ohodnoceni sekvence, tak pro zpétny pruchod. Celkovy
cas predstavuje dobu ziskdavani skére sec¢tenou s dobou zpétného prichodu. Ve statistikdch
je uvedend rychlost ohodnoceni a celkova rychlost provadéni.

P1i testovani byly porovnavany dvé sady sekvenci. Sekvence s malou podobnosti, ozna-
¢ime sada A a s vétsi podobnosti oznac¢ime sada B. Pii porovnavani sekvenci o velikost 1000
znak1, byla podobnost sekvenci podstatné zvysena, aby bylo mozné porovnat zavislost rustu
doby provadeéni algoritmt na podobnosti zarovnavanych sekvenci. V pripadé porovnavani
sekvenci s malou podobnosti je podobnost velice mald, ohodnoceni dosahuje i zapornych
hodnot.
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Predikce sekundarni struktury
Testy byly provadény s nastavenymi parametry:
e Délka sekvence.
Vzhledem k principu obou algoritmt, byla délka sekvenci jedinym spoleénym parametrem.
Porovnavala se tedy rychlost zarovnani algoritmu podle velikosti sekvence.
6.2 Namérené hodnoty

Rekurze

V tabulce 6.1 jsou uvedeny statistiky zakladnich testd provedenych na rekurzivnim za-
rovnani. Hodnoty zde jsou prevazné pro predstaveni, jak dlouho se miize Spatné navrzeny
algoritmus provadét. Jen pri porovnavani o trochu vétsich sekvenci bude doba provadéni
skoro tiikrat veétsi.

Velikost | Rychlost hodnoceni | Celkova rychlost | Dosazené ohodnoceni
10 znaka 716.70 ms 716.70 ms 10
12 znaku 22140.79 ms 22140.79 ms 2

Tabulka 6.1: Testy provedené na rekurzi

Needleman-Wunch

V tabulce 6.2 jsou uvedeny statistiky zakladnich testd provedenych na algoritmu Needleman-
Wunch. Vysledky tohoto algoritmu budou slouzit jako vychozi hodnoty, se kterymi budou
porovnavany vysledky nésledujicich testu.

Velikost Rychlost hodnoceni | Celkova rychlost | Dosazené ohodnoceni
10 znaku 0.24 ms 0.25 ms 10

60 znaku 1.34 ms 1.38 ms -40

120 znakt 2.02 ms 2.03 ms -90

250 znaku 5.11 ms 5.12 ms -70

350 znaki 14.12 ms 14.18 ms -80

600 znaku 37.66 ms 37.72 ms 30

1000 znaku 117.24 ms 117.60 ms 2190

Tabulka 6.2: Testy provedené na Needleman-Wunch algoritmu

V tabulce 6.3 jsou uvedeny statistiky zakladnich testd provedenych na algoritmu Needleman-
Wunch pro sadu B. Algoritmus prochézi celou matici nehledé na sekvence, neni duvod tedy
premérovat rychlost provedeni, jelikoz by méla byt stejna, ohodnoceni sekvenci zde uvedu,
protoze na néj budu odkazovat pti porovnavani vysledku testu dalsich algoritm.
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X-drop

Velikost Dosazené ohodnoceni
10 znaku 30

60 znaku 150

120 znakt 310

250 znaku 720

350 znaku 1010

600 znaku 1440

1000 znaku 3840

Tabulka 6.3: Testy provedené na Needleman-Wunch algoritmu

V tabulce 6.4 jsou uvedeny statistiky zakladnich test@ provedenych X-drop algoritmu, s
velikou hranici snizeni. Protoze byly sekvence hodné odlisné, tak ani s vysokou hranici
snizeni nebylo dosazeno optimalniho skére a navic byl pribéh testt delsi, nez u Needleman-
Wunch algoritmu.

Velikost Rychlost hodnoceni | Celkova rychlost | Dosazené ohodnoceni | Hranice snizeni
10 znaku 0.29 ms 0.31 ms 14 14

60 znakt 0.66 ms 0.67 ms 14 84

120 znakt 1.81 ms 1.81 ms 14 168

250 znaku 6.99 ms 6.99 ms 14 350

350 znaku 23.40 ms 23.41 ms 14 490

600 znaku 57.39 ms 57.48 ms 89 840

1000 znakt 127.46 ms 127.60 ms 2190 1400

Tabulka 6.4: Testy provedené na X-drop algoritmu s velikou hranici snizeni

V tabulce 6.5 jsou uvedeny statistiky zakladnich testti provedenych na X-drop algoritmu,
se Ctvrtinou predchozi hranice snizeni. Protoze hranice byla nizsi, tak se prochazela mensi
¢ast matice a vypocet byl rychlejsi, ale stejné jako v predchozim testu nebylo dosazeno
optimalniho skoére. To je samoziejmé dédno tim, ze ¢im vétsi je hranice, tim vétsi cast matice
se prochazi a u odlisnych sekvenci je tedy daleko vétsi Ssance najit optimélni zarovnani. V
predchozim testu nebylo optiméalni skére nalezené a v tomto testu byla jesté snizena hranice,
proto optimélni feseni nemohlo byt nalezeno.

41




Velikost Rychlost hodnoceni | Celkova rychlost | Dosazené ohodnoceni | Hranice snizeni
10 znaki 0.06 ms 0.07 ms 0 3.5
60 znaku 0.35 ms 0.35 ms 14 21
120 znakt 0.21 ms 0.22 ms 14 42
250 znaku 1.17 ms 1.19 ms 14 87.5
350 znaku 4.44 ms 4.50 ms 14 122.5
600 znaki 26.09 ms 26.12 ms 89 210
1000 znakit 168.97 ms 170.24 ms 2190 350

Tabulka 6.5: Testy provedené na X-drop algoritmu s mensi hranici snizeni

V tabulce 6.6 jsou uvedeny statistiky zakladnich testi provedenych na X-drop algoritmu u
podobnéjsich sekvenci, s velikou hranici snizeni. Zde je vidét, ze pro sadu B algoritmus pro-
béhne rychleji. Doba béhu je jen o trochu pomalejsi, nez Needleman-Wunch. Podle hodnot
ziskaného skore se da predpokladat, ze se algoritmus blizi zarovnani ziskané Needleman-

Wunch, akorat usekne konec, protoze by doslo ke snizeni skore.

Velikost Rychlost hodnoceni | Celkova rychlost | Dosazené ohodnoceni | Hranice snizeni
10 znaku 0.18 ms 0.19 ms 30 14

60 znakl 0.40 ms 0.42 ms 165 84

120 znakt 1.60 ms 1.61 ms 310 168
250 znaku 6.61 ms 6.62 ms 720 350
350 znaki 11.57 ms 11.58 ms 1010 490
600 znaku 41.72 ms 41.76 ms 1470 840
1000 znaku 89.17 ms 89.31 ms 3840 1400

Tabulka 6.6: Testy provedené na X-drop algoritmu s velikou hranici snizeni

V tabulce 6.7 jsou uvedeny statistiky zakladnich testid provedenych na X-drop algoritmu,
se Ctvrtinou predchozi hranice snizeni. Pfi zmenseni hranice se podstatné snizila doba béhu
a u vétsich sekvenci nedochazi ke zméné dosazeného ohodnoceni.

Velikost Rychlost hodnoceni | Celkova rychlost | Dosazené ohodnoceni | Hranice snizeni
10 znaku 0.02 ms 0.02 ms 0 3.5
60 znaku 0.72 ms 0.73 ms 84 21
120 znakt 0.33 ms 0.36 ms 234 42
250 znaku 2.92 ms 3.01 ms 720 87.5
350 znaki 5.57 ms 5.60 ms 1010 122.5
600 znaki 9.39 ms 9.42 ms 1470 210
1000 znaku 33.03 ms 33.33 ms 3840 350

Tabulka 6.7: Testy provedené na X-drop algoritmu s mensi hranici snizeni
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Greedy x-drop

V tabulce 6.8 jsou uvedeny statistiky zakladnich testd provedenych na Greedy x-drop al-
goritmu. Co se ohodnoceni tyce, Greedy x-drop je lehce nepresny a bude se tedy lehce lisit
oproti klasickému X-dropu. Dtlezita je vsak doba béhu, zde pro velice odlisné sekvence je

horsi, nez u klasického X-drop algoritmu.

Velikost Rychlost hodnoceni | Celkova rychlost | Dosazené ohodnoceni | Hranice snizeni
10 znaki 0.13 ms 0.14 ms 0 3.5
60 znaku 0.91 ms 0.93 ms 8 21
120 znakt 2.45 ms 2.49 ms 8 42
250 znaku 4.02 ms 4.05 ms 8 87.5
350 znaki 10.14 ms 10.15 ms 8 122.5
600 znaki 85.46 ms 85.90 ms 83 210
1000 znaki 168.97 ms 170.24 ms 2190 350

Tabulka 6.8: Testy provedené na Greedy x-drop algoritmu

V tabulce 6.9 jsou uvedeny statistiky zdkladnich testt provedenych na Greedy x-drop al-
goritmu pro sadu B. Kdyz se podivame na statistiky a porovndme s klasickym X-dropem,
potom si vsimneme, Ze pro 10-350 znaku je rychlost podstatné vétsi a pro 600 znaku je
pomalejsi. Zde bychom mohli dojit k mylnému zavéru, ze pro vétsi sekvence je tento algo-
ritmus pomalejsi, to ale neni diivodem. Greedy x-drop je nichylnéjsi na podobnost sekvenci
a pokud se podivame na rozdil ohodnoceni 350 znaka a 600 znaku lze poznat, Ze u sekvenci
o 600 znacich je v druhé poloviné vice rozdilli, to podstatné zpomaluje algoritmus.

Hranice sniZeni

Velikost Rychlost hodnoceni | Celkova rychlost | Dosazené ohodnoceni

10 znaku 0.05 ms 0.05 ms 0 3.5
60 znaku 0.57 ms 0.59 ms 78 21
120 znakt 0.28 ms 0.30 ms 228 42
250 znakiu 2.59 ms 2.72 ms 720 87.5
350 znaki 2.55 ms 2.76 ms 1010 122.5
600 znaki 12.21 ms 12.40 ms 1464 210
1000 znaki 30.39 ms 31.02 ms 3840 350

Tabulka 6.9: Testy provedené na Greedy x-drop algoritmu

FOGSAA

U naésledujicich testu bych rdd podotknul, ackoli to nerad prizndvam, ze by se moje im-
plementace FOGSAA algoritmu dala urychlit. I kdybych nebral v potaz mensi tipravu pro
vykresleni, ktera zpomaluje i méfeni, tak je nékolik moznych mist, kde je mozné tuto im-
plementaci optimalizovat. Proto by se zdejsi hodnoty méli pritazovat mé implementaci a ne
algoritmu pfi maximalni optimalizaci.

V tabulce 6.10 jsou uvedeny statistiky zdkladnich testti provedenych na FOGSAA algoritmu
s hranici podobnosti 30. Jedné se o hranici, pokud vétev ma mensi potencial, nez je tato
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hranice, potom je zahozena. Tato hodnota byla zvolena autory intuitivné a byla doporucena

jako vychozi.

Velikost Rychlost hodnoceni | Celkova rychlost | Dosazené ohodnoceni
10 znaku 0.50 ms 0.51 ms 10

60 znaku 6.51 ms 6.54 ms -50

120 znakt 10.81 ms 10.85 ms -100
250 znakt 67.42 ms 67.44 ms -220
350 znaku 170.06 ms 170.09 ms -290
600 znaku 964.09 ms 964.14 ms -270
1000 znaku 37585.57 ms 37585.90 ms 2190

Tabulka 6.10: Testy provedené na FOGSAA algoritmu

V tabulce 6.11 jsou uvedeny statistiky zédkladnich testti provedenych na FOGSAA algoritmu
s nastavenou vétsi hranici podobnosti, tedy 60. Zde je vidét, Ze muzeme za cenu presnosti

nalezeného ohodnoceni algoritmus podstatné urychlit.

Velikost Rychlost hodnoceni | Celkova rychlost | Dosazené ohodnoceni
10 znaku 0.33 ms 0.34 ms 10

60 znakt 4.14 ms 4.17 ms -80

120 znaku 3.90 ms 3.95 ms -130
250 znaki 33.81 ms 34.40 ms -350
350 znakiu 56.35 ms 56.38 ms -510
600 znakii 302.73 ms 302.78 ms -640
1000 znaki 9152.80 ms 9153.13 ms 1830

Tabulka 6.11: Testy provedené na FOGSAA algoritmu s vétsi hranici podobnosti

Statistiky zdkladnich test provedenych na FOGSAA algoritmu pro sekvence s vétsi po-

dobnosti s hranici podobnosti 30.

Dosazené ohodnoceni

Velikost Rychlost hodnoceni | Celkova rychlost
10 znaku 0.33 ms 0.34 ms 30
60 znaku 2.82 ms 2.84 ms 150
120 znakt 13.92 ms 14.03 ms 310
250 znakt 66.93 ms 66.95 ms 720
350 znaku 152.16 ms 152.19 ms 1010
600 znaku 943.79 ms 943.85 ms 1440
1000 znaku 1628.75 ms 1629.09 ms 3840

Tabulka 6.12: Testy provedené na FOGSAA algoritmu

V tabulce 6.13 jsou uvedeny statistiky zdkladnich testti provedenych na FOGSAA algoritmu
s nastavenou veétsi hranici podobnosti pro sekvence s vétsi podobnosti, opét 60. Zde jsme

opét za cenu ohodnoceni podstatné zkratili dobu béhu algoritmu.
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Velikost Rychlost hodnoceni | Celkova rychlost | Dosazené ohodnoceni
10 znaku 0.53 ms 0.54 ms 30

60 znakt 1.02 ms 1.05 ms 50

120 znaku 8.35 ms 8.46 ms 300

250 znaki 45.43 ms 45.55 ms 700

350 znakiu 91.81 ms 91.83 ms 1000

600 znaki 385.09 ms 385.14 ms 1220

1000 znaki 1669.45 ms 1669.77 ms 3840

Tabulka 6.13: Testy provedené na FOGSAA algoritmu s vétsi hranici podobnosti

Nussinov

V tabulce 6.14 jsou uvedeny statistiky zakladnich testd provedenych na Nussinov algoritmu.
Protoze Nussinov i Zuker ohodnocuji podle jiného principu, nebudu samotna ohodnoceni

uvadét a porovnavat.

Velikost | Rychlost hodnoceni | Celkova rychlost
10 znaku 0.13 ms 0.15 ms

60 znaku 1.37 ms 1.39 ms

120 znaku 1.72 ms 1.77 ms
250 znaku 12.32 ms 12.35 ms
350 znaku 32.81 ms 33.00 ms
600 znakil 219.60 ms 219.93 ms

Tabulka 6.14: Testy provedené na Nussinov algoritmu

Zuker

V tabulce 6.15 jsou uvedeny statistiky zakladnich testi provedenych na Zukerové algoritmu.
Zde je podstatné navyseni doby béhu algoritmu. Zuker by vsSak mél prinaset presnéjsi

zarovnani, nez Nussinov.

Velikost | Rychlost hodnoceni | Celkova rychlost
10 znaki 0.63 ms 0.66 ms

60 znakt 157.21 ms 157.24 ms
120 znakt 2528.44 ms 2528.50 ms
250 znaki 71365.19 ms 71365.40 ms
350 znaku 263000.39 ms 263000.69 ms

Tabulka 6.15: Testy provedené na Zuker algoritmu
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Shrnuti rychlosti

Ze statistik vsech algoritmu vidime, ze rychlost zpétného prichodu je v podstaté zanedba-
telna.

Porovnani hodnot zarovnani sekvenci

V této podkapitole porovname statistiky z provedenych testt pro zarovnani sekvenci.
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Obrézek 6.1: Doba béhu algoritmii u rozdilnych sekvenci

V grafu 6.1 vidime, ze X-drop i Greedy x-drop maji daleko vétsi narust, néz Needleman-
Wunch pro rozdilné sekvence. Tento nartst se snizil pro 1000 znaki, protoze se podstatné
zvysila podobnost sekvenci. I pres zvyseni podobnosti sekvenci méa vsak Greedy x-drop
podstatné vétsi narust.
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Obréazek 6.2: Dosazené ohodnoceni algoritmu u rozdilnych sekvenci

Pokud v grafu 6.2 bereme skore ziskané Needleman-Wunch algoritmem jako optimélni,
potom je vidét, skére ziskané zbylymi algoritmy se optimalnimu ani zdaleka neblizi. Vyjim-
kou je velikost sekvence o 1000 znacich, kde pti vyssi podobnosti dosahli vSechny algoritmy
stejného ohodnoceni, nebylo nutné je tedy uvadét v grafu.
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Obrazek 6.3: Doba béhu algoritmi u podobnych sekvenci
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Obrazek 6.4: Dosazené ohodnoceni algoritmii u podobnych sekvenci

Pokud porovnavame testy pro podobné sekvence uvedené v grafu 6.3, potom je vidét,
ze X-drop a Greedy x-drop jsou vhodnéjsi, za predpokladu, Ze je dobfe zvolena hranice
snizeni. Nartst doby vypoctu je podstatné mensi se spravné zvolenou hranici snizeni.

V grafu 6.4 porovnavame ohodnoceni ziskané pro podobné sekvence. Zde je vidét, ze
vSechny algoritmy dosahuji optimalniho skére. Vyjimkou jsou zde mensi sekvence, kde by
bylo tfeba pro dosazeni idedlniho skére zvysit hranici. Opét pro sekvence o 1000 znacich
dosahli vsechny algoritmy stejného ohodnoceni, nebylo nutné je tedy uvadét v grafu.

Porovnani hodnot predikce sekundarni struktury

V této podkapitole porovname statistiky z provedenych testu pro predikci sekundérni struk-
tury.
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Obrazek 6.5: Rychlost predikce sekundarni struktury
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Obréazek 6.6: Rychlost predikce sekundarni struktury

Pokud porovname nartst doby z grafu 6.6 béhu oproti grafu 6.5. Je poznat, ze narist pri
zvétseni délky sekvence u Zuker algoritmu mnohonasobné vétsi, nez u Nussinov algoritmu.
To je zptisobeno tim, Ze algoritmus provéruje vice moznosti, pouze ve vyjimecnych idealnich
pripadech je casova slozitost téchto algoritmii rovna.
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Dodatec¢né otestovani zarovnani sekvenci DN A

Vzhledem k tomu, Ze predchozi testy zarovnani sekvenci nezobrazovali dostateéné zavislost
X-drop algoritmu a Greedy x-drop algoritmu na podobnosti sekvence, je zde uveden test
pro zarovnani dvou sekvenci o 1000 znacich. Tyto sekvence jsou témér identické. V téchto
sekvencich se po kazdych 95 znacich 1isi 5 znakd. Z této informace se dé odvodit, ze se
vysledné zarovnani bude pravdépodobné nachizet primo na diagondle. Nastavené parame-
try jako naptiklad ohodnoceni mezery jsou identické s predchozimi testy. Hranice snizeni
nebyla ménéna a byla tedy nastavena na 350 pro Greedy x-drop i X-drop algoritmus, i kdyz

by v tomto ptripadé mohla byt mensi, coz by jesté zvysilo rychlost prubéhu algoritmii.

Algoritmus Rychlost hodnoceni | Celkova rychlost | Dosazené ohodnoceni
Needleman-Wunch 111.77 ms 112.00 ms 5500
X-drop 22.22 ms 22.50 ms 5520
Greedy x-drop 8.02 ms 8.35 ms 5514

Tabulka 6.16: Testy provedené na velmi podobnych sekvencich

Needleman-Wunch algoritmus je zde uveden hlavné pro porovnani. Dilezité je se vSak
zameérit na X-drop algoritmus a porovnat hodnotu rychlosti v tabulce 6.7 a novou hodnotu
uvedenou v tabulce 6.16. To samé mtzeme udélat pro Greedy x-drop a porovnat hodnotu
v tabulce 6.9 a zde v tabulce 6.16. Tyto hodnoty jsou porovnany na nésledujicich grafech.

X-drop je uveden v grafu 6.7 a Greedy x-drop je uveden v grafu 6.8.
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Obrazek 6.7: Porovnani rychlosti X-drop algoritmu podle podobnosti sekvence
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Obréazek 6.8: Porovnani rychlosti Greedy x-drop algoritmu podle podobnosti sekvence

Z grafu 6.7 a 6.8 mUzeme vypozorovat, ze i kdyz rychlost X-drop algoritmu se zvysi
znatelné, Greedy x-drop je schopen za téchto podminek ohodnotit sekvence podstatné rych-
leji. Pro velmi podobné sekvence je tedy vyhodnéjsi pouzit Greedy x-drop, jeho rychlost
ohodnoceni vsak klesa daleko rychleji s odliSnostmi v sekvencich, nez u klasického X-drop
algoritmu.
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Kapitola 7
Zaver

Tato prace se zaméfuje na efektivni algoritmy vyuzivajici dynamické programovani pro
feseni bioinformatickych tloh. V ramci této prace byly nastudovany algoritmy urcené pro
zarovnani sekvenci a predikce sekunddrn{ struktury. Uvodn{ kapitoly popisuji efektivitu
algoritmu, zarovnani sekvenci DNA a predikci sekundarni struktury RNA, nakonec také
jednotlivé algoritmy pouzitelné pro reseni danych tloh. Uvedené jsou standardné pouzivané
algoritmy jako X-drop, ale také méné znamé varianty jako Greedy x-drop.

Dale byla vytvorena aplikace implementujici efektivni algoritmy, kterd je dostupna
na adrese http://www.stud.fit.vutbr.cz/~xfranel6/. Pomoci této aplikace je algoritmy
mozné jak krokovat jednotlivé algoritmy, tak i mérit ¢as potrebny pro provedeni algoritmu.
Jednotlivé kroky je mozné provadét pri stisknuti kldvesy, nebo se provedou po urcitém
case. Pokud potrebujeme, mizeme vykreslit matici okamzité, to je mozné provést jak bé-
hem krokovani, tak zvolenim pred spusténim samotného algoritmu. Algoritmy jsou zalozené
na dynamickém programovani, které pracuje vétsinou s polem, proto je v jednom kroku ak-
tualizovana hodnota pole. Vyjimkou je FOGSAA algoritmus, ktery neni zalozen na principu
dynamického programovani. Samotna méreni se ukladaji do statistik a je mozné je po ukon-
¢eni méreni prochazet. Také je mozné nahrat statistiky ulozené ve formatu JSON.

Jedna se o webovou aplikaci zejména pro jeji dostupnost. Jazykem pouzitym pro im-
plementaci byl Javascript. Pro tvorbu uzivatelského rozhrani byly pouzity jazyky HTML a
CSS. Pro zjednoduseni vytvareni rozhrani byl vyuzit framework Bootstrap.

Na algoritmech byly provedeny jednotlivé testy, které slouzily pro ziskani casové slozi-
tosti. Testovany byly odlisné dlouhé sekvence. Vysledky téchto testi byly porovnany mezi
jednotlivymi algoritmy, pro urceni jejich efektivity. Porovnani bylo také vizualizovano gra-
ficky. Pro zarovnani sekvenci bylo zjisténo, ze ¢im podobnéjsi sekvence, tim je vyhodnéjsi
pouzit Greedy x-drop, pii porovnani méné podobnych sekvenci je vyhodnéjsi pouzit kla-
sicky X-drop. Pro odlisné sekvence je vyhodnéjsi pouzit Needleman-Wunch algoritmus. Pti
predikovani sekundarni struktury je rychlejsi Nussinov, ale obecné podava horsi vysledky.
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