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Glava 1

Uvod

Dezoksiribonukleinska kiselina (DNK) je osnovni nosilac genetske informacije
kod zivih organizama. Jedan od znacajnih izazova u bioinformatici predstavlja iden-
tifikacija funkcionalno relevantnih regiona unutar DNK sekvenci, pri ¢emu se ova
analiza Cesto zasniva na primeni algoritamskih metoda.

Posebno interesantan problem predstavlja odredivanje pocetnog regiona replika-
cije (oriC, eng. origin of replication), koji ima kljuénu ulogu u procesu umnozavanja
genetskog materijala. U okviru velikih genoma, koji mogu sadrzati milione nukle-
otida, ovaj region je relativno kratak i nije eksplicitno oznacen!. Stoga se njegovo
identifikovanje zasniva na analizi obrazaca u DNK sekvenci i prepoznavanju karak-
teristicnih signala koji ukazuju na pocetak replikacije.

Jedan od kljuénih uvida jeste da se u ovim regionima ¢esto pojavljuju ponavlja-
juce sekvence, kao i specifi¢ne statisticke nepravilnosti u raspodeli nukleotida. Ove
osobine omogucavaju primenu algoritamskih metoda za identifikaciju kandidata za
oriC' region.

U ovom radu analizirani su algoritamski pristupi koji se zasnivaju na ucestalosti
podniski, njihovoj lokalnoj raspodeli i statistickim svojstvima genoma. Cilj rada je
da se prikaze kako se kombinacijom ovih metoda moze efikasno pristupiti problemu
identifikacije pocetnog regiona replikacije. Rad je organizovan na slede¢i nac¢in. U
drugom poglavlju predstavljene su osnovne bioloske i bioinformaticke osnove koje
su neophodne za razumevanje problema. U tre¢em poglavlju obradeni su algori-

tamski pristupi za pronalazenje pocetnog regiona replikacije. U ¢etvrtom poglavlju

U DNK sekvenci ne postoje unapred definisane oznake koje bi direktno ukazivale na pocetak,
kraj ili lokaciju oriC regiona. Kada bi region bio eksplicitno oznacen, njegova lokacija bila bi jasno
definisana i mogla bi se neposredno ocitati iz podataka, bez potrebe za dodatnom analizom.
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prikazana je implementacija elektronske lekcije i tehnologije koriséene za realizaciju

interaktivnog dela rada.



Glava 2

Teorijske osnove

2.1 Struktura DNK

DNK je molekul koji se sastoji od dva medusobno povezana lanca koji formiraju
dvostruku spiralu. Svaki lanac je graden od nukleotida, pri ¢emu svaki nukleotid
sadrzi jednu od ¢etiri azotne baze: adenin (A), timin (T), guanin (G) ili citozin (C).
Kao sto je prikazano na Slici 2.1, baze se medusobno uparuju po principu komple-
mentarnosti, tako da se adenin vezuje za timin, a guanin za citozin. Ovakva struktura
omogucava stabilnost molekula, kao i precizno kopiranje genetske informacije tokom

procesa replikacije [10].
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Slika 2.1: Struktura DNK [10]

DNK je u ¢elijama organizovana u strukture koje se nazivaju hromozomi. Skup

svih DNK molekula jednog organizma, odnosno kompletna informacija sadrzana u
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njegovim hromozomima, naziva se genom. Razli¢iti organizmi imaju razli¢it broj
hromozoma, kao i genom razli¢ite duzine, koji moze varirati od nekoliko stotina
hiljada do vise miliona nukleotida.

Sa stanovista bioinformatike, DNK sekvenca se moze predstaviti kao konac¢na
niska karaktera nad alfabetom {A,C,G,T}. Podniske te niske, duzine k, naziva-
ju se k-grami i predstavljaju osnovne jedinice koje se analiziraju u bioinformatici.
Analiza ucestalosti i raspodele k-grama u genomu omogucava otkrivanje obrazaca
koji mogu ukazivati na funkcionalno znacajne regione DNK. Ovakav model omogu-
¢ava primenu algoritamskih metoda za analizu sekvenci, prepoznavanje obrazaca i

reSavanje razli¢itih problema u obradi genetskih podataka.

2.2 Replikacija DNK

Replikacija DNK predstavlja proces umnozavanja genetskog materijala koji se
odvija pre deobe ¢elije. Tokom ovog procesa, dva lanca DNK se razdvajaju, a zatim
se za svaki od njih sintetiSe novi komplementarni lanac. Kao rezultat replikacije
nastaju dve identi¢ne kopije originalnog DNK molekula, koje se raspodeljuju u éerke

¢elije. Slika 2.2 ilustruje opisano.
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Slika 2.2: Replikacija DNK[14]

Ovaj proces je strogo regulisan, jer njegovo pokretanje i odvijanje kontrolisu
razli¢iti enzimi i drugi proteini kako bi replikacija zapocela na odgovarajué¢im loka-
cijama u genomu. Nakon toga, replikacija se odvija u oba smera duz DNK molekula,
pri ¢emu dolazi do razdvajanja roditeljskih lanaca i sinteze novih komplementarnih

nukleotidnih lanaca.
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2.3 Pocetni region replikacije (oriC')

Pocetni region replikacije, oznacen kao oriC, predstavlja specifican segment DNK
u kojem zapocinje proces replikacije. Kod bakterija, genom je najcesée organizovan
u obliku kruznog hromozoma i sadrzi samo jedan takav region iz kojeg se replikacija

odvija u oba smera, kao $to je prikazano na Slici 2.3.
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Slika 2.3: Pocetni region replikacije [12]

Ovaj region sadrzi sekvence koje omogucavaju vezivanje proteina neophodnih
za pocetak replikacije i time ima klju¢nu ulogu u pokretanju celokupnog procesa
umnozavanja genetskog materijala. lako je oriC relativno kratak u poredenju sa
duzinom celog genoma, koji moze sadrzati milione nukleotida, on u DNK sekvenci
nije eksplicitno oznacen, odnosno ne postoji jedinstvena sekvenca ili oznaka koja
direktno ukazuje na njegovu lokaciju. Zbog toga, njegovo pronalazenje predstavlja

slozen i netrivijalan zadatak.

2.4 DNK polimeraza, DnkA proteini i boksovi

Pocetak replikacije DNK zapocinje vezivanjem specificnih proteina za odredene
delove genoma. Jedan od najvaznijih proteina u ovom procesu je DnkA, koji ima
sposobnost da prepozna i veze se za kratke sekvence unutar poc¢etnog regiona repli-
kacije. Ove kratke sekvence poznate su kao DnkA boksovi i karakterise ih to §to se
pojavljuju vise puta unutar oriC regiona. Njihova ucestalost na ograni¢enom regi-
onu unutar DNK omogucéava proteinima da identifikuju mesto na kojem treba da
zapocne replikacija. Nakon vezivanja DnkA proteina dolazi do lokalnog razdvajanja

DNK lanca, ¢ime se omogucava delovanje DNK polimeraze, enzima koji funkcioni-
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Se kao molekularna masina za kopiranje genetskog materijala i vrsi sintezu novih,
komplementarnih DNK lanaca. Upravo zbog svoje ponavljajuce prirode, DnkA bok-
sovi se mogu posmatrati kao karakteristi¢ni obrasci u DNK sekvenci, sto omogucéava

njihovo pronalazenje primenom algoritamskih metoda.

2.5 Obrnuti komplement

Zbog komplementarne prirode DNK molekula, svaki lanac DNK povezan je sa
drugim lancem prema pravilima uparivanja baza, pri ¢emu se adenin (A) uparuje
sa timinom (T), dok se guanin (G) uparuje sa citozinom (C). Pored toga, dva lan-
ca DNK molekula imaju suprotnu orijentaciju (antiparalelni su), odnosno jedan je
orijentisan u smeru 5 — 3', a drugi u smeru 3’ — 5. Oznake 5" i 3’ predstavljaju
krajeve DNK lanca i odreduju njegovu orijentaciju. Po konvenciji, DNK sekvence
se zapisuju i Citaju u smeru 5 — 3', §to omogucava jednozna¢no predstavljanje i
poredenje sekvenci.

Na slici 2.4 prikazana su dva komplementarna DNK lanca i na¢in uparivanja
nukleotida. Moze se uociti da svakoj bazi jednog lanca odgovara tacno odredena
komplementarna baza na drugom lancu.

Na osnovu ovih osobina definiSe se pojam obrnutog komplementa (eng. rever-
se complement). Komplement jedne DNK sekvence dobija se zamenom svake baze
njenom komplementarnom bazom. Zbog suprotne orijentacije DNK lanaca, komple-

mentarna sekvenca ¢ita se u smeru 5" — 3’, ¢ime se dobija obrnuti komplement.

5 N 3

3’ 5

Slika 2.4: Komplementarni DNK lanci i suprotna orijentacija lanaca [14]

Na primer, za sekvencu AGTC, komplementarna sekvenca je TCAG, dok je njen
obrnuti komplement GACT.
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S obzirom na dvostruku strukturu DNK molekula, bioloski znacajne sekvence
mogu se pojaviti na bilo kom od njegova dva lanca. Zbog toga je pri analizi geno-
ma neophodno uzeti u obzir oba lanca DNK molekula. Kako se DNK sekvence po
konvenciji zapisuju u smeru 5 — 3'; drugi lanac predstavlja se njegovim obrnutim
komplementom. Ovo je od posebnog znacaja u algoritmima za pronalazenje pocet-
nog regiona replikacije, jer omoguéava prepoznavanje karakteristi¢nih obrazaca bez

obzira na lanac na kojem se nalaze.
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Algoritamski pristupi za
pronalazenje pocetnog regiona

replikacije

Biologke osobine pocetnog regiona replikacije, kao Sto su prisustvo ponavljajuc¢ih
sekvenci i statisticke nepravilnosti u raspodeli nukleotida, omoguéavaju primenu al-
goritamskih metoda za njegovo pronalazenje. Analizom ucestalosti podniski, njihove
lokalne raspodele i statistickih karakteristika genoma moguce je identifikovati poten-
cijalne kandidate za oriC region. U ovom poglavlju bi¢e predstavljeni algoritamski

pristupi koji koriste ove osobine za analizu DNK sekvenci.

3.1 Problem cestih reci

Kako odredeni obrasci u DNK sekvenci mogu ukazivati na funkcionalno vazne
regione, prirodan pristup jeste analiza ucestalosti pojavljivanja podniski. Sekvence
koje se pojavljuju znacajno ¢es¢e od ostalih mogu imati posebnu biolosku ulogu, pa
se problem svodi na pronalazenje najcesée zastupljenih podniski odredene duzine.

Polazeéi od pretpostavke da se DNK sekvenca moze posmatrati kao niska karak-
tera nad alfabetom {A, C, G, T}, moguce je primeniti metode analize teksta u cilju
identifikacije karakteristi¢nih obrazaca.

Podniske duzine k jedne biologke sekvence (DNK, njenog segmenta ili proteina)
nazivaju se k-grami (eng. k-mers) i predstavljaju osnovne jedinice analize bioloskih
sekvenci. Analizom njihovog broja pojavljivanja moguée je identifikovati obrasce

koji mogu ukazivati na prisustvo funkcionalno znacajnih regiona, kao sto je oriC.
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REGIONA REPLIKACIJE

Neka je data niska Text i podniska Pattern duzine k. DefiniSemo funkciju:

PatternCount(Text, Pattern)

kao broj pojavljivanja podniske Pattern u niski Text, pri ¢emu se uzimaju u obzir

i preklapajuca pojavljivanja.

Algoritam za prebrojavanje pojavljivanja

Za izratunavanje funkcije PatternCount(Text, Pattern) koristi se pristup zasno-
van na kliznom prozoru (eng. sliding window). Ideja je da se prolaskom kroz tekst
proveri svaka podniska duzine k.

Algoritam 1 prikazuje pseudokod za izracunavanje ove funkcije.

Algoritam 1: Pattern Count

Funkcija PatternCount ( Text, Pattern)
count < 0
for i < 0 to |Text| — |Pattern| do
if Texti.. (i 4+ |Pattern| — 1)] = Pattern then
‘ count < count + 1
end

end
return count

3.1.1 Algoritam

Problem cestih re¢i (eng. Frequent Words Problem) moze se formalno definisati

na sledeci nacin:

e Ulaz: niska karaktera T'ext i ceo broj k

e Izlaz: skup svih k-grama koji maksimizuju PatternCount(Text, Pattern)

Kazemo da je k-gram najceséi ukoliko se nijedan drugi k-gram ne pojavljuje vise

puta od njega u posmatranoj sekvenci.



GLAVA 3. ALGORITAMSKI PRISTUPI ZA PRONALAZENJE POCETNOG
REGIONA REPLIKACIJE

Ideja i opis algoritma

Osnovna ideja algoritma za pronalazak Cestih reci zasniva se na prolasku kroz
celu DNK sekvencu i prebrojavanju koliko puta se svaka podniska duzine k poja-
vljuje. Nakon toga se izdvajaju one podniske koje se pojavljuju maksimalan broj
puta.

Naivni pristup resavanju ovog problema moze se opisati kroz sledeé¢e korake:
e Proci kroz sve moguce pozicije u niski Text.

e Za svaku mogucu pocetnu poziciju u niski izdvojiti podnisku duzine k£ koja

pocinje na toj poziciji.

e Za svaku podnisku izra¢unati PatternCount(Text, Pattern) primenom algo-

ritma 1.
e QOdrediti maksimalan broj pojavljivanja.
e Izdvojiti sve podniske koje imaju tu frekvenciju.

Algoritam 2 prikazuje pseudokod algoritma za pronalazenje najcesc¢ih reci.

Algoritam 2: Frequent Words

Funkcija FrequentWords ( Text, k)
najcesciK grami < prazan skup
count < niz duzine |Text| — k + 1 inicijalizovan nulama
for i < 0 to |Text| — k do
pattern < Textli..i + k — 1]
count|i] <— PatternCount(7Text, pattern)
end
maxBroj <— maksimalna vrednost u nizu count
for i < 0 to |Text| — k do
if count[i] = maxBroj then
‘ dodaj Text[i..i + k — 1] u najcesciK grami
end

end
ukloni duplikate iz najcesci K grama
return najcesci K grama

10
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REGIONA REPLIKACIJE

Primer

Posmatrajmo DNK sekvencu:
ACTGACTCCCACCCC

Za k = 3 izdvajaju se svi 3-grami i racuna se broj njihovih pojavljivanja u
sekvenci.

Neki od izdvojenih 3-grama su:
ACT, CTG, TGA, GAC, ACT, ...

Algoritam PatternCount za svaki obrazac prolazi kroz celu sekvencu i odreduje
koliko puta se dati 3-gram pojavljuje. Vazno je napomenuti da algoritam Pattern-
Count uzima u obzir i preklapajuca pojavljivanja podniski. To znaci da nova pojava
podniske moze zapoceti pre nego sto se prethodna potpuno zavrsi.

Na primer, u nizu:

ATATATA
podniska ATA pojavljuje se na pozicijama 0, 2 i 4, pri ¢emu se ova pojavljivanja
medusobno preklapaju.

Primenom algoritma PatternCount za svaki izdvojeni 3-gram racuna se broj

njegovih pojavljivanja u celoj sekvenci. Na slici 3.1 prikazan je niz Count kreiran

primenom algoritma 2.
Text A C T G A C T C C C A C C C C
Count 2 1 1 1 2 1 1 3 1 1 1 3 3
Slika 3.1: Primer izdvajanja 3-grama i odredivanja njihovih frekvencija [14].
Na primer:
PatternCount(Text, ACT) = 2

jer se obrazac ACT pojavljuje dva puta u sekvenci.
Sli¢no tome:
PatternCount(Text, CCC) = 3

Sto znaci da je CCC najcesci 3-gram u datoj sekvenci.

11
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3.1.2 Vremenska slozenost

Algoritam PatternCount prolazi kroz sve moguce pozicije u niski Text, kojih
ima |Text| —k+1. Za svaku poziciju vrsi se poredenje podniske duzine k, §to zahteva

do k poredenja karaktera. Zbog toga je vremenska slozenost ovog algoritma:

O((|Text| — k+1) - k)

Sto se za velike vrednosti |Text| moze aproksimirati kao:

O(|Text| - k)

Algoritam FrequentWords generiSe |Text| — k + 1 k-grama i za svaki od njih

poziva funkciju PatternCount. Stoga je ukupan broj operacija:

(|[Text| —k+1)-((|Text| —k+1)-k)

Sto daje ukupnu vremensku slozenost:

O((|Text| — k+1)* - k)

Za velike vrednosti ulaza, ova sloZenost se moze pojednostaviti na:

O(|Text|? - k)

Drugim rec¢ima, algoritam ima kvadratnu sloZzenost u odnosu na duzinu sekvence,
uz dodatni faktor k koji odgovara duzini analiziranih podniski.

Ovakva slozenost brzo postaje neprakticna za duge DNK sekvence, koje mogu
sadrzati milione nukleotida. Zbog toga je neophodno razmotriti optimizovane pri-
stupe, poput koriS¢enja niza frekvencija ili sortiranja, koji omogucéavaju znacajno
efikasnije resavanje ovog problema. Ovi pristupi bi¢e detaljno analizirani u sekcijama
3.1.313.1.5.

3.1.3 Optimizovani pristup koriséenjem niza frekvencija

Naivni algoritam za reSavanje problema cestih reci ima visoku vrsemensku slo-
Zenost jer za svaki k-gram ponovo prolazi kroz celu sekvencu. Da bi se ovaj problem
reSio efikasnije, uvodi se optimizovani pristup zasnovan na koriséenju niza frekven-

cija.
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Osnovna ideja je da se kroz sekvencu prolazi samo jednom, pri ¢emu se za svaki

k-gram belezi broj njegovih pojavljivanja. Umesto ponovnog prebrojavanja, rezultati

se ¢uvaju u strukturi podataka koja omoguéava brz pristup.

Leksikografsko indeksiranje i numericka reprezentacija k-grama

Kako bi se omogucilo efikasno skladistenje i pretrazivanje, svaki k-gram se mapira
na jedinstveni indeks. S obzirom na to da DNK alfabet sadrzi ¢etiri simbola, postoji
ukupno 4* moguéih k-grama.

Ovi k-grami se mogu poredati leksikografski (kao u re¢niku), pri ¢emu se svakom
dodeljuje jedinstveni broj iz opsega [0, 4% — 1].

Za ovu transformaciju koriste se funkcije PatternToNumber i NumberTo-
Pattern, koje omogucéavaju prelazak izmedu simbolicke i numericke reprezentacije
k-grama.

DNK alfabet {A, C, G, T} moZe se mapirati na sledeci:

A—=0, C—=1, G—2, T—=3

Funkcija SymbolTo Number predstavlja pomoé¢nu funkciju koja svakom simbo-
lu DNK alfabeta (A, C, G, T) dodeljuje odgovarajuéu numericku vrednost (0, 1, 2,
3), ¢ime omogucava numericku reprezentaciju k-grama u sistemu sa osnovom 4.

Funkcija PatternToNumber preslikava dati k-gram u odgovarajuéi broj kori-
steci zapis u brojnom sistemu sa osnovom 4. Pri tome se prefiks k-grama posmatra
kao veé izracunata vrednost, koja se mnozi sa 4 i uvecava za numericku vrednost
poslednjeg simbola. Ovaj postupak odgovara standardnoj konverziji iz pozicionog
brojnog sistema i i omogucava da se svaki k-gram jednoznac¢no predstavi celobroj-
nom vrednosc¢u. U algoritmu zasnovanom na nizu frekvencija, dobijena celobrojna
vrednost predstavlja indeks odgovarajuceg elementa niza frekvencija, u kojem se
¢uva broj pojavljivanja datog k-grama. Algoritam 3 prikazuje pseudokod funkcije
PatternToNumber.

Obrnuta transformacija vrsi se funkcijom NumberToPattern, koja dati indeks
pretvara nazad u odgovarajué¢i k-gram. Funkcija NumberToSymbol vrsi obrnutu
transformaciju u odnosu na funkciju SymbolToNumber, tako sto svakoj numeric-
koj vrednosti iz skupa (0,1,2,3) dodeljuje odgovarajuci simbol DNK alfabeta (A,
C, G, T). Algoritam 4 prikazuje pseudokod funkcije NumberToSymbol, koriste se

operacije celobrojnog deljenja i ostatka pri deljenju sa 4: koli¢nik odreduje prefiks,
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Algoritam 3: PatternToNumber

Funkcija PatternToNumber ( Pattern)

if Pattern je prazan then
| return 0

end

symbol < poslednji simbol u Pattern

prefix < Pattern bez poslednjeg simbola

return 4- PatternToNumber(prefiz) + SymbolToNumber(symbol)

dok ostatak odreduje poslednji simbol. Na taj nacin se postupno rekonstruise ceo

k-gram.

Algoritam 4: NumberToPattern
Funkcija NumberToPattern (indez, k)

if k=1 then
| return NumberToSymbol(index)
end

prefizindexr < |index /4|

r < indexr mod 4

symbol +— NumberToSymbol(r)

prefizPattern < NumberToPattern(pre fizIndex, k — 1)
return konkatenacija pre fix Pattern i symbol

Ove dve funkcije zajedno omogucavaju efikasan prelazak izmedu simbolicke i
numericke reprezentacije k-grama, sto je kljucno za implementaciju algoritama za-

snovanih na nizovima frekvencija.

Algoritam

Algoritam za izracunavanje frekvencija prolazi kroz tekst samo jednom i za svaki
k-gram povecava odgovarajuéi element niza frekvencija. Pseudokod prikazuje Algo-
ritam 5.

Nakon $to je niz frekvencija izracunat, najceséi k-grami se dobijaju pronalaze-
njem maksimalne vrednosti u nizu i identifikacijom svih indeksa i njima odgova-
rajuc¢ih k-grama koji imaju tu vrednost. Algoritam 6 prikazuje pseudokod funkcije

Faster Frequent Words.
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Algoritam 5: Computing Frequencies

Funkcija ComputingFrequencies(Text, k)
for i <+ 0 to 4* — 1 do
‘ FrequencyArray(i] < 0

end

for i < 0 to |Text| — k do
Pattern < Textli..i + k — 1]
j < PatternToNumber(Pattern)
FrequencyArraylj] + FrequencyArray[j] + 1

end

return FrequencyArray

Algoritam 6: Faster Frequent Words

Funkcija FasterFrequentWords ( Text, k)
najcesci KK grami <— prazan skup
FrequencyArray < ComputingFrequencies(Text, k)
maxCount < maksimalna vrednost u FrequencyArray
for i < 0 to 4* — 1 do
if FrequencyArrayli] = mazCount then
Pattern < NumberToPattern(i, k)
dodaj Pattern u skup rezultata

end
end
return najcesci K grama

Primer

Za slucaj k = 2 postoji ukupno 4> = 16 mogucih 2-grama. Oni se mogu poredati
leksikografski, pri ¢emu svaki 2-gram dobija jedinstveni indeks iz opsega od 0 do 15.

Na slici 3.2 prikazan je primer leksikografskog uredenja svih mogucih 2-grama,
zajedno sa odgovarajuc¢im indeksima i nizom frekvencija za posmatranu DNK se-
kvencu.

Na primer, 2-gram GT ima indeks 11 Sto znaci da funkcija: PatternToNumber (GT) =11.
Obrnuto, funkcija: NumberToPattern(11,2) vraca GT.

Na ovaj nacin omogucava se efikasno mapiranje izmedu simbolicke i numericke
reprezentacije k-grama, Sto predstavlja osnovu za konstrukciju niza frekvencija.

Niz frekvencija prikazan na Slici 3.2 predstavlja broj pojavljivanja svakog 2-
grama u posmatranoj sekvenci. Na primer, vrednost 3 na poziciji koja odgovara

2-gramu AA pokazuje da se ovaj obrazac pojavljuje tri puta u sekvenci. Sli¢no tome,
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2-gram GG takode ima frekvenciju 3, dok se neki obrasci ne pojavljuju nijednom, pa

je njihova frekvencija jednaka 0. Na ovaj nacin niz frekvencija omogucava efikasno

odredivanje najc¢esc¢ih k-grama bez ponovnog prolaska kroz celu sekvencu.

k-mer RAR ARC AG AT CA CC CG CT GA GC GG GT TA TC TG TT
index 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
frequency 3 0 2 0 1 0O O O O 1 3 1 0 0 1 0

Slika 3.2: Leksikografsko indeksiranje 2-grama i primer niza frekvencija [14).

Vremenska sloZenost optimizovanog pristupa

U ovom pristupu niska Text se obraduje samo jednom, pri ¢emu se za svaki k-
gram vrsi njegova obrada i konverzija u numericki oblik, $to daje slozenost O(|Text|-
Medutim, dodatni trogak predstavlja inicijalizacija niza frekvencija dimenzije 4%,
kao i iteracija kroz ceo niz prilikom trazenja maksimuma i rekonstrukcije odgovara-

juc¢ih k-grama. Ukupna slozenost algoritma iznosi:

O(|Text| - k +4% - k)

Za male vrednosti k, izraz 4* moZe se smatrati konstantom, pa sloZenost postaje
priblizno linearna u odnosu na duzinu teksta.
Prostorna slozenost ovog pristupa odredena je dimenzijom niza frekvencija, koji

sadrzi 4% elemenata. Zbog toga prostorna slozenost iznosi:

0(4%)

Ovaj pristup je znacajno efikasniji od naivnog algoritma kada je k relativno malo
u odnosu na |Text|. Medutim, zbog eksponencijalnog rasta izraza 4%, ovaj metod

postaje nepraktican za vece vrednosti k, §to motivise razvoj dodatnih optimizacija.

3.1.4 Optimizovani pristup koris¢enjem hes mape

Prethodno opisani pristup koris¢enjem niza frekvencija omogucava efikasnije re-
Savanje problema cestih re¢i u odnosu na naivni algoritam, ali ima jedan vazan

nedostatak. Dimenzija niza frekvencija iznosi 4%, jer se unapred rezervise mesto za
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svaki moguéi k-gram nad DNK alfabetom. Kada je vrednost k veca, broj mogu-

¢ih k-grama raste eksponencijalno, pa ovaj pristup moze zahtevati veliku koli¢inu
memorije.

Da bi se ovaj problem ublazio, uvodi se optimizovani pristup zasnovan na kori-
S¢enju hes mape, odnosno re¢nika. Umesto da se ¢uva frekvencija za svaki moguéi
k-gram, u memoriji se ¢uvaju samo brojac¢i onih k-grama koji se zaista pojavljuju u
posmatranoj DNK sekvenci.

Osnovna ideja je ista kao u prethodno objasnjenom pristupu, odnosno, kroz nisku
Tezxt prolazi se samo jednom. U svakom koraku izdvaja se trenutni k-gram, a zatim
se u hes mapi azurira broj njegovih pojavljivanja. Klju¢ u hes mapi predstavlja
k-gram, dok vrednost predstavlja broj njegovih pojavljivanja u tekstu.

Ako se posmatrani k-gram prvi put pojavljuje, on se dodaje u hes mapu sa
vredno$éu 1. Ukoliko veé postoji u he§ mapi, njegova vrednost se uveéava za 1.
Na taj nacin se izbegava ponovno prebrojavanje pojavljivanja istog k-grama, kao i

¢uvanje frekvencija za k-grame koji se uopste ne pojavljuju u sekvenci.

Algoritam

Algoritam za izrac¢unavanje frekvencija pomoc¢u hes mape prolazi kroz tekst i
za svaki pronadeni k-gram azurira odgovarajucéu vrednost u rec¢niku. Pseudokod je

prikazan u Algoritmu 7.

Algoritam 7: Computing Frequencies With Dictionary

Funkcija ComputingFrequenciesWithDictionary(7ext, k)
FrequencyMap < prazna hes mapa
for i < 0 to |Text| — k do
Pattern < Textli..i + k — 1]
if Pattern nije kljuc¢ u FrequencyMap then
‘ FrequencyMap|Pattern) + 1
end
else
| FrequencyMap[Pattern] < FrequencyMap[Pattern] + 1
end

end
return FrequencyMap

Nakon Sto su frekvencije svih pronadenih k-grama izra¢unate, najceséi k-grami

se dobijaju pronalazenjem maksimalne vrednosti u hes mapi. Kao $to je prikazano
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u Algoritmu 8, svi obrasci ¢ija je vrednost jednaka maksimumu dodaju se u skup
rezultata [15].

Algoritam 8: Faster Frequent Words With Dictionary

Funkcija FasterFrequentWordsWithDictionary( Text, k)
Frequent Patterns <— prazan skup
FrequencyMap < ComputingFrequenciesWithDictionary(Text, k)
maxCount < maksimalna vrednost u FrequencyM ap
foreach Pattern u FrequencyMap do

if FrequencyMap[Pattern] = mazCount then

‘ dodaj Pattern u FrequentPatterns

end
end
return FrequentPatterns

Primer

Neka je data DNK sekvenca ACTGACTCCCACCCC i neka je k = 3. Algoritam po-
smatra sve 3-grame koji se pojavljuju u tekstu pomeranjem prozora duzine 3 za
jedno mesto udesno.

Na pocetku je hes mapa prazna. Prvi posmatrani 3-gram je ACT, pa se on dodaje
u hes mapu sa vrednoséu 1. Zatim se posmatra 3-gram CTG, koji se takode dodaje
sa vrednoséu 1. Kada se kasnije ponovo pojavi 3-gram ACT, njegova vrednost u hes
mapi se uvecava sa 1 na 2.

Na ovaj na¢in he$ mapa postepeno belezi broj pojavljivanja svakog 3-grama koji
se zaista javlja u sekvenci. Na kraju obrade, naj¢esc¢i 3-gram je onaj Cija je vrednost
u hes mapi najvec¢a. Ako viSe razli¢itih 3-grama ima istu maksimalnu vrednost, svi

oni predstavljaju rezultat problema ¢estih reci.

Vremenska sloZenost optimizovanog pristupa koriséenjem heS mape

U ovom pristupu tekst se obraduje samo jednom, pri ¢emu se u svakom koraku
izdvaja jedan k-gram i azurira njegova vrednost u hes mapi. Izdvajanje podniske
duzine k zahteva O(k) operacija, dok je pristup i azuriranje vrednosti u hes mapi u
prose¢nom slucaju O(1).

S obzirom na to da se ova operacija izvrSava za svih |Text| — k + 1 pozicija,

ukupna slozenost ove faze iznosi:
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O(|Text| - k)

Nakon toga, potrebno je pronaé¢i maksimalnu vrednost u hes mapi, $to zahteva
prolazak kroz sve njene elemente. U najgorem sluc¢aju, broj razli¢itih k-grama je

najvise |Text| — k + 1, pa je za ovaj korak potrebno:

O(|Text|)

Kombinovanjem svih koraka dolazi se do ukupne vremenske slozenosti:

O(|Text| - k)

Za razliku od pristupa sa nizom frekvencija, ovde nije potrebno inicijalizovati niz
dimenzije 4%, niti prolaziti kroz sve moguée k-grame. Pretrazuju se samo oni obrasci
koji su se stvarno pojavili u niski Text.

Prostorna slozenost zavisi od broja razli¢itih k-grama u posmatranoj sekvenci.
U najgorem slucaju, svi izdvojeni k-grami mogu biti razli¢iti, pa je broj elemenata u
hes mapi najvise |Text| — k+ 1. Kako svaki k-gram zauzima O(k) memorije, ukupna

prostorna sloZenost iznosi:

O(|Text| - k)

Ovaj pristup je posebno koristan za vece vrednosti k, jer izbegava eksponencijalni
memorijski trosak koji nastaje kod niza frekvencija. Zbog toga predstavlja efikasniju
optimizaciju kada nije potrebno ¢uvati informacije o k-gramima koji se ne pojavljuju

u ulaznoj sekvenci.

3.1.5 Pronalazenje najcesé¢ih k-grama sortiranjem

Pored pristupa zasnovanog na nizu frekvencija, problem ¢estih re¢i moze se resiti
i koris¢enjem sortiranja. Osnovna ideja ovog pristupa je da se svi k-grami najpre
transformisu u numericke vrednosti, nakon ¢ega se sortiraju, ¢ime se identic¢ni ele-
menti grupisu jedan do drugog.

Neka je data niska Text. Za svaku poziciju i izdvajamo k-gram Text[i..i + k — 1]
i transformiSemo ga u odgovarajuci broj koris¢enjem funkcije PatternToNumber.

Na taj nacin dobijamo niz indeksa koji zatim sortiramo.

19



GLAVA 3. ALGORITAMSKI PRISTUPI ZA PRONALAZENJE POCETNOG
REGIONA REPLIKACIJE

Nakon sortiranja, identi¢ni k-grami se pojavljuju u uzastopnim segmentima ni-

za, $to omogucava jednostavno prebrojavanje njihovih pojavljivanja. Algoritam 9

prikazuje pseudokod ovog pristupa.

Algoritam 9: Finding Frequent Words by Sorting

Funkcija FindingFrequentWordsBySorting(Text, k)
Frequent Patterns < prazan skup
for i < 0 to |Text| — k do
Pattern < Textli..i + k — 1]
Index[i] + PatternToNumber(Pattern)
Count[i] + 1
end
SortedIndex < Sort(Index)
for i + 1 to |Text| — k do
if SortedIndex[i]| = SortedIndex[i — 1] then
| Countli] - Countli — 1] +1
end
end
maxCount <— maksimalna vrednost u Count
for i < 0 to |Text| — k do
if Countli] = maxCount then
Pattern < NumberToPattern(SortedIndex]i], k)
dodaj Pattern u FrequentPatterns
end
end
return FrequentPatterns

Primer

Posmatrajmo DNK sekvencu:
AAGCAAAGGTGGG

Za k = 2 izdvajaju se svi 2-grami redom kojim se pojavljuju u sekvenci i transfor-
misu se u odgovaraju¢i numericki indeks koris¢enjem funkcije PatternToNumber.
Na taj nac¢in dobija se niz prikazan na Slici 3.3.

Nakon sortiranja identi¢ni indeksi se grupisu jedan do drugog (Slika 3.4). Zatim
se prolaskom kroz sortirani niz odreduje duzina svakog uzastopnog segmenta iden-
ticnih indeksa. Segment sa najveéim brojem elemenata odgovara k-gramu koji se

pojavljuje najveéi broj puta u posmatranoj sekvenci.
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2-mer AA AG GC CA AR AR AG GG GT TG GG GG
INDEX O 2 9 4 0 0 2 10 11 14 10 10

Slika 3.3: Izdvajanje i transformacija 2-grama [14].

2-mer AA AA AA AG AG CA GC GG GG GG GT TG
SORTEDINDEX 0 0 0 2 2 4 9 10 10 10 11 14
COUNT 1 2 3 1 2 1 1 1 2 3 1 1

Slika 3.4: Primer sortiranja indeksa i grupisanja identicnih k-grama [14].

U ovom primeru indeks 0 odgovara 2-gramu AA, dok indeks 10 odgovara 2-gramu
GG. Kako se oba indeksa pojavljuju tri puta, zakljucuje se da su AA i GG najceS¢i

2-grami u datoj sekvenci.

Vremenska slozenost pristupa zasnovanog na sortiranju

U ovom pristupu generise se niz od |Text| — k + 1 elemenata, nakon ¢ega se vrsi

sortiranje tog niza. Dominantna operacija je sortiranje, ¢ija slozenost iznosi:

O(|Text|log |Text|)

Dodatne operacije, poput transformacije k-grama i prolaska kroz niz, imaju slo-
zenost O(|Text| - k).

Ukupna vremenska slozenost algoritma je:

O(|Text|log |Text| 4 |Text| - k)

3.1.6 Poredenje razlicitih pristupa

Na osnovu poredenja prikazanog u Tabeli 3.1 moze se zakljuciti da izbor algo-
ritma zavisi od vrednosti parametra k, duzine ulazne sekvence Text i raspolozivih
memorijskih resursa. Pristup zasnovan na nizu frekvencija efikasan je za manje vred-
nosti parametra k, dok je za veée vrednosti pogodniji pristup zasnovan na hes mapi,
jer ne zahteva memoriju veli¢ine 4*. Pristup zasnovan na sortiranju predstavlja kom-
promis izmedu vremenske i prostorne slozenosti, dok je naivni algoritam prvenstveno

pogodan za ilustraciju problema i obradu krac¢ih sekvenci.
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Pristup

Vremenska
sloZenost

Prostorna
sloZenost

Karakteristike

Naivni algoritam

O(|Text|* - k)

O(|Text|)

Jednostavna
implementacija,
ali veoma spor
za duze
sekvence.

Niz frekvencija

O(|Text| -k +4% - k)

Efikasan za
male vrednosti
k, ali zahteva
memoriju
veli¢ine 4*.

Hes mapa

O(|Text| - k)

O(|Text| - k)

Cuvaju se samo
k-grami koji se
pojavljuju u
sekvenci.

Sortiranje

O(|Text|log |Text|+
|Text| - k)

O(|Text|)

Ne zahteva niz
veli¢ine 4%, ali je
sporiji od
pristupa sa hes
mapom zbog
sortiranja.

Tabela 3.1: Poredenje razlicitih pristupa za resavanje problema

3.2 Problem pronalazenja grupa

cestih rect

Sama ucestalost podniski na nivou celog genoma nije uvek dovoljna za preciznu

identifikaciju funkcionalno znacajnih regiona. U praksi je ¢esto mnogo znacajnije po-

smatrati lokalnu frekvenciju podniski unutar kraé¢ih segmenata genoma. Na primer,

odredeni k-gram moze se pojavljivati relativno ¢esto u celom genomu, ali ukoliko su

njegova pojavljivanja grupisana u kratkom regionu, takav obrazac moze ukazivati

na biologki znacajan signal. Ovakva pojava je posebno izrazena kod DnkA bokso-

va, koji se ¢esto pojavljuju u grupama unutar pocetnog regiona replikacije, odnosno

oriC' regiona. Zbog toga analiza lokalnih ponavljanja predstavlja prirodno prosirenje

problema cestih reci.
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Motivacija i veza sa bioloskim problemom

Nakon identifikacije cestih obrazaca u poznatim oriC regionima, postavlja se
klju¢éno pitanje: kako pronadi sli¢ne regione u genomu kada pocetni region replikacije
nije unapred poznat? U takvoj situaciji nije dovoljno posmatrati samo globalno
najcesée k-grame, jer se bioloski relevantan signal ¢esto ogleda u njihovom lokalnom
grupisanju.

Analiza oriC regiona bakterije Vibrio cholerae, prikazanog na Slici 3.5, pokazuje

da se odredeni 9-grami pojavljuju vise puta u tom regionu.

atcaatgatcaacgtaagcttctaagcatgatcaaggtgctcacacagtttatccacaacctgagtgg
atgacatcaagataggtcgttgtatctcecttectcectegtactctecatgaccacggaaagatgatcaag
agaggatgatttcttggccatatcgcaatgaatacttgtgacttgtgettccaattgacatettcage
gccatattgecgctggccaaggtgacggagcgggattacgaaagcatgatcatggetgttgttetgttt
atcttgttttgactgagacttgttaggatagacggtttttcatcactgactagccaaagecttactcet
gcctgacatcgaccgtaaattgataatgaatttacatgecttecgecgacgatttacctettgatecateg
atccgattgaagatcttcaattgttaattctcttgectcgactcatagccatgatgagectettgatea
tgtttccttaaccctctattttttacggaagaatgatcaagectgctgectcttgatcategttte

Slika 3.5: Pocetni region replikacije bakterije Vibrio cholerae [12]

Konkretno, u tom regionu izdvajaju se slede¢i obrasci: ATGATCAAG i CTTGATCAT
(Slika 3.6). Ova dva obrasca predstavljaju medusobne reverzne komplemente, $to
znaci da nose istu biolosku informaciju posmatrano na komplementarnim DNK lan-

cima.

atcaatgatcaacgtaagcttctaagcATGATCAAGgtgctcacacagtttatccacaacctgagtgg
atgacatcaagataggtcgttgtatctccttcctctegtactctcatgaccacggaaaghTGATCAAG
agaggatgatttcttggccatatcgcaatgaatacttgtgacttgtgecttccaattgacatcttecage
gccatattgegetggccaaggtgacggagegggattacgaaageatgatcatggetgttgttetgttt
atcttgttttgactgagacttgttaggatagacggtttttcatcactgactagccaaagccttactet
gcctgacatcgaccgtaaattgataatgaatttacatgcttccgecgacgatttacctCTTGATCATCg
atccgattgaagatcttcaattgttaattctcttgcctecgactcatagccatgatgagctCTTGATCA
TgtttccttaaccctctattttttacggaagaATGATCAAGCELgctgectCTTGATCATcgttte

Slika 3.6: Pocetni region replikacije bakterije Vibrio cholerae sa oznacenim 9-
gramima koji se najcesée pojavijuju [12]

Ono S§to ih ¢ini posebno interesantnim jeste ¢injenica da se oba pojavljuju vise
puta i to u neposrednoj blizini, unutar istog kratkog regiona genoma. Vazno je
naglasiti da ovakva pojava nije verovatna u sluc¢ajnoj DNK sekvenci. Verovatnoca
da se isti 9-mer pojavi vise puta u kratkom segmentu genoma je veoma mala. Na
primer, verovatnoca da se neki 9-mer pojavi tri ili vise puta u slu¢ajno generisanom
DNK nizu duzine 500 iznosi priblizno 1/1300. Zbog toga se ovakvi obrasci smatraju

statisticki znacajnim, a upravo takvi grupisani motivi predstavljaju DnkA boksove.
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Vazno je naglasiti da DnkA boksovi nisu univerzalni i da je nukleotidni sastav

DnkA boksova specifican za razli¢ite organizme. Na primer, analiza oriC' regiona
bakterije Thermotoga petrophila, prikazanog na Slici 3.7, pokazuje da se obrasci
ATGATCAAG i CTTGATCAT, koji su karakteristi¢ni za Vibrio cholerae, u ovom genomu
uopste ne pojavljuju. Umesto toga, izdvajaju se drugaciji cesto zastupljeni 9-grami,
kao Sto su AACCTACCA, ACCTACCAC, CCTACCACC i drugi sli¢ni motivi.

aactctatacctcecctttttgtcgaatttgtgtgatttatagagaaaatcttattaactgaaactaa
aatggtaggtttGGTGGTAGGttttgtgtacattttgtagtatctgatttttaattacataccgta
tattgtattaaattgacgaacaattgcatggaattgaatatatgcaaaacaaaCCTACCACCaaac
tctgtattgaccattttaggacaacttcagGGTGGTAGGtttctgaagetctcatcaatagactat
tttagtctttacaaacaatattaccgttcagattcaagattctacaacgctgttttaatgggegtt
gcagaaaacttaccacctaaaatccagtatccaagccgatttcagagaaacctaccacttacctac
cacttaCCTACCACCcgggtggtaagttgcagacattattaaaaacctcatcagaagcttgttcaa
aaatttcaatactcgaaaCCTACCACCtgcgtccecctattatttactactactaataatagcagta
taattgatctgaaaagaggtggtaaaaaa

Slika 3.7: Pocetni region replikacije bakterije Thermotoga petrophila [12]

Da bismo formalizovali problem i zapoceli sa njegovim resavanjem, klju¢na infor-
macija je da se ovi obrasci pojavljuju lokalno grupisano. Zbog toga se uvodi problem
pronalaZenja grupa (eng. Clump Finding Problem), ¢iji je cilj identifikacija k-grama

koji se pojavljuju vise puta unutar ograni¢enog regiona genoma.

3.2.1 Algoritam

Problem pronalazenja grupa formalno se definise na slede¢i nacin:

e Ulaz: niska Genome i celi brojevi k, L it
e Izlaz: svi razli¢iti k-grami koji formiraju (L, t)-grupe u niski Genome

Kazemo da k-gram formira (L, t)-grupu ukoliko postoji podniska genoma duZzine
L u kojoj se posmatrani k-gram pojavljuje najmanje ¢ puta.
Drugim re¢ima, traze se sve podsekvence duzine k koje su lokalno ucestale u

makar jednom segmentu genoma duzine L.

Naivni pristup

Osnovna ideja algoritma zasniva se na koriséenju kliznog prozora duzine L koji
se pomera duz cele sekvence Genome. Za svaki polozaj prozora posmatra se odgo-
varajuéi segment genoma, odreduju se frekvencije svih k-grama u njemu, a zatim

proverava da li se neki od njih pojavljuje najmanje ¢ puta.

24



GLAVA 3. ALGORITAMSKI PRISTUPI ZA PRONALAZENJE POCETNOG
REGIONA REPLIKACIJE

Ako odredeni k-gram zadovoljava ovaj uslov u makar jednom prozoru, smatra se

da formira grupu i ukljucuje se u skup rezultata.

Najdirektniji pristup reSavanju ovog problema jeste da se za svaki prozor duzine
L iznova izracuna niz frekvencija svih k-grama. Nakon toga se prolazi kroz sve
moguce indekse od 0 do 4¥ —1 i proverava da li odgovarajuéi k-gram ima frekvenciju
vecu ili jednaku ¢.

Algoritam 10 prikazuje ovu osnovnu varijantu.

Algoritam 10: Clump Finding
Funkcija ClumpFinding(Genome, k, L, t)
FrequentPatterns < prazan skup
for i < 0 to |Genome| — L do
Text < Genomeli..i + L — 1]
FrequencyArray < ComputingFrequencies(Text, k)
for index < 0 to 4* — 1 do
if FrequencyArraylindex] > t then
Pattern <— NumberToPattern(index, k)
dodaj Pattern u FrequentPatterns
end

end

end
return FrequentPatterns

Primer

Pretpostavimo da se duz genoma pomera prozor duzine L = 500 i da se u svakom
takvom segmentu posmatraju 9-grami, odnosno da je k = 9. Ukoliko se odredeni 9-
gram pojavi najmanje t = 3 puta unutar nekog prozora, tada kazemo da on formira
(500, 3)-grupu.

Na primer, ukoliko se obrazac ATGATCAAG tri puta pojavi unutar jednog seg-
menta duzine 500 nukleotida, taj obrazac predstavlja kandidat za bioloski znac¢ajnu
sekvencu. Sli¢no vazi i za njegov reverzni komplement. Upravo ovakvi lokalno gru-

pisani obrasci predstavljaju signal koji moze ukazivati na prisustvo oriC' regiona.

3.2.2 Vremenska slozenost naivnog pristupa

Vremenska slozenost odreduje se na osnovu broja prozora i broja operacija koje

se izvrSavaju unutar svakog od njih.
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Broj prozora duzine L u niski Genome jednak je:

|Genome| — L + 1

Za svaki prozor najpre se racuna niz frekvencija. Funkcija ComputingFrequ-
encies zahteva inicijalizaciju niza dimenzije 4%, §to ima sloZenost O(4%), a zatim
prolazak kroz prozor duzine L, pri ¢emu se za svaki od priblizno L k-grama vrsi
transformacija pomocu funkcije PatternToNumber. Kako ova transformacija ob-

raduje k simbola, njen trosak je O(k), pa ukupno ra¢unanje niza frekvencija zahteva:

O4F + L-k)

Kombinovanjem ovih koraka dobija se da je ukupna slozenost jedne iteracije

prozora:

O4F + L k)

Posto se takva obrada vrsi za svih |Genome| — L+ 1 prozora, ukupna vremenska

slozenost naivnog algoritma iznosi:

O((|Genome| — L +1) - (4* + L - k))

Kako je uobi¢ajeno da vazi L < |Genome|, broj prozora (|Genome| — L + 1)

moze se aproksimirati sa |Genomel, pa se vremenska sloZenost ¢esto zapisuje i kao

O(|Genomel - (4* + L - k)).

Za velike genome ovaj pristup postaje veoma skup, jer se za svaki prozor iznova
ra¢una niz frekvencija bez koriséenja prethodnih rezultata. U tipi¢nom sluc¢aju bak-
terijskih genoma, gde je |Genome| veoma veliko, a k i L fiksirani, ova slozenost je i

dalje previsoka za efikasnu obradu.

3.2.3 Optimizacija kliznog prozora

Glavni nedostatak naivnog pristupa jeste to Sto se niz frekvencija pri svakom
pomeranju prozora ra¢una iz pocetka, iako se izmedu dva uzastopna prozora menjaju
frekvencije za veoma mali broj k-grama.

Kada se prozor pomeri za jednu poziciju udesno:
e jedan k-gram izlazi iz prozora,
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e jedan novi k-gram ulazi u prozor.

Sve ostale frekvencije ostaju nepromenjene. To znac¢i da nije potrebno iznova

racunati ceo niz frekvencija, ve¢ je dovoljno azurirati samo dve njegove vrednosti:
e smanjiti frekvenciju k-grama koji izlazi iz prozora,
e povecati frekvenciju k-grama koji ulazi u prozor.
Na taj na¢in dobija se efikasniji algoritam koji koristi isti princip kliznog prozora,
ali izbegava redundantna izracunavanja.
Optimizovani algoritam

Algoritam 11 prikazuje optimizovanu verziju pronalazenja grupa. U prvom ko-
raku racuna se niz frekvencija za pocetni prozor duzine L, a zatim se pri svakom
pomeranju prozora azuriraju samo vrednosti koje odgovaraju prvom i poslednjem

k-gramu u novom polozaju prozora.

3.2.4 Vremenska slozenost optimizovanog pristupa

Optimizovani algoritam najpre ra¢una niz frekvencija za prvi prozor, §to zahteva:

O4F + L-k)

Nakon toga, za svaki naredni prozor vrse se dve transformacije pomocu funkcije
PatternToNumber i dve izmene u nizu frekvencija. Kako svaka transformacija
zahteva O(k) vremena, ukupni trosak jedne iteracije iznosi O(k).

S obzirom na to da postoji |Genome| — L pomeranja prozora, ukupni trosak

azuriranja frekvencija iznosi:

O((|Genome| — L) - k)

Kombinovanjem svih koraka dobija se ukupna vremenska slozenost optimizova-

nog algoritma:

O@4* k+L-k+ (|Genome| — L) - k)

Posto vazi
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Algoritam 11: Better Clump Finding

Funkcija BetterClumpFinding (Genome, k, t, L)
FrequentPatterns < prazan skup
Text < Genomel|0..L — 1]
FrequencyArray + ComputingFrequencies(Text, k)
for i < 0 to 4* — 1 do
if FrequencyArrayli] > t then
Pattern <— NumberToPattern(i, k)
dodaj Pattern u FrequentPatterns
end
nd
or i < 1 to |Genome| — L do
FirstPattern <— Genomeli — 1..i + k — 2]
index First < PatternToNumber(First Pattern)
FrequencyArraylindex First] < FrequencyArraylindexFirst] — 1
LastPattern <— Genomeli + L — k..i + L — 1]
index Last < PatternToNumber(Last Pattern)
FrequencyArraylindex Last| < FrequencyArraylindex Last] + 1
if FrequencyArraylindexLast] > t then
Pattern < NumberToPattern(index Last, k)
dodaj Pattern u FrequentPatterns

= 0

end

end
return FrequentPatterns

L-k+ (|Genome| — L) - k = |Genome| - k,

ukupna slozenost moze se zapisati kao

O(4* - k + |Genome| - k).
Ovaj rezultat predstavlja znac¢ajno poboljSanje u odnosu na naivni pristup, jer
se niz frekvencija viSe ne generiSe iz pocetka za svaki prozor, ¢ime se eliminiSe
multiplikativni faktor L.

3.3 Asimetrija replikacije DNK i Skew dijagram

Proces replikacije DNK zapocinje u specificnom regionu genoma poznatom kao

oriC, odakle se replikacija odvija u oba smera duz hromozoma, sve do regiona ozna-
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¢enog kao terC (eng. termination of chromosomal replication). Tokom ovog procesa

formiraju se dve replikacione viljuske (eng. replication forks), duz kojih se replikacija
odvija u suprotnim smerovima.

DNK polimeraza sintetiSe novi lanac na osnovu postojeé¢eg, ali moze da nado-
vezuje nukleotide isklju¢ivo u smeru 5" — 3'. Postavlja se pitanje na koji nacin se
onda vr§i sinteza novog lanca duz drugog lanca koji ima usmerenje 3" — 5. Uslo-
vljena orijentacija sinteze novog lanca dovodi do asimetrije u procesu replikacije i
predstavlja osnovu za kasnije nastajanje razlika u raspodeli nukleotida duz genoma,

o ¢emu ¢ée biti viSe red¢i u nastavku.

3.3.1 Okazaki fragmenti i asimetrija replikacije

Ogranicenje da DNK polimeraza moze da sintetiSe novi lanac iskljuc¢ivo u smeru
5" — 3’ ima znacajne posledice na proces replikacije. Iako se oba roditeljska lanca
replikuju istovremeno, smer nastajanja duplikata nije isti.

Na osnovu smera replikacije, kruzni bakterijski hromozom moze se podeliti na
dve polovine oznacene kao zaostajuéi (eng. forward half-strand) i vodeéi lanac (eng.
reverse half-strand). Na vode¢em lancu DNK polimeraza moze kontinuirano da pra-
ti otvaranje DNK molekula i sintetiSe novi lanac bez prekida. Nasuprot tome, na
zaostajuc¢em lancu smer kretanja DNK polimeraze se razlikuje od orijentacije lanca,
pa se sinteza ne moze odvijati kontinualno.

Kao §to je prikazano na Slici 3.8, hromozom se mozZe podeliti na vodeéi i na

zaostajuéi lanac u odnosu na polozaj pocetka replikacije (oriC).

Reverse Forward Reverse Forward
half-strand half-strand half-strand half-strand

e s £

terC

Slika 3.8: Vodeci i zaostajuci lanac tokom procesa replikacije DNK [14].
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Posto DNK polimeraza ne moze da sintetiSe DNK u smeru 3’ — 5| na zao-

staju¢em lancu neophodno je viSestruko zapocinjanje sinteze. Svaki novi segment
zapocinje formiranjem RNK prajmera, odnosno kratkog lanca RNK koji sintetise
enzim primaza i koji obezbeduje pocetni 5" kraj sa koga DNK polimeraza moze
zapoceti sintezu. Ovi kratki DNK segmenti nazivaju se Okazaki fragmenti.

Kako se replikaciona viljuska pomera duz DNK molekula, nastaju novi Okaza-
kijevi fragmenti, a DNK polimeraza periodi¢no zapocinje sintezu novih fragmenata.
Po zavrsetku replikacije, RNK prajmeri se uklanjaju, njihovo mesto popunjavaju
komplementarnim nukleotidima, a enzim DNK ligaza povezuje susedne fragmen-
te u kontinuirani lanac. Zbog isprekidane sinteze, na zaostaju¢em lancu potreban
je poseban RNK prajmer za svaki novonastali Okazaki fragment. Nasuprot tome,
na vodec¢em lancu sinteza se odvija kontinualno, pa je dovoljan samo jedan RNK
prajmer [10].

Na Slici 3.9 prikazana je asimetrija replikacije DNK na vodeé¢em i zaostaju¢em

lancu, dok Slika 3.10 prikazuje ilustraciju koraka tokom replikacije.

parental duplex

RNA primer

/Okazakl fragment

fork progression

Slika 3.9: Asimetrija replikacije na vodecem (leading) i zaostajuéem (lagging) lancu

[13/

Na Slici 3.11 prikazan je proces formiranja Okazaki fragmenata i njihovo pove-
zivanje u kontinuirani DNK lanac.

Zbog stalnog zapocinjanja i prekidanja sinteze, zaostajué¢i lanac provodi znatno
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Vodeéi lanac Zaostajuéi lanac
kontinuirana sinteza isprekidana sinteza
RNK RNK
prajmer e prajmeri — j— o
DNK
DNK polimeraza
polimeraza Okazaki
Kontinuirana fragmenti
sinteza kratki DNK segmenti
5 —3
Uklanjanje
prajmera — — —
Roditeljski i DNK
novi lanac ligaza

RNK prajmer zamenjen DNK nukleotidima Roditeljski i
novi lanac

fragmenti povezani u kontinuirani lanac
== RNK prajmer === povosintetisana DNK — roditeljski DNK lanac
Slika 3.10: Uporedni prikaz asimetrije replikacije DNK na vodecem i zaostajucem

lancu. Plavi segment oznacava roditeljski DNK lanac koji sluzi kao matrica, zeleni
segmenti oznacavaju RNK prajmere, a crvent segmenti novosintetisanu DNK.

viSe vremena u jednolanc¢anom stanju od vodeceg lanca. Ova razlika izmedu konti-
nuirane i isprekidane sinteze predstavlja osnovu za nastanak statisticke asimetrije
nukleotidnog sastava DNK u oriC regionu.

Jednolanc¢ana DNK je hemijski nestabilnija i podloznija mutacijama. Posebno
je znacajan proces deaminacije, odnosno hemijski proces u kojem se iz molekula
uklanja amino grupa. U ovom procesu dolazi do transformacije citozina u timin, sto
doprinosi promenama u nukleotidnom sastavu DNK. Ova mutacija se ¢eS¢e desava
na lancu koji duze ostaje jednolanc¢an. Kao posledica toga, zaostajué¢i lanac vreme-
nom gubi citozin, sto dovodi do neravnomerne raspodele nukleotida izmedu dva dela
genoma, posebno izmedu baza guanin (G) i citozin (C).

Ova asimetrija u raspodeli nukleotida predstavlja vazan signal koji se moze is-
koristiti za identifikaciju pocetnog regiona replikacije. Naime, raspodela nukleotida
razlikuje se izmedu dve polovine hromozoma usled razli¢itih uslova sinteze vodeceg
i zaostajuc¢eg lanca. U regionu oriC, gde zapocinje replikacija, dolazi do promene
ovog obrasca raspodele nukleotida, zbog Cega se upravo taj region moze identifikovati
analizom nukleotidne asimetrije.

Da bi se ovaj fenomen formalizovao, uvodi se grafik koji graficki prikazuje razliku

izmedu pojavljivanja G i C duz genoma.
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Slika 3.11: Nastanak Okazaki fragmenata tokom replikacije © njihovo povezivanje u
kontinuirani DNK lanac [14].
3.3.2 Iskrivljeni dijagram

G C-skew predstavlja meru razlike izmedu broja pojavljivanja baza guanin (G) i
citozin (C) u prefiksu DNK sekvence.

Formalno, za poziciju ¢ definiSemo meru:
Skew(i) = #G — #C,
gde #G i #C predstavljaju broj pojavljivanja baza G i C u prvih ¢ nukleotida

sekvence.
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Pocetna vrednost funkcije je:

Skew(0) =0

Konstrukcija iskrivljenog dijagrama

Iskrivljeni dijagram (eng. Skew Diagram) se konstruise prolaskom kroz sekvencu
i inkrementalnim azuriranjem vrednosti funkcije.

Za svaku poziciju vazi:

e ako je baza G — vrednost se povecava za 1

e ako je baza C — vrednost se smanjuje za 1

e ako je baza A ili T — vrednost ostaje nepromenjena

Na ovaj nacin dobija se niz vrednosti koji se moze graficki prikazati, gde z-osa
predstavlja poziciju u genomu, a y-osa vrednost funkcije Skew(7).

Algoritam 12 prikazuje pseudokod za izra¢unavanje GC-skew vrednosti.

Algoritam 12: Izracunavanje GC-skew

Funkcija GC-skew(Genome)
Skew|0] < 0
for i < 1 to |Genome| do
Skewl[i| < Skew[i — 1]
if Genome[i] = G then
‘ Skew|i] < Skew[i] + 1
end
else if Genomeli] = C then
| Skewli] < Skew[i] — 1
end

end
return Skew

Interpretacija rezultata

Vrednost funkcije Skew(i) pokazuje karakteristican obrazac prilikom prolaska
kroz genom. U jednom delu genoma vrednosti opadaju, dok u drugom pocinju da
rastu.

Tacka u kojoj funkcija dostize minimum predstavlja mesto promene ovog trenda

i u zapravo odgovara pocCetnom regionu replikacije (oriC). Intuitivno, minimum
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oznacava prelaz izmedu dva dela genoma sa razli¢itim statistickim osobinama, S$to

je direktna posledica asimetrije procesa replikacije.

Problem minimalnog skew-a

Na osnovu prethodne analize moze se definisati problem pronalazenja minimal-
ne vrednosti funkcije Skew(i), koji predstavlja osnovu za algoritamsko odredivanje
lokacije oriC. Cilj je pronadi sve pozicije u genomu na kojima funkcija dostize svoju
minimalnu vrednost, jer te pozicije predstavljaju kandidate za pocetni region repli-

kacije (oriC'). Problem minimalnog skew-a formalno se definise na sledeéi nacin:
e Ulaz: DNK sekvenca Genome.

e Izlaz: sve pozicije i za koje je vrednost Skew(i) minimalna.

Primer

Na Slici 3.12 prikazan je GC-skew dijagram za genom bakterije Fscherichia coli.

Uocava se karakteristican obrazac u kome vrednost funkcije najpre raste, zatim
opada i dostize minimum, nakon ¢ega ponovo pocinje da raste. Ova promena trenda
odrazava prelaz izmedu dva dela genoma sa razli¢itim statistickim osobinama.

Minimum funkcije dostize se priblizno na poziciji od oko 4 miliona nukleotida i
predstavlja kandidat za lokaciju pocetnog regiona replikacije (oriC'). Razlog za to
je Sto upravo na tom mestu dolazi do promene izmedu zaostajuéeg i vodeceg lanca,
odnosno do promene u raspodeli baza G i C.

Takode, u suprotnom delu genoma funkcija dostize maksimum, Sto odgovara
regionu priblizno nasuprot oriC' na kruznom hromozomu. Ova simetri¢na struktu-
ra dijagrama posledica je same prirode replikacije, koja se odvija u oba smera od

pocetne tacke.

3.3.3 Vremenska i prostorna sloZenost

Algoritam za izrac¢unavanje GC-skew vrednosti zasniva se na jednom prolazu
kroz DNK sekvencu. Za svaku poziciju u genomu vrsi se azuriranje vrednosti funk-
cije Skew(i) na osnovu prethodne vrednosti, pri ¢emu se proverava samo trenutni
nukleotid.

U svakom koraku izvrSava se konstantan broj operacija, $to zna¢i da slozenost

po jednoj iteraciji iznosi O(1).
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Slika 3.12: GC-skew dijagram za genom bakterije Escherichia coli [12]

Kako se ovaj postupak ponavlja za svih |Genome| pozicija u sekvenci, ukupna

vremenska sloZenost algoritma iznosi:
O(|Genomel)

Pored toga, potrebno je memorisati niz vrednosti duzine |Genome|, pa je prostorna

slozenost takode:
O(|Genomel).

3.3.4 Prednosti i ogranicenja

Jedna od glavnih prednosti ovog pristupa jeste njegova jednostavna implemen-
tacija, kao i ¢injenica da se zasniva na jednom prolazu kroz genom, sto omogucava
efikasno izracunavanje ¢ak i za veoma duge sekvence. Dodatno, metoda ne zahteva
unapred poznate obrasce u DNK, §to je ¢ini pogodnom za analizu genoma kod kojih
relevantni motivi jos uvek nisu identifikovani.

Sa druge strane, GC-skew analiza ima i odredena ogranicenja. Pre svega, ona
se oslanja na statisticke osobine koje mogu varirati izmedu razli¢itih organizama,
pa ne garantuje uvek precizno odredivanje lokacije oriC regiona. Takode, uspesnost
metode zavisi od izrazenosti asimetrije u raspodeli nukleotida, koja u nekim ge-
nomima moze biti slabo naglasena. Zbog toga se ovaj pristup, u praksi, najcesce
koristi u kombinaciji sa algoritmima zasnovanim na analizi podniski, ¢ime se postize

pouzdanija identifikacija bioloski znacajnih regiona.
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3.4 Priblizno poklapanje sekvenci i Ceste reci sa
propustima

U prethodnim poglavljima razmatrani su algoritmi zasnovani na tacnom pokla-
panju podniski u DNK sekvenci. Takav pristup podrazumeva da se funkcionalno
znacajni obrasci pojavljuju u potpuno identi¢cnom obliku. Medutim, u realnim bio-
loskim sistemima ova pretpostavka cesto nije zadovoljena zato sto su DNK sekvence
podlozne mutacijama. Tada dolazi do zamene pojedinac¢nih nukleotida, pa se isti
biologki motiv moze pojaviti u viSe varijanti koje se razlikuju na manjem broju
pozicija, ali i dalje zadrzavaju svoju funkciju.

Zbog toga algoritmi zasnovani isklju¢ivo na ta¢nom poklapanju mogu propustiti
znacajne obrasce. Da bi se ovaj problem prevazisao, uvodi se model pribliznog po-
klapanja sekvenci, koji omoguc¢ava poredenje uz dozvoljeni broj odstupanja. Ovaj
model predstavlja prirodno prosirenje prethodnih pristupa i ¢ini osnovu za reSavanje

problema ¢estih reci sa propustima.

3.4.1 Hamingovo rastojanje

Osnovna mera razlike izmedu sekvenci jednake duzine jeste Hamingovo rastoja-
nje (eng. Hamming distance). Za dve sekvence p i g duzine k, Hamingovo rastojanje
definiSe se kao broj pozicija na kojima se one razlikuju.

Ako su date sekvence
p=pwp2-- Pk 1 4= Q42 G,
onda se Hamingovo rastojanje moze formalno zapisati kao:
HammingDistance(p, q) = [{i | pi # ¢;}|.

Na primeru sa Slike 3.13, sekvence ATCGTAGC i ATGGTCGC razlikuju se u dve
pozicije, pa je njihovo Hamingovo rastojanje jednaka 2.
Ova mera predstavlja osnovni alat za procenu sli¢nosti izmedu podniski. Sto je

Hamingovo rastojanje manje, to su dve sekvence medusobno sli¢nije.

Algoritam za racunanje Hamingovog rastojanja

Najjednostavniji nac¢in racunanja Hamingovog rastojanja zasniva se na porede-
nju odgovarajuéih karaktera u dve sekvence iste duzine. Svaki put kada se simboli

razlikuju, broja¢ se uvecava za 1. Algoritam 13 prikazuje pseudokod ove funckije.
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Seq 1: [a][T][c
Seq 2: [a][T][6

Compare:|=||=||[z]||=]|[=]|l#]||l=]|=

Slika 3.13: Poredenje dve DNK sekvence sa naglaSenim razlikama po pozicijama [11]

Algoritam 13: Hamming Distance

Funkcija HammingDistance (p, ¢)
d<+ 0
for i + 1 to |p| do
| d«d+1
end
end
return d

Ovaj algoritam prolazi kroz obe sekvence samo jednom i pri svakoj iteraciji
proverava da li se simboli na istoj poziciji razlikuju. Zbog toga, njegova vremenska

slozenost je linearna u odnosu na duzinu sekvence.

3.4.2 Priblizno poklapanje obrazaca

Na osnovu Hamingovog rastojanja definie se problem pribliznog poklapanja
obrazaca (eng. Approximate Pattern Matching). Za razliku od ta¢nog poklapanja,
gde se zahteva potpuno podudaranje sekvenci, ovde se dozvoljava ograni¢en broj
odstupanja.

Problem pribliznog poklapanja obrazaca formalno se definise na sledeéi nacin:

e Ulaz: niske Text i Pattern, i ceo broj d

e Izlaz: sve pozicije u Text na kojima se Pattern pojavljuje sa najvise d odstu-

panja

Drugim recima, traze se sve podniske duzine | Pattern| ¢ije je Hamingovo rastojanje

od obrasca Pattern manja ili jednaka d.
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Algoritam za priblizno poklapanje

Najjednostavniji pristup reSavanju ovog problema zasniva se na kliznom prozoru.
Prozor duzine |Pattern| pomera se kroz sekvencu Text, a za svaku poziciju racuna
se Hamingovo rastojanje izmedu obrasca i odgovarajuce podniske. Algoritam 14

prikazuje pseudokod ove funcije.

Algoritam 14: Approximate Pattern Matching

Funkcija ApproximatePatternMatching(Text, Pattern, d)
positions <— prazan skup
for i < 0 to |Text| — |Pattern| do
Pattern’ <— Text[i..i + |Pattern| — 1]
if HammingDistance(Pattern, Pattern’) < d then
‘ dodaj i u positions
end
end
return positions

Objasnjenje rada algoritma

Algoritam sistematski razmatra sve podniske duzine | Pattern| u tekstu. Za svaku
od njih vrsi se poredenje sa obrascem karakter po karakter, pri ¢emu se prebrojava
broj pozicija na kojima se razlikuju.

Ukoliko broj razlika ne prelazi zadatu vrednost d, smatra se da na toj poziciji
postoji priblizno poklapanje, pa se indeks te pozicije belezi u skup rezultata.

Vazno je naglasiti da se i u ovom sluc¢aju uzimaju u obzir preklapajuca pojavlji-

vanja, jer se klizni prozor pomera za jednu poziciju u svakom koraku.

Primer

Posmatrajmo DNK sekvencu:

AACAAGCATAAACATTAAAGAG

i obrazac:
AAAAA,

uz dozvoljeno d = 2.
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Algoritam koristi klizni prozor duzine 5 i za svaku poziciju 7 posmatra podnisku

Textli..1 + 4], nakon ¢ega ra¢una Hamingovo rastojanje (dy) u odnosu na obrazac.

Na primer:

Za 1 = 0: podniska je AACAA. Poredenjem sa AAAAA dobijamo razliku na jednoj

poziciji, pa je dg = 1 i ova pozicija se prihvata.

e Za 1 = 1: podniska je ACAAG. Razlikuje se u dve pozicije, pa je dg = 2 i ova

pozicija se prihvata.

Za 1 = 2: podniska je CAAGC. Razlikuje se u vise od dve pozicije, pa se odbacuje.

Za 1 = 8: podniska je AAAAC. Razlikuje se u jednoj poziciji, pa je dg = 11 ova

pozicija se prihvata.

Na ovaj nac¢in algoritam prolazi kroz celu sekvencu i vrac¢a sve indekse na kojima
se pojavljuje priblizno poklapanje, odnosno gde je Hamingovo rastojanje manje ili

jednako d.

3.4.3 Prebrojavanje pribliznih pojavljivanja

Pored pronalaZenja pozicija na kojima se obrazac pojavljuje sa odstupanjima,
¢esto je potrebno izracunati i ukupan broj takvih pojavljivanja. Zbog toga se uvodi
funkcija:

Approximate PatternCount(Text, Pattern, d),

koja vrac¢a broj podniski u tekstu ¢ije je Hamingovo rastojanje od obrasca Pattern

manje ili jednako d.

Algoritam 15: Approximate Pattern Count

Funkcija ApproximatePatternCount ( Text, Pattern, d)
count < 0
for i < 0 to |Text| — |Pattern| do
Pattern’ <— Text[i..i + | Pattern| — 1]
if HammingDistance(Pattern, Pattern’) < d then
‘ count < count + 1
end
end
return count
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Pseudokod je prikazan u Algoritmu 15 i veoma je slican prethodnom, ali se ume-

sto ¢uvanja svih pozicija ra¢una samo brojac¢. Svaki put kada se pronade podniska
koja se razlikuje u najvise d pozicija, broja¢ se povecava za 1.
Na kraju, algoritam vrac¢a ukupan broj pribliznih pojavljivanja, odnosno vred-

nost funkcije ApproximatePatternCount.

3.4.4 Vremenska slozenost pribliznog poklapanja

Algoritam za priblizno poklapanje prolazi kroz sve podniske duzine |Pattern|,
kojih ima |Text| — | Pattern|+ 1. Za svaku od njih ra¢una se Hamingovo rastojanje,
sto zahteva O(|Pattern|) operacija.

Zbog toga ukupna vremenska slozenost iznosi:
O(|Text| - | Pattern|)

Ova slozenost je linearna u odnosu na duzinu teksta, ali zavisi i od duzine obrasca.
Za krace obrasce algoritam je efikasan, dok za duze sekvence ili veliki broj poredenja

moze postati zahtevniji.

3.4.5 Problem cestih reci sa propustima

Priblizno poklapanje i priblizno prebrojavanje pojavljivanja obrazaca predsta-
vljaju osnovu za definisanje slozenijeg problema. Sada cilj nije pronaéi poklapanje
sa datim obrascem, ve¢ pronaci najcesée obrasce kada su dozvoljena odstupanja.

Drugim rec¢ima, ako za dati obrazac mozemo da izracunamo koliko puta se po-
javljuje u tekstu sa najvise d razlika, tada moZemo pokusati da pronademo one
obrasce koji maksimizuju ovu vrednost. Na taj nac¢in dolazimo do problema ¢estih
reCi sa propustima (eng. Frequent Words with Mismatches).

Ovaj problem se moze definisati na sledeéi nacin:

e Ulaz: niska Text, duzina k i maksimalan broj dozvoljenih odstupanja d
e Izlaz: svi k-grami koji maksimizuju vrednost funkcije

Approximate PatternCount(Text, Pattern, d)

Za razliku od standardnog problema cestih reci, ovde frekvencija obrasca ne
zavisi od broja ta¢nih poklapanja, ve¢ od broja pribliznih poklapanja. To znaci da

obrazac sa propustima koji je najceséi ne mora nuzno da se pojavljuje u tekstu
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u svom originalnom obliku. Upravo to ¢ini ovaj problem sloZenijim i istovremeno

biologki znacajnijim.

3.4.6 d-susedstvo obrasca

Kod problema ta¢nih poklapanja, prilikom razmatranje kandidata za motiv (eng.
pattern), bilo je dovoljno posmatrati one k-grame koji se zaista pojavljuju u tekstu.
Ovde to vise nije slucaj. Razlog za to je sto se k-gram koji ima najveé¢i broj pribliznih
pojavljivanja ne mora pojaviti u tekstu. Moguce je da se vise podniski iz teksta
razlikuje od nekog zajednickog motiva u jednoj ili dve pozicije, i da upravo taj
,centralni“ motiv ima najvecu pribliznu frekvenciju, iako se sim nikada ne pojavljuje
u svom originalnom obliku. Zbog toga je potrebno razmotriti ne samo postojece
podniske, ve¢ i njihove varijacije.

Za dati obrazac Pattern, njegovo d-susedstvo, oznaceno sa Neighbors(Pattern,d),
predstavlja skup svih sekvenci iste duzine koje se razlikuju od Pattern u najvise d
pozicija.

Na primer, ako je dozvoljeno jedno odstupanje, tada susedstvo nekog obrasca
sadrzi sve sekvence koje se od njega razlikuju u najvise jednoj poziciji. Kako broj
dozvoljenih odstupanja raste, susedstvo postaje sve vece.

Pojam susedstva je klju¢an zato $to omogucéava da se pretraga ogranici na skup
kandidata koji su bioloski smisleni, odnosno na sekvence koje su dovoljno bliske

onima koje se zaista pojavljuju u tekstu.

Generisanje d-susedstva

Funkcija Neighbors(Pattern, d) moze se implementirati rekurzivno. Osnovna
ideja rekurzije zasniva se na tome da se prvo generisu ,direktni” susedi sufiksa ob-
rasca, odnosno oni na rastojanju 1, a zatim se u zavisnosti od njihovog Hamingovog
rastojanja dodaje odgovarajuci simbol na pocetak. Na ovaj nacin se korak po korak
generisu sve sekvence koje zadovoljavaju uslov da se razlikuju od pocetnog obrasca

u najvise d pozicija. Pseudokod prikazan je u Algoritmu 16.

Objasnjenje rada funkcije Neighbors

Ako je broj dozvoljenih odstupanja jednak nuli, jedini sused obrasca jeste sam
obrazac. Ako je duzina obrasca jednaka 1, tada su svi simboli iz alfabeta moguci

susedi.
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Algoritam 16: Neighbors
Funkcija Neighbors (Pattern, d)

if d =0 then
| return {Pattern}
end

if |Pattern| =1 then
‘ return {A,C, G, T}
end
Neighborhood < prazan skup
Suf fizNeighbors <— Neighbors(Suf fiz(Pattern),d)
foreach Text € Suf fixNeighbors do
if HammingDistance(Suf fiz(Pattern), Text) < d then
foreach z € {A,C,G,T} do
‘ dodaj x - Text u Neighborhood
end
end
else
‘ dodaj FirstSymbol(Pattern) - Text u Neighborhood
end

end
return Neighborhood

U opstem slucaju najpre se rekurzivno generisu susedi maksimalnog sufiksa ob-
rasca, koji se dobija uklanjanjem prvog karaktera. Zatim se za svaki takav sused
proverava da li je njegovo Hamingovo rastojanje od originalnog sufiksa strogo ma-
nje od d. Ako jeste, na pocetak se moze dodati bilo koji simbol, jer jos uvek postoji
prostor za dodatnu razliku. U suprotnom, mora se zadrzati originalni prvi simbol,

kako ukupan broj odstupanja ne bi presao dozvoljenu vrednost.

3.4.7 Algoritam za ceste reci sa propustima

Jedan od efikasnijih pristupa za reSavanje problema cestih reci sa propustima
zasniva se na tome da se ne razmatra svih 4 moguéih obrazaca, veé¢ samo oni koji
pripadaju susedstvu nekog k-grama iz teksta.

U tu svrhu koriste se nizovi Close i Frequencydrray. Niz Close sadrzi identifi-
katore kandidata, dok Frequencydrray ¢uva broj njihovih pribliznih pojavljivanja.

Algoritam 17 prikazuje pseudokod ove funkcije Frequent Words with Mismatches.

42



GLAVA 3. ALGORITAMSKI PRISTUPI ZA PRONALAZENJE POCETNOG
REGIONA REPLIKACIJE

Algoritam 17: Frequent Words with Mismatches

Funkcija FrequentWordsWithMismatches(Text, k, d)
FrequentPatterns < prazan skup

for i + 0 to 4* — 1 do

Closeli] < 0

FrequencyArrayli] < 0

end

for i < 0 to |Text| — k do

Neighborhood < Neighbors(Textli..i + k — 1], d)
foreach Pattern € Neighborhood do

index < PatternToNumber(Pattern)
Closelindex] + 1

end

end
for i + 0 to 4* — 1 do
if Close[i] =1 then
Pattern < NumberToPattern(i, k)
FrequencyArrayli] «
Approximate PatternCount(Text, Pattern, d)

end
end
maxCount < maksimalna vrednost u FrequencyArray
for i + 0 to 4 — 1 do
if FrequencyArrayli] = maxCount then
Pattern < NumberToPattern(i, k)
dodaj Pattern u FrequentPatterns
end
end
return FrequentPatterns

Objasnjenje rada algoritma

U prvom delu algoritma inicijalizuju se pomoéni nizovi. Nakon toga prolazi se
kroz sve k-grame u tekstu, i za svaki od njih generiSe se odgovarajuée d-susedstvo.
Svaki obrazac iz tog susedstva oznacava se kao potencijalni kandidat.

U drugom delu algoritma prolazi se kroz sve moguce indekse. Ako je neki obrazac
oznacen kao kandidat, za njega se ra¢una vrednost funkcije ApprozimatePatternCount,
odnosno broj pribliznih pojavljivanja u tekstu.

Na kraju se pronalazi maksimalna vrednost u nizu frekvencija i izdvajaju se svi

obrasci koji postizu tu vrednost.
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Vazno je uociti da se funkcija dpprozimatePatternCount ne poziva za svih 4%

mogucih k-grama, ve¢ samo za one koji pripadaju susedstvu nekog obrasca iz teksta.

Time se postize znacajna usteda u odnosu na iscrpnu pretragu.

3.4.8 Uzimanje u obzir obrnutih komplementa

U analizi DNK sekvenci nije dovoljno posmatrati samo jednu orijentaciju obra-
sca. Sekvenca i njen obrnuti komplement mogu imati istu biolosku funkciju zato sto
se proteini mogu vezivati za motive prisutne na oba komplementarna lanca.

Zbog toga, ovaj problem se moze dodatno prosiriti tako da se za svaki obrazac
posmatra i njegov obrnuti komplement. U tom sluc¢aju frekvencija obrasca ra¢una
se kao zbir:

Approximate PatternCount(Text, Pattern, d)

_|_
Approximate PatternCount(Text, ReverseComplement(Pattern), d)

Na taj na¢in se objedinuju obe moguce orijentacije iste informacije zapisane u
DNK.
Problem cestih reci sa propustima i obrnutim komplementima

Kada se u obzir uzmu i obrnuti komplementi, problem se moze definisati na
slede¢i nacin:

e Ulaz: DNK sekvenca T'ext, duzina k i maksimalan broj odstupanja d

e Izlaz: svi k-grami koji maksimizuju zbir pribliznih frekvencija svog oblika i

svog obrnutog komplementa

obzir i prirodnu varijabilnost sekvenci i njihovu komplementarnost.

3.4.9 Vremenska sloZzenost

Najveci izazov ovog pristupa jeste generisanje d-susedstva, Sto zavisi od njegove
dimenzije. Za dati obrazac duzine k, broj suseda raste sa povecanjem broja dozvo-

ljenih odstupanja d. Taj broj se moze precizno izraziti formulom:
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d
£()
1

=0

jer se za svaku od 7 izmenjenih pozicija bira jedna od tri moguée alternativne baze.
Zbog toga, generisanje d-susedstva za sve k-grame u tekstu, kojih ima priblizno
|Text| — k+ 1, zahteva znac¢ajan broj operacija. Ukupan broj generisanih kandidata

reda je veli¢ine:

O(|Text| - 3% - k%)

Dodatni trosak nastaje u drugoj fazi algoritma, gde se za svakog kandidata racu-
na vrednost funkcije dpprozimatePatternCount. Neka je broj razlic¢itih kandidata
oznacen sa C'. Kako funkcija dpprozimatePatternCount ima vremensku slozenost

O(|Text| - k), ukupni trosak ove faze iznosi:

O(C - |Text| - k),

gde vazi:

C < min(4*, |Text| -3 - k%).

Pored toga, algoritam prolazi kroz nizove Close i Frequencydrray duzine 4%,
pri ¢emu rekonstrukcija odgovarajucih obrazaca pomocéu funkcije NumberToPattern

zahteva ukupno:

O4* - k).

Kombinovanjem svih koraka dobija se ukupna vremenska slozenost:

O(|Text| - 3%k + C - |Text| - k + 4% - k).

Ovaj rezultat pokazuje da algoritam ima visoku vremensku slozenost, koja brzo
raste sa povecanjem parametara k i d. lako pristup zasnovan na susedstvu znacajno
smanjuje broj kandidata u odnosu na potpuno iscrpnu pretragu, problem i dalje

ostaje raCunarski zahtevan.
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3.4.10 Optimizovana implementacija za Ceste reci sa

propustima

Prethodno opisani pristup za resavanje problema ¢estih reci sa propustima zasni-
va se na koriséenju nizova dimenzije 4%, $to moie predstavljati znac¢ajan nedostatak
u pogledu memorijske efikasnosti. Kako vrednost k raste, broj svih mogucih k-grama
eksponencijalno se povec¢ava, pa ¢uvanje informacija za svaki od njih postaje neprak-
ti¢no.

Da bi se ovaj problem ublaZio, moze se primeniti optimizovani pristup zasnovan
na koris¢enju hes mape. Umesto da se unapred razmatraju svi moguéi obrasci, u
memoriji se ¢uvaju samo oni koji se pojavljuju u d-susedstvu nekog k-grama iz
posmatranog teksta.

Ideja je da se prolazi kroz tekst i za svaki izdvojeni k-gram generiSe njegovo
d-susedstvo. Za svaki obrazac iz tog susedstva proverava se da li je ve¢ obraden.
Ako nije, izracunava se broj njegovih pribliznih pojavljivanja u tekstu i ¢uva u
recniku. Klju¢ u re¢niku predstavlja obrazac, dok vrednost predstavlja broj njegovih
pribliznih pojavljivanja.

Na ovaj nacin svaki kandidat se obraduje najvise jednom, ¢ime se izbegava nepo-
trebno ponavljanje izracunavanja, kao i cuvanje frekvencija za obrasce koji se uopste

ne pojavljuju kao relevantni kandidati.

Algoritam

Algoritam prolazi kroz tekst, generise d-susedstvo za svaki k-gram i za svakog
suseda rac¢una pribliznu frekvenciju samo ako on veé¢ nije evidentiran u re¢niku. Na
kraju se iz re¢nika izdvajaju svi obrasci koji imaju maksimalnu frekvenciju i oni
predstavljaju najzastupljenije k-grame sa dozvoljenim odstupanjima [15|. Pseudo-

kod je prikazan u Algoritmu 18.

Prednosti pristupa

Glavna prednost ovog pristupa je smanjenje memorijske slozenosti, jer se izbe-
gava koriSéenje nizova dimenzije 4¥. Umesto toga, ¢uvaju se samo oni obrasci koji
su zaista relevantni kandidati.

Pored toga, izbegava se i prolazak kroz sve moguce obrasce, pa se fokus stavlja
isklju¢ivo na obrasce koji se javljaju u tekstu i njihove susede. Tako dominantni deo

vremenske slozenosti ostaje vezan za generisanje d-susedstva i racunanje funkcije
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Algoritam 18: Frequent Words with Mismatches (Dictionary)

Funkcija FrequentWordsWithMismatchesDictionary(Text, k, d)

FrequentPatterns < prazan skup

FrequencyMap < prazna he§ mapa

for i < 0 to |Text| — k do

Pattern < Textli..i + k — 1]

Neighborhood < Neighbors(Pattern, d)

foreach Neighbor € Neighborhood do
if Neighbor nije kljuc¢ v FrequencyMap then

FrequencyMap|N eighbor| <
ApproximatePatternCount(Text, Neighbor, d)

end

end

end
mazxCount <— maksimalna vrednost u FrequencyMap
foreach Pattern u FrequencyMap do

if FrequencyMap|Pattern| = maxCount then

‘ dodaj Pattern u FrequentPatterns

end
end
return FrequentPatterns

ApprozimatePatternCount za razlicite kandidate, ovaj pristup je u praksi memo-

rijski efikasniji i jednostavniji za implementaciju.

3.5 Ogranic¢enja i otvoreni problemi

U prethodnim poglavljima predstavljeni su algoritmi za analizu DNK sekven-
ci zasnovani na ucestalosti podniski, njihovom lokalnom grupisanju i dozvoljenim
odstupanjima. Tako ovi pristupi pruzaju znacajne uvide i omogucavaju identifika-
ciju potencijalno vaznih obrazaca, njihova primena u realnim bioloskim podacima
otkriva niz ogranicenja.

U nastavku ¢emo razmotriti dodatne aspekte i otvorene probleme koji proizlaze

iz ovih metoda.

3.5.1 Ogranicenja frekvencijskih pristupa

Algoritmi poput Frequent Words i Frequent Words with Mismatches zasnivaju

se na pretpostavci da su biologki znacajni motivi ujedno i najcéeSée zastupljeni u
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sekvenci. Medutim, u praksi ova pretpostavka nije uvek validna.

U dugim DNK sekvencama odredeni k-grami mogu se pojavljivati ¢esto iskljucivo
kao posledica slucajnosti. Sa druge strane, funkcionalno vazni motivi mogu biti
prisutni u manjem broju kopija ili sa varijacijama, zbog Cega ih frekvencijski pristupi
ne detektuju pouzdano.

Uvodenjem dozvoljenih odstupanja poveéava se fleksibilnost algoritma, ali isto-
vremeno dolazi do znacajnog povec¢anja broja kandidata, $to moze dovesti do pojave

velikog broja lazno pozitivnih rezultata.

Kombinatorna sloZenost i prakti¢ni izazovi

Jedan od glavnih izazova jeste velika dimenzija prostora pretrage, buduéi da broj
moguéih k-grama iznosi 4*. Ova kombinatorna eksplozija ¢ini problem ra¢unarski
zahtevnim, posebno za veée vrednosti parametara k i d, prilikom generisanja d-
susedstva. lako optimizacije, poput koriSéenja niza frekvencija i ogranicavanja na
relevantne kandidate, smanjuju broj operacija, algoritmi i dalje mogu biti spori za

velike genomske sekvence.

Statisticki aspekti i verovatnoéa obrazaca

Vazno pitanje koje se prirodno namece jeste kako razlikovati obrasce koji su bio-
logki znacajni od onih koji su nastali slu¢ajno. U tu svrhu neophodno je posmatrati
verovatnoc¢u pojavljivanja odredenih podniski u sekvenci.

Ukoliko se neki obrazac pojavljuje ¢eS¢e nego Sto bi se ocekivalo na osnovu slu-
¢ajnog modela, moze se smatrati potencijalno znacajnim. Medutim, precizno mo-
deliranje ovih verovatnoca predstavlja dodatni izazov i zahteva statisticke metode

koje prevazilaze osnovne algoritamske pristupe.

3.5.2 Struktura DNK i dodatni bioloski faktori

Analiza DNK sekvenci ne zavisi samo od frekvencije podniski, ve¢ i od njihove

biologke interpretacije. Na primer, znacajnu ulogu imaju:
e komplementarnost DNK lanaca i postojanje obrnutih komplementa,
e pravac (5" — 3’) u kome se sekvence ¢itaju,

e preklapanje podniski, koje moze uticati na statisticku raspodelu obrazaca.
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Ovi faktori dodatno komplikuju analizu i ukazuju na to da algoritamski rezultati

moraju biti interpretirani u bioloskom kontekstu.

Otvoreni problemi u pronalazenju motiva

Jedan od najvaznijih otvorenih problema jeste pronalazenje skrivenih motiva
u DNK sekvencama. Za razliku od prethodnih problema, gde se analizirala jedna
sekvenca, ovde se Cesto posmatra vise sekvenci i trazi zajednicki obrazac koji se u
njima pojavljuje, ali ne nuzno u identi¢nom obliku.

Ovaj problem je slozen zato Sto:

e motivi mogu sadrzati mutacije,

e ne pojavljuju se na istim pozicijama,

e mogu biti maskirani Sumom u podacima,

e nisu nuzno najceséi obrasci u pojedinac¢noj sekvenci.

Zbog toga standardni pristupi zasnovani na frekvenciji nisu dovoljni, veé je po-

trebno razvijati naprednije algoritme koji kombinuju razli¢ite kriterijume.

Primeri otvorenih problema

U okviru savremene bioinformatike izdvajaju se i specifi¢ni problemi vezani za

razli¢ite organizme:

e identifikacija viSe pocetnih regiona replikacije u nekim bakterijama,

e pronalazenje oriC' regiona kod arheja, gde struktura genoma odstupa od bak-

terijske,

e analiza slozenih eukariotskih genoma, kao Sto je kvasac, gde su regulatorni

mehanizmi znatno kompleksniji.

Ovi problemi ukazuju na to da univerzalno resenje ne postoji i da metode moraju
biti prilagodene konkretnom bioloskom sistemu.

Iako predstavljeni algoritmi ¢ine osnovu za analizu DNK sekvenci, njihova ograni-
¢enja ukazuju na potrebu za daljim razvojem metoda u bioinformatici. Kombinacija
algoritamskih tehnika, statistickih modela i bioloskog znanja predstavlja kljuc¢ za

uspesno resavanje ovih problema. Zbog toga se savremena istrazivanja fokusiraju na
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razvoj slozenijih pristupa koji mogu pouzdanije identifikovati funkcionalno znacajne

motive u genomu.
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Glava 4
Elektronska lekcija

U ovom poglavlju opisana je elektronska lekcija razvijena kao prakti¢ni deo ra-
da. Lekcija je namenjena interaktivnom prikazu algoritama koji se koriste pri analizi
DNK sekvenci i pronalazenju potencijalnog pocetnog regiona replikacije. Pored teo-
rijskog objasnjenja pojmova, aplikacija omogué¢ava korisniku da unese DNK sekven-
cu, pokrene odgovarajuce algoritme i prati njihove rezultate kroz vizuelni prikaz.

Elektronska lekcija se sastoji iz dve komponente: klijentske i serverske. Klijentska
komponenta predstavlja korisnicki interfejs aplikacije i implementirana je pomocu
Next.js 3] veb okvira, uz koriséenje biblioteka React [6] i Node.js [4]. Serverska
komponenta implementirana je u programskom jeziku Python [5], uz koris¢enje
FastAPI|1] okvira. Izvorni kod aplikacije nalazi se u javnom GitHub 2| repozito-

rijumu na adresi:
https://github.com/dunjaci/master-rad
Aplikacija je javno dostupna preko sledece adrese:
https://master-rad-seven.vercel.app
Serverska komponenta dostupna je preko adrese:

https://master-rad-rynl.onrender.com/docs

4.1 Arhitektura aplikacije

Aplikacija je organizovana kao sistem sa odvojenom klijentskom i serverskom

komponentom. Klijentska komponenta je zaduzena za prikaz stranica, unos podata-
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ka, navigaciju kroz lekciju i vizuelizaciju rezultata. Serverska komponenta obraduje
zahteve koje Salje klijentska aplikacija i izvrSava algoritamsku logiku.

Ovakva organizacija omogucava jasnu podelu odgovornosti. Korisnicki interfejs
se razvija nezavisno od serverskog dela, dok se algoritmi i obrada podataka cen-
tralizuju u serverskoj komponenti. Na taj nacin se izbegava dupliranje algoritamske
logike u klijentskoj aplikaciji, a rezultati koji se prikazuju korisniku dobijaju se preko
definisanih API ruta.

Komunikacija izmedu klijentske i serverske komponente ostvaruje se slanjem
HTTP zahteva. Na primer, kada korisnik unese DNK sekvencu i izabere odrede-
ne parametre, klijentska aplikacija Salje zahtev serverskoj komponenti, koja izvrsava

odgovarajuéi algoritam i vraca rezultat u JSON formatu.

4.2 KoriSéene tehnologije

Klijentski deo aplikacije implementiran je koris¢enjem Next.js okvira. Next.js
omogucava izradu React aplikacija sa organizovanom strukturom stranica, jedno-
stavnim rutiranjem i podrskom za produkcioni build. Za stilizovanje korisnickog
interfejsa koriséen je Tailwind CSS (8], $to omogucava jednostavno kreiranje re-
sponzivnih i preglednih veb stranica.

Serverski deo aplikacije implementiran je pomoc¢u FastAPI okvira. FastAPI
je pogodan za izradu REST API-ja jer omogucava jednostavno definisanje ruta,
validaciju ulaznih podataka i automatski generisanu dokumentaciju programskog
interfejsa. U ovoj aplikaciji serverska komponenta sadrzi implementacije algoritama
i vraca rezultate klijentskoj komponenti.

Za kontrolu verzija i ¢uvanje izvornog koda koriséen je Git sistem, dok je repozi-
torijum postavljen na GitHub platformu. Za javno postavljanje aplikacije koris¢ene
su platforme Render [7| i Vercel [9]. Serverska komponenta postavljena je na Ren-

der, dok je klijentska komponenta postavljena na Vercel.

4.3 Pokretanje aplikacije u lokalnom okruzenju

Aplikacija se moze pokrenuti lokalno pokretanjem serverske i klijentske kompo-
nente u odvojenim terminalima. Serverska komponenta se nalazi u direktorijumu

backend, dok se klijentska komponenta nalazi u direktorijumu frontend.
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4.3.1 Pokretanje serverske komponente

Za pokretanje serverske komponente potrebno je pozicionirati se u direktorijum
backend. Nakon toga se instaliraju potrebne biblioteke iz datoteke requirements.txt.

Serverska aplikacija se pokreée pomocu alata wvicorn.

cd backend
pip install -r requirements.txt

uvicorn main:app --reload --port 8000

Nakon pokretanja, serverska komponenta dostupna je na adresi:
http://localhost:8000

Ispravnost rada serverske komponente moze se proveriti otvaranjem sledece adre-

se:
http://localhost:8000/api/health
Ukoliko je server uspesno pokrenut, dobija se odgovor:

{"status":"ok"}

4.3.2 Pokretanje klijentske komponente

Za pokretanje klijentske komponente potrebno je pozicionirati se u direktorijum

frontend. Zatim se instaliraju potrebni paketi i pokrecée razvojni server.

cd frontend
npm install

npm run dev
Nakon pokretanja, klijentskoj aplikaciji se moze pristupiti preko adrese:

http://localhost:3000

U lokalnom okruzenju klijentska aplikacija podrazumevano Salje zahteve na adre-
su http://localhost:8000. Na taj nacin se lokalno pokrenuti frontend povezuje

sa lokalno pokrenutim backend serverom.
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4.4 Postavljanje aplikacije na javno dostupne

servise

Da bi elektronska lekcija bila dostupna korisnicima preko javnog linka, aplikacija
je postavljena na dve platforme. Serverska komponenta postavljena je na Render,
dok je klijentska komponenta postavljena na Vercel. Ovakav pristup odgovara arhi-

tekturi projekta jer su klijentski i serverski deo odvojeni.

4.4.1 Postavljanje serverske komponente na Render

Serverska komponenta postavljena je na platformu Render kao Web Service.
Render je povezan sa GitHub repozitorijumom, ¢ime je omogucéeno da se nova verzija

serverske komponente automatski postavi nakon izmena u repozitorijumu.

P d M My Workspace ¢ @ NewWeb Service v Q Search ~K +New  §Upgade @ D

backend

port SPORT

Slika 4.1: PodeSavanja za postavljanje (eng. deploy) serverske komponente na Render
platformu

Kao §to je prikazano na Slici 4.1, prilikom kreiranja servisa podeSeni su sledeé¢i

parametri:

Root Directory: backend
Runtime: Python
Build Command: pip install -r requirements.txt

Start Command: uvicorn main:app --host 0.0.0.0 --port $PORT

Parametar Root Directory oznacava da se serverska komponenta nalazi u direk-

torijjumu backend. Komanda za pripremu (eng. build command) instalira sve zavi-
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snosti navedene u datoteci requirements.txt, dok komanda za pokretanje startuje
FastAPI aplikaciju.

Nakon uspesnog postavljanja, Render generise javni URL serverske komponente:

https://master-rad-rynl.onrender.com

4.4.2 Postavljanje klijentske komponente na Vercel

Klijentska komponenta postavljena je na platformu Vercel. Vercel je posebno po-
godan za Next.js aplikacije jer automatski prepoznaje strukturu projekta i izvrsava
proces izgradnje aplikacije.

Slike 4.2 i 4.3 prikazuju podeSavanja parametara prilikom kreiranja Vercel pro-

jekta:

Root Directory: frontend
Framework Preset: Next.js
Build Command: npm run build

Install Command: npm install
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New Project

Importing from GitHub
) dunjaci/master-rad & main £5 frontend

Choose where you want to create the project and give it a name.

Vercel Team Project Name
& dunjaci's projects Hobby v master-rad
Application Preset
0 Next.js v

B3 master-rad / frontend

@ frontend Next.ijs

Root Directory

frontend Edit

Slika 4.2: Podesavanja za postavljanje (eng. deploy) klijentske komponente na Vercel
platformu

Posto se klijentska aplikacija nalazi u direktorijumu frontend, taj direktorijum
je oznacen kao korenski direktorijum projekta. Nakon uspesnog postavljanja, Vercel

generiSe javnu adresu aplikacije:

https://master-rad-seven.vercel.app

4.4.3 Povezivanje klijentske i serverske komponente

Povezivanje klijentske i serverske komponente ostvareno je pomocéu promenljivih
okruzenja. Klijentska aplikacija koristi promenljivu NEXT_PUBLIC_API_BASE_URL,

koja sadrzi adresu serverske komponente:
NEXT_PUBLIC_API_BASE_URL=https://master-rad-rynl.onrender.com

Na osnovu ove promenljive, klijentska aplikacija zna na koju adresu treba da salje
API zahteve. U lokalnom okruzenju, ukoliko promenljiva nije definisana, koristi se

podrazumevana adresa http://localhost:8000.
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Build Command i
npm Tun build (’;/\

Qutput Directory i

Install Command

npm install (d)

~ Environment Variables

Key

NEXT_PUBLIC_API_BASE_URL -

Value

https://master-rad-rynl.onrendex.com R 8

Environments

£2 Production and Preview v

Import .env  or paste the .env contents Learn more [2 -+ Add More

Deploy

Slika 4.3: Podesavanja za deploy klijentske komponente na Vercel platformu

Sa druge strane, kao $to je prikazano na Slici 4.4, serverska komponenta koristi
promenljivu FRONTEND_URL, kojom se definiSe sa kog domena je dozvoljeno slanje

zahteva ka backend serveru:
FRONTEND_URL=https://master-rad-seven.vercel.app

Ova promenljiva koristi se za podesavanje CORS politike. Time se omogucava
da produkciona verzija klijentske aplikacije komunicira sa serverskom komponentom,
dok lokalna verzija i dalje moze da koristi http://localhost:3000.

Nakon povezivanja komponenti, tok komunikacije moze se predstaviti na sledeéi

nacin:

Vercel frontend -> Render backend API -> rezultat se vraca korisniku
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Environment + Create environment group
Environment Variables Export ~

Set environment-specific config and secrets (such as APl keys), then read those
values from your code. Learn more

KEY VALUE

FRONTEND_URL https://master-rad-seven. vercel app &

Slika 4.4: PodeSavanja za povezivanje klijentske i serverske komponente

4.5 Funkcionalnosti elektronske lekcije

Elektronska lekcija se sastoji iz viSe stranica koje zajedno prikazuju teorijski
uvod, algoritme i literaturu. Na vrhu aplikacije nalazi se navigacioni meni preko
kog korisnik moze da pristupi svim delovima lekcije. Navigacija sadrzi stranice:
Uvod, Teorijske osnove, Ceste redi, Pronalazenje grupa, G C-skew dijagram, Propusti

i Literatura. U navigaciji se nalazi i link ka GitHub repozitorijumu.

4.5.1 Pocletna stranica

Pocetna stranica predstavlja ulaznu tacku aplikacije (Slika 4.5). Na njoj je pri-
kazan naslov lekcije i kratak pregled dostupnih celina. Korisnik sa ove stranice moze

da prede na teorijske osnove, prikaze algoritama ili literaturu.
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m Teoriskeosnove  Cesteredi  Pronalalenjegrupa  GC-skewdjagram  Propusti  Literatura O GitHub

Pronalazenje pocetnog
regiona replikacije

Ova lekcija objasnjava kako se pocetni region replikacije DNK moze traziti analizom DNK
sekvenci. Fokus je na razumevanju problema, primeni algoritama i tumacenju dobijenih

rezultata.

Pregled lekcija
Teorijske osnove Ceste reci
Pronalazenje grupa GC-skew dijagram

Propusti Literatura

Slika 4.5: Pocetna stranica elektronske lekcije

4.5.2 Teorijske osnove

Stranica Teorijske osnove, prikazana na Slici 4.6, uvodi bioloske pojmove po-
trebne za razumevanje algoritama. Objasnjena je struktura DNK molekula, proces
replikacije, pocetni region replikacije, DnkA boksovi i pojam obrnutog komplementa.
Klikom na sekciju prikazuju se interaktivne kartice sa detaljnim objasnjenjima poj-
mova. Ovaj deo lekcije povezuje biolosku motivaciju sa algoritamskim problemima

koji se kasnije obraduju.
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Uvod Teorijske osnove  Cesleredi  Pronalafenje gupa  GC-skew djagram  Propusti  Literatura © GitHub

TEORIJSKE OSNOVE

Bioloska osnova problema

Dezoksiribonukleinska kiselina (DNK) je osnovni nosilac genetiCke informacije kod Zivih organizama. Jedan od znacajnin
izazova u bioinformatici predstavlja identifikacija funkcionalno relevantnih regiona unutar DNK sekvenci, pri éemu se ova

analiza Zesto zasniva na primeni algoritamskih metoda

Posebno interesantan problem predstavlja odredivanje po€etnog regiona replikacije (oriC), koji ima kljuénu ulogu u procesu
umnoZavanja genetickog materijala. U okviru velikin genoma, koji mogu sadrZati milione nukleotida, ovaj region je relativno
kratak i nije eksplicitno oznaten. Stoga se njegovo identifikovanje zasniva na analizi obrazaca u DNK sekvenci i
prepoznavanju karakteristicnin signala koji ukazuju na pocetak replikacije.

Jedan od Kijunih uvida jeste da se u ovim regionima Eesto pojavijuju ponavijajuce sekvence, kao | specifigne statisticke
nepravilnosti u raspoedeli nukleotida. Ove osobine omegucavaju primenu algoritamskih metoda za identifikaciju kandidata za

oriC region
Struktura DNK ® Replikacija DNK x Pocetni region replikacije
(oriC)
% *®
x
o) I x yory roon
o3| | g r -G
e |e ] 4 _— New DNA
x| = a 3 £ ;-:f(/_,/
o a‘w'kf"
Repiiation
Original _ praceedsin
replication  both directions
DNK je molekul koji se sastoji od dva Replikacija DNK predstavija proces
medusobno povezana lanca koji formiraju umnoZavanja genetskog materijala koji s Pocetni region replikacije, oznaten kao

ARl nrad

Slika 4.6: Stranica sa teorijskim osnovama

4.5.3 Ceste reci

Stranica Ceste redi prikazuje algoritamski problem pronalazenja najces¢ih k-
grama u zadatoj DNK sekvenci. Korisnik moze da unese sekvencu i vrednost pa-
rametra k. Aplikacija zatim prikazuje rezultat i omogucava pracenje rada razli¢itih
pristupa.

Na ovoj stranici predstavljeni su naivni algoritam, optimizacija nizom frekven-
cija, optimizacija hes mapom i pristup sortiranjem. Za svaki pristup prikazana je
vremenska slozenost, objasnjenje i programski kod u jeziku Python. Vizuelni pri-
kaz omogucava korisniku da prati trenutni k-gram, njegovu poziciju i nacin na koji

algoritam obraduje ulaznu sekvencu (Slika 4.7).
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VIZUELNI PRIKAZ
Pokretanje algoritma

Naivni algoritam

DNK sekvenca

ACTGACTCCCACCCC

3 DuZina teksta: 15
A C an c T ¢ ¢ ¢ A C C C C
0 2 3 4 5 & T 8 0 f 12 B oM

Korak Trenutni k-mer Broj pojavijivanja

313 TGA 1

Prethodni korak Pokreni od pocetka Sledeci korak

$ta radi naivni algoritam?
Algoritam posmatra podnisku TGA na poziciji 2. Zatim ponovo prolazi kroz ceo tekst i broji sva njena pojavljivanja

Pojavljuje se na pozicijama 2

Pojavljivanja trenutnog k-mera

pozicija 2

Slika 4.7: Vizuelizacija naivnog algoritma za problem cestih reci

4.5.4 PronalaZenje grupa

Stranica Pronalazenje grupa prikazuje trazenje k-grama koji formiraju (L, t)-
grupe. K-gram formira grupu ukoliko postoji segment genoma duzine L u kojem se
taj k-gram pojavljuje najmanje t puta.

Korisnik unosi DNK sekvencu i parametre k, L i t. Aplikacija prikazuje prozore
duzine L, frekvencije k-grama u trenutnom prozoru i k-grame koji zadovoljavaju
zadati prag. Pored osnovnog pristupa, prikazana je i optimizacija pomocu kliznog
prozora, gde se pri svakom pomeranju prozora azuriraju samo vrednosti za k-grame
na granicama posmatranog segmenta (odnosno vrednosti za k-gram koji postaje
obuhvaéen prozorom / prestaje da bude obuhvacen prozorom). Vizuelizacija ovog

pristupa prikazana je na Slici 4.8.

61



GLAVA 4. ELEKTRONSKA LEKCIJA

VIZUELNI PRIKAZ

Klizni L-prozor

Optimizacija Kiiznog prozera

DNK sekvenca

ATGATCATGATCAAGCTTGATCAT

0 ]

Prazor Segment Grupe u prozoru

315 21 2

Prethodni prozor Pokreni od pocetka

Stase menja pri pomeranju prozora?

Iz prozora izlazi k-mer TGA, a ulazi k-mer ATC. Sve ostale frekvencije ostaju iste

Frekvencije u trenutnom L-prozoru

Sann 11111 T NS
2 3 4 & ] 7 2 10 n 12

13 14 15 18 17 18 10

Sledei prozor

pragt=2

Slika 4.8: Vizuelizacija optimizovanog pristupa za pronalaZenje grupa pomocu kliznog

prozora

4.5.5 GC-skew dijagram

Stranica G C-skew dijagram prikazuje algoritam za izrac¢unavanje G'C-skew vred-

nosti duz DNK sekvence. Ova vrednost prati razliku izmedu broja baza G i C od

pocetka sekvence do tekuce pozicije. Pozicije na kojima GC-skew funkcija dostize

minimum mogu predstavljati kandidate za pocetni region replikacije.

Korisnik unosi DNK sekvencu, a aplikacija prikazuje konstrukciju niza vredno-

sti korak po korak. Vizuelni prikaz obuhvata trenutnu nukleotidnu bazu, trenutnu

vrednost funkcije, graficki prikaz GC-skew dijagrama i oznacene pozicije minimuma

(Slika 4.9).
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(o]
o
>
—
(o]
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=
(o]

CGAGGATC
12z 13

1 2 3 4 5 8 7 5 s 1 n 14 15 18 17

Skew(i)

pozicija i

Pozicija Trenutna baza Skew(i)

1317 T 1

Prethedna pozicija Pokreni od pocetka Sledeca pozicija

$ta radi ovaj korak?

Na poziciji 13 nalazi se baza T, pa se vrednost ostaje nepromenjena. Prethodna vrednost je 1, a nova vrednost je 1.
Niz vrednosti
Zelenom bojom su oznacene pozicije na kojima funkcija destize minimum

i 0 1 2 3 4 5 6 7 8 8 10 1 12 13 14 15 18
skew o A fEDEREER « 1 1 o 4 0 0 1" 2 2 2

Shika 4.9: Vizuelizacija kontrukcije GC-skew dijagrama

4.5.6 PribliZzno poklapanje i Ceste reci sa propustima

Stranica Propusti obuhvata vise povezanih algoritamskih pojmova: Hamingovo
rastojanje, priblizno poklapanje (pod)sekvenci, Hamingovo susedstvo sekvence/k-
grama, Ceste reCi sa propustima i obrnute komplemente DNK (pod)sekvenci/k-
grama. Ovi pojmovi su vazni jer se bioloski znacajni motivi ne moraju uvek po-
javiti u potpuno istom obliku. Mutacije mogu promeniti pojedinac¢ne nukleotide,
dok motiv i dalje moze zadrzati svoju funkciju.

Kao sto je prikazano na Slici 4.10, za Hamingovo rastojanje korisnik unosi dve

sekvence iste duzine, a aplikacija prikazuje broj pozicija na kojima se one razlikuju.
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INTERAKTIVNI PRIKAZ

Hamingovo rastojanje

Poredi dve sekvence iste duZine i broji pozicije na kojima se simbeli razlikuju
Prva sekvenca Druga sekvenca

AACCT AATCT

Prva A A c c T

Duga A A T C T

DuZina Razli€itih pozicija Sliénost

5 1 4/5

Kako se raéuna?

Algoritam poredi simbole na istim pozicijama. Svaka kolona u kojoj se baze razlikuju povecava distancu za 1. Ovde je
Hamingovo rastojanje 1

Slika 4.10: Interaktivni prikaz racunanja Hamingovog rastojanja za dve sekvence

Kod algoritma sa pribliznim poklapanjima korisnik unosi tekst, obrazac i do-
zvoljeni broj odstupanja, nakon ¢ega se prikazuju pozicije na kojima se obrazac
pojavljuje uz najvise d razlika. Deo za d-susedstvo prikazuje skup svih sekvenci koje

su od zadatog obrasca udaljene najvise d pozicija (Slika 4.11).

INTERAKTIVNI PRIKAZ

d-susedstvo

Generide sve sekvence koje se od obrasca razlikuju u najvide d pozicija

Obrazac d
AAAAA 1

Obrazac Dozvoliena odstupanja Broj suseda

AAAAA 1 16

Susedstvo(obrazac, d)

Susedstvo sadrZi sve sekvence iste duZine koje su udaljene najvise d pozicija od poéetnog obrasca

AAAAC AAMAG AAAAT ARACA AAAGA AAATA AACAA AAGAA AATAA

ACAAA AGAAA ATAAA CAAAA GAAAA TAAAA

Slika 4.11: Prikaz d-susedstva niske AAAAA, za d=1

Na istoj stranici obraduju se i Ceste reCi sa propustima, gde se traze obrasci
koji imaju najvec¢i broj pribliznih pojavljivanja u tekstu, kao i efikasniji pristup
pomocu hes mape. Dodatno, prikazana je i varijanta algoritma koja uzima u obzir
obrnute komplemente, Sto je znacajno pri analizi DNK sekvenci jer se motivi mogu
posmatrati u obe orijentacije. Na Slici 4.12 vidimo interaktivni prikaz za este reci

sa propustima.
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INTERAKTIVNI PRIKAZ

Ceste reéi sa propustima

Pronalazi k-mere koji imaju najvedi broj pribliznih pojavijivanja u tekstu
Tekst

CATAAATTTCGTATGTATCAAAATTTTGTTACTATCACATAAATTT CGTATGTATCAAAATTTTGTTACTATCA

k d

6 1
Close kandidata Max FrequencyArray Najce3cih obrazaca
586 8 3
Freq yArray za Close
Prvo se susedi svih k-mera oznage u nizu Close. Zatim se samo za te kandidate rauna ApproximatePatternCount, a dobijene vrednosti
se upisuju u FrequencyArray.

Obrazac Broj

AAAATT 8

AAATTT 8

AN 8

AAAAAT 6

Slika 4.12: Interaktivni prikaz algoritma za ceste reci sa propustima

4.5.7 Literatura

Stranica Literatura sadrzi izvore koriSéene za izradu teorijskog i algoritamskog
dela lekcije. Pored literature iz oblasti molekularne biologije i bioinformatike, na
ovoj stranici nalazi se i link ka GitHub repozitorijumu u kojem se nalaze izvorni kod

aplikacije, pratec¢i projektni fajlovi i tekstualna verzija rada.

4.6 Upotreba alata zasnovanih na vestackoj
inteligenciji

Tokom izrade ovog rada koriséeni su Microsoft Copilot i ChatGPT kao pomoéni
alati. ChatGPT koris¢en je prvenstveno tokom razvoja programske implementacije,
za generisanje i unapredenje delova programskog koda, kao i za pomoé¢ pri otkla-
njanju greSaka i pronalazenju odgovarajué¢ih implementacionih resenja. Microsoft
Copilot je koris¢en za doradu, preformulisanje i ujednac¢avanje stila pojedinih delo-
va teksta.

Sadrzaj i predlozi dobijeni koriS¢enjem alata zasnovanih na vestackoj inteligenciji
nisu preuzimani bez dodatne provere. Ispravnost generisanog i izmenjenog program-

skog koda proveravana je testiranjem implementiranih funkcionalnosti i poredenjem
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dobijenih rezultata sa oc¢ekivanim rezultatima. Teorijske tvrdnje i objasnjenja pro-
veravani su na osnovu strucne literature navedene u bibliografiji, dok su svi sadrzaji

ukljuceni u rad dodatno provereni, korigovani i prilagodeni temi master rada.
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Glava 5

Zakljucak

U ovom radu analizirani su algoritamski pristupi za identifikaciju pocetnog re-
giona replikacije u DNK sekvencama. Kroz prikaz razlic¢itih algoritama pokazano je
na koji nac¢in se analiza ucestalosti podniski, njihove lokalne raspodele i statistickih
karakteristika genoma moze iskoristiti za pronalazenje kandidata za oriC region.

Za svaki obradeni algoritam analizirana je osnovna ideja algoritma, sloZenost,
kao i njegove prednosti i ogranicenja. Prikazane optimizacije pokazale su kako se
odgovarajué¢im izborom struktura podataka i algoritamskih tehnika moze znacajno
unaprediti efikasnost obrade DNK sekvenci.

Prakti¢ni doprinos ovog rada predstavlja razvoj elektronske lekcije koja obje-
dinjuje teorijska objasnjenja obradenih algoritama i njihovu interaktivnu primenu
kroz veb aplikaciju. Implementirana aplikacija omoguéava korisnicima da pokrecu
algoritme nad proizvoljnim ulaznim podacima, prate njihovo izvrsavanje korak po
korak i analiziraju dobijene rezultate, ¢ime se olakSava razumevanje njihovog rada i
primene u bioinformatici.

Iako opisani algoritmi predstavljaju znacajnu osnovu za identifikaciju pocetnog
regiona replikacije, u praksi se oni ¢esto kombinuju sa drugim bioinformatickim me-
todama i bioloskim informacijama kako bi se postigla ve¢a pouzdanost rezultata.
Bududi razvoj moze obuhvatiti prosirenje elektronske lekcije novim algoritmima i
interaktivnim primerima, kao i primenu opisanih metoda na ve¢im skupovima real-
nih genomskih podataka, ¢ime bi se dodatno unapredila njena obrazovna i prakti¢na

vrednost.
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