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Algoritmi za podudaranje znakovnih nizova: metodologija izgradnje
domenskih modela vrednovanja klasi¢nih algoritama i novi algoritam s

predobradom uzorka

Sazetak:

Odabir ucinkovitog algoritma za podudaranje znakovnih nizova u tekstu izazovan je
proces. Na izvrSavanje algoritma mogu utjecati razni ¢imbenici poput jacine procesora,
veli¢ine radne memorije racunala ili moguénosti programskog jezika. U ovome radu
predstavljena je metodologija izgradnje domenskih modela vrednovanja algoritama za
podudaranje znakovnih nizova u tekstu temeljena na entropiji uzorka, izrazavajuéi
ucinkovitost algoritma koriStenjem metrika neovisnih o hardverskoj 1 softverskoj
platformi. Razvijena metodologija je usmjerena prema algoritmima za egzaktnu
usporedbu znakova prilikom podudaranja uzorka u tekstu bez prethodne spoznaje
strukture teksta. Metodologija rangira algoritme prema njihovoj ucinkovitosti koristeci
svojstva uzorka koji se pretrazuje, a ne ovisi o implementaciji algoritma ni o racunalnoj
arhitekturi te stoga pruza neovisan nacin odabira algoritma za odredenu domenu
primjene. Metodologija izgradnje domenskih modela vrednovanja algoritama
eksperimentalno je potvrdena na dvije domene, DNA domeni 1 domeni prirodnog jezika.
U radu je prezentiran i novi algoritam za egzaktno podudaranje znakovnih nizova.
Heuristicka tehnika prolaska kroz uzorak pomocu neparnih 1 parnih pozicija znakova u
kombinaciji s podacima dobivenim predobradom uzorka oblikovana je pravilima
algoritma. Definirana heuristicka pravila koriste se za preskakanje nepotrebnih usporedbi

znakova uzorka. To¢nost 1 pouzdanost algoritma je eksperimentalno vrednovana.

Kljuéne rijeci:
Algoritmi za podudaranje znakovnih nizova, domenski model rangiranja algoritama,
pristupi vrednovanja algoritama i metrike, online egzaktni algoritmi s predobradom

uzorka, okvir za testiranje algoritama

v



String matching algorithms: methodology for building domain models
for classical algorithms evaluation and a novel algorithm with pattern

preprocessing

Abstract:

Choosing an efficient algorithm for strings matching in a text is a challenging process.
The algorithm execution can be affected by various factors such as the processor power,
the size of the computer memory, or the programming language capabilities. This doctoral
thesis presents the methodology for building domain models for strings matching
algorithms evaluation based on pattern entropy, expressing the algorithm's efficiency
using hardware and software platform independent metrics. The developed methodology
is focused on algorithms for exact string comparison to match the pattern in the text
without a prior knowledge of the text structure. The methodology ranks algorithms
according to their efficiency using the properties of the pattern being searched, and does
not depend on the implementation of the algorithm or the computer architecture and
therefore provides an independent way of selecting an algorithm for a particular
application domain. The methodology for building domain models for evaluating
algorithms has been experimentally confirmed on two domains, the DNA domain, and
the natural language domain. The doctoral thesis also presents a new algorithm for exact
string matching. The heuristic technique of passing through a pattern using odd and even
positions of characters, in combination with the data obtained by preprocessing the
pattern, is shaped in the algorithm rules. Defined heuristic rules are used to skip
unnecessary comparisons of pattern characters. The accuracy and reliability of the

algorithm were experimentally evaluated.

Keywords:
String matching algorithms, domain algorithm ranking model, algorithm evaluation
approaches and metrics, online exact algorithms with pattern preprocessing, algorithm

testing framework
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UvVOD

1.1. Motivacija

Koli¢ina podataka na godiSnjoj razini kontinuirano raste za 50%, a upravljanje
informacijama postaje glavni izazov za organizacije Sirom svijeta [1]. Ocekivanja od
analize podataka su velika, a otkrivanje znanja iz unutarnjih ili vanjskih izvora podataka
organizacijama pomaze u donoSenju boljih 1 kvalitetnijih poslovnih odluka [2], [3].
Analize globalnih istrazivackih i savjetodavnih tvrtki pokazuju da su informacije postale
jedno od najcjenjenijih dobara koje organizacije imaju. Osim S§to informacije mogu
generirati dodatne prihode, novi tehnoloSki pristupi obradi velikih koli¢ina
nestrukturiranih i strukturiranih podataka (engl. Big Data) stavljaju sve veée izazove na

postojecu infrastrukturu informacijskih sustava [4]-[7].

Podaci se, zahvaljuju¢i razvoju modernih baza podataka, spremaju u razli¢itim
formatima. Medutim, tekst i dalje ostaje glavni oblik pohrane i razmjene podataka. Kada
se radi o podacima u formi teksta osnovni racunalni zadatak svodi se na proces
podudaranja znakovnih nizova (engl. String Pattern Matching) ili pretrage uzorka u
odredenom nizu. Primjena algoritama za provodenje procesa podudaranja znakovnih
nizova nalazi se u mnogim aplikacijama kao $to su programi za obradu teksta, sustavi
web trazilica, multimedijalne aplikacije, forenzicke aplikacije, bioinformaticki softver,
aplikacije za informacijsku sigurnost, razli¢ite aplikacije za rudarenja teksta (engl. fext
mining), itd. Primjerice online rjecnici posjeduju baze od vise desetaka milijuna rijeci
koje se lako pretrazuju (poput Oxford English rje¢nika koji ima bazu od 50 milijuna rijeci)
[8]-[12].

Posljednjih desetlje¢a razvijeno je viSe razlicitih algoritama za podudaranje
znakovnih nizova, a njihov razvoj i unaprjedivanje ne prestaje zbog njihove vaznosti u
rjeSavanju mnogih problema u racunalnoj znanosti. Podudaranje znakovnih nizova jedan
je od najstarijih 1 najistraZivanijih zadataka u racunalnoj znanosti te predstavlja vazan
proces koji se primjenjuje u gotovo svim drugim podrucjima industrije. Sve veca koli¢ina
tekstualnih podataka zahtijeva razvoj novih pristupa i alata za ucinkovitiju pretragu
korisnih informacija. Za podrucje obrade niza karaktera u svrhu podudaranja koristi se

ukorijenjeni naziv ,,stringologija“ [13]-[21].
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Razli¢iti algoritmi za podudaranje znakovnih nizova imaju bolje ili losije rezultate
Sto ovisi izmedu ostalog 1 o domeni primjene, a svako rjesenje odredenog problema
predmet je viSestrukih pristupa, od teorijskih do prakti¢nih. Teorijska rjeSenja dovode do
znacajnih algoritamskih postignuca, ali ¢esto su manje korisna u praksi jer je podudaranje
znakovnih nizova racunalno intenzivno. ViSestruki ¢imbenici, kao §$to su kvaliteta
implementacije algoritma, zahtjevi za tocnos¢u (engl. accuracy), raCunalna snaga i
arhitektura racunala', svojstva programskog prevoditelja®, itd., mogu utjecati na
ucinkovitost algoritma. Algoritam je u¢inkovit ako je njegova potros$nja resursa u procesu

izvrSavanja ispod prihvatljive ili pozeljne razine [22]-[30].

U praksi se vrednovanje ucinkovitosti algoritama najées¢e provodi ad hoc
pristupima. Ad hoc pristupi ogledaju se kroz pojedinacne, specificne implementacije
razlic¢itih metrika poput vremena izvrSavanja, zauzeca procesora i potrosnje memorije, a
dobiveni rezultati su Cesto subjektivni, neprenosivi ili ¢ak 1 neponovljivi, $to u konacnici
dovodi u pitanje to¢nost istih i usporedivost s rezultatima strogo formalnih metrika [31]—

[36].

Proucavanje slozenosti i ogranicenja dostupnih algoritama kompleksan je i
dugotrajan proces. Veliki broj raspolozivih metrika i atributa kvalitete za kvantitativnu
analizu® u¢inkovitosti algoritama usloZnjava usporedbu algoritama oteZavajuéi pri tome
odabir najucinkovitijeg pa ¢ak 1 samu standardnu definiciju u€inkovitosti algoritama za
pronalaZenje tekstualnih uzoraka. Postoje¢e metrike rijetko su sintetizirane u formi
gotovog alata zbog manjka ontologija* koje opisuju odnose izmedu razli¢itih
konceptualnih rjeSenja. Primjena takvih alata je oteZana u kontekstu prikupljanja
podataka, kvantifikacije i analize rezultata, kao 1 dostupnosti drugim istrazivac¢ima. Osim

manjka ontologija raspolozive metrike su ponekad tesko primjenjive u praksi uslijed

! U raGunalnom inZenjerstvu, arhitektura racunala je skup pravila i metoda koji opisuju funkcionalnost,
organizaciju i implementaciju racunalnih sustava. Arhitektura sustava odnosi se na njegovu strukturu u
smislu zasebno specificiranih komponenti tog sustava i njihovih medusobnih odnosa [30].

2 Kompajler (prevodilac, prevoditelj, programski prevoditelj, engl. compiler) je ratunalni program koji &ita
program napisan u izvornom jeziku, te ga prevodi na strojni ili asemblerski kod [153].

3 Kvantitativna analiza je istraZivanje koje uglavnom ukljuduje brojeve kako bi se osigurala objektivnost,
pouzdanost i moguénost poopcavanja. Bitna karakteristika kvantitativnog istrazivanja je da je proces
prikupljanja podataka odvojen od analize prikupljenih podataka [77].

4 Ontologija je obrazac podatka koji predstavlja koncepte unutar neke domene i odnose izmedu tih
koncepata. Koristi se za razumijevanje objekata unutar domene [154].
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stroge formalne podloge s jakom matematickom pozadinom. Sve navedeno komplicira
definiranje svojstava, odnosno atributa kvalitete algoritama koji bi bili korisni pri odabiru

odredene metrike i prezentacije rezultata [37], [38].

State-of-the-art analiza pokazuje nepostojanje opéeprihvacenih metodologija Sto,
uz ve¢ navedeni Siroki spektar koristenih metrika i atributa kvalitete ucinkovitosti
algoritama, otezava vrednovanje algoritama, ali i usporedivanje razli¢itih pristupa u
vrednovanju te objektivizaciju rezultata vrednovanja. Koristenje odredene metodologije
za odabir najucinkovitijeg algoritma za podudaranje znakovnih nizova omoguéilo bi
jednostavniji i nedvosmislen odabir najucinkovitijeg algoritma za domenu primjene [39],
[40].

U ovoj doktorskoj disertaciji predstavljena je metodologija izgradnje domenskih
modela vrednovanja algoritama za egzaktno podudaranje znakovnih nizova u svrhu
odabira u¢inkovitog algoritma. Predstavljena metodologija temelji se na entropiji uzorka,
a ucinkovitost metodologije je izrazena pomocu metrika koje nisu ovisne o hardverskoj
infrastrukturi ili softverskoj platformi. Metodologijom se rangiraju algoritmi za egzaktno
podudaranje znakovnih nizova prema ucinkovitosti koriste¢i svojstva uzorka koji se
pretrazuje i za koja je eksperimentalno potvrdeno da su povezana s ucinkovito$¢u
koriStenih algoritama. Razni ¢imbenici poput implementacije algoritma, racunalne
arhitekture, specifinosti programskih jezika ne utjeu na definiranu metodologiju
rangiranja algoritma. Tako razvijeni modeli pruzaju neovisan nacin odabira algoritma za
odredenu domenu primjene. U predloZzenoj metodologiji, u¢inkovitost algoritma se
izrazava pomocu metrike broja usporedbe znakova napravljene u procesu pretrage uzorka
u tekstu. Obzirom na sloZenost pronalaZzenja uzoraka u tekstu te na razliCite tipove
algoritama, razvoj modela za rangiranje algoritama ogranicen je na algoritme za egzaktno
podudaranje znakovnih nizova bez prethodnog poznavanja strukture teksta s pristupom
usporedbe znakova uz moguénost proSirenja, uz odredene prilagodbe, na ostale vrste

algoritama za pretragu uzorka u tekstu.

U sklopu disertacije prezentiran je i novi algoritam, CIB (engl. Character Index
Based Algorithm), za egzaktno podudaranje znakovnih nizova bez prethodnog
poznavanja strukture teksta s pristupom usporedbe znakova. Razvijeni algoritam sastoji
se od skupa heuristickih pravila za preskakanje nepotrebnih usporedbi znakova uzorka
koja su ujedno i osnova novog algoritma. Pravila algoritma formalizirana su heuristickim

tehnikama prolaska kroz uzorak pomocu neparnih i parnih pozicija znakova u
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kombinaciji s podacima dobivenim predobradom uzorka. Novi algoritam funkcionira na
nacin da se prilikom podudaranja znakovnih nizova vrsi preskakanje §to je viSe moguce
usporedbi znakova prilikom pretrage uzorka. Preskakanjem usporedbi, u cilju Sto brzeg
pronalaska znakova uzorka i teksta koji se ne podudaraju, ubrzava se pretraga uzroka i
posljedi¢no se smanjuju potrebni kapaciteti za izvrSavanje algoritma. To smanjivanje ¢ini
algoritam ucinkovitijim. Cilj CIB algoritma je koriStenje do sada neiskoriStenih svojstava
uzoraka znakova u svrhu smanjenja broja usporedbi znakova prilikom pretrage uzorka u

tekstu, pri ¢emu se smanjuje 1 potroSnja raCunalnih resursa.
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1.2. Pregled dosadasnjih istrazivanja

Algoritmi za podudaranje znakovnih nizova mogu se podijeliti u nekoliko

kategorija prema svojstvima algoritama. Podjela algoritama prikazana je na slici 1.1 [27].

Algoritmi za podudaranje
znakovnih nizova

Algoritmi za egzaktno Algoritmi za priblizno
podudaranje znakovnih podudaranje znakovnih
nizova nizova

Algoritmi za podudaranje Algoritmi za podudaranje
jednog uzorka viSe uzoraka

Pristup usporedbe znakova

Pristup rasprsivanja

Pristup temeljen na
tehnikama automata

Bit-paralelni pristup

Hibridni pristup

Slika 1.1. Klasifikacija algoritama za podudaranje znakovnih nizova

Osnovna podjela algoritama za podudaranje znakovnih nizova je na dvije grupe,

egzaktne (engl. exact) i priblizne (engl. approximate) algoritme. Egzaktno podudaranje
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znakovnih nizova podrazumijeva da svi usporedeni znakovi uzorka i teksta moraju biti
isti kako bi uzorak bio pronaden. Kod pribliznog podudaranja znakovnih nizova svi
usporedeni znakovi ne moraju biti isti, $to za cilj ima pronaéi podniz unutar teksta slican
trazenom uzorku. Nakon osnovne podjele, algoritmi za podudaranje znakovnih nizova
dalje se dijele na algoritme za podudaranje jednog uzorka i algoritme za podudaranje vise
uzoraka. Algoritmi za podudaranje znakovnih nizova koji pripadaju grupi algoritama za
podudaranje jednog ili viSe uzoraka mogu se sukladno pristupu pretrage uzorka unutar
teksta, podijeliti na pristup usporedbe znakova (engl. character comparison based
approach, CC), pristup rasprSivanja (engl. hashing), pristup temeljen na tehnikama

automata, bit-paralelni i hibridni pristup [41].

Algoritmi za podudaranje znakovnih nizova koji pripadaju odredenim pristupima
pretrage uzorka unutar teksta imaju svoju softversku izvedbu algoritma koja koristi
odredene kompajlere i programske jezike u svrhu implementacije. Softverska izvedba
algoritma je prilagodljiva u smislu izmjena i moze se implementirati neogranicen broj

puta u razli¢itim aplikacijama [42].

Softverska izvedba algoritama moZe se implementirati i na posebnom hardveru.
U tome slucaju potrebno je imati posebne hardverske uredaje, kao sto su graficke jedinice
za obradu (GPU, Graphics Processing Unit) 1 programibilna logicka polja (FPGA, Field
Programmable Gate Array). Takve izvedbe algoritama mogu se implementirati pomocu
specificnih programskih okruZenja koja podrZavaju paralelnu obradu. Prilagodba
algoritma hardverskim specifi¢nostima brza, ali znatno skuplja. Osim nedostatka u cijent,
nakon implementacije algoritma za podudaranje znakovnih nizova na posebnom
hardveru, nije moguca primjena na razli¢ite podatke ili aplikacije jer je potrebna promjena
dizajna hardvera [42]-[44].

Pristup temeljen na usporedbi znakova funkcionira tako da usporeduje
pojedinac¢no znakove uzorka i znakove teksta da bi pronasao uzorak unutar teksta. Dva
najpoznatija algoritma koji koriste pristup usporedbe znakova su brute force (naivni
algoritam) i Boyer-Moore [45]. Brute force algoritam ne vrsi predobradu uzorka, a svaki
se znak usporeduje s lijeva na desno pojedinacno bez obzira na vrijeme izvrSavanja.
Pristup temeljen na tehnikama rasprSivanja Stedi resurse u procesu izvrSavanja. Umjesto
usporedbi znakova vrsi se usporedba vrijednosti rasprSivanja (engl. Hash value) znakova
[27], [46]. Sufiks automat je automat koji se sastoji od dva povezana, ali razliCita

konstruktora automata za usporedbu: deterministicki aciklickog kona¢nog automata
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(struktura podataka koja predstavlja konacan skup znakova) i sufiks automata (konacnog
automata u svojstvu sufiks indeksa) za podudaranje [47]. Ovaj pristup koristi usmjereni
aciklicki graf u kojem se ¢vorovi/vrhovi nazivaju stanjima, a bridovi izmedu ¢vorova
smatraju se prijelazom izmedu stanja. Ovaj pristup Koristi strukturu podataka sufiks
automata koja prepoznaje sve sufikse uzorka. Algoritmi za podudaranje znakovnih nizova
temeljeni na automatima dobri su za duge uzorke, ali nisu prikladni za uzorke krac¢ih
duljina. Bit-paralelni pristup podrazumijeva paralelnu obradu. Paralelnu obradu prvi je
put predlozio Domolki 1968. kako bi se ubrzao postupak podudaranja. Taj koncept
temelji se na paralelnom racunarstvu. U tom pristupu broj operacija unutar algoritma se
smanjuje na broj bitova u racunalnoj rije¢i Sto algoritam Cini brzim i1 ucinkovitijim.
Algoritmi koriste logi¢ke operacije nad bitovima kao $to su NOT, OR, AND i XOR za
usporedbu nizova [27], [41], [48].

Dodatna podjela algoritama za podudaranje znakovnih nizova je na online i offline
algoritamska rjeSenja pretrage. Online algoritamska rjeSenja pretrage ne zahtijevaju
apriorno poznavanje strukture teksta, a eventualna predobrada se izvodi na uzorku.
Online algoritamska rjesenja za podudaranje znakovnih nizova sastoje se od dvije faze:
faza predobrade uzorka i faze pretrage uzorka u tekstu. U fazi predobrade, formira se
struktura uzorka koja je obi¢no proporcionalna njegovoj duljini, a detalji formiranja
strukture razlikuju se za razliCite izvedenice algoritama. Faza pretraZivanja koristi
dobivenu strukturu uzorka podataka i pokusava odrediti pojavljuje li se uzorak u tekstu.

Offline algoritamska rjeSenja temelje se na aktivnostima predobrade teksta [49]-[53].

Jos jedna podjela algoritma za podudaranje znakovnih nizova moZe se napraviti
na dvije grupe sukladno razdoblju nastanka. Prva grupa algoritama za podudaranje
znakovnih nizova pripada razdoblju nastanka prije 2000. godine, a druga nakon 2000.
godine [51]. Ako se promatra razdoblje nastanka algoritama za podudaranje znakovnih
nizova prije 2000. godine najc¢eSce koriSteni algoritmi za egzaktno podudaranje
znakovnih nizova, uz osnovni naivni algoritam, su Boyer-Moore [45] i Knuth-Morris-
Pratt [54] algoritmi. Boyer-Moore algoritam se smatra opcenito najuinkovitijim
algoritmom za podudaranje znakovnih nizova kod uobicajenih primjena pretrage teksta.
Koristi se u gotovo svim urediva¢ima teksta i postao je standardni algoritam za usporedbu
ucinkovitosti ostalih algoritama. Klju¢na komponenta Boyer-Moore algoritma je tablica
pomaka dobivena u procesu predobrade uzorka. Tablica pomaka sadrzi informacije o
broju znakova koji se mogu preskociti nakon nepodudaranja znakova uzorka i teksta [55].

Jedan od temeljnih algoritama koji koristi koncepte sufiks automata je Knuth-Moriss-
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Pratt [54]. Quick Search algoritam je varijanta Boyer-Moore algoritma [56], a Berry-
Ravindran algoritam je poboljSana verzija Quick Search algoritma [57]. Postoje joS 1
algoritmi temeljeni na sufiksnim automatima poput Reverse Factor i Turbo Reverse
Factor algoritama [58]. Jo§ jedna varijanta Boyer-Moore algoritma je i Horspool
algoritam koji ima bolje rezultate u odredenim prakti¢nim slucajevima [59]. Shift-Or
algoritam brza je izvedenica Knuth-Morris-Pratt algoritma koja je pogodnija za sloZenije
uzorke [60].

Algoritmi za usporedbu znakovnih nizova koji koriste tehniku rasprSivanja su
Karp-Rabin i Harrison algoritam. Usporedba se vrsi s lijeva na desno [41], [61], [62]. U
praksi se Cesto koriste za otkrivanje plagijata. Aho-Corasick algoritam je uveo u
koriStenje teoriju konacnih automata, a predstavlja proSirenje Knuth-Morris-Pratt
algoritma [63]. Commentz-Walter algoritam koristi teoriju automata, a kombinacija je

Boyer-Moore i Aho-Corasick algoritma [64].

U razdoblju nastanka algoritama za podudaranje znakovnih nizova nakon 2000.
godine veéina algoritama dobivena je poboljSanjem ili kombiniranjem ideja prethodno
objavljenih algoritama. Primjerice, postoje varijante Boyer-Moore algoritma kao §to su
Fast-Search algoritam [65] i Backward-Fast-Search algoritam [66], [67]. Boyer-Moore-
Horspool algoritam koji se temelji na teoriji vjerojatnosti preinacena je verzija Horspool
algoritma [68]. Franek-Jennings-Smyth algoritam kombinacija je algoritama Knuth-

Morris-Pratt 1 Quick Search algoritma [69].

PribliZna usporedba nizova podrazumijeva pronalazenje uzorka u tekstu u kojemu
uzorak 1 tekst imaju odreden broj razlika. Priblizno podudaranje postaje sve bitnije pri
rjeSavanju problema pogreSnog unosa u sustavima za pretragu informacija (engl.

information retrieval), greSkama prijenosa u obradi signala, itd. [19], [52], [70]-[74].

Priblizno podudaranje formira se koriStenjem funkcije udaljenosti pomocu koje se
izrazava koliko su dva niza sli¢na. Postoji nekoliko funkcija udaljenosti. Najpoznatije
funkcije udaljenosti su Hammingova i Levenshteinova udaljenost. Hammingova
udaljenost izmedu dva niza jednaka je broju pozicija koje se ne podudaraju izmedu dva
niza. Problem pribliZzne usporedbe nizova Hammingovom udaljenosti naziva se pretraga
niza s k nepodudaranja (engl. string searching with k mismatches). Levenshteinova
udaljenost ili udaljenost uredivanja (engl. edit distance) izmedu dva niza je minimalan

broj operacija umetanja, brisanja i zamjene znakova potreban za njihovo izjednacavanje.
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Problem priblizne usporedbe nizova Levenshteinovom udaljenosti naziva se pretraga niza
sa k razlika (engl. string searching with k differences). Razlozi za uvodenje pribliznog
podudaranja nizova su: niska kvaliteta teksta, heterogenost baza podataka, pogreske u
pravopisu u uzorku ili tekstu, pretrazivanje stranih imena i pretrazivanje s neizvjesnoscéu
[70].

Algoritmi za priblizno podudaranje znakovnih nizova koriste specifi¢ne pristupe
pretrage od kojih je najpoznatiji pristup dinamickog programiranja. Dinamicko
programiranje je naziv popularne tehnike u programiranju kojom se moze znacajno
smanjiti slozenost algoritma od eksponencijalne do polinomijalne. Sli¢no metodi ,,podjeli
pa vladaj“ (engl. divide and conquer) dinamickim programiranjem rjeSavanje jednog
problema svodi se na rjeSavanje podproblema. Za ovakve probleme kaze se da imaju
optimalnu podstrukturu (engl. optimal substructure). Bitna karakteristika dinamickog
programiranja je da se svaki podproblem rjeSava najviSe jednom, ¢ime se izbjegava
ponovno racunanje numeric¢kih karakteristika istog stanja. Koristi se pojam tablicne
metode iz razloga §to se rjeSenja podproblema ¢uvaju u pomoénim tablicama. Dinamicko
programiranje je klasi¢no rjesenje koje se koristi za racunanje udaljenosti uredivanja

izmedu dva niza [70].

Postoji nekoliko okvira za testiranje algoritama podudaranja znakovnih nizova
[75]. Jedan metodoloski pristup za vrednovanje ucinkovitosti algoritama za podudaranje
znakovnih nizova definirali su Faro, Lecroq i Borz. Faro je 2010. predstavio okvir alata
za istrazivanje algoritama za podudaranje znakovnih nizova (SMART — String Matching
Algorithm Research Tool), a Sest godina kasnije 1 poboljSanu verziju. SMART je okvir
dizajniran za razvoj, testiranje, usporedbu i procjenu algoritama za podudaranje
znakovnih nizova [18]. Ovaj pristup ukljucuje veliki broj implementiranih algoritama za
podudaranje znakovnih nizova €iji nastanak pripada do 2000. godine te skup tekstova
(prirodnog jezika 1 DNA (engl. Deoxyribonucleic acid) nizova) nad kojima se algoritmi
izvrS8avaju. SMART za vrednovanje algoritama koristi metrike u obliku vremena
izvrSavanja algoritma 1 zauzeCa procesora. Hume i Sunday su predstavili svoju
metodologiju za testiranje algoritama za podudaranje znakovnih nizova 1991. godine
razvijenu u programskom jeziku C, a koristenu u 90-tim godinama proslog stolje¢a. U
izgradnji metodologije koriSteni su tekstovi iz domene prirodnog jezika te razne vrste
prevoditelja za odvajanje izvedbe algoritma od hardvera i dostupnih programskih

biblioteka. Za prikaz rezultata testa odabrane su metrike brzine pretraZivanja na nacin da
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se mjeri koliko se megabajta teksta pretrazi po sekundi, zatim srednja vrijednost veli¢ine

pomaka uzorka i postotak usporedbi znakova uzorka u odnosu na tekst [76].

1.3. Hipoteza

Istrazivanje je usmjereno prema pristupima i modelima vrednovanja online egzaktnih

algoritama za podudaranje znakovnih nizova. Postavljene su dvije hipoteze:

1. Prema prvoj postavljenoj hipotezi postoje informacije koje se mogu dobiti iz
uzoraka, a koje se mogu iskoristiti za odabir najucinkovitijeg algoritma za
pretragu znakovnih nizova. Informacije koje je moguce dobiti iz uzoraka odnose
se na svojstva uzoraka koja su vezana uz domenu tekstova i uzoraka koje
pretrazujemo. Za koriStenje tih informacija potrebna je odgovaraju¢a metrika za
razvoj modela pomocu kojega ¢e se moci transparentno i jednostavno napraviti
odabir najucinkovitijeg algoritma za podudaranje znakovnih nizova za odredenu
domenu tekstova. Postavljenom hipotezom, metrika usporedbe znakova, ali i
dostupne informacije iz uzorka imaju odgovarajuca svojstva za razvoj takvog
modela. Identifikacijom informacija koje se mogu dobiti iz uzoraka bez obzira na
veli¢inu, poput entropije uzoraka te formalizacijom pristupa koriStenja tih
informacija moguce je postaviti novu metodologiju koja omogucava odabir
najucinkovitijeg algoritma za podudaranje znakovnih nizova. Pomoc¢u nove
metodologije moguce je odabrati algoritam s kojim se moze izvrsiti egzaktno
podudaranje s minimalnim brojem usporedbi znakova. Entropija je veli¢ina koja
se koristi u termodinamici 1 teoriji informacija. IskoriStavanje entropije u svrhu
koriStenja informacijskog sadrzaja uzorka u izradi modela za odabir
najucinkovitijeg algoritma predstavlja dodatnu mogucénost primjene iste.
Informacijski sadrzaj uzorka vezan je uz svojstva tekstova koji se pretrazuju, kroz
svojstva abecede, pravila koriStenja abecede 1 sl., stoga je nova metodologija
vezana uz domene primjene. U ovom radu ¢emo se ograniciti na dvije domene na
kojima ¢emo primijeniti postavljenu metodologiju za razvoj modela odabira
najucinkovitijeg algoritma za uzorak koji se pretrazuje (s javno dostupnim
standardnim kolekcijama tekstova); na domenu DNA nizova i na domenu
prirodnog jezika pomocu kojih ¢e se predlozena metodologija predstaviti i

vrednovati.
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2. Dodatna postavljena hipoteza rada je kako uzorci koji su predmet pretrage sadrze
svojstva, koja se mogu heuristicki identificirati i definirati, a koja do sada nisu
koriStena u algoritmima za egzaktno podudaranje znakovnih nizova. Cilj je
identificirati takva svojstva unutar uzorka koje je moguce dobiti njegovim
analiziranjem u fazi predobrade te ukljuciti identificirana svojstva u novi
algoritam za egzaktno podudaranje znakovnih nizova smanjujuci pri tome broj
potrebnih usporedbi znakova. Izgradnjom novog algoritma cilj je posti¢i vecu
ucinkovitost u procesu podudaranja na nacCin da se smanji broj potrebnih
usporedbi znakova ¢ime se u konacnici smanjuje i potreba za racunalnim

resursima.

1.4. Opis i metodologija istraZivanja

Provedeno istrazivanje spada u primijenjena istrazivanja u svrhu iznalazenja
okvira za odabir najucinkovitijih algoritama za pronalazenje uzoraka u tekstu odredene

domene primjene neovisno o implementaciji algoritma i dostupnoj racunalnoj arhitekturi.

Sukladno postavljenim hipotezama provedeno istrazivanje moze se podijeliti na
teorijski 1 empirijski dio. Teorijski dio istraZivanja obuhvaca analizu postojec¢ih metrika i
atributa ucinkovitosti algoritama te prepoznaje pristupe kojima se mogu proizvesti
objektivni, prenosivi rezultati vrednovanja algoritama za pronalaZenje uzoraka neovisni
o hardverskom 1 softverskom okruZenju ¢ime je omoguceno definiranje metodoloSkog
pristupa u postavljanju modela za odabir najucinkovitijeg algoritma. Time su odredene i
granice nove metodologije koja je usmjerena prema algoritmima za egzaktno podudaranje
znakovnih nizova koji koriste pristup usporedbe znakova s online algoritamskim

rjeSenjem pretrage.

Izradena metodologija podrazumijeva formalizirani pristup izgradnji modela
neovisnog o arhitekturi racunala, specifi¢nostima programskih jezika ili implementaciji
algoritama 1 pruza platformski neovisan nacin odabira najuinkovitijeg algoritma za
egzaktno podudaranje znakovnih nizova. Metodologija definira nacin odabira skupa
tekstova za izgradnju modela, nalin odabira algoritama za vrednovanje, broj
reprezentativnih uzoraka koji je dovoljan za potrebni stupanj pouzdanosti modela,
primjenu statistickih mjera i1 kategorizaciju rezultata entropije reprezentativnih uzoraka

za izgradnju modela i ostale detalje od odabira metrike pa do klasifikacije i rangiranja
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algoritama izgradenog modela. U empirijskom dijelu istrazivanja razvijena metodologija
je provjerena kroz izgradnju i vrednovanja modela rangiranja algoritama za dvije domene

tekstova.

U sklopu teorijskog dijela istrazivanja provedena je i detaljna analiza i
identifikacija svojstava algoritama za egzaktnu usporedbu znakovnih nizova pri cemu su
prikupljena odredena heuristi¢ka saznanja oblikovana u formi heuristic¢kih pravila koja su
temelj izgradnje novog algoritma. U empirijskom dijelu istrazivanja vrednovan je novi
algoritam koji se temelji na heuristickim pravilima usporedbe neparnih i parnih pozicija
znakova uzorka naspram teksta ¢iji se smjer usporedbe prvo kre¢e prema naprijed preko

neparnih pozicija, a nakon toga prema nazad preko parnih pozicija.

Glavni ciljevi istrazivanja mogu se predstaviti kroz dvije stavke i to na sljedeéi nacin:

e Razvoj metodologije koja ¢e olakSati odabir najucinkovitijeg algoritma za
egzaktno podudaranje znakovnih nizova za zadani uzorak, tekst i domenu
e Razvoj novog algoritma za egzaktno podudaranje znakovnih nizova koji koristi

pristup usporedbe znakova

Navedenim ciljevima u znanstvenom istraZivanju nadograditi ¢e se postojece 1

stvoriti novo znanje kroz razvoj novih metoda 1 algoritama.

Faze istrazivanja moguce je podijeliti na sljedece cjeline [77]-[79]:

1. Analiza postojeceg stanja pregledom dostupne literature iz podrucja algoritama
za podudaranje znakovnih nizova s posebnim naglaskom na problem egzaktnog
podudaranja znakovnih nizova te modele vrednovanja istih,

2. Prepoznavanje i usporedba postojecih metrika 1 atributa kvalitete koji se koriste
za analizu algoritama za podudaranje znakovnih nizova, te odabir platformski
neovisnog, a empirijski primjenjivog pristupa pogodnog za mjerenje ucinkovitosti
algoritama,

3. Postavljanje metodologije za usporedbu ucinkovitosti online algoritama za
egzaktno podudaranje znakovnih nizova, s ciljem formalizacije pristupa u
selekciji najuc¢inkovitijeg algoritma za podudaranje znakovnih nizova konkretne

domene pretraZivanja znakovnih nizova,
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4. Definiranje novog algoritma za egzaktno podudaranje znakovnih nizova
koriStenjem identificiranih svojstava uzoraka oblikovanih u heuristicka pravila
kojima se smanjuje broj nepotrebnih usporedbi znakova,

5. Empirijsko istrazivanje u cilju vrednovanja ispravnosti i uporabljivosti nove
definirane metodologije iz tocke 3. kao i1 vrednovanja novog algoritma iz tocke 4.
na standardnim dostupnim kolekcijama tekstova, DNA nizovima, te domeni

prirodnog jezika.

Za potrebe izgradnje i vrednovanja modela koriSteni su skupovi tekstova i uzoraka
kroz dvije odabrane domene s javno dostupnim standardnim kolekcijama tekstova, DNA
nizovima znakova i nizovima znakova prirodnog jezika. Skup tekstova za izgradnju
modela sastoji se od Cetiri javno dostupna teksta DNA nizova Zivuéih organizama (Riba
Kanglang iz porodice Sarana, Golema zelva, Escherichia coli, Rezus makaki iz porodice
primata) i jednog javno dostupnog skupa tekstova iz domene prirodnog jezika (Biblija,
Kralj James verzija) [80]—[84].

Saznanja koriStena u kreiranju modela upotrjebljena su za izgradnju novog
algoritma za egzaktnu usporedbu nizova koji koriste pristup usporedbe znakova s online
algoritamskim rjeSenjem pretrage. Novi algoritam usporeden je s ostalim uobicajeno
koriStenim, poznatim algoritmima iz iste grupe. Za provedbu empirijskog istrazivanja
vrednovanja novog algoritma, odabrani su skupovi tekstova iz DNA domene 1 domene
prirodnog jezika. Iz DNA domene odabran je niz zivuéeg organizma Escherichia coli
[82], a iz domene prirodnog jezika odabran je biblijski podskup (Biblija, Kralj James
verzija) [84]. U svrhu $to pouzdanijeg vrednovanja, vrednovanje se provodi koriStenjem
tri metrike. KoriStene su empirijske metrike, vrijeme izvrSavanja i potroSnja radne
memorije prilikom izvrSavanja algoritma, dok je metrika broja usporedbi znakova (CC)
koriStena kao formalna metrika. Takoder je provedena i teorijska (a priori) vremenska i
prostorna analiza algoritama. Za kriterij ucinkovitosti algoritma mjere se srednja
vrijednost broja usporedbi znakova, srednja vrijednost brzine izraZavanja izrazene u
milisekundama 1 srednja vrijednost potrosnje radne memorije za svaki uzorak i svaki
tekst. Za odabrane algoritme u procesu usporedbe s uobicajeno koristenim algoritmima,

njihove gotove implementacije preuzete su iz SMART alata [18].
Za provedbu postupka prikupljanja kvantitativnih podataka za izgradnju i

vrednovanje algoritama modela koriSten je alat Microsoft Visual Studio 2019. Nakon

pokretanja algoritama podaci o broju usporedbi za svaki odabrani algoritam i1 uzorak
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spremaju se u datoteku koja se zatim izdvaja i obraduje pomocu specijalnih softverskih
alata za obradu podataka. Za provedbu postupka obrade kvantitativnih podataka odabran
je racunalni alat Orange data Suite [85] zbog jednostavnosti analize podataka i
vizualizacije. Za pripremu podataka za koristenje unutar odabranog alata izabrani su,
zbog preglednosti, samo osnovni podaci za analizu poput naziva algoritma, duljine
uzorka, broja potrebnih usporedbi za proces usporedbe znakovnih nizova i entropije
uzorka. Dodatna analiza koriStenjem opisne statistike i1 objaSnjavanje rezultata

napravljeno je pomocu alata Microsoft Excel.

1.5. Ocekivani znanstveni doprinos

Korisnici algoritama za podudaranje znakovnih nizova ¢esto su u nedoumici
odabira najucinkovitijeg algoritma na osnovu dostupnih informacija. Analizom i
istrazivanjem dostupne literature uvidjelo se da ne postoji opéeprihvaceni pristup
vrednovanja algoritama za podudaranje znakovnih nizova [75][76]. KoriStenje
standardizirane metodologije za odabir najudinkovitijeg algoritma za pretragu nizova
omogucilo bi jednostavan i razumljiv odabir najucinkovitijeg algoritma. Steceni uvid u
algoritme za pretragu nizova je pretocen u novi nac¢in pronalaska uzoraka u tekstu u formi

novog algoritma.

Znanstveni doprinos u podru¢ju podudaranja znakovnih nizova prikazan je kroz dvije

stavke:

1. Nova metodologija za izgradnju modela koji podrzava vrednovanje algoritama za
egzaktno podudaranje znakovnih nizova koji koriste pristup usporedbe znakova s
online algoritamskim rjeSenjem pretrage, odredene domene tekstova na temelju
svojstava uzoraka koji se pretrazuju, a koji utjeu na ucinkovitost algoritama.

2. Novi algoritam za podudaranje znakovnih nizova koji koriste pristup usporedbe
znakova s online algoritamskim rjeSenjem pretrage, temeljen na heuristickim
pravilima o pozicijama znakova u uzorku koji se pretrazuje. Za svaki pomak
uzorka naspram teksta koriste se dostupne informacije o odgovaraju¢im

indeksima znakova uzorka za preskakanje nepotrebnih usporedbi znakova.

27



1.6. Struktura

Ova doktorska disertacija je podijeljena u dvije tematske cjeline kroz Cetiri

poglavlja.

Prvo poglavlje odnosi se na teorijske osnove, daje pregled osnovnih postavki
vezanih uz istrazivanje. Opisana je motivacija istrazivanja i odreduje se podrucje i pregled
dosadasnjih istrazivanja. Nakon toga predstavljene su hipoteze istrazivackog rada i

opisane metodologije koristene u istrazivanju.

Drugo poglavlje daje osvrt na teorijsku osnovu problematike podudaranja nizova.
Opisane su osnovne tehnike pretrage, naini opisivanja algoritamske slozenosti i
izrazavanja ucinkovitosti. Zatim su opisani nac¢ini odabira skupova podataka koristenih u
eksperimentalnom dijelu istrazivanja i vaznost entropije kao mjere iz teorije informacija

u provedbi ovog istraZivanja.

U tre¢em poglavlju opisana je osmisljena metodologija izgradnje domenskih
modela vrednovanja algoritama za egzaktno podudaranje znakovnih nizova, nacini izbora
reprezentativnih tekstova 1 odabira algoritma. Napravljeno je eksperimentalno
istrazivanje koje ukljucuje prikupljanje rezultata pretrage izraZenih metrikom broja
usporedbi znakova, primjenu entropije na odabranu metriku, pripremljeni su podaci za
analizu 1 isti su predstavljeni u formi modela za odabir najucinkovitijeg algoritma za
pretragu uzoraka u znakovnim nizovima. Nakon izgradnje metodologije ista je

vrednovana, a proces vrednovanja detaljno je opisan.

U Cetvrtom poglavlju predstavljen je novi algoritam za egzaktnu usporedbu nizova
s opisom programske logike 1 osmisljenih pravila za pomak uzorka koji su osnova novog
algoritma. Provedeno je eksperimentalno istraZivanje i1 prikupljeni su rezultati istog.

Nakon opisa novog algoritma opisan je i njegov nacin vrednovanja.

Zadnje poglavlje sadrzi zakljuCak rada, kao i popis ostvarenih znanstvenih

doprinosa te plan daljnjeg istrazivanja.

28



2. TEORIJSKE OSNOVE

U ovome poglavlju opisane su teorijske osnove podudaranja znakovnih nizova.
Napravljen je detaljan pregled nacina kako se pretrazuju uzorci unutar teksta, detaljno je
objasnjena algoritamska slozenost i na¢ini ocjene uc¢inkovitosti algoritma, zatim je opisan
nacin odabira skupa adekvatno reprezentativnih podataka koji se koriste u analizi. Na
kraju teorijskog dijela opisana je entropija te njeno koristenje u teoriji informacija kao
mjere neodredenosti koja je osnova postavljene hipoteze nove metodologije za izgradnju
modela vrednovanja algoritama na temelju svojstava uzoraka koji se pretrazuju, a koji

utjecu na ucinkovitost algoritama $to je potvrdeno u eksperimentalnom dijelu disertacije.

Za potrebe ovoga izrade ovoga rada koristiti ¢e se sljedeca tablica notacije
(Tablica 2.1.):

Tablica 2.1. Tablica notacije

Oznaka Opis
P uzorak
T tekst
> konacni skup znakova abecede
X niz
y niz
z niz
m duljina uzorka
n duljina teksta
(0] veliko O
Q veliko Q
o veliko ©
0 malo o
bp bazni parovi
z z-vrijednost
€ granica pogreske
N veli¢ina populacije
p udio populacije
H entropija

29



Algo algoritam kojim je pretraga izvrSena

Comp broj usporedbi znakova u procesu pretrage
Pattern trazeni uzorak
PattEnt vrijednost entropije
PattEntRound zaokruzena vrijednost entropije
PatEntClass predstavlja razred entropije
CC broj usporedbi znakova
r Pearsonov koeficijent korelacije

2.1. Podudaranje znakovnih nizova

Podudaranje znakovnih nizova rjeSenje je problema pronalaska svih pojavljivanja
datog uzorka u tekstu. Uzorak (engl. pattern) se oznacava znakom P, a tekst se oznacava
znakom 7. Zadatak podudaranja nizova je prona¢i sva pojavljivanja danog uzorka
P=pip>...pmutekstu T=t;t;...t, gdje su P i T nizovi kona¢nog skupa znakova } . Za nizove
x, v 1z kaze se da je niz x prefiks niza xy, sufiks niza yx i faktor niza xyz. Duljina uzorka
P oznacava se malim slovom m, a duljina teksta 7" malim slovom n, gdje su m,n >0 1

m < n[10], [49].

Proces usporedbe vrsi se tako da se prvo poravna lijevi kraj prozora pretrage (engl.
search window) 1 teksta. Prozor pretrage jednak je duljini uzorka (m) od lijevog do desnog
kraja teksta. Nakon poravnanja prozora pretrage i teksta uzorak se pretrazuje na nacin da
se usporeduju znakovi teksta 7' sa znakovima uzorka P. Kada usporedimo dva znaka, oni
se podudaraju ako su jednaki. Inace se ne podudaraju. Ova se aktivnost naziva pokusaj.
Nakon potpunog podudaranja (ili nepodudaranja) uzorka s tekstom, prozor se pomice
udesno. Postupak se ponavlja sve dok desni kraj prozora uzorka ne dosegne desni kraj
teksta. Vecina algoritama za egzaktnu usporedbu znakovnih nizova u stanju su u¢inkovito
preskociti dio usporedbi znakova prepoznajuci strukturu uzorka ili teksta u stvarnom

vremenu [10].

Algoritmi za pretragu nizova, ovisno o nacinu kako se uzorak pretraZzuje unutar
teksta, generalno se mogu podijeliti na tri na¢ina: naCin pretrage prefiksa (engl. prefix
searching), nain pretrage sufiksa (engl. sufix searching) i nacin pretrage faktora (engl.
factor searching) [33], [49]. Prozor pretrage uzorka ,,HACKING* na primjeru teksta

prirodnog jezika prikazan je na slici 2.1.
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LProzor pretrage J
Tekst r |
HACKHACKHACKHACKTINGHAC CKHAC CKHACK

| |

Uzorak H A C K I N G

—

Slika 2.1. Prozor pretrage uzorka HACKING za domenu prirodnog jezika

Osnovni algoritam za podudaranje znakovnih nizova je naivni (engl. Naive, brute-
force) algoritam. Naivni algoritam vrsi poravnanje lijevog kraja uzorka s lijevim krajem
prozora pretrage teksta nakon ¢ega usporeduje znak po znak s lijeva na desno. Usporedba
znakova izvrSava se sve dok uzorak nije pronaden ili dok uzorak nema vise znakova za
usporedbu. Algoritam nema fazu predobrade. Faza pretrage ima O(mn) vremensku
sloZzenost neovisno o veli¢ini abecede (})) (vremenska sloZenost O, jedna od metrika
ucinkovitosti algoritama, opisana je u narednim poglavljima) [50], [51]. Primjer naivnog
algoritma za pretraga uzorka AAA u tekstu AAAAAAAAAA (DNA domena) prikazan
je na slici 2.2. Za dani uzorak (m=3) i tekst (n=10) za pronalazak svih uzoraka u tekstu

potrebne su ukupno 24 usporedbe znakova.

Prozor pretrage

Tekst AlA/A A A A AAAA

Uzorak A A A
A A A
A A A

A A A
A A A
A A A

Slika 2.2. Primjer pretrage uzorka pomocu naivnog algoritma

2.1.1. Pretraga prefiksa

Prvi nacin pretrage prefiksa (engl. prefix searching) pretrazivanje unutar prozora
vrsi prema naprijed tj. s lijeva na desno, $to je uobicajeni nacin zapisa vecine pisama
prirodnih jezika, oCitavajuci sve znakove teksta jedan iza drugog (Slika 2.3.). Za svaku

poziciju prozora trazi se najdulji prefiks prozora koji je ujedno prefiks uzorka [49].
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Pretraga unaprijed
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Slika 2.3. Pretraga prefiksa uzorka

Uzorak je pronaden ako se ocCitavajuci tekst doSlo do pozicije gdje je poznata
duljina najduzeg sufiksa teksta koji odgovara prefiksu uzorka te kada je duljina sufiksa
teksta jednaka duljini uzorka. Osnovni problem je kako pronaci u¢inkoviti nacin izraCuna
duljine najduzeg sufiksa teksta koji je jednak duljini uzorka nakon ocitanja idué¢eg znaka
teksta. Dva su nacina rjeSenja tog problema. Prvi nacin rjeSenja problema je nalazenje
efektivnog mehanizma za izracun najduljeg sufiksa ocitavajuéi tekst koji je ujedno i
prefiks uzorka. Drugi nacin je da se ocitavajuci tekst najprije sacuvaju svi skupovi
prefiksa uzorka koji su ujedno i sufiksi ocitanog teksta. Nakon ocitanja pojedinog znaka
teksta treba azurirati skup prefiksa [49]. Najpoznatiji algoritam iz prvog predloZzenog
rjeSenja problema je Knuth-Morris-Pratt (KMP) algoritam [54] koji je poboljsana verzija
Moris-Pratt algoritma, dok su najpoznatiji algoritmi iz drugog predlozenog rjeSenja Shift-
And 1 Shift-Or algoritmi koji pripadaju bit-paralelnom pristupu usporedbe znakova [60],
[86].

Knuth-Morris-Pratt (KMP) algoritam za egzaktno podudaranje znakovnih nizova
u procesu pretrage koristi prvi nacin pretrage prefiksa. Algoritam ima fazu predobrade

uzorka ¢€iji je cilj izraditi tablicu s podacima sljedecih pozicija pomaka uzorka u sluc¢aju

nepodudaranja. Knuth-Morris-Pratt ima linearno vrijeme izvrSavanja [10], [54], [87].

Knuth-Morris-Pratt algoritam za svaki znak teksta ocCitava duljinu najduljeg
prefiksa uzorka koji je ujedno i sufiks teksta. Niz vf je moguci prefiks uzorka (p) koji
ujedno moze biti 1 najdulji prefiks uzorka, a koji je ujedno sufiks od t; ...t;,q niza
znakova teksta. Niz v je sufiks od u 1 naziva se granica od u, a oznacava se b(u). Podniz
prozora usporedbe teksta sa znakovima uzorka je u. Nakon pomaka uzorka znak f mora
biti jednak t;,; (o na slici). Znak £ se razlikuje od a koji se razlikuje od o (odnosno t; )
(Slika 2.4.) [14], [49].
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Slika 2.4. Pomak Knuth-Morris-Pratt algoritma

Originalna ideja algoritma koju su osmislili Morris i Pratt [88] imala je za cilj
izraCunati najdulju granicu b(u) za svaki prefiks u uzorka. Nakon izracuna najdulje
granice, u je najdulji prefiks uzorka takav da je ujedno i sufiks od t; ... t; niza znakova

teksta.

Nakon ocitavanja znaka teksta o = t;,, vrijedi sljedeCe: ako je 0 = pjyj+1
(oznaCeno a na slici 2.4.) tada je novi najdulji prefiks upjy|+1, ako je 0 # pjy 41, tada se
usporeduje o sa Pip)|+1, aKO j€ 0 = Ppu)|+1 tada je b(W)p|p@y +1 novi najduzi prefiks
uzorka koji je ujedno i sufiks od ¢; ... t;4; niza znakova teksta, ako je 0 # p|py)|+1, tada
se usporeduje 0 = P|p(p(w))|+1- OVO se ponavlja sve dok o slijedi granicu ili dok viSe nema

granica tj. dok novi najdulji prefiks nije prazan niz ¢ [49].

Knuth je predlozio poboljSanje na nacin da faza predobrade ima za cilj izraCunati
za svaki prefiks u uzorka najdulju granicu v takvu da zadovoljava uvjet pjy 41 # Djy|+1-
Knuth-Morris-Pratt dobar je za kratke uzorke s manjom abecedom poput DNA domene
tekstova. Knuth-Morris-Pratt algoritam ima vremensku 1 prostornu sloZenost faze

predobrade O(m), dok je vremenska sloZenost faze pretrage O(n+m) [14], [49].

Primjer pretrage Knuth-Morris-Pratt algoritmom prikazan je na slici 2.5. [89].
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Korak& P G C AT C G C A GA GAGTATAT CAGTAT CG
T G CA GA GAG

Slika 2.5. Primjer pretrage Knuth-Morris-Pratt algoritma

2.1.2. Pretraga sufiksa

Drugi nacin pretrage sufiksa (engl. sufix searching) pretrazivanje unutar prozora
vrsi unatrag oc€itavajuci najdulji sufiks prozora koji je ujedno i sufiks od uzorka (Slika
2.6.). Ovaj nacin usporedbe omogucuje u prosjeku manji broj usporedbi znakova zbog
ucinkovitijeg preskakanja nepotrebnih usporedbi nego algoritmi koji pripadaju nacinu

pretrage prefiksa [49].

Pretraga sufiksa

EENENNEE, . NEEEEEEEEEE
Uzorak ||aW%’

Slika 2.6. Pretraga sufiksa uzorka

Najpoznatiji algoritam iz ove grupe je Boyer-Moore [45], zatim njegova

pojednostavljena verzija Horspool [59] 1 Sunday algoritam [56].
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Boyer-Moore (BM) algoritam se smatra najefikasnijim algoritmom za
usporedivanje nizova i postao je de facto standardni algoritam koji se koristi u raznim
sustavima za pretragu. Njegova osnovna verzija se ¢esto primjenjuje u programima za
uredivanje teksta, pogotovo za koriStenje naredbi pretrage i zamjene (engl. search and
substitute). Algoritam ima fazu predobrade uzorka u kojoj se izraduje tablica s podacima
o preskakanju znakova u slucaju nepodudaranja za svaki znak uzorka. U fazi pretrage
najprije se napravi poravnanje uzorka i teksta nakon ¢ega se vrsi usporedba s desna na
lijevo. Usporedba se obavlja znak po znak. U prvoj iteraciji usporedbi, ako se znakovi na
poziciji podudaraju, usporedba se nastavlja sve dok se ne dogodi nepodudaranje znakova.
Kada se dogodi nepodudaranje, uzorak se pomice na desno relativno od teksta i usporedba
se nastavlja s desnog kraja uzorka. Boyer-Moore algoritam dobar je za duge uzorke s

velikom abecedom poput prirodnog jezika [45].

Boyer-Moore algoritam u svome radu izracunava tri funkcije pomaka d;, d>1ds iz
kojih proizlaze tri sluc¢aja. Svrha funkcija pomaka je brza pretraga i preskakanje
nepotrebnih usporedbi znakova. Za svaku situaciju potrebno je procitati sufiks u prozora
pretrage koji je ujedno i sufiks uzorka. Za slu¢aj da se dogodi nepodudaranje znaka teksta

o sa znakom uzorka a kao na slici 2.6. primjenjuje se odredeni slucaj.

U prvom slucaju, sufiks u pojavljuje se na drugoj poziciji kao faktor uzorka. Tada
se vrsi siguran pomak prozora pretrage tako da se sufiks u teksta podudara sa sljede¢om
pojavom sufiksa u uzorka (Slika 2.7.). Ideja je izraCunati za svaki sufiks uzorka udaljenost
do pozicije njegovog pojavljivanja unatrag u uzorku. Ova se funkcija naziva d;. Ako se
sufiks u uzorka ne pojavljuje ponovno u uzorkutada su u i d; povezani s veliCinom

m cijelog uzorka. Uzorak se pomice na sljedecu poziciju u [49].

Pretraga sufiksa

LT Ib%%%%VIIIIIIIIIII
Urorak || [al7777

Siguranpomak —>| | 7777777 |

Slika 2.7. Prvi slucaj pomaka Boyer-Moore algoritma
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U drugom slucaju sufiks u se ne pojavljuje niti na jednoj poziciji kao faktor
uzorka. Ovo ne mora znaciti da su se stvorili preduvjeti za siguran pomak prozora pretrage
jer se moze dogoditi situacija kao na slici 2.8. Sufiks v od u moze biti i prefiks uzorka. Za
rjeSenje ove situacije izracunava se druga funkcija d> za sve sufikse uzorka. Uzorak se
pomice za najdulji prefiks uzorka koji je takoder sufiks od u. Funkcijom d> oznacava se

za svaki sufiks u uzorka duljina najduljeg prefiksa v uzorka koji je takoder sufiks od u
[49].

Pretraga sufiksa

u
L[ e | | | 1 111 111]
£ = =
Uzorak ||QW
Siguran pomak > Vi | 111 1]

Slika 2.8. Drugi slucaj pomaka Boyer-Moore algoritma

U tre¢em slucaju se prilikom pretrage unatrag dogodi nepodudaranje na znaku o.
Ako se prozor pretrage pomakne pomocu prve funkcije d;, a nepodudarni znak se ne
poravna sa znakom ¢ u uzorku napraviti ¢e se nepotrebna usporedba novog prozora
pretrage (Slika 2.9.). U ovome slucaju izraCunava se funkcija ds kojom se osigurava da
znak ¢ nakon pomaka odgovara znaku ¢ uzorka prilikom sljedece usporedbe. Uzorak se
pomice na sljedecu poziciju o uzorka. Funkcija oznacava udaljenost krajnje desne
pozicije svakog znaka o koriStene abecede do kraja uzorka. Ako znak ¢ ne postoji u

uzorku udaljenost se poistovjecuje s m [49].
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Pretraga sufiksa

Tekst u
VIV LIV lezz | | [ [ 111]]
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#
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" ne postoji 6 u ostatku "

Slika 2.9. Treci slucaj pomaka Boyer-Moore algoritma

Da bi se pomakao prozor nakon ocitanja u i nepodudaranja na o, Boyer-Moore
usporeduje dva pomaka. Prvi pomak je maksimum izmedu pomaka dobivenih funkcijama
di(u) 1ds(a), buduci da se Zeli poravnati sufiks u sa sljede¢om pojavom u uzorku, znajuci
pri tome da znak o teksta mora odgovarati znaku ¢ uzorka. Drugi pomak je minimum
izmedu rezultata prethodnog maksimuma (d;(u) 1 ds(o)) 1 razlike m-d:(u), to je
maksimalni sigurni pomak koji se moze napraviti. Ako se prilikom usporedbe znakova
prozora teksta i uzorka dode do pocetka prozora znaci da je uzorak pronaden. Ako je
uzorak pronaden koristi se samo drugi slucaj ili funkcija d> za pomak prozora pretrage
[49].

Za siguran pomak uzorka na novu poziciju usporedbe uslijed nepodudaranja
znakova Boyer-Moore algoritam koristi dvije razli¢ite tehnike pomaka. Prva tehnika koju
Boyer-Moore koristi je pravilo pomaka dobrog sufiksa (engl. good suffix shift rule), a
druga je pravilo pomaka loSeg znaka (engl. bad character shift rule) [10], [76].

Primjena pravila dobrog sufiksa opisuje se primjerom sa slike 2.10. Pravilo
pomaka dobrog sufiksa promatra podniz ¢ teksta koji se podudara sa sufiksom uzorka, a
radi na principu funkcija pomaka d; 1 d>. Moguce je preskociti poravnanja sve dok se ne
dogodi slucaj a) kada se ¢ pojavljuje u cijelosti lijevo unutar uzorka, ili slucaj b) kada se

prefiks uzorka podudara sa sufiksom od ¢ ili slucaj c) kada se uzorak premjesta iza ¢ [90].
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Slika 2.10. Primjer primjene pravila dobrog sufiksa Boyer-Moore algoritma

Primjena pravila loSeg znaka najbolje se opisuje sljede¢im primjerom sa slike
2.11. U primjeru se vr3i usporedba uzorka 1 teksta sve dok se ne dogodi nepodudaranje.
Radi na principu funkcije pomaka d3. Neka je b nepodudarni znak teksta. Moguce je
napraviti preskakanja poravnanja sve dok se ne dogodi slucaj a) do podudaranja sa
suprotnim znakom uzorka, ili slucaj b) kada se uzorak premjesta iza b, ili slucaj c) ako
nema nepodudaranja nema preskakanja usporedbe. Klju€ pravila loSeg znaka je pomicati
uzorak za onoliko znakova koliko je moguée. Nakon pomicanja, usporedba uzorka i

teksta pocinje ponovno s desnog kraja uzorka [10], [41], [90].

T ACCTTTTGTCGT CGT CGT CGT CGGAA
Slucaj (a)

Korak 1:
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: T T CT
Korak 2:
S [Jeccr c Stutaj ()

QP o

P G CTTOCTGOCT A G CGCGOCGGAA
I: cC ¢cTTTTGC Sluéaj (c)

(9]
(9]
-
=)
-
-
[»]
9]
[»]
9]

Korak 3:

Slika 2.11. Primjer primjene pravila loSeg znaka Boyer-Moore algoritma

Pravilo pomaka dobrog sufiksa i pravilo pomaka loSeg znaka su heuristicke
tehnike koje u sluCajevima nepodudaranja znakova uzorka i teksta pomicu uzorak za
najve¢i mogucéi iznos dobiven primjenom odredenog pravila. Nijedna od metoda ne
koristi viSe od m+n usporedbi znakova i kao takve se izvrSavaju u linearnom vremenu.
Pravilo pomaka loSeg znaka u praksi je manje efektivno pogotovo za manje nizove. Zbog

toga je uvedeno pravilo pomaka dobrog sufiksa [10], [76].
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2.1.3. Pretraga faktora

Pretrazivanje unutar prozora vrsi se unatrag ocitavajuci najdulji sufiks prozora koji
je ujedno i faktor uzorka (Slika 2.12.). Ovakvim nainom pretrage tezi se prema
sublinearnim i optimalnim algoritmima koji su u praksi uspjesniji od algoritama iz ostalih
nacina pretrage za dovoljno dug uzorak. Najveéa prepreka u realizaciji ovakvih

algoritama je nacin prepoznavanja faktora unutar uzorka [49].

Pretraga faktora

Tekst u
||||||||||o%lllllllllll

//

Uzorak |BE | |af%

Slika 2.12. Pretraga faktora uzorka

Ovaj nacin karakterizira jednostavnost pomaka prozora pretrage. Ako se
pretpostavi da je unatrag o€itan faktor u uzorka i da se nepodudaranje desilo na idu¢em
znaku o to znaci da niz ou nije viSe faktor uzorka tako da ga uzorak viSe ne moze niti
sadrzavati. Stoga se prozor pretrage moze sigurno pomaknuti odmah iza ¢ kao $to je

prikazano na slici 2.13. [49].

Najpoznatiji algoritmi u ovoj grupi su Backward Dawg Matching algoritam
(BDM) [58], Backward Nondeterministic Dawg Matching algoritam (BNDM) [91] 1
Backward Oracle Matching algoritam (BOM) [92].

Pretraga faktora
47
Tekst u

Uorak | [ [ | | []]

Siguran pomak —————>| [ [ [ [ [ | [ ]

Slika 2.13. Pomak prozora pretrage pretragom faktora uzorka
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2.2. Algoritamska sloZenost i izrazavanje ucinkovitosti algoritama

Algoritamska slozenost je mjera koja usporeduje algoritme na nacin da se
promatra izvrSavanje logike algoritma ne uzimajuci pri tome u obzir detalje poput
programske implementacije algoritma u odredenom programskom jeziku, hardverske
specifikacije racunala na kojem se algoritam izvrSava, broja instrukcija procesora i sl.
SloZenost se odnosi na sami algoritam, nacin na koji obraduje podatke kako bi rijesio
zadani problem. To je problem dizajna softvera na "razini ideje". Usporedba dva
algoritma na nacin da se analizira vrijeme izvrSavanja (obi¢no u milisekundama)
pojedinog algoritma na racunalu koristi se u slucajevima kada je jednak broj koraka

izvrSavanja dva algoritma odnosno kada je jednaka njihova slozenost [23].

Slozenost se moZe promatrati kao maksimalni broj jednostavnih instrukcija koje
neki program moze izvrSiti. Neke programske instrukcije mogu ostati neprebrojane, a
fokus mogu biti one instrukcije koje se izvode najveci broj puta. Takve se instrukcije
nazivaju dominantnim. Broj dominantnih instrukcija ovisi o specificnim ulaznim

podacima [8].

Primjeri raCunalnih instrukcija koje su obuhvacdene analizom algoritamske
slozenosti su raunske instrukcije poput zbrajanja i mnoZenja, pretrage podataka u
memoriji ratunala ili izvodenje regularnih izraza za pronalaZenje uzorka u nizu. Moguce
je imati neucinkovit algoritam koji se izvodi na najboljem hardveru kako bi brzo dao
rezultat. Medutim, s velikim skupovima ulaznih podataka ograni¢enja hardvera ¢e postati
ocita. Stoga je poZeljno optimizirati algoritam prije razmisljanja o nadogradnji hardvera.
Ako se poveca volumen ulaznih podataka, bolji hardver ne moZe kompenzirati
algoritamsku neucinkovitost. Zbog toga je algoritamska sloZenost definirana u terminima

asimptotskog ponasanja [93], [94].

Broj programskih instrukcija za izvrSavanje algoritma, odnosno vrijeme
izvrSavanja moZze varirati od slucaja do slucaja. Primjerice, ako je potrebno uzlazno
sortirati polje koje sadrzi cjelobrojne vrijednosti, za po€etno polje poredano silazno
potrebna je zamjena svakog elementa polja. U takvom slucaju potrebno je mnogo vise
koraka nego u svim ostalim slucajevima sortiranja elemenata polja. Takav slu¢aj naziva
se najgori moguci slu¢aj (engl. worst-case scenario). Analiza kojom se algoritam tretira
na najgori moguci nacin kako bi se uvidjela njegova izvodivost u slu€aju, primjerice jako

veliki skup ulaznih podataka, naziva se analiza najgoreg moguceg slucaja (engl. worst-
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case analysis). Za potrebe mjerenja broja koraka algoritma definira se funkcija rasta f(n)
kao broj koraka potrebnih za izvrSavanje algoritma. Analiza slozenosti vodi racuna o tome
Sto se dogada s funkcijom rasta broja koraka ako se poveca broj ulaznih podataka (n). U
slucaju kada se algoritam brZe izvrSava nad velikim skupom podataka u odnosu na drugi
algoritam pretpostavka je da ¢e se izvrSavati brze i s manjim skupom podataka. Za
odredivanje asimptotskog ponasanja funkcije rasta izbacuju se svi uvjeti koji rastu sporo,

dok se zadrzavaju oni koji rastu brzo i brzo postaju sve veéi [93], [94].

Postoje dva glavna pristupa za izrazavanje ufinkovitosti algoritama obzirom na
atribut brzine koji je najvazniji aspekt ucinkovitosti algoritma te se obi¢no podrazumijeva
pod pojmom ucinkovitosti algoritma. Prvi pristup je formalni (teorijski) i on analizira (a
priori) slozenost algoritma kroz vremensku (vremenska sloZenost) 1 prostornu analizu
(prostorna slozenost). Vremenska slozenost (engl. time complexity) je proces odredivanja
ukupnog potrebnog vremena za izvrSavanje algoritma. Prostorna slozenost (engl. space
complexity) je proces odredivanja potrebne koli¢ine memorije za izvrSavanje algoritma s
obzirom na veli¢inu ulaza. Drugi je pristup empirijski i analizira (a posteriori) upotrebu
racunalnih resursa kroz prostornu i vremensku slozenost (potrebna radna memorija i
vrijeme izvrSavanja). Empirijske metrike, kao §to su: vrijeme izvrSavanja algoritma
obi¢no prikazano u milisekundama, koriStenje procesora i memorije, privremeno
koriStenje diska, dugoro¢no koriStenje diska, potroSnja energije itd., obicno se koriste za
analizu prostorne sloZenosti algoritma izrazavajuci tako njegove performanse [17], [22],
[40], [95]-[100].

Najcesce koriStena asimptotska notacija koja predstavlja algoritamsku sloZenost
iz formalnog pristupa je Big O notacija (veliko O). Big O ili drugim nazivom Landau
notacija, predstavlja slozenost algoritma prikazanog kao funkcija ulazne veli¢ine koja
opisuje gornju granicu slozenosti algoritma. Gornja granica sloZenosti algoritma je
najgora moguca izvedenica trenutnog algoritma za koju se smatra da trenutna izvedenica
algoritma nikada nece biti loSija od najgore moguce izvedenice. Koristi se za usporedbu
dvije asimptotske funkcije gdje jedna funkcija asimptotski nije visa od druge (operator
<). Big O notacija je korisna zbog toga Sto daje informaciju da algoritam nikada nece biti
sporiji od odredene granice 1 kao takva predstavlja vrijednu informaciju da li je algoritam
dovoljno dobar [8], [22], [23].

Uz Big O notaciju lako je usporediti razlicite algoritme jer notacija jasno izrazava

kako se algoritam skalira kada se veli¢ina ulaznih podataka povecava. To se Cesto naziva
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redoslijed rasta. Redoslijedi rasta kod Big O notacije su: O(I) je konstantno vrijeme
izvodenja, O(n) je linearni rast, O(log(n)) je logaritamski rast, O(n’) je kvadratni rast,

0(2") je eksponencijalni rast i O(n/) je faktorijelski rast slozenosti [8], [22], [23].

Redoslijedi rasta Big O notacije mogu se usporediti od najboljeg prema najgorem

prema sljedec¢em algebarskom izrazu prikazanom jednadzbom (2.1):

0(1) < 0(logn) < 0(Wn) < 0(n) < O(nlogn) < o
<0(n?) < 03 < 0(2™) < 0(10™) < O(n!) '

Redoslijede rasta slozenosti algoritama pomocu Big O notacije, gdje za povecanje
ulaznih podataka raste algoritamska slozenost, moguce je prikazati i pomocu grafickog

prikaza sa slike 2.14.

O(n!)

Vrijeme

O(n) Veli¢ina ulaza n

o(1)

Slika 2.14. Big-O graficki prikaz slozenosti

Moguce su 1 ostale notacije poput Q (veliko omega) —asimptotska notacija za
oznacavanje donje granice funkcije, tj. sloZzenosti kojom algoritam nikada nece biti bolji
od odredene vrijednosti za najbolji moguéi slucaj, © —predstavlja trenutnu vrijednost
gornje 1 donje granice vremena izvrSavanja algoritma koja se koristi za analizu slozenosti
algoritma u prosjecnom slucaju, o (malo 0) —asimptotska notacija za oznacavanje gornje

granice stope rasta vremena izvodenja algoritma koja nije asimptotski Cvrsta, a koja
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koristi se za usporedbu dvije asimptotske funkcije gdje je jedna funkcija asimptotski
manja od druge (operator <) [8], [23], [93], [94].

Metodologija razvijena u ovoj doktorskoj disertaciji usmjerena je prema procjeni
brzine algoritama koriStenjem metrike usporedbi znakova ili CC (character comparison)
metrike [76]. lako su vremenska i prostorna slozenost neovisne metrike jer ne ovise o
racunalnoj arhitekturi, programskom jeziku i drugim faktorima koji mogu utjecati na
brzinu algoritama u disertaciji je prednost dana metrici usporedbe znakova koja je u
odnosu na vremensku 1 prostornu sloZenost jednostavnija za prakticnu implementaciju

prilikom izgradnje modela za odabir algoritma.

Metrika usporedbe znakova izrazava ukupan broj usporedenih znakova uzorka sa
znakovima teksta te je kvantitativha mjera neovisna o suptilnostima implementacije
algoritma, o programskom jeziku, ra¢unalnim resursima i operativnim sustavima [76]. To
znaci da je neovisna o platformi poput formalnih pristupa, a obuhvacéa djelomicno i
slozenost prostora te se moze programski implementirati i koristiti poput empirijskih
pristupa. Stoga ova metrika spada u kombinirani formalni i empirijski pristup ocjene

sloZenosti algoritama za pretragu znakovnih nizova.

2.3. Odabir skupova podataka

Odabir skupova podataka koji se koriste u analizi razli¢itih problema izazovan je
zadatak. U strojnom ucenju (engl. machine learning) zajednicki zadatak je proucavanje 1
izgradnja modela koji mogu uciti i predvidati podatke. Takvi modeli funkcioniraju na
nacin da se odluke donose na osnovu podataka. Ulazni podaci koji se koriste za izgradnju
modela obi¢no se dijele u tri skupa podataka: trening skup, skup vrednovanja i testni skup.
Ovakvom podjelom osigurava se da izradeni model to¢no odraZava svoje ponaSanje na

nekoriStenim podacima [101], [102].

Model se izgraduje na osnovu podataka iz trening skupa. Sukcesivno se model
vrednuje drugim skupom podataka vrednovanja. Skup testnih podataka upotrebljava se
za nepristranu procjenu kona¢nog modela. U literaturi se ¢esto radi zamjena tako $to se
skup podataka vrednovanja koristi umjesto testnog skupa podataka. Ako je napravljena
podjela podataka na samo dva skupa onda se testni skup podataka moze promatrati kao

skup podataka vrednovanja [103], [104].
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lako naSa metodologija ne koristi algoritme strojnog ucenja iskoriStena je
postojeca tehnika prema kojoj su ulazni podaci podijeljeni na dva skupa. Ulazni skup
podataka izgradnje metodologije sastoji se od trening skup podataka pomocu kojih je

model izgraden 1 skupa vrednovanja pomocu kojih je model vrednovan [102].

Za potrebe izgradnje modela domena i novog algoritma za egzaktnu usporedbu
nizova definiran je skup reprezentativnih tekstova. Prilikom odabira reprezentativnih
tekstova iskoristene su dvije javno dostupne standardne kolekcije tekstova, domena DNA

nizova i domena prirodnog jezika.

Bioloski nizovi poput DNA mogu biti vrlo sli¢ni jedni drugima zbog svoje
evolucijske veze. U svrhu zaobilazenja ove osobnosti bioloskih nizova i mogucnosti
precjenjivanja tocnosti modela osmisljena je strategija podjele podataka u zasebne
skupove analogno tehnikama strojnog ucenja. Podjela ulaznih podataka napravljena je na

skup podataka kojima je model izraden i skup podataka kojima je model vrednovan.

Zahvaljujuéi napretku istrazivanja genoma, posebno krajem 90-ih godina proslog
stoljeéa kada je pokrenut projekt GenBank® [105], proizvedena je velika koli¢ina
bioloskih podataka. Domena DNA nizova, zbog dostupnosti i velike kolicine DNA
podataka, pruza okruzenje u kojem je moguce provesti istraZzivanje o pristupima odabira
najucinkovitijih algoritama za pronalaZenje uzoraka kao 1 razvoj novog algoritma te

izvr$iti testove na stvarnim podacima [9], [50], [106].

Bioloski nizovi iz DNA domene imaju odredene karakteristike. Duljina DNA niza
1zraZena je u baznim parovima (bp, engl. base pair) 1 varira od nekoliko tisu¢a do nekoliko
milijuna, pa ¢ak i1 milijardi bp. Konac¢ni skup znakova za DNA domenu je Y, = {4, C, G,
T} s veli€inom od 4 znaka. Odsjecak teksta DNA domene prikazan je na slici 2.15. [14],
[49].

5 Baza podataka sekvenci GenBank je zbirka otvorenog pristupa svih javno dostupnih sekvenci nukleotida
i proteina. Podatke u Genbak reproducira i odrzava Nacionalni centar za biotehnoloske informacije u sklopu

medunarodne suradnje pri razmjeni podataka o nukleotidnim sekvencama.
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GAAACGCCOTAGCGECEATGETAGTETERGETCTCCCCATREGAGAGTAGGGAACTGLC
AGGTATCAAATTAAGCAGTAAGCCGGTCATAAAACCGETGLT TGTARAAGAATTCGGETG
GAGCGETAGT TEAGTCGET TAGAATACCTGECTATCACGEAGLGLGTCGEGLETTCGAG
TCCCGTCCGTTCCGCCACT TACTAAGAAGCCTCGAGT TAACGCTCGAGGTTTTTTTTCG
TTTGTATTTCTATTAT TGCCAAAATCGCAAAAATCCTCTGCGTTTTACGCCATTTTTCC
GCAACAGTCTGAAGCCCATAATCACCTCAGT TAACGAAAATAGCAT TAAAAGAGGCATA
TTATGGCTATCCCTGCATTTGGT TTAGGCACTTTCCGTCTGAAAGACGACGTTGTTATT
TCATCTGTGAAAACGGCGCT TGAACT TGAT TATCGCGCAATTGATACCGCACAAATCTA,
TGATAACGAAGCCGCAGTAGGTCAGGCGAT TGCAGAAAGTGGCGTGCCACGTCATGAAC

Slika 2.15. Odsjecak teksta iz DNA domene

Jos jedna od visoko dostupnih domena za provodenje istrazivanja algoritama za
pronalazenje uzoraka znakovnih nizova je domena prirodnog jezika (engl. natural
language) koja je ujedno i domena u kojoj se najcesce uobicajeno koriste algoritmi za
pronalazenje nizova znakova. Ova domena je takoder izvor velikih skupova tekstualnih
podataka te je istrazivanje pristupa odabira najucinkovitijih algoritama provedeno i na
ovoj domeni. Svi skupovi tekstualnih podataka koji pripadaju domeni prirodnog jezika
mogu biti predmet istrazivanja. Kada je u pitanju prirodni jezik, to je jezik kojim se

govori, pise ili ga simbolicki koriste ljudi u op¢enitu svrhu komunikacije [107].

Domena prirodnog jezika takoder ima svoje karakteristike. Kona¢ni skup znakova
za domenu engleskog prirodnog jezika, koja je koriStena u istraZivanju, je > = {abeceda
koja se sastoji od 26 slova, od kojih svaka ima obrazac velikih i malih slova}. Nizovi koji
se pretrazuju u prirodnom jeziku su jednostavniji nego DNA nizovi zato $to u sebi sadrze
manji broj ponavljanja znakova. Odsjecak teksta engleskog jezika domene prirodnog

jezika prikazan je na slici 2.16 [14], [49].

In the beginning God created the heaven and the earth. And
the earth was without form, and void; and darkness was upon
the face of the deep. And the Spirit of God moved upon the
face of the waters. And God said, Let there be light: and
there was light. And God saw the light, that it was good:
and God divided the light from the darkness.

Slika 2.16. Odsjecak teksta iz engleskog jezika

Nakon odabira reprezentativnih tekstova odabrani su i reprezentativni uzorci. U

postupku uzorkovanja odredeni uzorci odabrani su iz populacije tako da se pomocu njih
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mogu izvesti zakljucei o cjelokupnoj populaciji s odredenim stupnjem pouzdanosti.
Uzorci su odabrani na dva naCina. Prvi na¢in odabira su namjerni uzorci tj. uzorci koji su
podnizovi reprezentativnih tekstova, a drugi nacin odabira su uzorci stvoreni od

nasumicno generiranih znakova abecede promatrane domene.

U istrazivanjima provedenima u sklopu disertacije vodilo se racuna o maksimalnoj
preciznosti i izbjegavanju pristranosti. Duljina uzoraka kreée se od 2 znaka do 32 znaka
sa slijedom duljina uzoraka od 2, 4, 8, 16 1 32 znaka. Duljina uzoraka do 32 znaka s
navedenim slijedom duljina, uobicajena je koriStena duljina uzoraka u mnogim
empirijskim analizama ucinkovitosti algoritama i dovoljna za vrednovanje modela [18],
[51], [76]. Rad sa duljinama veé¢im od 32 znaka kao i onim uzorcima neparnih duljina je

moguc.

Primjer reprezentativnih uzoraka domene DNA prikazan je na slici 2.17. Na slici
je prikazan samo dio uzoraka iz skupa uzoraka kojima je model izgraden. Prikazani su

jedan redak jedan uzorak.

T
GC
GCCT
CAGG
ACGCTCTG
GGCAATGA
CTGATAGACATCTGTT
TTCCTACCCGCAGTTT
CAGACACCATTCCTTTTTTCCGACACCGTGGEE
TECECAGAAGAAGRGLRCGGGCACAGTTGCGTTT
GTCCCACCTTAGGCTATT T TGACAGGAAT TATGGGGACTATGCTGCGCTGTTATAGCACCGLGA
GLGATATTATTGCGACAGAAGT TGTCTGGCTGGAAGTGGATCGGAGT TTAGAATACAACCCGTG

Slika 2.17. Primjer reprezentativnih uzoraka DNA domene

Primjer reprezentativnih uzoraka domene prirodnog jezika koristenih u pretrazi

prikazan je na slici 2.18.
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Slika 2.18. Primjer reprezentativnih uzoraka domene prirodnog jezika

U cilju pravilnog odabira skupa uzoraka za izgradnju modela za bilo koju domenu
primjene metodologije potrebno je osigurati odredenu razinu pouzdanosti da se zakljucci
o populaciji donose na temelju uzorka. U pravilu je tesko ili vrlo zahtjevno ispitati
cjelokupnu populaciju prilikom provodenja istrazivanja. Stoga su iz populacije odabrani
uzorci iz kojih se mogu izvesti odgovarajuc¢i zakljucci. IzraCunavanje veliCine
reprezentativnih uzoraka nije trivijalno i1 vaZan je aspekt svake empirijske studije.
Medutim, postoje odredene metode za izracun veli¢ine uzorka uz odredeni stupanj

pouzdanosti i mogucu granicu pogreske [108]-[110].

Da bi se postigao odredeni stupanj pouzdanosti izgradenog modela, skup
reprezentativnih uzoraka mora sadrzavati odredeni broj uzoraka koji mogu objektivno

odrazavati modeliranu domenu.

Veli¢ina skupa reprezentativnih uzoraka bez obzira na strukturu skupa uzoraka
(podnizovi ili nasumi¢no generirani) odreduje se jednadzbom (2.2) za neograni¢enu
populaciju [108]-[110]:

- ZZXP—(Zl‘p) 2.2)
&

Veli¢ina skupa reprezentativnih uzoraka odreduje se jednadzbom (2.3) za kona¢nu
populaciju [108]-[110]:
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n

z2xXp(1l—p) (2.3)

n' =

gdje je n veli¢ina uzorka dobivena jednadzbom (2.2), z je z-vrijednost, € je granica

pogreske, N je veli¢ina populacije, a p je udio populacije.

Najcesce koristene razine pouzdanosti su (0,9) 90%, (0,95) 95% 1 (0,99) 99%. U
provedenom istrazivanju koriStena je razina pouzdanosti 0,95. Svaka od razina
pouzdanosti ima odgovarajuée z-vrijednosti koje pruzaju tablice na temelju odabrane
razine pouzdanosti (npr. razina pouzdanosti 0,95 ima z-vrijednosti 1,96). Granica
pogreske je nacin izrazavanja pogreske uzorkovanja u mjerenju ili istrazivanju tj.
maksimalna udaljenost za procjenu uzorka koja odstupa od stvarne vrijednosti. Veli¢ina
populacije je ukupan broj uzoraka u studiji. U teoriji, imamo posla s neograni¢enom
populacijom jer uzorci i1 tekstovi mogu imati neograni¢en broj znakova. Medutim, u

praksi moramo ograniciti populaciju na konacan broj [50], [111], [112].

2.4. Entropija

Pojam entropije proiziSao je iz podrucja termodinamike, a prvi je put koristen u
Klausijevom (Rudolf Clausius) teoremu prema kojem toplina ne moZe spontano sama od
sebe prelaziti s hladnijeg na toplije tijelo. Definirani teorem u to vrijeme imao je veliki

efekt tako da je promijenio sveukupni pogled na znanost [113]-[118].

Primjena entropije Siroko je rasprostranjena u raznim znanstvenim disciplinama
poput fizike 1 prirodnih znanosti. Posebno se moze istaknuti primjena entropije u teoriji
informacija. Informacija je pojam koji se susre¢e gotovo svugdje. StatistiCku strukturu
informacije ili matemati¢ku definiciju pojma informacije postavio je Claude Shannon u
svome radu ,,Matematicka teorija komunikacija“ iz 1948. godine. Prema Shannonu, mjera
informacijskog sadrZaja slijeda znakova koli¢inski je pojam kojemu je jedinica bit (engl.
binary digit). Budu¢i da vjerojatnost moze poprimiti samo vrijednosti izmedu 0 1 1,

brojcana ¢e vrijednost informacije uvijek biti pozitivna [119]-[128].

Prema Shannonu entropija je mjera neodredenosti pridruZzena sluc¢ajnoj varijabli.
Za Shannonovu mjeru informacije nije bitno da 1i je neki niz nastao nasumicno ili ima
neko odredeno znacenje. Ako se promatra neki nasumicni niz, iz konteksta teorije

informacija moze imati maksimum informacijskog sadrzaja, medutim prema Shannonu
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vrijednost informacijskog sadrzaja takvog niza moze biti manja od niza smislenog teksta
jednake duljine. Shannonova definicija sadrzi samo statisticku ovisnost slijeda znakova,
a potpuno zanemaruje znacenje. Ona dopusta kvantitativno opisivanje svih svojstava
jezika koja se u svojoj biti temelje na ucestalosti slova ili opéenito na ucestalosti znakova
u nekom skupu. Smisao recenice i gramatic¢ka ispravnost potpuno se zanemaruju na ovoj
razini [111], [116].

Najjednostavniji nacin opisa entropije je pomocu dogadaja koji mogu imati
razli¢ito, ali konac¢no stanje neizvjesnosti. Za definiciju Shannonove entropije
pretpostavimo da su definirani dogadaji 4;, 4>,..., A» 1 oni ¢ine kompletan skup. Sljedeci
izraz je valjan, pri Cemu je Y-, p; = 1, gdje je pi=p(4;). Kona¢ni sustav a sadrzi sve
dogadaje A4;, i=1, 2,..., n s odgovaraju¢im vrijednostima vjerojatnosti p; Sljedeci izraz
oznaciti ¢e sustav a (jednadzba (2.4)) [117], [121], [129]:

a= (A1 4> A") (2.4)
b1 P2 Pn

Svaki konacni sustav opisuje neko stanje neizvjesnosti jer je nemoguce znati koje
je stanje sustava u odredenom vremenu. Cilj je kvantitativno izraziti takvu neizvjesnost
na neki nacin. To znaci da treba definirati odredenu funkciju koja ¢e pridruziti odredeni

broj sustavu a. Na taj nacin sustav ¢e imati mjeru za svoju neizvjesnost [117], [121].

Shannonova mjera informacije omogucila je kvantitativno izraZzavanje koli€ine
informacija sadrzanih u nizu kao i razmatranje medusobnih odnosa koji se dotad nisu
mogli egzaktno matematic¢ki opisati. Funkcija koja kvantitativno mjeri neizvjesnost
sustava naziva se entropija sustava, a definirana je sljede¢om jednadZbom (2.5) [117],
[121], [129], [130]:

n
H(p1,02) s Pn) = — Z pi logp; (2.5)

=1

Entropija sustava oznacena je s H(a), n je broj znakova, a p; je vjerojatnost njihove
pojave. Ako je p; = 0, slijedi da je pilog p; = 0. Baza logaritma teorije informacija obi¢no
je 2. Entropija je nula samo ako je jedna od vjerojatnosti p;=1,...,n jednaka 1. U tom
slu¢aju nema neizvjesnosti jer je moguce precizno predvidjeti stanje sustava. U svakom

drugom slucaju, entropija je pozitivan broj. Ako sustav a sadrzi rezultate ispitivanja,
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razina neizvjesnosti prije provodenja testa jednaka je entropiji sustava a. Kada se test

1zv1si, razina neizvjesnosti je nula [119], [121], [129], [130].

Jednadzba (2.5) odnosi se samo na onaj aspekt znacenja kojom informacija ima
neku novu vrijednost. Nova vrijednost moze imati vece i manje efekte neizvjesnosti. Veci
efekt neizvjesnosti nastaje ako u tekstu postoje rjedi znakovi Sto znaci da informacija
postaje mjera neizvjesnosti nekog dogadaja. Neki znakovi teksta mogu imati veci efekt
iznenadenja; primjerice znak ,,f° ima manju vjerojatnost pojave nego znak ,a*
implicirajuéi tako da informacijski sadrzaj raste smanjenjem vjerojatnosti pojave nekog
znaka [121], [130].

Primjenom jednadzbe (2.5), napravljen je izraun entropije na primjeru za uzorak
»TCGTAACT". Za izraCunavanje entropije uzorka potrebno je izraCunati vjerojatnost
pojave svakog pojedinog znaka. Nakon brojanja pojedinog znaka u uzorku, 4 =2, C = 2,

G =1, T = 3, vjerojatnosti su:

2 2
P(A) === 0.25 P(C) === 0.25
8 8
1 3
P(G) =5 =0.125 P(T) = 5 =0375

H = <2><1 2) (le 2) (1><1 1) (3><1 3)
= 3 08> 3 3 08> 3 3 08> 3 3 08> 3
H = —(—0.5) — (=0.5) — (—0.375) — (—0.53064) = 1.90563906222957

H =~ 191

Za uzorak ,, TCGTAACT* iz navedenog primjera izraCunata entropija je
1,90563906222957. Entropija za drugi uzorak iz engleskog teksta "e name of the LORD.
And the LORD” u skladu s jednadZzbom (2.5) iznosi 3,698391111. Vrijednosti entropija
u razvijenoj metodologiji zaokruzuju se na dvije decimale (tj. entropija za uzorak

»TCGTAACT“ je 1,91, a entropija za uzorak engleskog teksta u gornjem primjeru je 3,70).

Budu¢i da je entropija znacajka upotrijebljenog jezika kojeg karakterizira skup

znakova, usporedujuci dva jezika s istim brojem znakova u skupu, odredeni jezik moze
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imati vecu entropiju jer je distribucija vjerojatnosti pojave znakova sli¢nija normalnoj
distribuciji. Primjer je prirodni jezik s latinicnom abecedom. Entropija ima najvece
vrijednosti ako postoji normalna distribucija znakova. Moguéa je situacija da neki
znakovi nisu ucestali tj. da su manje vjerojatni. U tom slucaju za reprezentativni statisticki
skup (tekst koji ukljuCuje i razmake) promatra se srednja vrijednost informacijskog

sadrzaja po znaku ili srednja vrijednost cijelog skupa prema jednadzbi (2.5) [111].

Metodologija predstavljena u ovoj doktorskoj disertaciji temeljena je na
iskoriStavanju informacijskog sadrzaja uzorka kroz svojstva abecede, pravila koristenja
abecede 1 sl., tzv. svojstva tekstova koji se pretrazuju. Buduéi da entropija izrazava
informacijski sadrzaj uzorka koji ovisi o vjerojatnosti pojave pojedinog znaka unutar
istog, vrijednost entropije uzoraka iskoristena je kao temelj izgradnje nove metodologije

za odabir najucinkovitijeg algoritma za podudaranje znakovnih nizova.
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3. METODOLOGIJA IZGRADNJE DOMENSKIH MODELA
VREDNOVANJA ALGORITAMA ZA EGZAKTNU
USPOREDBU NIZOVA

U sklopu ove doktorske disertacije provedeno je State-of-the-art istrazivanje koje
je pokazalo da postoji nedostatak sustavnih pristupa odabira najucinkovitijih algoritama
za odredenu domenu primjene. Kako bi se pokusao pronaci odgovarajuci sustavni nacin
odabira najucinkovitijeg algoritma osmisljen je novi pristup pomocu kojeg se moze jasno
1jednostavno odabrati naju¢inkovitiji algoritam za odredenu domenu primjene [18], [31],
[51], [75], [76].

Osmisljeni pristup, definiran u formi metodologije, koristi svojstva uzorka i
formalne metrike Sto omogucuje transparentnost pri odabiru naju¢inkovitijega algoritma
u smislu neovisnosti o raunalnim resursima, programskim jezicima i operativnim
sustavima. Razvijena metodologija je jednostavno primjenjiva s jasno definiranim

atributima kvalitete 1 naCinima prezentacije rezultata.

Razvijena metodologija za odabir najuinkovitijeg algoritma za egzaktno
podudaranje znakovnih nizova koji koriste pristup usporedbe znakova s online
algoritamskim rjeSenjem pretrage, koja je platformski neovisna, definira sve detalje
izgradnje modela. Pod detaljima izgradnje modela podrazumijevaju se koraci od odabira

skupa tekstova do klasifikacije i rangiranja algoritama izgradenog modela.

U ovom radu istrazivanje je oblikovano kroz Cetiri faze:

1. Formalizacija opcenite i sustavne metodologije za odabir najucinkovitijeg
algoritma

2. Eksperimentalno vrednovanje metodologije izgradnjom dva domenska modela

3. Formalizacija novog algoritma temeljenog na indeksima znakova predstavljena u
sljede¢em poglavlju

4. Eksperimentalno vrednovanje novog algoritma u sljedecem poglavlju

U prvoj fazi osmisljena je metodologija odabira najucinkovitijeg algoritma.

Postavljenom metodologijom izgradena su dva modela za dvije razli¢ite domene
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pronalaZenja uzoraka u tekstovima: domenu prirodnog jezika i domenu DNA tekstova.
Izgradeni modeli su vrednovani reprezentativnim skupovima podataka razli¢itim od
skupova podataka kojima su modeli izgradeni kako bi se provjerilo jesu li modeli
adekvatno rangirali algoritme prema njihovoj ucinkovitosti za promatrane domene.
Eksperimentalni rezultati vrednovanja na dvije domene predstavljeni su tabli¢no i graficki
te je potvrdena prva postavljena hipoteza. Takoder su u prvoj fazi izgradnje metodologije
prikupljena dodatna saznanja o svojstvima algoritama i mogucim pobolj$anjima istih kroz
identifikaciju dodatnih informacija koje se mogu dobiti predobradom uzorka, koja do
sada nisu ukljucena u postojece algoritme, a mogu biti iskoriStena u pretrazi na nacin da
se preskacu nepotrebne usporedbe ¢ime se ubrzava pretraga i smanjuju potrebni racunalni
resursi. Ta saznanja dobivena iz prve i druge faze sintezom su objedinjena u formi novog
algoritma za egzaktnu usporedbu znakova temeljenog na indeksima koji je opisan u
sljedeéem poglavlju. Cetvrta faza je faza eksperimentalnog vrednovanja novog algoritma.
Provodenjem eksperimentalnog vrednovanja novog algoritma, novi algoritam usporeden
je s postoje¢im, najvaznijim algoritmima za egzaktnu usporedbu znakova. Dobiveni
rezultati, koji su detaljno predstavljeni u sljede¢em poglavlju ovoga rada, potvrduju drugu
postavljenu hipotezu. Takoder su prikupljena i dodatna saznanja koja se u budu¢em

istrazivackom radu mogu iskoristiti za unaprjedenje predstavljenog novog algoritma.

Izgradnja metodologije sastoji se od Sest koraka prikazanih na slici 3.1. Prvi korak
predloZzene metodologije je odabir reprezentativnih tekstova za izgradnju modela
domene. U drugom koraku odabiru se algoritmi koje se Zele rangirati prema u€inkovitosti.
Nakon odabira reprezentativnih tekstova za izgradnju modela domene 1 algoritama, faza
pretraZivanja reprezentativnih uzoraka zapocinje u treCem koraku. U Cetvrtom koraku
izraCunava se entropija uzoraka. U petom koraku primjenjuje se diskretizacija entropije.
Posljednji korak je klasifikacija algoritama u izgradenom modelu 1 predstavljanje

rangiranja algoritama prema predlozenom pristupu.
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Odabir reprezentativnih tekstova za
izgradnju modela domene

Odabir algoritama

Rezultati pretrazivanja uzoraka izrazeni
brojem usporedbi znakova

IzraCun entropije uzoraka

Diskretizacija entropije

Klasifikacija algoritama u modelu

Slika 3.1. Metodologija izgradnje modela temeljenog na entropiji za odabir algoritama

za pretrazivanje znakovnih nizova

Na temelju rezultata koji su dobiveni u eksperimentalnom dijelu istrazivanja,

objavljena su tri znanstvena rada vezana uz podrucje istrazivanja [131]-[133].

U narednim poglavljima svaki korak postavljene metodologije detaljno je opisan.
3.1. Izbor reprezentativnih tekstova za izgradnju modela domene

Nakon formalnog opisa koncepta izgradnje metodologije u nastavku je opisan
glavni dio razvijene metodologije, proces obrade podataka. Prije same primjene

specifi¢nih tehnika analize podataka potrebno je navesti osnovne karakteristike podataka

koji su nam na raspolaganju.
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Prvi korak u izgradnji metodologije za odabir u¢inkovitog algoritma za egzaktnu
pretragu znakovnih nizova, shematski prikazan na slici 3.1., podrazumijeva odabir

reprezentativnih tekstova za izgradnju modela domene.

Prvi kriterij za odabir domenskih tekstova je javna dostupnost tekstova. Kako su
istrazivanja u podrucju razli¢itih domena tekstova raznolika 1 raSirena, uobicajeno je
postojanje javno dostupnih tekstova koji su unaprijed pripremljeni u obliku pogodnom za
koristenje u razli¢itim istrazivanjima, poput dodatnih strukturalnih informacija (veli¢ina
teksta, specijalni karakteri, itd.) i optimizacije zapisa (npr. eliminiranje dupliciranih
karaktera delimitera, itd.). Ukoliko se radi o domeni za koju jos ne postoje javno dostupni,
unaprijed pripremljeni tekstovi potrebno ih je pripremiti u sklopu razvoja modela. U
provedenom eksperimentalnom istrazivanju su odabrani reprezentativni tekstovi koji su
javno dostupni i unaprijed pripremljeni. Dio njih spada u prethodno koristene tekstove
SMART okvira za testiranje algoritama podudaranja znakovnih nizova. Tekstovi
koriSteni u postoje¢im okvirima za testiranje su razli¢itih tipova, ukljucujuéi tekstove
sekvenci genoma 1 prirodnog jezika [18]. Budu¢i da SMART zbirka sadrzi samo jednu
sekvencu nukleotida, za tekstove DNA domene koji nisu dio postojece zbirke odabrane
su dodatne sekvence iz javno dostupne zbirke tekstova — GenBank [105] kako bi
reprezentativni tekstovi izgradnje i vrednovanja modela za DNA domenu bili raznolikiji
1 time reprezentativniji. Dodatno odabrane sekvence imaju isti format kao i postojeca
sekvenca pa nije bila potrebna nikakva prethodna priprema dodatnih reprezentativnih
tekstova odnosno DNA sekvenci. Veli¢ine dodatno odabranih DNA sekvenci izrazene su
u megabajtima 1 krecu se od 4 Mb do 25 Mb. Analogno mjeri baznih parova (bp) krecu
se od 4 miliona do 25 miliona bp. Razli¢iti raspon veli¢ina DNA tekstova odabran je kako
bi rezultati usporedbe bili pouzdaniji. Osim odabranih reprezentativnih tekstova DNA
domene mogli su se odabrati bilo koji tekstovi domene iz navedenog javnog repozitorija

ili bilo kojeg drugog repozitorija.

Za reprezentativne tekstove DNA domene odabrani su javno dostupni tekstovi

Cetiri razliite vrste genoma Zivucih organizama:

e Riba Kanglang iz porodice Sarana (RJVU01051648.1 Anabarilius grahami AG-
KIZ scaffold371 cov124, 14.747.523 bp, 14,3 Mb veli¢ina datoteke) [80]

e Golema zelva (NW_006571126.1 Chelonia mydas, CheMyd 1.0 scaffoldl,
7.392.783 bp, 7,1 Mb) [81]

e Escherichia coli (NZ_LN874954.1, 49.02.341 bp, 4,8 Mb) [82]
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e Rezus makaki iz porodice primata (ML143108.1 Macaca mulatta AG07107
kromosom 19 genoma, ScCNM3vo 33 x 44 M, 24.310.526 bp, 24,3 Mb) [83]

Za domenu prirodnog jezika odabrani su javno dostupni reprezentativni tekstovi
na engleskom jeziku u Canterbury Corpusu [134]. Canterbury Corpus sadrzi zbirku
tekstova prirodnog jezika razliCitih veli¢ina koji se koriste za usporedbu metoda
kompresije. Provedena istrazivanja su vrSena na alfabetskim jezicima. Buduc¢i da javno
dostupna zbirka sadrzi tekst engleskog jezika, u provedenom istrazivanju je koriSten
biblijski podskup kao tekst za pretrazivanje. Biblijski podskup iz postojeceg korpusa je
reprezentativniji za prirodni engleski tekst od ostalih engleskih tekstova i javno je
objavljen [11], [17], [121]. Osim odabranih reprezentativnih tekstova domene prirodnog
jezika mogli su se odabrati bilo koji tekstovi domene iz navedene javne zbirke ili bilo

kojeg drugog dostupnog repozitorija.

Reprezentativni tekst domene prirodnog jezika je:

e Biblija (Kralj James verzija, veli¢ina 4,04 Mb) [84]

Reprezentativni uzorci sastoje se od dva skupa uzoraka. Prvi skup su namjerni
uzorci, a drugi skup su uzorci stvoreni od nasumicno generiranih znakova abecede.
Odabir reprezentativnih uzoraka opisan je u poglavlju 2.3. Veli¢ina skupa
reprezentativnih uzorka treba biti dostatna kako bi zaklju€ci zasnovani na odabranim

uzorcima bili sigurniji 1 pouzdaniji.

Ciljana pouzdanost kojom se pomocu odabranih uzoraka iz populacije mogu
izvesti zakljuccei o cjelokupnoj populaciji je 95%, sa stvarnom vrijednosti unutar +1% od
ispitane vrijednosti. Metodologija nije ograni¢ena manjom razinom pouzdanosti, ali kako
Zelimo §to pouzdanije modele ovo je preporucena razina pouzdanosti. S ciljanom razinom
pouzdanosti moze se zakljuciti da je model objektivan jer je izraden s odgovaraju¢om

veli¢inom broja uzoraka.

Da bi se osigurala ciljana razina pouzdanosti primjenom jednadzbe (2.3) potrebno
je ukupno 4.269 (ili viSe) uzoraka za DNA domenu (N=7.682) 1 1.685 (ili viSe) uzoraka
za domenu prirodnog jezika (N=2.043) [108]-[110]. KoriStenjem viSe uzorka od

potrebnih za ciljanu razinu pouzdanosti postize se bolja objektivnost modela.
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3.2. Odabir algoritama

U drugom koraku izgradnje metodologije (Slika 3.1.) odabiru se algoritmi koji ¢e

se rangirati prema uc¢inkovitosti.

U provedenim eksperimentima izgradnje dva domenska modela odabrano je
sedam najceS¢e koriStenih algoritama za egzaktno podudaranje znakovnih nizova koji
koriste pristup usporedbe znakova s online algoritamskim rjeSenjem pretrage. Odabrani
algoritmi su: Brute force (BF, ndive), Boyer-Moore (BM), Knuth-Morris-Pratt (KMP),
Apostolico-Crochemore (AC), Quick Search (QS), Morris-Pratt (MP) i Horspool (HOR)
[54], [56], [59], [75], [76], [89], [135], [136].

Sedam algoritama za pretrazivanje nizova odabrano je kao polazna tocka za
izgradnju modela. U¢inkovitost bilo kojeg drugog algoritma za egzaktno podudaranje

znakovnih nizova moze se rangirati osmisljenom metodologijom.

3.3. Rezultati pretrazivanja uzoraka izraZeni brojem usporedbi znakova

Nakon odabira reprezentativnih tekstova i uzoraka, te ciljanih algoritama, u
trecem koraku proveden je proces pretraZivanja reprezentativnih uzoraka odnosno

skupljanja rezultata pretrage.

Proces pretrazivanja znaci da se svi reprezentativni uzorci pretrazuju u odabranim
reprezentativnim tekstovima pomocu algoritama odabranih u drugom koraku. Metrika
koriStena u procesu pretrazivanja je broj usporedbi znakova CC (character comparison).
Ova metrika u apsolutnom iznosu izrazava ukupan broj usporedenih znakova uzorka sa
znakovima teksta neovisno o implementacijskoj platformi algoritama. Prikupljeni podaci

svrstavaju se u grupu primarnih podataka jer se prvi put koriste u ovome istrazivanju.

Na slici 3.2. a) 1 b) su prikazani rezultati pretrage u formatu tekstualne datoteke,
odvojeni s tocka zarez, u kojoj svaki redak predstavlja odredeni rezultat pretrage za DNA
domenu odnosno za domenu prirodnog jezika. Prikazan je samo dio rezultata iz skupa
svih rezultata pretrazivanja svih reprezentativnih uzoraka u svim odabranim

reprezentativnim tekstovima domena modela.
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Algo;m;Comp;Pattern

BF;8;56.418.198; AAGTGCTA
BM;8;18.109.833; AAGTGCTA
KMP;8;41.355.651; AAGTGCTA
AC;8;34.238.355; AAGTGCTA
05;8;24.950.853; AAGTGCTA
MP;8;48.466.462; AAGTGCTA
HOR;8;19.306.915; AAGTGCTA

a) jednog uzoraka DNA domene

Algo;m;Comp;Pattern;PattEnt; PattEntRound

BF;8;56.418.198; AAGTGCTA;1.908563986222957;1.91
BM;8;18.109.833; AAGTGCTA; 1. 98563906222957;1.91
KMP;8;41.355.651; AAGTGCTA;1.90563996222957;1.91
AC;8;34.238.355; AMGTGCTA;1.90563996222957;1.91
0S;8;24.950.853; AMGTGCTA; 1.90563996222957;1.91
MP;8;48.466.462; AAGTGCTA;1.90563996222957;1.91
HOR;8;19.306.915; AAGTGCTA; 1. 90563996222957;1.91

b) jednog uzoraka domene prirodnog jezika

Slika 3.2. Primjer rezultata pretrage

Oznake koriStene u datoteci rezultata pretrage reprezentativnih uzoraka za svaki

odabrani algoritam na slici 3.2. a) i b) su:

Algo — algoritam kojim je pretraga izvrSena,
m — veli¢ina uzorka,
Comp — broj usporedbi znakova u procesu pretrage i

Pattern — trazeni uzorak.

Nakon napravljene pretrage reprezentativnih uzoraka u odabranim tekstovima u
idué¢em koraku izgradnje modela potrebno je izraCunati entropiju uzoraka koristenih u
pretrazi. Vrijednost entropije uzorka povezuje se s pojedinacnim uzorkom u datoteci s
rezultatima €iji su isjecci prikazani na slici 3.2. a) i b). Metodologija izgradnje modela za
odabir u¢inkovitog algoritma za promatranu domenu ni na koji nain ne ograniava

moguce razli¢ite nafine implementacije metodologije. U eksperimentima koji su
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provedeni u sklopu doktorskog rada koraci su realizirani na opisane nacine. Stoga su vrlo
jednostavno lako ponovljivi, a dobiveni rezultati u takvom obliku su pregledni 1 lako

preoblikovani u prikaze koristene u radu za prezentiranje rezultata.

3.4. Izracun entropije uzorka

U narednim koracima izgradnje metodologije napravljena je obrada i analiza
prikupljenih podataka iz prethodnog koraka pretrage reprezentativnih uzoraka u svrhu
pripreme 1 obrade podataka za daljnju analizu kako bi se provelo zakljucivanje o
ucinkovitosti analiziranih algoritama. Za analizu 1 obradu podataka koriStena je

deskriptivna statistika 1 entropija.

Specifi¢nost Cetvrtog koraka je izracun entropije uzoraka. Izracun entropije
napravljen je na cijelom skupu uzoraka koristenih u izgradnji modela. Za izracun
entropije uzoraka koriStena je Shannonova entropija izrazena jednadzbama (2.5) i (2.6).

Primjer izracuna entropije datog uzroka prikazan je opisanom primjeru u poglavlju 2.4.
U tablici 3.1. prikazane su vrijednosti entropije za dio nasumi¢no odabranih

uzoraka iz skupa uzoraka koriStenih u prethodnom koraku metodologije, pretrazivanju

uzoraka s rezultatima izrazenim brojem usporedbi znakova.

Tablica 3.1. Vrijednosti entropije za odabrane uzorke

Uzorak Entropija zf(l)llg'?llz:ij:o
CA 1,00 1,00
TAAA 0,811278124459133 0,81
AATAAATC 1,2987949406954 1,30
AATATCACTTTGATGC 1,88285606369205 1,88
AGTGAGTGTTTATGCAGTTTGGCCTAACGCAT  1,94236882041153 1,94
Joseph remembere 3,0243974703477 3.02
e: The LORD lift 3,5778195311147 3.58

Nakon izracuna entropije za sve uzorke koriStene u pretrazi, inicijalna datoteka s
rezultatima nadopunjuje se dodatnim podacima u provedenom eksperimentalnom
izgradivanju modela razvijenom metodologijom. Izgled datoteka s rezultatima nakon

izracuna entropije uzoraka za DNA domenu i za domenu prirodnog jezika prikazan je na
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slici 3.3. a) 1 b). Metodologijom se zahtjeva izracun entropije reprezentativnih uzoraka

zbog potrebe analize dobivenih rezultata u sljede¢im koracima izgradnje metodologije.

Algo;m;0cc;Comp;Pattern;PattEnt;PattEntRound

BF;16;1;4.417.468;e: The LORD 1ift;3.57781953111478;3.58
BM;16;1;385.628;e: The LORD 1ift;3.57781953111478;3.58
KMP;16;1;4.402.044;e: The LORD 1ift;3.57781953111478;3.58
AC;16;1;4.016.968;e: The LORD 1ift;3.57781953111478;3.58
05;16;1;4089.425;e: The LORD 1ift;3.57781953111478;3.58
MP;16;1;4.482.867;e: The LORD 1ift;3.57781953111478;3.58
HOR;16;1;395.739;e: The LORD 1ift;3.57781953111478;3.58

b) domene prirodnog jezika

Algo;m;Comp;Pattern;PattEnt;PattEntRound

BF;8;56.418.198; AAGTGCTA; 1.908563986222957;1.91
BM;8;18.109.833; AAGTGCTA; 1.98563986222957;1.91
KMP;8;41.355.651;AAGTGCTA;1.96563906222957;1.91
AC;8;34.238.355; AAGTGCTA; 1. 96563906222957;1.91
05;8;24.956.853; AAGTGCTA; 1. 96563906222957;1.91
MP;8;48.466.462;AAGTGCTA;1.96563906222957;1.91
HOR;8;19.306.915;AAGTGCTA; 1.96563906222957;1.91

a) DNA domene

Slika 3.3. Izracunate entropije uzoraka

Rezultati izraCuna entropije (Slika 3.3. a) 1 b)) za svaki pretraZeni uzorak
spremljeni su u inicijalnu datoteku s rezultatima i oznafeni su oznakama PattEnt —
vrijednost entropije, PattEntRound — zaokruZzena vrijednost na dvije decimale varijable
PattEnt.

Nakon izracuna entropije za uzorke koriStene u izgradnji modela prelazi se na
1du¢i korak. U idu¢em koraku svaka vrijednost entropije uzorka klasificira se u odredene
grupe ili razrede. Razredi nisu poznati unaprijed, a podjela u razrede napravljena je

sukladno distribuciji frekvencija entropije uzoraka.
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3.5. Podjela vrijednosti entropije u razrede

U petom koraku izgradnje metodologije vrijednosti entropije uzoraka smjestaju se
u odgovaraju¢e razrede provedbom procesa diskretizacije. Diskretizacija je proces
transformacije numeri¢kih podataka u nominalne tako S§to se numericke vrijednosti
sukladno distribuciji frekvencija (engl. frequency distribution) smjestaju u odgovarajuée
razrede kojih ima konacan broj, a §to za cilj ima pretvoriti veliki skup broja vrijednosti
podataka u manje skupove tako da procjena i upravljanje podacima postane jednostavno
[111], [137].

NajceS¢i pristupi diskretizacije su nenadgledani 1 nadgledani pristup. U
nenadgledanom pristupu razredi mogu biti jednake Sirine opsega (engl. equal-width
binning) i jednakog pojavljivanja u opsezima (eng. equal-frequency binning). Nadgledani

pristup uzima u obzir razrede [111], [137].

Maksimalan broj razreda, kada je nadgledani pristup diskretizacije u primjeni, u
fazi diskretizacije odreden je jednadzbom (3.1) (n je ukupan broj opazanja u podacima)
[111],[137]:

brojrazreda=C =2 x in (3.1)

Takoder, raspon intervala podataka treba izracunati pronalaZzenjem minimalnih 1
maksimalnih vrijednosti. Raspon ¢e se koristiti za odredivanje intervala razreda ili Sirine
razreda. Koristi se sljedeca jednadzba (3.2) [111], [137]:

max(vrijednosti) — min (vrijednosti
= mNCoTiednost) — min (urijednost 52)

Izracunate entropije podijeljene u razrede prikazuju broj opazanja ili rezultata u
uzorku odredenog intervala pri ¢emu razredi ne moraju biti predstavljeni istim brojem

uzoraka.
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3.5.1. Razredi entropije za DNA domenu

Za DNA domenu modela ukupan broj opazanja u podacima je n=91. Podaci broja
opazanja (n) su prebrojane razli¢ite vrijednosti izracunatih entropija zaokruZenih na dvije

decimale. Detaljan prikaz ukupnog broja vrijednosti opazanja prikazan je u tablici 3.2.

Tablica 3.2. Ukupan broj opazanja vrijednosti entropije za DNA domenu, n = 91

Brojac Entropija Brojac Entropija Brojac Entropija
1 0 31 1.4 61 1,7
2 0,34 32 1,41 62 1,71
3 0,53 33 1,42 63 1,72
4 0,54 34 1,43 64 1,73
5 0,7 35 1,44 65 1,74
6 0,81 36 1,45 66 1,75
7 0,9 37 1,46 67 1,76
8 0,95 38 1,47 68 1,77
9 0,99 39 1,48 69 1,78
10 1 40 1,49 70 1,79
11 1,01 41 1,5 71 1,8
12 1,05 42 1,51 72 1,81
13 1,06 43 1,52 73 1,82
14 1,12 44 1,53 74 1,83
15 1,16 45 1,54 75 1,84
16 1,19 46 1,55 76 1,85
17 1,2 47 1,56 77 1,86
18 1,24 48 1,57 78 1,87
19 1,25 49 1,58 79 1,88

20 1,26 50 1,59 80 1,89
21 1,27 51 1,6 81 1,9
22 1,3 52 1,61 82 1,91
23 1,32 53 1,62 83 1,92
24 1,33 54 1,63 84 1,93
25 1,34 55 1,64 85 1,94
26 1,35 56 1,65 86 1,95
27 1,36 57 1,66 87 1,96
28 1,37 58 1,67 88 1,97
29 1,38 59 1,68 89 1,98
30 1,39 60 1,69 90 1,99
91 2
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Broj razreda za DNA domenu, primjenom jednadzbe (3.1) je 9, a Sirina razreda

nakon primjene jednadzbe (3.2) je 0,22222.

Nakon definiranja broja razreda i Sirine razreda napravljena je podjela vrijednosti
entropije u razrede. U tablici 3.3. prikazan je dio ukupne klasifikacije entropije odredenih
uzoraka u razrede nakon diskretizacije za DNA domenu. U tablici kolona ,,PatEntClass “

predstavlja razred entropije nakon procesa diskretizacije.

Tablica 3.3. Diskretizacija podataka za domenu DNA

Uzorak PattEnt PattEntRound PattEntClass ‘
AAAAAAAA 0,0000000000000 0,00 <0,22222
TTTTTTTTCTTTTTTT 0,3372900666170 0,34 0,22222-0,44444
AACAAAAA 0,5435644431996 0,54 0,44444-0,66667
AAAAAAACAAACAACA 0,6962122601251 0,70 0,66667-0,88889
TGGTAAAAAAAAAAAA 1,0612781244591 1,06 0,88889-1,11111
AAAAAGCG 1,2987949406954 1,30 1,11111-1,33333
CAAG 1,5000000000000 1,50 1,33333-1,55556
CCTACTAAACACCGTA 1,7640976555739 1,76 1,55556-1,77778
GCATACCTTTCGCAGC 1,9362781244591 1,94 >1,77778

U tablici 3.4. prikazan je ukupan broj uzoraka za svaki razred entropije DNA

domene nakon procesa diskretizacije.

Tablica 3.4. Razredi entropije nakon diskretizacije za domenu DNA

Broj razreda Razred entropije Broj uzoraka

1 <0,22222 9

2 0,22222-0,44444 1

3 0,44444-0,66667 23

4 0,66667-0,88889 72

5 0,88889-1,11111 195

6 1,11111-1,33333 278

7 1,33333-1,55556 961

8 1,55556-1,77778 1.451

9 >1,77778 4.692
Ukupno 7.682
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3.5.2. Razredi entropije za domenu prirodnog jezika

Za domenu prirodnog jezika ukupan broj opaZanja u podacima je n=105. Detaljan

prikaz ukupnog broja vrijednosti opazanja prikazan je u tablici 3.5.

Tablica 3.5. Ukupan broj opazanja vrijednosti entropije za domenu prirodnog jezika, n

=105
Broja¢ Entropija Broja¢  Entropija Broja¢ Entropija
1 0 31 3,23 61 3,57 91 3,88
2 1 32 3,25 62 3,58 92 3,89
3 1,5 33 3,26 63 3,59 93 3,9
4 2 34 3,27 64 3,6 94 3,91
5 2,16 35 3,28 65 3,61 95 3,93
6 2,25 36 33 66 3,62 96 3,94
7 2,41 37 3,32 67 3,63 97 3,95
8 2,5 38 3,33 68 3,64 98 3,97
9 2,62 39 3,34 69 3,65 99 3,99
10 2,66 40 3,35 70 3,66 100 4,01
11 2,75 41 3,36 71 3,67 101 4,02
12 2,77 42 3,37 72 3,68 102 4,03
13 2,78 43 3,38 73 3,69 103 4,07
14 2,83 44 3,39 74 3,7 104 4,09
15 2,85 45 3.4 75 3,71 105 4,14
16 2,86 46 3,41 76 3,72
17 2,88 47 3,42 77 3,73
18 2,9 48 3,43 78 3,74
19 2,91 49 3,44 79 3,75
20 2,95 50 3,45 80 3,76
21 2,98 51 3,46 81 3,77
22 3 52 3,48 82 3,78
23 3,02 53 3,49 83 3,79
24 3,03 54 3,5 84 3,8
25 3,08 55 3,51 85 3,81
26 3,11 56 3,52 86 3,82
27 3,12 57 3,53 87 3,83
28 3,15 58 3,54 88 3,84
29 3,16 59 3,55 89 3,86
30 3,2 60 3,56 90 3,87
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Broj razreda za domenu prirodnog jezika primjenom jednadzbe (3.1) je 9, Sirina

razreda nakon primjene jednadzbe (3.2) je 0,46004.

U tablici 3.6. prikazan je dio ukupne klasifikacije entropije odredenih uzoraka u

razrede nakon diskretizacije za domenu prirodnog jezika.

Tablica 3.6. Diskretizacija podataka za podrucje prirodnog jezika.

Uzorak PattEnt PattEntRound PattEntClass ‘
Mm 0,0000000000000 0,00 < 0,46004

We 1,0000000000000 1,00 0,92007-1,38011
Full 1,5000000000000 1,50 1,38011-1,84014
off from 2,1556390622295 2,16 1,84014-2,30018
ine enemies, eve 2,6556390622295 2,66 2,30018-2,76021
Joseph remembere 3,0243974703477 3,02 2,76021-3,22025

e: The LORD lift 3,5778195311147 3,58 3,22025-3,68028
they have, and deliver our lives 3,7508072359050 3,75 >3,68028

U tablici 3.7. prikazan je ukupan broj uzoraka za svaki razred entropije domene

prirodnog jezika nakon diskretizacije.

Tablica 3.7. Razredi entropije nakon diskretizacije za podrucje prirodnog jezika

Broj razreda Razred entropije Broj uzoraka

1 <0,46004 3

2 0,46004-0,92007 0

3 0,92007-1,38011 151
4 1,38011-1,84014 53
5 1,84014-2,30018 383
6 2,30018-2,76021 393
7 2,76021-3,22025 283
8 3,22025-3,68028 556
9 > 3,68028 221

Ukupno 2.043

Razredi entropije koje sadrze mali broj uzoraka najmanje utjecu na model zbog

toga Sto su takvi uzoreci rijetki i javljaju se u manje od 0,5% slucajeva. Stoga ucinkovitost
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algoritama pri pronalazenju takvih, rijetkih uzoraka nije jednako vazna kao ucinkovitost
algoritama pri pronalazenju Cestih uzoraka. Primjeri takvih uzoraka za DNA domenu su
TTTTTTTTTTTTTTTTTT, AAAGAAA, a za domenu prirodnog jezika LL.

Vrijednost entropije ovisi i o nac¢inu odabira uzroka. Entropija je veca za uzorke
koji su stvoreni od nasumi¢no generiranih znakova abecede promatrane domene od
entropije namjernih uzoraka koji su podnizovi reprezentativnog teksta, osim ako
reprezentativni tekst nije nasumi¢no generiran od znakova abecede. Domene koje imaju
veéi broj znakova abecede imaju vecu vjerojatnost da uzorci imaju manji broj

ponavljajucih znakova $to dovodi do povecavanja vrijednost entropije.

3.6. Klasifikacija algoritama u izgradenom modelu

Posljednji korak u izgradnji metodologije je kvantitativna i kvalitativna analiza
obradenih podataka. Ovom analizom provodi se klasifikacija algoritama u izgradenom
modelu ¢ime su sirovi podaci pretvoreni u informacije o ucinkovitosti algoritama.
Izradeni model primjenjiv je za bilo koji uzorak kojeg treba pronaci u bilo kojem

dostupnom tekstu ili korpusu tekstova odredene domene.

Rezultati broja potrebnih usporedbi znakova za podudaranje svakog uzorka u
kombinaciji s odredenim razredom entropije uzorka integrirani su u novi model za
rangiranje algoritama. Algoritmi koji su u€inkovitiji izvode manji broj usporedbi znakova
pri pronalaZzenju uzorka u tekstu. Model predlaze odabir ucinkovitog algoritma za
podudaranje znakovnih nizova za odredeni uzorak na temelju razreda entropije kojoj
pripada promatrani uzorak. Pomo¢u modela moguce je utvrditi povezanost entropije

uzorka 1 u¢inkovitosti algoritama metrikom broja usporedbi znakova [111], [137].

Primjena predlozene metodologije u radu na DNA domeni je prikazana na slici

3.5. blok dijagramom.
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Reprezentativni tekstovi
4 N

Riba Kanglang iz porodice $arana,
Golema Zelva,
Escherichia coli,

Rezus makaki iz porodice primata

. J

[zraCun entropije uzoraka
4 )

Algo;m;Comp; Pattern; PattEnt; PattEntRound

BF;8;56.418.198;AAGTGCTA; 1, 50563506222957;1, 91
BM;8;18.105.833;AAGTGCTA; 1, 950563506222957;1, 91
KMP;8;41.355.651;ARGTGCTA; 1, 90563506222557;1, 91
AC;8;34.238.355;ARGTGCTA; 1, 90563506222557;1, 91
QS;8;24.950.853;AAGTGCTA; 1, 90563506222957;1, 91
MP;8;48.466.462; AAGTGCTA; 1, 905639062225957;1, 91
HOR;8;19.306.915;ARGTGCTA; 1, 90563906222957;1, 91

. J

Diskretizacija entropije uzoraka
4 )

Algo;m; Comp; Pattern;PattEnt; PattEntRound; PattEntClass

BF.8,20810870;RRGTGCTA;1,90563906222957;1,91;1.75=-2

- J

Odabrani algoritmi

Rezultati pretrazivanja

Algo;m;Comp; Pattern

BF;8;56.418.158;AAGTGCTA
BM;8;18.109.833;AAGTGCTA
KMP;8;41.355.651; AAGTGCTA
AC;8;34.238.355;AAGTGCTA
QS;8;24.950.853;AAGTGCTA
MP;8;48.466.462; ARGTGCTA
HOR;8;19.306.915; AAGTGCTA

Klasifikacija algoritama u modelu

-

.

Rang lista I Klasa entropije
1.75-2

BM
Qs
HOR
AC
KMP
MP
BF

Njo|v s |[w]N |-

\

J

Slika 3.5. Blok dijagram primjene nove metodologije na primjeru DNA domene

Tablica 3.8. prikazuje izgradeni model rangiranja algoritama prema entropijama

pronalaZenje uzoraka.
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uzoraka po kvartilima za domenu DNA tekstova 1 uzorka. Gornji kvartil je 25% najboljih
algoritama s najmanjim brojem usporedbi karaktera za pronalaZenje uzoraka. Donji

kvartil je 25% najloSijih algoritama s najve¢im brojem usporedbi karaktera za



Tablica 3.8. Model rangiranja algoritama DNA domene

Agomazred | 1|2 ] 3 |4 s Lo | 7 s |

Gornji kvartil
AC 20,59%  0,00%  20,00% 12,61%  5,74% = 8,99%  851%  543%  2,53%
BF 0,00% 0,00% 0,00%  0,00%  0,00%  0,00%  0,00%  0,00%  0,00%
BM 47,92% 100,00% 56,67% 51,82% 57,20% 61,11% 58,26% 6195% 62,83%
HOR 38,24%  0,00%  46,67% 49,55% 49,88% 51,06% 49,92% 53,92%  54,60%
KMP 14,71%  0,00% 0,00%  0,00%  0,00%  0,00%  0,00%  0,00%  0,00%
MP 0,00% 0,00% 0,00%0  0,00%  0,00%  0,00%  0,00%  0,00%  0,00%
Qs 55,88%  100,00%  53,33% 51,35% 55,36% 53,97% 54,08% 53,68%  54,85%
Interkvartil
AC 52,94% 100,00%  70,00%  60,36%  70,32% 67,46% 64,56% 68,14%  65,75%
BF 50,00%  0,00%  30,00% 47,75% 48,38% 44,18% 46,31% 4594% 52,37%
BM 43,75%  0,00%  4333% 48,18% 40,33% 38,89% 41,74% 38,05% 37,16%
HOR 50,00% 100,00%  53,33% 50,00% 47,13% 4894% 49,92% 46,08%  45,13%
KMP 58,82% 100,00% 56,67%  47,75% 55,61% 60,05% 56,28%  59,35%  52,37%
MP 50,00%  0,00%  46,67% 47,75% 48,38% 44,18% 46,31% 46,13% 52,37%
Qs 44,12%  0,00%  46,67% 48,65% 41,90% 46,03% 4592% 46,32%  44,90%
Donyji kvartil
AC 26,47%  0,00% 10,00%  27,03%  23,94% 23,54% 26,93% 26,43% 31,72%
BF 50,00% 100,00% 70,00% 52,25% 51,62% 55,82% 53,69% 54,06% 47,63%
BM 8,33% 0,00% 0,00% 0,009  2,47%  0,00%  0,00%  0,00%  0,01%
HOR 11,76%  0,00% 0,00%  0,45%  299% 0,000  0,17%  0,00%  0,27%
KMP 26,47%  0,00%  43,33% 52,25% 4439% 39,95% 43,72% 40,65% 47,63%
MP 50,00% 100,00% 53,33% 52,25% 51,62% 55,82% 53,69% 53,87% 47,63%
Qs 0,00% 0,00% 0,00%  0,00%  2,74%  0,00%  0,00%  0,00%  0,25%

Razredi entropije koriStene u tablici 3.8. definirane su u tablici 3.4.

Za svaki razred entropije uzoraka rezultati broja usporedbi prilikom pretrazivanja
uzoraka za odredeni algoritam izraZeni su u postotcima i grupirani u kvartile. Na ovaj
nacin je predstavljeno koliko Cesto je odredeni algoritam medu 25% najucinkovitijih
algoritama za odredeni tip uzorka identificiran entropijom uzorka. Za najucinkovitije
algoritme koji su predloZzeni modelom smatraju se oni algoritmi koji ¢e za dani uzorak

napraviti najmanji broj usporedbi znakova za pronalaZenje uzorka.
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Prema podacima modela za DNA domenu, prikazanim u tablici 3.8., ako
pretrazivani uzorak pripada 1. razredu entropije (< 0,22222), 55,88% rezultata
pretrazivanja izrazenih kao broj usporedbi znakova (CC) s QS algoritmom nalazi se u
gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje QS algoritam kao
najucinkovitiji algoritam razreda. Kao drugi najucinkovitiji algoritam 1. razreda entropije

preporucuje se BM algoritam prema kojem je 47,92% rezultata u gornjem kvartilu.

Ako pretrazivani uzorak pripada 2. razredu entropije (0,22222-0,44444), 100%
rezultata pretrazivanja izrazenih kao broj usporedbi znakova (CC) s BM i QS algoritmom
nalazi se u gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje BM ili QS

algoritme kao najucinkovitije algoritme razreda.

Ako pretrazivani uzorak pripada 3. razredu entropije (0,44444—0,66667), 56,67%
rezultata pretraZivanja izrazenih kao broj usporedbi znakova (CC) s BM algoritmom
nalazi se u gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje BM
algoritam kao najucinkovitiji algoritam razreda. Kao drugi naju¢inkovitiji algoritam 3.
razreda entropije preporucuje se QS algoritam prema kojem je 53,33% rezultata u

gornjem kvartilu.

Ako pretraZzivani uzorak pripada 4. razredu entropije (0,66667-0,88889), 51,82%
rezultata pretrazivanja izrazenih kao broj usporedbi znakova (CC) s BM algoritmom
nalazi se u gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje BM
algoritam kao najucinkovitiji algoritam razreda. Kao drugi naju€inkovitiji algoritam 4.
razreda entropije preporucuje se QS algoritam prema kojem je 51,35% rezultata u

gornjem kvartilu.

Ako pretraZzivani uzorak pripada 5. razredu entropije (0,88889-1,11111), 57,20%
rezultata pretrazivanja izrazenih kao broj usporedbi znakova (CC) s BM algoritmom
nalazi se u gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje BM
algoritam kao najucinkovitiji algoritam razreda. Kao drugi najucinkovitiji algoritam 5.
razreda entropije preporucuje se QS algoritam prema kojem je 55,36% rezultata u

gornjem kvartilu.
Ako pretraZzivani uzorak pripada 6. razredu entropije (1,11111-1,33333), 61,11%

rezultata pretrazivanja izrazenih kao broj usporedbi znakova (CC) s BM algoritmom

nalazi se u gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje BM
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algoritam kao najucinkovitiji algoritam razreda. Kao drugi najucinkovitiji algoritam 6.
razreda entropije preporucuje se QS algoritam prema kojem je 53,97% rezultata u

gornjem kvartilu.

Ako pretrazivani uzorak pripada 7. razredu entropije (1,33333-1,55556), 58,26%
rezultata pretrazivanja izrazenih kao broj usporedbi znakova (CC) s BM algoritmom
nalazi se u gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje BM
algoritam kao najucinkovitiji algoritam razreda. Kao drugi najucinkovitiji algoritam 7.
razreda entropije preporucuje se QS algoritam prema kojem je 54,08% rezultata u

gornjem kvartilu.

Ako pretrazivani uzorak pripada 8. razredu entropije (1,55556-1,77778), 61,95%
rezultata pretrazivanja izrazenih kao broj usporedbi znakova (CC) s BM algoritmom
nalazi se u gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje BM
algoritam kao najucinkovitiji algoritam razreda. Kao drugi najucinkovitiji algoritam 8.
razreda entropije preporucuje se HOR algoritam prema kojem je 53,92% rezultata u

gornjem kvartilu.

Ako pretrazivani uzorak pripada 9. razredu entropije (> 1,77778), 62,83%
rezultata pretraZivanja izraZzenih kao broj usporedbi znakova (CC) s BM algoritmom
nalazi se u gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje BM
algoritam kao najucinkovitiji algoritam razreda. Kao drugi najucinkovitiji algoritam 9.
razreda entropije preporucuje se QS algoritam prema kojem je 54,85% rezultata u

gornjem kvartilu.

Prethodno tabli€no prezentirani rezultati modela DNA domene mogu se i
preglednije prikazati graficki kao na slici 3.6. koja prikazuje rezultate modela za uzorke
1. razreda entropije. Prezentacija rezultata modela nije ograni¢ena predloZenom

metodologijom tako da se prilikom izgradnje modela moze odabrati korisnicima

70



%

= 2 -2 = =2 -2 =
60% % 28 = 2 55
o SS S =1 5SS wF
o [ragYa = uo‘: uo‘: uc-: (:—cq
— = .
50% o % <
=+ ™~ =+
]
40% e « S
° ® =S
< <
=
0 g el o
30% 2= a
) S
& 2 =
20% ®° =
o — —
aa] —

10% § & § §
< < <
= I s =

0%

HOR KMP Qs

=
0

B Gornji kvartil  m Interkvartil  ®m Donji kvartil

Slika 3.6. Graficki prikaz rezultata modela za uzorke 1. razreda entropije DNA domene

Graficki prikaz rezultata modela za 8. razred entropije DNA domene prikazan je

na slici 3.7.
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Slika 3.7. Graficki prikaz rezultata modela za uzorke 8. razreda entropije DNA domene

U tablici 3.9. prikazana je skracena lista naju¢inkovitijih algoritama ocijenjenih

modelom u kontekstu lakSe interpretacije uporabljivosti izradenog modela za DNA
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domenu (Tablica 3.8.) koja za cilj ima pojednostaviti odabir najucinkovitijih algoritama

za odredeni uzorak.

Tablica 3.9. Lista najucinkovitijih algoritama procijenjenih modelom za DNA domenu

tekstova i uzoraka

Gornji kvartil Donji kvartil
Razred Najucinkovitiji Interkvartil Najneucinkovitiji

algoritmi

1 QS (55,88%) KMP (58,82%) BF (50,00%)

BM (47,92%) AC (52,94%) KMP (26,47%)

) BM (100,00%) HOR (100,00%) BF (100,00%)

QS (100,00%) KMP (100,00%) MP (100,00%)

3 BM (56,67%) AC (70,00%) BF (70,00%)

QS (53,33%) KMP (56,67%) MP (53,33%)

4 BM (51,82%) AC (60,36%) BF (52,25%)

QS (51,35%) HOR (50%) AC (27,03%)

5 BM (57,20%) AC (70,32%) BF (51,62%)

QS (55,36%) KMP (55,61%) KMP (44,39%)

p BM (61,11%) AC (67,46%) BF (55,82%)

QS (53,97%) KMP (60,05%) KMP (39,95%)

7 BM (58,26%) AC (64,56%) BF (53,69%)

QS (54,08%) KMP (56,28%) KMP (43,72%)

g BM (61,95%) AC (68,14%) BF (54,06%)

HOR (53,92%) KMP (59,35%) MP (53,87%)

9 BM (62,83%) AC (65,75%) BF (47,63%)

QS (54,85%) KMP (52,37%) AC (31,72%)
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Tablica 3.10. prikazuje izgradeni model rangiranja algoritama prema entropijama

uzoraka po kvartilima za tekstove i uzorke domene prirodnog jezika.

Tablica 3.10. Model rangiranja algoritama za tekstove i uzorke prirodnog jezika

oarsal 1123 |4 | s | o | 1 | & | o

Gornji kvartil
AC 0,00% 0,00% 0,00%  0,00%  0,00%  0,00% 0,00% 0,00%  0,00%
BF 0,00% 0,00% 0,00%  0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
BM 66,67% 0,00% 40,56% 60,38% 57,18% 64,05% 65,02% 58,81% 66,06%

HOR 33,33% 0,00% 35,06% 30,19% 38,72% 41,01% 51,24% 56,47% 52,04%
KMP 0,00% 0,00% 0,00%  0,00% 0,00%  0,00% 0,00% 0,00%  0,00%

MP 0,00% 0,00% 0,00%  0,00% 0,00%  0,00% 0,00% 0,00%  0,00%

QS 100,00% 0,00% 100,00% 84,91% 79,23% 70,13% 59,01% 59,71% 57,01%
Interkvartil

AC 100,00% 0,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%

BF 0,00% 0,00% 36,67% 33,96% 33,08% 32,41% 31,45% 33,45% 32,13%

BM 33,33% 0,00% 59,44% 39,62% 42,82% 35,95% 34,98% 41,19% 33,94%

HOR 66,67% 0,00% 64,94% 69,81% 61,28% 58,99% 48,76% 43,53% 47,96%
KMP  100,00% 0,00% 44,44% 49,06% 4590% 46,58% 47,70% 46,04% 47,06%

MP 33,33% 0,00% 44,44% 41,51% 45,90% 46,08% 45,94% 45,50% 46,15%

QS 0,00% 0,00% 0,00% 15,09% 20,77% 29,87% 40,99% 40,29% 42,99%
Donji kvartil

AC 0,00% 0,00% 0,00%  0,00% 0,00%  0,00% 0,00%  0,00% 0,00%

BF 100,00% 0,00% 63,33% 66,04% 66,92% 67,59% 68,55% 66,55% 67,87%

BM 0,00% 0,00% 0,00%  0,00% 0,00%  0,00% 0,00% 0,00%  0,00%

HOR 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
KMP 0,00% 0,00% 55.56% 50,94% 54,10% 53,42% 52,30% 53,96% 52,94%
MP 66,67% 0,00% 55.56% 58,49% 54,10% 53,92% 54,06% 54,50% 53.85%
QS 0,00% 0,00% 0,00%  0,00% 0,00% 000% 0,00% 0,00% 0,00%

Razredi entropije koriStene u tablici 3.10. definirani su u tablici 3.7.

Prema podacima modela za domenu prirodnog jezika, prikazanim u tablice 3.10.,
ako pretrazivani uzorak pripada 1. razredu entropije (< 0,46004), 100,00% rezultata
pretrazivanja izraZenih kao broj usporedbi znakova (CC) s QS algoritmom nalazi se u

gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje QS algoritam kao
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najucinkovitiji algoritam razreda. Kao drugi najucinkovitiji algoritam 1. razreda entropije

preporucuje se BM algoritam prema kojem je 66,67% rezultata u gornjem kvartilu.

Ako pretrazivani uzorak pripada 3. razredu entropije (0,92007-1,38011),
100,00% rezultata pretrazivanja izrazenih kao broj usporedbi znakova (CC) s QS
algoritmom nalazi se u gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje
QS algoritam kao najucinkovitiji algoritam razreda. Kao drugi naju¢inkovitiji algoritam
3. razreda entropije preporucuje se BM algoritam prema kojem je 40,56% rezultata u

gornjem kvartilu.

Ako pretrazivani uzorak pripada 4. razredu entropije (1,38011-1,84014), 84,91%
rezultata pretrazivanja izraZenih kao broj usporedbi znakova (CC) s QS algoritmom
nalazi se u gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje QS
algoritam kao najucinkovitiji algoritam razreda. Kao drugi najucinkovitiji algoritam 4.
razreda entropije preporucuje se BM algoritam prema kojem je 60,38% rezultata u

gornjem kvartilu.

Ako pretrazivani uzorak pripada 5. razredu entropije (1,84014-2,30018), 79,23%
rezultata pretrazivanja izraZzenih kao broj usporedbi znakova (CC) s QS algoritmom
nalazi se u gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje QS
algoritam kao najucinkovitiji algoritam razreda. Kao drugi najucinkovitiji algoritam 5.
razreda entropije preporucuje se BM algoritam prema kojem je 57,18% rezultata u

gornjem kvartilu.

Ako pretrazivani uzorak pripada 6. razredu entropije (2,30018-2,76021), 70,13%
rezultata pretrazivanja izrazenih kao broj usporedbi znakova (CC) s QS algoritmom
nalazi se u gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje QS
algoritam kao najucinkovitiji algoritam razreda. Kao drugi najucinkovitiji algoritam 6.
razreda entropije preporucuje se BM algoritam prema kojem je 64,05% rezultata u

gornjem kvartilu.

Ako pretrazivani uzorak pripada 7. razredu entropije (2,76021-3,22025), 65,02%
rezultata pretraZivanja izraZzenih kao broj usporedbi znakova (CC) s BM algoritmom
nalazi se u gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje BM

algoritam kao najucinkovitiji algoritam razreda. Kao drugi najucinkovitiji algoritam 7.
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razreda entropije preporucuje se QS algoritam prema kojem je 59,01% rezultata u

gornjem kvartilu.

Ako pretrazivani uzorak pripada 8. razredu entropije (3,22025-3,68028), 59,71%
rezultata pretrazivanja izraZzenih kao broj usporedbi znakova (CC) s QS algoritmom
nalazi se u gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje QS
algoritam kao najucinkovitiji algoritam razreda. Kao drugi najucinkovitiji algoritam 8.
razreda entropije preporucuje se BM algoritam prema kojem je 58,81% rezultata u

gornjem kvartilu.

Ako pretrazivani uzorak pripada 9. razredu entropije (> 3,68028), 66,06%
rezultata pretraZivanja izrazenih kao broj usporedbi znakova (CC) s BM algoritmom
nalazi se u gornjem kvartilu pa u ovome slucaju izgradeni model preporucuje BM
algoritam kao najucinkovitiji algoritam razreda. Kao drugi najucinkovitiji algoritam 9.
razreda entropije preporucuje se QS algoritam prema kojem je 57,01% rezultata u

gornjem kvartilu.

Graficki prikaz rezultata modela domene prirodnog jezika za uzorke 6. razreda

entropije prikazan je na slici 3.8.
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Slika 3.8. Graficki prikaz rezultata modela za uzorke 6. razreda entropije domene

prirodnog jezika
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Graficki prikaz rezultata modela za uzorke 7. razreda entropije domene prirodnog

jezika prikazan je na slici 3.9.
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Slika 3.9. Graficki prikaz rezultata modela za uzorke 7. razreda entropije domene

prirodnog jezika

Graficki prikazi postavljenog modela za ostale razrede entropije DNA domene 1

domene prirodnog jezika bili bi prezentirani na isti nacin.

U tablici 3.11. prikazana je skracena lista najucinkovitijih algoritama ocijenjenih
modelom u kontekstu lakSe interpretacije uporabljivosti izradenog modela za domenu
prirodnog jezika (Tablica 3.10.) koja za cilj ima pojednostaviti odabir najucinkovitijih

algoritama za odredeni uzorak.
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Tablica 3.11. Lista najucinkovitijih algoritama procijenjenih modelom za domenu

tekstova i uzoraka prirodnog jezika

Gornji kvartil Donji kvartil
Razred Najucinkovitiji Interkvartil Najneucinkovitiji
algoritmi algoritmi
QS (100,0%) KMP (100,00%) BF (100,00%)
BM (66,67%) HOR (66,67%) MP (66,67%)
QS (100,00%) AC (100,00%) BF (63,33%)
BM (40,56%) HOR (64,94%) KMP (55,56%)
QS (84,91%) HOR (69,81%) BF (66,04%)
BM (60,38%) KMP (49,06%) MP (58,49%)
QS (79,23%) HOR (61,28%) BF (66,92%)
BM (57,18%) KMP (45,90%) KMP (54,10%)
QS (70,13%) HOR (58,99%) BF (67,59%)
BM (64,05%) KMP (46,58%) MP (53,92%)
BM (65,02%) HOR (48,76%) BF (68,55%)
QS (59,01%) KMP (47,70%) MP (54,06%)
QS (59,71%) KMP (46,04%) BF (66,55%)
BM (58,81%) MP (45,50%) MP (54,50%)
BM (66,06%) HOR (47,96%) BF (67,87%)
QS (57,01%) KMP (47,06%) MP (53,85%)

U tablici 3.8. i tablici 3.10. koriStena je apsolutna mjera disperzije — interkvartilni
raspon. Budu¢i da vrijednost interkvartilnog raspona predstavlja disperziju podatka t;.
udaljenost izmedu gornjeg i donjeg kvartila, izradeni model se fokusira samo na gornji
kvartil u kojemu se nalazi lista najucinkovitijih algoritama. Utjecaj interkvartilnog
raspona spada u domenu buduc¢ih istraZivanja u svrhu poboljSanja predlozenoga modela.
[138], [139].

U slucaju da uzorak za kojeg je potrebno napraviti pretragu unutar domene
najucinkovitijim algoritmom ne pripada niti jednom razredu entropije, relevantan je prvi

najblizi razred entropije.

U sljede¢em koraku model ¢e se detaljno interpretirati u smislu pouzdanosti

njegovih rezultata.
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3.7. Vrednovanje metodologije

Nakon izgradnje modela napravljeno je vrednovanje modela za DNA domenu 1
domenu prirodnog jezika na nacin da su za provjeru to¢nosti izgradenih modela odabrani

uzorci dva razreda entropije postavljenog modela.

Glavni preduvjet za ispravno vrednovanje metodologije je odabir skupa uzorka
nad kojima ¢e se vrSiti vrednovanje. Za potrebe vrednovanja modela odabrani su
reprezentativni tekstovi koji se razlikuju od tekstova pomocu kojih je model izgraden. Za
potvrdu valjanosti postavljenog modela DNA domene odabran je reprezentativni tekst
DNA  sekvence — Homo  sapiens izolirani HGO00514  kromosom 9
HS NIOH _CHRY9 SCAFFOLD 1, 43.213.237 bp, 39 Mb [140]. Za domenu prirodnog
jezika valjanost modela vrednovana je tekstom iz domene prirodnog jezika preuzetim iz

Canterbury Corpusa [134].

Vrednovanjem modela za svaki algoritam koriSten u analizi usporediti ¢e se
eksperimentalni rezultati broja usporedbi znakova dobivenih prilikom pretrazivanja
uzoraka u procesu vrednovanja izgradenog modela za odabrane razrede s rezultatima
broja usporedbi znakova dobivenih prilikom pretrazivanja uzoraka izgradenog modela za

odabrane razrede

Za potrebe vrednovanja izradenog modela DNA domene odabrani su uzorci koji
pripadaju 7. razredu entropije 1 uzorci koji pripadaju 9. razredu entropije. Za vrednovanje
izradenog modela za domenu prirodnog jezika odabrani su uzorci koji pripadaju 6.
razredu entropije te 9. razredu entropije. Odabrani razredi imaju najveci broj uzoraka od
dostupnih razreda postavljenog modela. Osim odabranih razreda mogao se izabrati bilo

koji razred za potrebe vrednovanja izradenog modela.
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Model rangiranja algoritama DNA domene i domene prirodnog jezika za odabrane

razrede prikazan je u tablici 3.12.

Tablica 3.12. Model rangiranja algoritama DNA domene i domene prirodnog jezika za

odabrane razrede vrednovanja za gornji kvartil

_ DNA domena Domena prirodnog jezika

Algo/Razred 7 9 6 9
Gornji kvartil
AC 8,51% 2,53% 0,00% 0,00%
BF 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
BM 58,26% 62,83% 64,05% 66,06%
HOR 49,92% 54,60% 41,01% 52,04%
KMP 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
MP 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
QS 54,08% 54,85% 70,13% 57,01%

Prema podacima modela koji se nalaze u tablici 3.12., a koji su dio modela
prikazanog u tablici 3.8., kada pretrazivani uzorak pripada 7. razredu entropije DNA
domene, 58,26% rezultata pretrazivanja s BM algoritmom nalazi se u gornjem kvartilu
Sto znaci da za uzorke iz DNA domene (DNA tekstova) koji se nalaze u 7. razredu
entropije  (1,33333-1,55556) izgradeni model preporucuje BM algoritam kao
najucinkovitiji algoritam razreda. Ako pretrazivani uzorak pripada 9. razredu entropije (>
1,77778) DNA domene, 62,83% rezultata pretrazivanja s BM algoritmom nalazi se u
gornjem kvartilu ¢ine¢i ga tako najucinkovitijim algoritmom razreda. Izgradeni model za
uzorke iz DNA domene koji se nalaze u 7. 1 9. razredu entropije kao drugi najucinkovitiji

algoritam preporucuje QS algoritam.

Prema podacima modela koji se nalaze tablici 3.12., kada pretrazivani uzorak
pripada 6. razredu entropije (2,30018-2,76021) domene prirodnog jezika, 70,13%
rezultata pretrazivanja s QS algoritmom nalazi se u gornjem kvartilu $to znaci da za
izgradeni model preporucuje QS algoritam kao najucinkovitiji algoritam razreda, a ako
pretrazivani uzorak pripada 9. razredu entropije (= 3,68028) domene prirodnog jezika,
66,06% rezultata pretraZzivanja s BM algoritmom nalazi se u gornjem kvartilu ¢ine¢i ga

najucinkovitijim algoritmom razreda.
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3.7.1. Odabir skupa uzoraka za vrednovanje modela

Iz odabranih reprezentativnih tekstova pomocéu kojih ¢e se model vrednovati
odabrani su uzorci za vrednovanje pripadajucih razreda entropije postavljenog modela.
Odabrani uzorci za vrednovanje modela nisu dio skupa uzoraka kojima je model izgraden.
U cilju postizanja razlicitosti reprezentativnih uzoraka na nacin da se razlikuju uzorci
koriSteni u izgradnji modela od uzoraka koristenih u vrednovanju modela utvrdeno je da
se manje od 10% skupa uzoraka pomocu kojih je model vrednovan nalazi u skupu uzoraka
kojima je model izraden. Uzorci koji se ponavljaju u skupu uzoraka kojima je model
vrednovan nalaze se u skupu uzoraka DNA domene. Radi se ve¢inom o kratkim uzorcima

duljine do 4 znaka.

Prije faze provjere valjanosti modela izvrSena je provjera jesu li odabrani uzorci
dovoljno reprezentativni za provjeru valjanosti modela. Provjera je obavljena srediSnjim
grani¢nim teoremom koji dopusta rad s priblizno normalnom distribucijom. Prema
srediSnjem granicnom teoremu ako se iz odredene populacije uzme dovoljan broj
uzoraka, srednja vrijednost odabranih uzorka i srednja vrijednost populacije bit ¢e
priblizno ista. Broj uzoraka u skupu prema srediSnjem grani¢nom teoremu smatra se
dovoljnim ako je njegova veli¢ina veca ili jednaka od 30. To znaci, ako je broj uzoraka u
skupu prema srediSnjem grani¢nom teoremu, srednja vrijednost skupa odabranih uzorka
imat ¢e funkciju raspodjele blizu normalne. Pomocu srediSnjeg grani¢nog teorema
usporedene su distribucije vrijednosti uzoraka kojima je model izgraden i distribucije

vrijednosti uzoraka kojima je model vrednovan [111].

Na slici 3.10. prikazana je distribucija vrijednosti entropija skupa uzoraka 7.
razreda entropije (1,33333-1,55556) koji se koriste u fazama vrednovanja 1 izgradnje
modela DNA domene. Skup uzoraka prikazanog razreda entropije DNA domene pomocu
kojih se vrednuje model ima srednju vrijednost 1,473 1 standardnu devijaciju 0,051, a
skup uzoraka prikazanog razreda entropije DNA domene pomocu kojih je model izgraden

ima srednju vrijednost 1,467 i1 standardnu devijaciju 0,054 .
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Slika 3.10. Sredisnji granicni teorem za uzorke 7. razreda entropije DNA domene

Na slici 3.11. prikazana je distribucija vrijednosti entropija skupa uzoraka 9.
razreda entropije (> 1,77778) koji se koriste u fazama vrednovanja i izgradnje modela
DNA domene. Skup uzoraka prikazanog razreda entropije DNA domene pomocu kojih
se vrednuje model ima srednju vrijednost 1,900 i standardnu devijaciju 0,064. Skup
uzoraka prikazanog razreda entropije DNA domene pomoc¢u kojih je model izgraden ima

srednju vrijednost 1,901 i standardnu devijaciju 0,059.

81



Frekvencija

il

1,80 1,85 1,90 1,95 2,00 2,
Entropija uzorka

koristene u fazi vrednovanja modela

1.200

1.000

800

600

Frekvencija

400

200

i

1,75 1,80 1,85 1,90 1,95 2,00 2,

Entropija uzorka

koristene u fazi izgradnje modela

Slika 3.11. Sredisnji granicni teorem za uzorke 9. razreda entropije DNA domene

Na slici 3.12. prikazana je distribucija vrijednosti entropija skupa uzoraka 6.
razreda entropije (2,30018-2,76021) koji se koriste u fazama vrednovanja i izgradnje
modela domene prirodnog jezika. Skup uzoraka prikazanog razreda entropije domene
prirodnog jezika pomocu kojih se vrednuje model ima srednju vrijednost 2,719 i

standardnu devijaciju 0,096, a skup uzoraka prikazanog razreda entropije domene

82



prirodnog jezika pomocu kojih je model izgraden ima srednju vrijednost 2,653 i

standardnu devijaciju 0,126.
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Slika 3.12. Sredisnji granicni teorem za uzorke 6. razreda entropije domene prirodnog
Jezika

Na slici 3.13. prikazana je distribucija vrijednosti entropija skupa uzoraka 9.
razreda entropije (> 3,68028) koji se koriste u fazama vrednovanja 1 izgradnje modela

domene prirodnog jezika. Skup uzoraka prikazanog razreda entropije domene prirodnog
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jezika pomocu kojih se vrednuje model ima srednju vrijednost 4,424 i standardnu
devijaciju 0,217, a skup uzoraka prikazanog razreda entropije domene prirodnog jezika
pomocu kojih je model izgraden ima srednju vrijednost 3,799 i standardnu devijaciju
0,093.
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Nakon provjere da odabrani uzorci koristeni u vrednovanju modela predstavljaju
koristene domene iduci korak je osnova procesa vrednovanja modela. Osnova procesa
vrednovanja izgradenog modela jeste provjeriti razlikuju li se eksperimentalni rezultati

vrednovanja od eksperimentalnih rezultata izgradenog modela.

3.7.2. Rezultati vrednovanja metodologije

Za potrebe usporedbe dva skupa podataka, eksperimentalnih rezultata
vrednovanja izradenog modela i eksperimentalnih rezultata izgradnje modela za odabrane
razrede entropije, koriStena je dvostruka Euklidova udaljenost i Pearsonov koeficijent
korelacije [111], [138].

Usporedba dva ili vise skupova podataka podrazumijeva provjeru sli¢nosti i
udaljenosti izmedu istih. Najjednostavnija ilustracija udaljenosti dvije varijable moze se

prikazati jednostavnim trigonometrijskim jednadzbama [111].

Za skupove podataka s vise varijabli potrebno je prosiriti osnovni pristup izracuna
udaljenosti dvije varijable. Izracun udaljenosti izmedu vise varijabli promatranih skupova
podataka naziva se Euklidova udaljenost (d). Euklidova udaljenost koristi se samo za

numericke varijable [111].

Euklidova udaljenost izmedu dvije varijable p;; 1 p2i iz dva promatrana skupa

racuna se pomocu jednadzbe (3.3):

d= ;(Pu — P2i)? (3.3)

Euklidova udaljenost nema ograni¢enu vrijednost za maksimalnu udaljenost.
Vrijednosti 0 znaci apsolutni identitet dok je maksimalna vrijednost nepoznata dok se
posebno ne izracuna. Zbog toga nije moguce tocno odrediti prikazuje li koeficijent malu
ili veliku udaljenost. Kako bi se premostio ovaj nedostatak Euklidove udaljenosti koristi

se dvostruko skalirana Euklidova udaljenost [111], [141].

Dvostruko skalirana Euklidova udaljenost normalizira