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OZET

GENOMIK VERITABANLARINDA INDEKSLEME VE ARAMA
YONTEMLERI UZERINE

TANIR, Deniz

Doktora Tezi, Matematik Anabilim Dali
Tez Danigmani: Prof. Dr. Urfat Nuriyev
Ekim 2017, 71 sayfa

Biyoenformatigin en 6nemli konularindan iki tanesi biyik genomik
veritabanlarinda gen dizilimleri arama ve genomik verilerin kiimelenmesidir.
Genomik veri tabanlarinda milyarlarca nikleotit yer almaktadir ve bu
veritabanlarinda hizli arama yapabilmek ve elde edilen sonuglari dogru analiz
edebilmek arastirmacilar icin ¢ok oOnemlidir. Bu konuda yapilan calismalar
verilerin etkin sekilde indekslenmesi gerekliligini ortaya koymaktadir. Ayrica gen
dizilerinin fonksiyonel islevlerinin belirlenmesi, genetik hastaliklarin anlagilmasi
ve tedavi yontemlerinin gelistirilmesi i¢in bu verilerin kiimelenmesi gen
analizlerinde biyiik kolaylik saglamaktadir. Genomik verilerin klimelenmesi i¢in
de literatiirde yapilan bir¢ok ¢alisma mevcuttur.

Bu tez ¢alismasinda, genomik veriler i¢in gelistirilen arama, indeksleme ve
kiimeleme yontemleri arastirilmistir. Genomik verilerin kiimelenmesi igin yeni
kiimeleme yontemleri énerilmistir. Onerilen yontemlerin sonuglari literattirdeki
diger kiimeleme algoritmalari ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar dnerilen
yontemin literatiirdeki diger algoritmalardan daha iyi kiimeleme yaptigini
gostermistir.

Son olarak bu tez calismasinda arama ve indeksleme teknolojilerinden
yararlanan yazilim programlari gelistirilmistir.

Anahtar sozcikler: Biyoenformatik, genomik veritabanlari, arama, indeksleme,
kiimeleme, bilgisayar yazilimi, veri madenciligi, hizalama, dinamik programlama
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ABSTRACT

ON INDEXING AND SEARCHING METHODS FOR

GENOMIC DATABASES
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PhD in Mathematics
Supervisor: Prof. Dr. Urfat Nuriyev
October 2017, 71 pages

Two of the most important subjects of bioinformatics are searching gene
sequences in large genomic databases and clustering genomic data. There are
billions of nucleotides in genomic databases, and it is very important that
researchers search the databases quickly and analyze the results accurately. Studies
in this area shows that data should be efficiently indexed. In addition, clustering of
these sequences provides great advantage in gene analysis which are the
identification of functional sequences of gene sequences, understanding of genetic
diseases and development of treatment methods. There are many studies in the
literature for the clustering of genomic data.

In this thesis, searching, indexing and clustering methods have been
researched. New clustering methods have been proposed. The results of the
proposed methods are compared with other clustering algorithms in the literature.
The results show that the proposed methods performs better than other algorithms
in the literature.

Finally, in this thesis software programs have been developed using
searching and indexing technologies.

Keywords: Bioinformatics, genomic databases, searching, indexing, clustering,
computer software, data mining, alignment, dynamic programming
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1. GIRIS

Insanoglunun en temel cabasi var oldugundan beri diinya ve canlilar
anlamak iizerine olmustur. Bunlarin basinda insanligin ve canlilarin nasil olustugu
ve bunu evrim teorisine baglayan gizem gelmektedir. Insan genom projesi ile
birlikte insan genom yapisiin timiinln ortaya ¢ikarilmasi amacglandi ve proje
2003 yilinda tamamlandi. Bu projeyle birlikte elde edilen veriler ¢ok degerli
olmasma ragmen bu veriyi anlamak ve veride arama yapmaya c¢alismak bazi
problemleri ortaya cikardi. Oncelikle verinin boyutu ¢ok biiyiik ve ayrica
iceriginde biiyilik boyutta gereksiz veri barindirmaktadir. Bu durum DNA’da
meydana gelen bazi mutasyonlardan kaynaklanmaktadir. Bu mutasyonlarin
sonucunda zarar gérmiis tamamlanamayan gen yapilar1 olusur. Bazi durumlarda
bu gereksiz veriler de tiirlerin nasil gelistigi konusundaki sorulara cevap vermesi
sayesinde degerli olabilmektedir. Siklikla veri tekrarlar1 da karsimiza ¢ikmaktadir
ve bu durum yararli ve vyararsiz verilerin hangileri oldugunu anlamay1

zorlastirmaktadir.

Son yillarda DNA ve onun uygulamalari ¢cok dikkat ¢cekmis durumdadir. Bu
uygulamalar tipta ve ayrica kriminal arastirmalarda karakteristiklerin ortaya
cikarilmasinda etkin rol oynamaktadir. Yasami anlamamizi saglayacak ve evrim
bilimindeki gizemleri aydinlatacak sayisiz kesfedilmeyi bekleyen DNA dizileri
mevcuttur. Klonlama, genetik hastaliklarin tedavisi ve kok hiicre ile organ
yenilenmesi gibi konularda DNA dizilerinin analiz ¢aligmalart yapilmaya devam
etmektedir.

Biyoenformatik, canlilarin  molekiiler diizeydeki verileri anlamaya,
yonetmeye ve diizenlemeye ¢alisan matematik, istatistik, biyoloji ve bilgisayar
bilimlerinin birlesiminden meydana gelen bilim dalidir. Bu bilim dalinin amaci
biyolojik verilerin analizi, anlagilmasi, bilgilerin organize edilerek hipotezler
olusturulmasina kolaylik saglanmasidir. Molekiiler biyoloji ve genetik gibi
alanlarda calisan arastirmacilar ic¢in biyoenformatigin sagladigi olanaklardan

yararlanmak kaginilmaz hale gelmistir.

James D. Watson ve Francis Crick’in DNA’nin yapisint ¢ézmesiyle birlikte
(Watson ve Crick, 1953) ortaya ¢ikan DNA dizilimlerinin sifresini ortaya
cikarmak icin yillardir calismalar yapilmaktadir. Basta Insan Genom Projesi
(IGP) olmak uzere birgok genom projesi yapilmis ve yapilmaya devam
etmektedir. Insan Genom Projesine 1990 yilinda baslanmis ve 2003 yilinda



sonlandirilmistir. Bu proje ile insan genomuna ait 3,3 milyar niikleotit baz dizisi
ve tiim genlerin belirlenmesi amaglanmistir. Gelistirilen projeler ile birlikte eldeki
veriler glin gecgtikce artmis ve genomik veritaban1 adi verilen bilimsel
veritabanlar1 ortaya ¢ikmistir. Bunlardan en cok bilinenleri EBI(EMBL-BANK),
NCBI(GenBank), CIB(DDJB)’dir. Bu ii¢ farkli veritaban1 merkezinin birlesimi ile
“Uluslararas1 NUKleotit Dizi Veri Taban Birligi” kurulmustur.

IGP’nin tamamlanmasindan sonra yeni projeler ortaya ¢ikmistir. Bunlardan
HapMap insan genomunun ancak % 0.1 oraninda farkliik gosterdigini
belirtmistir. Bu proje ile DNA dizi varyasyonlarinin modelinin ve haplotip
haritalarinin ortaya konmasit amaglanmistir. Teknolojinin gelismesiyle insan
genom sayisi IGP’den sonrada artmaya devam etmistir. Genom varyasyon
boyutunun netlestirilebilmesi igin blyik boyutlu genom dizilim verisine ihtiyag
duyulmus ve 1000 genom projesine baslanmistir. Projenin amaci farkli
poplilasyonlara ait genomlar arasindaki farkliliklarin ortaya ¢ikarilmasi olmustur.
Ayrica Hollanda, Cin, Kore, irlanda gibi tlkeler kendi ulusal gen projelerini
baslatmistir. Tiirkiye’de ise genomik c¢esitliligin kesfi icin Tiirkiye Genom Projesi
baglatilmis ve Avrupa, Asya, Afrika ile Tirkiye arasindaki genetik iliski ve
Tiirkiye’nin varyasyon haritasi ortaya ¢ikarilmistir (Alkan C. ve ark., 2017).

Genomik veriler temelde DNA, RNA ve protein dizilerinden olugmaktadir.
DNA ve RNA nukleotit, protein ise amino asit denilen bilesiklerden olusur. DNA
dizileri A, T, G ve C harfleriyle ifade edilen nikleotitlerin bir araya gelmesinden
olusurken, RNA dizilerinde DNA’dan farkli olarak T yerine U niikleotidi vardir.
Protein dizileri ise 20 amino asit bilesiginin farkli siralarda bir araya gelmesinden
olusur. Ayrica genlerin ifade diizeylerinin Ol¢lilmesinde kullanilan mikro dizi
olarak ifade edilen sayisal tipte verilerde genomik veriler arasindadir. DNA ve
proteinin gosterimi Sekil 1.1°deki gibidir.

(a) (b)

.

@O

Sekil 1.1 (a) DNA gorunim (b) Protein gérunimi



Bilgisayar bilimlerinin biyoenformatik alanindaki gérevi protein dizinlerinin
fonksiyonlarimi ve yapilarint herhangi bir fiziksel deney gerceklestirmeden
gelistirilen algoritma ve yazilim ile tespit etmektir. Bir proteinin karakteristik
Ozelliklerini anlayabilmek icin dizin verilerine bakarak, bazi veritabanlarinda
bulunan ve bu dizine blyik 6lctide benzerlik gosteren diger dizinlerin yapisal ve
fonksiyonel 6zelliklerinin incelenmesi gerekir. Dolayisiyla bu alanda birgok dizin
hizalama algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu algoritmalar biitiinsel ve yerel hizalama
olarak iki kisimda incelenir. Biitiinsel hizalama dizilerdeki tim karakterlerin
hizalanmasin1 esas alirken lokal hizalama birbirinden olduk¢a farkli sayida
karaktere sahip dizileri hizalamak i¢in kullanilan bir yontemdir. En yaygin olarak
kullanan algoritmalar Needleman-Wunsch ve Smith Waterman dinamik
algoritmalaridir. Sezgisel hizalama algoritmalarina 6rnek olarak BLAST ve
FASTA verilebilir. Sonug olarak hangi algoritmanin amacimiza uygun olacagina
eldeki verilere bakilarak ve galismanin amacina gore karar verilir. Ornegin yiiksek
dogrulukta esleme elde etmek gerekiyorsa dinamik algoritmalar tercih edilirken
eldeki veri biiylik oldugunda bu algoritmalar1 kullanmak miimkiin olmamaktadir
ve bu durumda sezgisel algoritmalar tercih edilmektedir. Fakat genomik
veritabanlarin giderek ¢ok biiyiikk boyutlara ulagmasindan dolay1r sezgisel
algoritmalarin da tek basina yeterli olmadigi goriilmektedir. Bu yilizden son
yillarda yapilan caligmalar genomik veritabanlarin indekslenmesi {zerinedir.
Indeksleme, veritabanindaki verinin ¢ogunu eleyerek sorgu maliyetini diisiiren bir
yontemdir. Veritabanlarinin indekslenmesi hizli sonuglar alinmasina biiyiik katki

saglamasina ragmen veritabani1 boyutunu ¢ok arttirmaktadir.

Bu tez c¢alismasinda genomik veritabanlari incelenmis ve bu
veritabanlarinda etkili arama yapabilmek icin giiniimiize kadar gelistirilen
algoritmalar arastirilmigtir. Veritabanlarmin giderek biiyiimesi algoritmalarin gun
gectikce  verimliligini  diisirmektedir. Bu sebeple gelistirilen veritaban
indeksleme yontemleri de arastirilmistir. Kiimeleme, genomik verilerin analizinde
¢cok onemli bir aragtir. Bu ¢alismada genomik verilerin kiimelenmesine yonelik de
yontemler onerilmis ve Onerilen yontemlerin sonucglart farkli ¢alismalardan elde
edilen sonuclar ile karsilastirilmigtir. Karsilastirma sonuglarina gore Onerilen
yontemlerin literaturdeki diger algoritmalardan daha iyi kiimeleme yaptigi
goriilmiistiir. Son olarak yapilan ¢aligmalar: birlestiren gen arama ve karsilastirma

Uzerine bilgisayar yazilim1 gelistirilmistir.

Tez ¢alismast 6 bolimden olusmaktadir. Tez ¢alismasinin 2. bolimiinde
temel biyoenformatik kavramlardan ve genomik veritabanlarindan bahsedilmistir.



3. bolimde gen dizilimleri Uzerinde gelistirilen arama, hizalama ve
indeksleme algoritmalar1 incelenmistir.

4. bolumde genomik verilerin kiimelenmesi konusu incelenmistir.

5. bolimde gelistirilen yazilim ve kullanim prensipleri anlatilmistir.

Sonug kisminda, yapilan ¢alismalar 6zetlenmistir.
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2. TEMEL BiYOENFORMATIK KAVRAMLAR VE
GENOMIiK VERITABANLARI

2.1. Biyoenformatik Nedir?

Biyoenformatik, molekiiler biyolojinin kavramsallastirilmasindan ortaya
cikan uygulamali matematik, bilgisayar bilimleri ve istatistigin bilisim
tekniklerinden yararlanarak biylk boyuttaki biyolojik verilerin diizenlenmesi ve
anlasilmasini saglayan bilim dalidir. Kisaca biyoenformatik molekdler biyoloji
icin bilgi yonetim sistemidir ve bir ¢ok pratik uygulama alanina sahiptir
(Luscombe ve ark., 2001).

Biyolojik veriler giin gectik¢e inanilmaz oranda artmaktadir (Reichhardt,
1999). Ornegin Agustos 2000 verisine gore GenBank 8.214.000 niKkleotit dizi
icermektedir (Benson ve ark., 2000) ve SWISS-PROT protein veritabani ise
88.166 protein dizisi icermektedir. Haziran 2017 verisine gore ise GenBank
201.663.568 nukleotit dizisi icermektedir ve SWISS-PROT 555,100 protein dizisi
icermektedir. GenBank’1n yayinladig: verilere gore 1982’den gilinliimiize kadar baz
ciftlerinin sayis1 her 18 ayda bir yaklagik olarak ikiye katlanmaktadir. Cizelge
2.1°de baz giftleri ve nikleotit dizilerinin sayisi listelenmistir. Ayrica Sekil 2.1°de

GenBank verilerinin artis grafigi gosterilmistir.

Genbank Veri Biiyiimesi

le+1l

le+10 [

le+09 [

le+08 [

Baz Ciftleri

le+07 [

le+06 [

P I T RPN T SN SR NI N

100000
01/82 01/85 01/88 01/91 01/94 01/97 01/00 01/03 01/06 01/09

Tarih (ay/yil)

Sekil 2.1. GenBank verileri artig grafigi



Cizelge 2.1 GENBANK Istatistikleri

GenBank
Tarih Baz Ciftleri Nkleotit Dizileri

Aralik 1982 680.338 606
Kasim 1983 2.274.029 2.427
Mayis 1984 3.002.088 3.665
Mayis 1986 6.765.476 7.416
Subat 1987 10.961.380 10.913
Haziran 1988 20.795.279 18.226
Mart 1990 40.127.752 33.377
Mart 1992 83.894.652 65.100
Aralik 1993 163.802.597 150.744
Haziran 1995 318.624.568 425.211
Agustos 1996 602.072.354 920.588
Aralik 1997 1.258.290.513 1.891.953
Nisan 1999 2.569.578.208 3.525.418
Subat 2000 5.805.414.935 5.691.170
Agustos 2000 9.545.724.824 8.214.339
Haziran 2002 20.648.748.345 17.471.130
Haziran 2004 40.325.321.348 35.532.003
Ekim 2007 81.563.399.765 77.632.813
Haziran 2014 161.822.845.643 173.353.076
Ekim 2015 202.237.081.559 188.372.017
Aralik 2016 224.973.060.433 198.565.475
Subat 2017 228.719.437.638 199.341.377
Nisan 2017 231.824.951.552 200.877.884
Haziran 2017 234.997.362.623 201.663.568

Biyoenformatigin ana konular1 asagidaki basliklarda toplanabilir (Telefoncu
ve ark., 2003):

e Genom Projeleri : Genome sekansi ve gen haritalarinin gikarilmasi

e Fonksiyonel Genomik : Mikrodizi gen ekspresyon analizi ve
Farmakogenomik

e Yapisal Genomik : Fonksiyonel konfarmasyonun anlagilmasi

e Proteomik : Proteinlerin tiim bilesenlerinin analizi

e Kiyaslamali Genomik : Gen kesfi, fonksiyon tahmini ve tiir
olusumunun mekanizmasi



e Matematiksel Biyoloji : Matematikle iliskili biyolojik surecler ve
sistemler icin istatistiksel modelleme
e Mikrodiziler

Biyoenformatigin énemli ugrast alanlari asagidaki gibidir (Luscombe ve
ark., 2001):

1. Biyolojik wverileri aragtirmacilarin  erisebilece§i  ortamlarda
saklayabilecek, verileri diizenleyebilecek ve yeni gelen verileri var
olanlarin yanina ekleyebilecek algoritma ve yazilimlar gelistirmek

2. Nukleotit ve amino asit dizilerini, protein bdlgeleri ve yapilarini
kapsayan farkli tipteki verileri analiz etmek ve yorumlamak

3. Farkl tiplerdeki biyolojik bilgilerin etkin kullanimi ve yonetilmesi
icin yeni araglar gelistirmek ve bu araglari kullanmak

Bu tez c¢alismasimin amaci genomik veritabanlarinin arastirilmasi,
veritabanlarindaki blylk boyuttaki verilere erisim, veri tiplerinin anlagilmasi,
etkili arama yontemlerinin incelenmesi, yeni yontemlerin ve ayrica genomik
verilerin analizi igin bilgisayar yazilimlarinin gelistirilmesidir. Bu yiizden
yapilacak bu ¢alisma biyoenformatigin kapsamina girmektedir ve bu alana katki
yapacag diistintilmektedir.

2.2. Genetik Kavramlar

Bir organizmanin onu olusturan genleri ile birlikte tiim DNA’smin
toplammna genom adi verilir. Genom bir organizmanmn yasami boyunca tim
yasamsal aktivitelerini ve yapisini belirler. Bir canlinin ana genetik materyali
deoksiribonukleik asit (DNA) dir.

2.3. DNA

DNA’nin yapist ilk kez James Watson ve Francis Crick tarafindan 1953
yilinda kesfedilmistir. Yapist Sekil 2.2°de goriildiigii gibi ince, uzun ve ¢ift sarmal
yapidadir. Kimi viriisler disindaki tiim canlilarda kalitsal bilgiler DNA’lar
araciligi ile tasinir. DNA Okaryot canlilarin hiicre ¢ekirdegindeki kromozom adi
verilen yapilarin i¢inde bulunur (Lesk, 2002). Canlinin tlriine gore hiicrede
bulunan kromozom sayis1 farklilik gosterir. Ornegin insan hiicresinde 23 cift
kromozom mevcuttur ve 23. kromozom cinsiyeti belirleyen kromozomdur. X
kromozomu bayan cinsiyetini ifade ederken Y kromozomu erkek cinsiyetini ifade
eder.



DNA, nikleotit denilen kiiciik molekiillerin birlesiminden olusur. Her
niikleotit bir bes-karbonlu seker, bir fosfat grubu ve bir organik bazdan olusur.
Sahip oldugu baza gore nukleotitler 4 ¢esittir. Bunlar Adenin (A), Sitozin (C),
Guanin (G) ve Timin (T)’dir. Yani DNA’y1 4 ¢esit harfin farkli say1 ve siralarda
birlesiminden olusan bir karakter dizisi olarak diisiinebiliriz. Bu dizilim sirasina
DNA dizilimi de denir. Insan DNA’s1 yaklasik olarak 3 milyon baza sahiptir. A
niikleotidi sadece T nikleotidi ile baglanirken C niikleotidi sadece G niikleotidi ile

baglanir.

T I w——

Adenin Timin

———— ]

Guanin Sitozin

Seker-Fosfat
Molekalleri

Sekil 2.2 Cift sarmal yapilt DNA

DNA’nin temel olarak iki gérevi vardir:

1. Kalitimi saglamak i¢in hiicre boliinmesi esnasinda kendini esleyerek DNA’nin
replikasyonu denilen olay1 gerceklestirmek,

2. Hiicrenin biitiin kimyasal reaksiyon ve aktivitelerini yoneterek yapir ve
fonksiyonunu belirlemektir.

24. RNA

RNA vyani riboniikleik asit genetik bilginin taginmasi i¢in kullanilan 6nemli
bir molekuldir. DNA ile ayn1 yapidadir fakat DNA’dan farkli olarak tek iplik ve
sarmal yapida degildir. Ayrica DNA’da ki timin (T) niikleotidi yerine RNA’da
urasil (U) bulunur. RNA’nin farkli tiirleri vardir. Bunlar hiicrede fakli islevlere
sahip olan mesajct RNA (mRNA), tasiyict RNA (tRNA) ve ribozomal RNA



(rRNA)’dir. RNA’nin ortak gorevi DNA’dan aldig1 bilgiyi tasimak ve protein

sentezinin gerceklesmesini saglamaktir.
2.5. Gen

Yasayan bir organizmanin bir biitiin olarak karakterini belirleyen en temel
kalitsal birimi gendir. Gen, fiziksel olarak DNA dizi parcasidir ve RNA araciligi
ile protein adi1 verilen hiicrenin tiim aktivitelerinin gergeklesmesinden sorumlu

molekiillerin yapisini belirler.

Insanda yer alan 23 kromozom toplamda 20.000-25.000 aras1 gen barindirir.
Bir genin baglangig bitis noktasi belirli diziler tarafindan belirlenir. Genin proteini
kodlayan parcalarina ekzom ve ekzomlar arasinda kalan hi¢bir fonksiyona sahip
olmayan bdlgelere intron denir. Bir gen diger genler ile birlesip farkli islevlere
sahip olabilir veya yapisinda mutasyon adi verilen bazi degislikler meydana
gelebilir. Bir organizmanin sahip oldugu tiim genlerin kiimesi genotip olarak
adlandirilir. Her bir gen bir organizmada fizyoloik ve morfolojik isleve sahiptir.
Genotipin gevresel etkiler ile birlikte canlinin dis goriiniisiine yansimasina fenotip
denir. Bir genin ayni 6zelligi kodlayan ve fenotipte farklilik yaratmasina sebep
olan varyasyonlarina alel genler denir. insanlar biri anneden biri babadan olmak
Uzere iki kromozoma sahiptir. Bu ylzden insanlar her bir gen icin iki alel gene
sahiptir. Genler toplam DNA’nin yaklagik olarak % 1.5 oranina karsilik gelir ve
DNA’nin kalan kisminin bilinen herhangi bir islevi yoktur. Organizmadaki genom
biiylikliigii ile o organizmanin gelismisligi arasinda bir iliski kuramayiz. Cunki
baz1 tek hiicreli organizmalar insanlardan daha genis genom biiyiikliigiine sahip
olabilmektedir.

2.6. Protein

Proteinler hticrenin blyuk molekdilleridir ve genler tarafindan kodlanmis
gorevleri yerine getirir. Bu gorevlerden bazilar1 viicuda giren viris ve bakteri gibi
yapanci partikiillere kars1 antikor tiretmek, enzim olarak kimyasal reaksiyonlarda
katalizor gorevi gormek ve farkli hiicre doku ve organ arasindaki biyolojik

stireclerde haberlesmeyi saglamaktir.

Proteinler peptid bagi ile baglanmis amino asit dizilerinden olusur. 20 farkli
amino asit vardir. Bu amino asitler Cizelge 2.2’de listelenmistir. 3 nikleotit bir
araya geldiginde kodonu olusturur. Her bir kodon da bir amino aside karsilik gelir.
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Proteinler amino asit dizi kodlarinin bir araya gelmesiyle olusan karakter dizileri
ile ifade edilir. Ozetle DNA ve proteinler arasinda ¢ok siki bir iliski vardir. Bir
protein tretmek icin hicre DNA dizisinden kodon isimli t¢ karakter okur ve o
kodona karsik gelen amino asit bulunur. Ornegin AAG kodonu bulundugunda
lysine amino asiti Uretilir. Amino asitler ve kodonlar arasindaki bu iliski genetik
kod olarak bilinir. Genetik kodda genin sonlandigini gosteren ii¢ farkli kodon
vardir. Bir gen DNA ipligi boyunca bir protein sifreler. Her DNA pargacigi
protein sentezlemez. Bunlar “6nemsiz DNA” olarak bilinir. insan DNA’sinin

% 90°dan fazlasi islevsizdir.
Gen lizerinde yer alan genetik veriden hareketle, proteinin olusturulmasi
siirecine “gen ekspresyonu” adi verilmektedir (Setubal ve Meidanis, 1997). Tezin

ilerleyen kisimlarinda gen ekspresyonlarindan daha ayrintili bahsedilecektir.

Cizelge 2.2 Amino asitlerin isim-kod listesi

Kod Kisaltma | Isim Kod Kisaltma | Isim

A Ala Alanine M Met Methionine

C Cys Cysteine N Asn Asparagine

D Asp Aspartic Acid | P Pro Proline

E Glu Glutamic Acid | Q GIn Glutamine

F Phe Phenylalanine | R Arg Arginine

G Gly Glycne S Ser Serine

H His Histidine T Thr Threonine

I lle Isoleucine U Val Valine

K Lys Lysine K Trp Tryptophan
Leu Leucine Y Tyr Tyrosine

2.7.  Mutasyon

Mutasyonlar genetik koddaki ¢esitli nedenlerden dolayr meydana gelen
degisimlerdir. Ornegin durma kodonu olarak UAA dizisinde nokta mutasyonu ile
A nikleotidi C nukleotidine doniisiirse Serine amino asitini sentezleyen UCA
dizisine doniisiir. Bu durumda olusacak protein hicbir fonksiyona sahip
olmayabilir ya da degisen amino asit durumuna bagl olarak istenmeyen sonuclar

dogurabilir.
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Eger degisim nikleotit degisimi ise bu mutasyona nokta mutasyonu denir.
Eger dizide eksilme meydana geldiyse bu mutasyona eksilme (deletion)
mutasyonu dizide araya girme meydana geldiyse bu mutasyona artma mutasyonu
(insertion) denir. Giines 15181, radyasyon, X-ray dalgalari, ultraviyole 1sinlart ve

virtslerin DNA’nin yapisini bozmasi gibi sebeplerden mutasyonlar olusabilir.
2.8. Bashca Genomik Veritabanlari

Veritaban1 yapilandirilmis  verilerin = toplulugudur ve biyoenformatik
alaninda milyonlarca veritabani mevcuttur. Bu veritabanlarin ¢ogu diger
veritabanlarindan alinan ham verilerin filtrelenip yeni formata doniistiiriilmesi ile
olusturulmustur. Bazi  veritabanlar1 6zel sirketlere aittir ve erisim
ticretlendirilmistir. Buna ragmen bircok veritabani herkes tarafindan erisime

aciktir. Genomik veritabanlarini asagidaki basliklar altinda siniflandirabiliriz:

1. Nikleotit Veritabanlar
2. Protein Dizi Veritabanlari
3. Mikrodizi Veritabanlari

Biyolojik veritabanlarinin olusturulmasinda ilk gereksinim Insan Genom
Projesi ile olmustur. insanin kromozomlarmin DNA dizilerinin belirlenmesi
amaciyla yapilan bu proje yeni teknolojilerin gelistirilmesi ve hesaplamali
biyolojinin dogusunu saglamistir. Giliniimiizde artik sadece yeni veriler
olusturulmakla kalmayip ayni zamanda verilere anlam kazandirilip bilgi haline
dontistiiriilmeye calisilmaktadir. Elde edilen bilgiler ile proteinlerin islevlerinin,

yapisinin ve evrimsel gelisiminin ortaya ¢ikarilmasi saglanmaktadir.

DNA dizilimlerinin hangi pargalarmin geni ifade ettigi ve proteinlerin
birbiriyle iliskilerinin anlagilmasi1 gibi pek ¢ok konuya agiklik getirilmeye
calisilmaktadir.

2.9. Nukleotit Veritabanlar:
Nukleotitler icin birgok farkli veritabanlari vardir. Bunlardan en 6nemlileri

“National Center for Biotechnology Information” (NCBI)
(http://www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank), “European Molecular Biology

Laboratory-European Bioinformatics Institute” (EMBL-EBI) (Kneale ve Kennard,
1984) ve DNA Databank of Japan (DDJB) (Tateno ve ark., 2002) veritabanlaridir.
NCBI ayrica GenBank olarak da adlandiriimaktadir. NCBI veritaban1 primat,


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank
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bitkiler, memeliler ve bakteriler gibi c¢esitli organizmalarin DNA dizilerini
icermektedir. Diziler ¢esitli arastirma projeleri ve laboratuvarlardan elde
edilmistir. Veri hacmi daha onceki bolumde Sekil 2.1 ve Cizelge 2.1°de
gosterildigi gibi ¢ok biiyiik boyuttadir.

EMBL-EBI veritaban1 ise diinyanin ilk nuUkleotit veritabanmidir ve
arastirmacilarin  katkilariyla desteklenmeye devam etmektedir. EMBL-EBI
veritabaninin yillara gére boyutunu gosteren grafik Sekil 2.3’de gosterilmistir.

80
70

60
50
40

Petabytes

30

20

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
YIL

Sekil 2.3. EMBL-EBI Veritaban1 Boyutu Artis Grafigi

Veritabanlar1 tiim kullanicilarin erisimine agiktir ve BLAST (Basic Local
Alignment Search Tool) (Altschul, 1990) gibi arastirmacilarin hizmetine sunulan
kullanict dostu bioinformatik araclara sahiptir. Sekil 2.4’de BLAST ile web
iizerinden taranabilecek niikleotit veritabanlart ve BLAST ekran goriintiisii

blastn | blewip  Dlastx | thlastn | blastx
Enter Cluery - BLASTH programs search nucleotide databases using a nu
Enter accession numberis), gifs), or FASTA sequencels) 4 Clear  Ouerysibrange i
From
To
Or, wpload il Choose Fiie | Mo file chasen
Job Tite
n
Align two 0F MOTe SEqUences 4
haose Search Set
Database Human ganomic + transcipt ' Mouse genomic + transcript ® Cthers (nr etc. )
MNuclantids collaction {ent) T @
Organism Genomic plus Transcript
ol

Hurnan genoemec plus transedpt Hurnan G+T) Exclude -+
Mouse genomic plus franscript (Mouse G+T) &

Other Databases.

Exclude

Optional Muclaotide collection [reft)
" 165 ribasedal HMNA séquences (Bactéria and Archaga)
Limit to " i
OpSonal Reference RNA sequences (refseq_ma)
Entrez Quary RefSeq Reprasentative genomes (refseq_representative_genomes) | T Create custom dalabase
Optional RefSeq Genome Database (refseq_genomes)

\Whele-genome sholgun contigs fwas)
Esprassed sequence 1ags (s1)
Sequence Read Achive (SRA)
Dptimize for Tranzcrigtoma Shotgun Assembly T5&)
High throughput genomic sequences (HTGS)
Patent sequences(pat)
Pratein Data Bank (pdb]
Refgrence genomic saquences (refseq_genomic)

Program Selactiq

Hisnan RefSegGene sequences{ReSes_Gens)
Genomic suney sequences (gas)
Sequence tegged sites (dbsts) -

BLAST Search database Rucleotide collection (nent) using Megablast (Optimize for highty similar sequences)

Show results in a new window

Sekil 2.4. BLAST nukleotit veritabanlar1 web ekran goriintiisii
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Bazi niikleotit veritabanlarinin agiklamalar1 asagidaki ¢izelgede verilmistir.

Cizelge 2.3. Nikleotit Veritabanlarinin Agiklamalari

Veritabam

Aciklama

Nr/nt

Bu veritabani segildiginde diziler tim GenBank, EMBL,
DDJB ve PDB veritabanlarinda taranir.

refseq_mrna

Bu veritabani segildiginde diziler “Reference Sequence

Project” adl1 projedeki mRNA dizilerinde taranir.

refseq_genomic

Bu veritabani secildiginde diziler “Reference Sequence

Project” adl1 projedeki genomik sekanslarda taranir.

Est Bu veritabani segildiginde diziler transkribe olmus
cDNA’nin kisa alt dizinlerinde taranir.

est_human Bu veritabani secildiginde diziler EST nin insan genomu alt
kiimesindeki dizilerde taranir.

est_mouse Bu veritabani segildiginde diziler EST nin fare genomu alt
kiimesindeki dizilerde taranir.

est_others Bu veritabani se¢ildiginde diziler EST nin fare ve insan
disindaki genomlarin alt kiimesindeki dizilerde taranir.

Gss Bu veritabani secildiginde diziler Genom Tarama Dizisi
i¢inde taranir.

Htgs Bu veritabani secildiginde diziler heniiz tamamlanmamaisg
genomik diziler i¢inde taranir.

Pat Bu veritabani se¢ildiginde diziler GenBank’1n patent
bolumundeki nikleotit dizileri iginde taranir.

alu_repeats REPBASE’de Alu tekrarlarini seger ve sorgulanan dizideki
Alu tekrarlarin1 maskelemek i¢in uygundur.

chromosome Bu veritabani secildiginde diziler NCBI’dan gelen tiim bir
genom ve tiim kromozomlarla kiyaslanir.

Wgs Bu veritabani secildiginde diziler tim genomun Shotgun
dizilerinin toplami olan dizilerde taranir.

env_nt Bu veritabani se¢ildiginde diziler ¢evresel 6rneklerden

(topraktan veya denizden) gelen diziler igerisinde taranir.
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Arastirmacilar web tarayicilar1 ile bu araglar1 kullanabilmekte, API’ler
sayesinde kendi araglarini gelistirebilmekte ve diger veritabanlar1 ile ¢apraz

baglantilar kuran 6l¢eklenebilir arama teknolojilerinden yararlanabilmektedir.

2.10. Protein Veritabanlari

Protein veritabanlar1 glnimiizde modern biyolojinin en 6nemli pargasi
haline gelmis durumda. Biiyilkk boyutlarda protein yapilarini, islevlerini ve
dizilerini igeren veriler iiretilmektedir. Bu veriler bilgisayar tabanli veritabanlari
olmadan yonetilemez durumdadir. Yeni bir protein c¢alismasinda ilk asama var
olan veritabanlarinda protein hakkinda arama yapmaktir. Yeni protein digerleri ile
karsilastirilarak proteinin diger proteinler ile olan iligkisi bulunur ve bdylece
protein hakkinda daha fazla bilgiye sahip olunur. Arastirmacilarin ¢oklu
veritabanlar1 ile calismasi proteinin evrimini, yapisini ve islevini anlamasina

yardimect1 olur.

Protein veritabanlar1 internet {izerinden kullanici dostu arayuzleri ile
erisilebilir durumdadir. Bu veritabanlarin arasinda PIR (Protein Identification
Resource) (McGarvey ve ark., 2000) ve UniProt (Bairoch ve Apweiler, 1999) en
yaygin olarak kullanilan veritabanlaridir. UniProt veritabani arastirmacilara
protein dizilimleri ve islevleri hakkinda bilgi sunar. UniProt altinda proteinler
hakkinda agiklamalar i¢geren UniProtKB alt veritaban1 mevcuttur (Xu, 2012).

UniProtKB {i¢ bilesene sahiptir. Bunlar proteinler hakkinda aragtirmacilarin
elde ettigi verilerin manual eklenmesi ile olusan SwissProt (Bairoch ve Apweiler,
2000) aragtirmacilarin hizli benzerlik aragtirmalar1 yapabilecekleri dizi kiimeleri
iceren UniRef (Suzek ve ark., 2007) ve tiim protein dizilimlerini ek agiklama
icermeden barindiran UniParc (Leinonen ve ark., 2004) bilesenleridir.

Swiss-Prot protein bilgi tabani olarak 1986 yilinda kurulmustur. Yiiksek
diizeyde protein fonksiyonunun tanimi, bolgesel yapi, translasyon sonu
modifikasyonlar gibi ek bilgiler icerir ve gereksiz dizileri en diislik diizeyde diger
veritabanlar1 ile biitiinlesmeyi ise en yiuksek dlzeyde sunar. SwissProt
veritabaninin yillara gore verilerinin artis grafigi Sekil 2.5°de verilmistir
(http://web.expasy.org/docs/relnotes/relstat.html).
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Sekil 2.5. UniProtKB/Swiss-Prot yillara gore girdi sayilari

Veritabanlarinin ¢ogu dizi arama araclari, diger veritabanlarina c¢apraz
referans baglantilar, proteinlerin ad ve anahtar kelimelere gore aranmasi gibi
bir¢ok islevler icermektedir. Bu araglarin amaci yeni bir protein {izerinde galisan
aragtirmacilara proteinin daha once kesfedilip edilmedigi veya aranan proteine
benzer proteinlerin bulmasimi saglamaktir. Boylece aragtirmaci aradigi protein
dizisinin adi, islevi, yapist veya hangi protein ailesine ait oldugu gibi bilgilere
erisebilmektedir. Ornek olarak BLAST arama motoru ve tarama yaptigi protein
veritabanlar1 Sekil 2.6’da gosterilmistir.

m} U5, Matkanal Library of Medicine MBI Matlonal Center for Bletechnolegy information

]
BLAST = blastp suite

bisEin | blestp  Dasts  iasn | thlastk

Enter Query Sequence

Enter accession numberis, gifsl, or FASTA sequencels] & Cliar Durry subrannge i
From
To
Or, wpload file Choose File Mo file chasen [
Jub Title
Erter & descriplive 1ie for your BLAST search i

Align fwio O MOTE SEqUEnces G

Choose Search Set
Database Morrredurdant protein saguences (nr) v | @
Oigpaiisim Mor-redurdant protein seguences (ne) ~
Optonal Referenca proleins (refsegq_pmiein) Excluds F
Model Organisms (landmark) ¥ top faes will bie s howrn. G
Excludea L||||I-'|-\:IIK.H.IE|'.I|_5‘.-I-‘|D1|:5“|5$:I|.'l!] o
Dptanal Paterted protein sequences{pat) [ L
Protein Data Bank proteinsipdb) o
E::llllr.ﬁ_iluﬂew Metsgenomic proteinsiens_nn YoulEED Creste custorn datshas

Transcnplome Sholgun Assembly proteins (15a_nr)

Sekil 2.6. Protein veritabani sorgulamada BLAST arac1

Protein veritabanlarinin agiklamalar1 asagidaki ¢izelgede verilmistir.
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Cizelge 2.4. Protein Veritabanlarimin Agiklamalari

Veritabani Aciklama

Nr Bu veritabani segildiginde diziler GenBank, CDS (genlerin amino
asit olarak kodlanan dizileri)’nin protein olarak doniistiiriilmiis

Refseq Bu veritabani se¢ildiginde diziler “Reference Sequence Project”
adli projedeki amino asit dizilerinde taranir.

swissprot Bu veritabani secildiginde diziler SwissProt veritabaninda taranir.

Pat Bu veritaban1  secildiginde diziler GenBank’in  patent
boliimiindeki diziler iginde taranir.

Pdb Bu veritaban1 secildiginde diziler protein Veri Bankasinda 3

boyutlu yapis1 bulunan proteinlerin amino asit dizilerinde taranir.

2.11. Gen Ekspresyon Veritabanlar

Gen ekspresyonu islemi bir gende sakli bulunan kalitimsal bilgiden

yararlanilarak bir gen {irliniiniin, 6rnegin bir protein veya RNA’nin tiretildigi bir

islemdir (Hunter, 1993). Gen ekspresyonu verisi en basit tanimi ile herhangi bir
anda bir genin hicre i¢i aktiflik durumunu ifade eden sayisal bir veridir. Bu

veriler ilag verisiyle birlikte kullanildiginda kisilerin hangi ilaca nasil yanit
verecegi Onceden 6n gorilebilmektedir (Chengalvala ve ark., 2007).

Gen ekspresyonu lizerine de veritaban1 mevcuttur. GEO (Gene Expression
Omnibus) bu alanda en sik kullanilan veritabanidir. GEO, NCBI tarafindan 2000

yilinda kurulmus ve arastirmacilarin genel kullanimina acilmistir. Bu veritabani

yiiksek ¢iktt metodolojileri ile tiretilmis gen ekspresyon verileri ve gen ekspresyon

seviyesi Olcen veya genomik kazang ve kayiplari tespit eden mikrodizi tabanli
deney verileri iceren genel bir veri havuzu olarak hizmet eder (Barrett ve ark.,
2006). Bu veriler genel olarak genomik DNA ve protein molekiillerini igerir.
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3. ARAMA ALGORITMALARI

Biyolojik veritabanlarinda bilgilere erisebilmek ve analiz edebilmek icin
1yl arama algoritmalarina ihtiya¢ vardir. Arama algoritmalar1 tam motif eslesmesi
ve yaklasik motif eslesmesi olarak ikiye ayrilir. Tam motif eslesmesi olabilmesi
icin aranan karakter dizisinin mutlaka tam olarak bulunan diziyle eslesmesi
gerekir. Ozellikle DNA ve protein dizilerinin yer aldig1 veritabanlarinda tam motif
eslesmesi teorik olarak Onemli olmasina karsin pratikte kullanmish degildir.
Ozellikle yanls dizilenmis DNA veya protein dizileri tam motif eslesmesi
kullanildigindan bulunamayacaktir. Bu durumda yaklasik motif eslesme
algoritmalarina ihtiya¢ vardir. Fakat bu algoritmalar digerine gore daha fazla
islem maliyetine sahiptir. Bu yiizden yaklasik motif eslesme algoritmalar1 genel
olarak sezgisel algoritmalardir. Yaklasik motif eslesmesi algoritmalar1 hizalama

algoritmalar1 olarak adlandirilir.
3.1. Tanmmlar
Tamim 3.1: Belirli sayidaki sembollerin olusturdugu kiimeye alfabe denir.

Tanmim 3.2: Alfabenin elemanlarmin sonlu sayida ardisik dizilmesiyle

olusan yapiya dizin (sequence) denir.

Tamim 3.3: Bir dizin igindeki bazi elemanlarin ¢ikartilmasindan olusan
yeni dizine altdizin (subsequence) denir.

Tamm 3.4: Bir dizin icerisindeki arka arkaya gelen elemanlarin
olusturdugu altdizine altdizi (substring) denir.

Tanim 3.5: Bir dizinin ilk elemanmi da igeren altdizisine 6nek (prefix)
denir.

Tanim 3.6: Bir dizinin son elemanini da igeren alt dizisine sonek (suffix)
denir.
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3.2. IKkili ve Coklu Dizi Hizalama

Dizi hizalama (sequence alignment) biyoenformatikte en o6nemli
problemlerden biridir. Verilen iki DNA veya protein dizisi birbirine benzerse bu
diziler aym isleve, yapiya ve evrimsel iligkiye sahiptir sonucu ¢ikarilabilir
(MountDM, 2004). Evrim teorisine gore farkli tiirlere ait genomlar mutasyon
sonucunda degisime ugramaktadir. Bu genomlarin benzerligi hesaplandiginda

evrimsel uzakliklar1 6grenilmis olur.

DNA dizileri 4 harfin birlesiminden ve protein dizileri 20 amino asitin

birlesiminden olusur.

Dizi benzerligi birgok arastirmaci tarafindan calisilan bir konudur. iki
dizinin bir birine doniistiiriilmesi i¢in dlzeltme mesafesi notasyonunu
Levenshtein asagidaki gibi agiklamistir (Levenshtein, 1966):

X =XX..X, ve Y =VY,Y,..Y,, dizilerin>m iken X alfabesi (zerinde iki
karakter dizisi olmak tzere, X ve Y dizileri arasindaki benzerligi hesaplamanin
genel bir yolu diizeltme iglemlerinin bir dizisi araciligr ile X dizisini Y dizisine
dontistiirmektir.

X dizisini Y dizisine doniistiirmek i¢in ii¢ farkli diizeltme (edit) islemi
vardir. Bunlar; X dizisine uygun bir karakter sembolii ekleme (insertion), X
dizisinden bir karakter semboll silme (deletion) veya X dizisinden bir sembolli X
alfabesinden bir sembol ile yer degistirme (substitution) islemleridir.

1<i<n igin dizeltme islemleri formal bir dille asagidaki gibi ifade
edilebilir:

e Ekleme: x; den sonra veya 6nce seX semboli eklemek
e Silme: x; sembolunt silmek
e Yer degistirme: X; sembolini seX ile degistirmek

Degistirme islemi asagidaki durumlara sahiptir:

e Eger s= Xxjise eslesen (matching) degistirme,
e Eger s # X ise eslesmeyen (non-matching) degisme olarak
adlandirilir.
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Dizi hizalama iki veya daha fazla dizinin ayni sirada bulunan karakter
serilerinin aranmasi islemidir. Hizalama islemi pratik olarak verilen dizilerin alt
alta yazilip dizilere bosluk karakterleri ekleyerek esit uzunlukta diziler olusturup
birbirleriyle en yiiksek oranda eslesen alt dizileri esleyebilmektir. Bu esleme

islemine asagidaki 6rnegi verebiliriz:

A="ACAAGACAGCGT” ve B="AGAACAAGGCGT” dizileri i¢in;

A=AC -

GAC

O—®
—-__ -

C
J

O—®

ACAAGACA
Aeddeh A

C G

Ornekte dokuz eslesen karakter dikey cizgiler ile belirtilmistir. A dizisinden
“C” ile B dizisinden “G” ve A dizisinden “G” ile B dizisinden “C” olmak lizere
Iki tanede eslesmeme durumu vardir. Ekleme durumlar1 “—> Karakteri ile temsil

edilmis ve son {i¢ karakter iyi bir hizalama saglamistir.

Ornekteki eslesmeme durumlart Levenshtein’in diizeltme islemlerinden
yer degistirme durumuna karsilik gelmektedir. Birinci dizideki bosuk ekleme
durumu ve ikinci dizideki bosluk silme durumuna karsilik gelir. Birinci diziyi

ikinci diziye doniistiirmek i¢in gerekli islemler agsagidaki gibi siralanabilir:

Dizideki ilk “C” karakterini “G” ile degistir.

Dizideki ilk “G” karakterini “C” ile degistir.

Dizideki ikinci “C” karakterini sil.

Dizideki son ii¢ karakterden 6nce bir “G” karakteri ekle.

R A

Bir skor semasi lizerinde iki dizi arasindaki benzerlik skoru hesaplanmak
istenirse eslesen karakterlere arti puan verilirken eslesmeyen karakterlere eksi
puan verilir. Elde edilen tim degerlerin toplamindan elde edilen deger iki dizinin
hizalama skoru olur. Eslesmelere “+1” verirken eslesmeme ve bosluklara “-1”
verilirse ornekte 9.(1) + 4.(-1)=5 skoru elde edilir.

Iki dizinin ne kadar benzer oldugu elde edilebilecek en yiiksek benzerlik
skoruna gore belirlenir. Benzerlik skorunu hesaplayabilmek icin benzerlik
fonksiyonundan yararlanilir. Verilen benzerlik fonksiyonuna goére en iyi skoru
veren hizalama en iyi hizalamadir. v ve w gibi iki sembol igin benzerlik
fonksiyonu d(v,w) v ve w sembollerini hizalamak icin verilecek skordur. Benzerlik
fonksiyonunun yapisi asagidaki gibidir:
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a, Egerv=w
d(v,w)=<f, Egerv=w
y, Egerv="—"veyaw="-"'

Burada o degeri 0°dan biiyiik iken S ve y degerleri 0’a esit veya 0’dan
kicuktar.

Bu boliimde iki dizinin biitiinsel olarak hizalanmasi yani global hizalama ve
biyologlarin ilgilendigi iki dizinin birbirine en c¢ok benzeyen alt bdlgelerin
bulunmasi yani lokal hizalama ayrintili olarak agiklanacaktir. Ayrica ikiden fazla

dizinin hizalanmasi yani ¢oklu dizi hizalama hakkinda bilgi verilecektir.
3.3. Global Hizalama

Uzunluklar1 yaklasik olarak ayni olan dizileri bir biitiin olarak hizalamaya
global hizalama denir (Mullan, 2006). Global hizalama algoritmalarina 6rnek
olarak en yaygin olarak bilinen Needleman-Wunsch dinamik algoritmasi
verilebilir.

3.3.1. Needleman-Wunsch Algoritmasi

Dinamik programlama algoritmalar1 bir problemi alt problemlere bolerek ve
bu alt problemleri ¢ozerek en iyi ¢oziimii bulmayr amaglar. Needleman-Wunsch
algoritmasi en iyi dizi hizalama ¢6zumini bulmak icin Needleman ve Wunsch
tarafindan gelistirilen dinamik bir algoritmadir (Needleman ve Wunsch, 1970).
Needleman-Wunsch algoritmasindaki ana diisiince bir nokta boyunca her alt yol
i¢in en iyi yol izlendiginde yolun kendisinin en uygun ¢6zim olmasidir. Boylece
en uygun yol alt yollarin birlesimi ile elde edilir. Iki dizinin hizalanmas1 icin
Needleman-Wunsch algoritmasimi disiiniirsek en uygun yol her iki dizinin
baslangicindan bitisine kadar genisletilmesi ile elde edilir. Yani bu islem global

hizalamaya karsilik gelir.

Needleman-Wunsch algoritmasini uygulamak igin m ve n uzunluklu iki
diziyi karsilastirmak amaciyla (m+21)x(n+1) boyutlu bir skor matrisi olusturulur.
Matrisin her bir M(i,j) hucresi dizilerin ayr1 ayr1 her biri igin veya her ikisi igin 1
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harf eksigine karsilik gelen ti¢ hiicreye (M(i-1,j), M(i,j-1) ve M(i-1,j-1)) baghdir.
M(i,j) hiicresi asagidaki formiil ile hesaplanir:

M(i,j) = max { M(i-1,j-1)+S(A(i),B()));
M(i,j-1) + ekleme(B[jD);
M(i-1,j)+ silme(A[i]) }

Burada, bosluklar belirli bir negatif veya sifir degeri alir ve S fonksiyonu
eslesme durumlarinda pozitif deger verirken eslememe durumlarinda negatif

deger verir.

Matrisin tiim hiicrelerinin degeri verilen formiile gére hesaplandiktan sonra
en yliksek skoru verecek sekilde matrisin son hiicresinden geri izleme yapilir.
Boylece hizalama sonucu elde edilir. Geri izlemede ¢apraz, yukari veya asagiya
matrisin hiicrelerindeki en yiiksek degerler takip edilir. Needleman-Wunsch
algoritmas1 O(mn) zaman karmasikligina ve O(mn) bellek karmasikligina sahiptir.

Ornek 3.1: Asagida verilen iki dizide bosluklar icin O, eslesmeme
durumlarinda -1 ve eslesme durumlarinda +1 degeri vererek en iyi hizalamay1

bulunuz.

A=ACAAGACAGCGT
B=AGAACAAGGCGT

G0zlm 3.1:

Adim 1. A dizisi m boyutlu B dizisini n boyutlu olarak diisliniirsek
(m+1)x(n+1) boyutlarinda M matrisi ¢izilir.

Adim 2: Needleman-Wunsch algoritmasindaki skor degerlerinin atanmasi
proseddiriine gore sol iist koseden baslayarak matris hicreleri doldurulur.
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Sekil 3.1. A=“ACAAGACAGCGT” ve B="AGAACAAGGCGT” dizilerinin global
hizalanmasinin standart dinamik programlama matrisi ve oklar ile gdsterilmis optimal

hizalama

Adim 3: Doldurulmus matriste son hiicreden baslayarak ilk hiicreye kadar
oklarla belirtilen yol izlenir. Bu yol her bir M[i,j] degerinin solundaki, iistiindeki
ve caprazindaki degerler ile karsilastirilmasiyla ve skor belirleme prosedurini
tersten calistirarak bulunur. Ornegin M[i,j] = M[i,j-1]+ekleme(B[j]) esitligi varsa
bu durumda ekleme vardir ve sonraki adimda M[i,j-1] hiicresinden prosedir
devam eder.

Algoritmada izlenecek yolun bulunmasi O(m+n) zaman karmasikligina

sahiptirr. Bazi durumlarda birden fazla yolun izlenebilmesi miimkin
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olabilmektedir. Bu durumda ¢oklu yiiksek skora sahip hizalama elde edilmis olur.
Ornekte iki tane optimum skora sahip hizalama mevcuttur.

1)

hekhed -Aedddd
@)

SN AP N

Dizi hizalamada ¢ogu zaman dinamik programlama ¢6ziimlerini matrisin
her bir (i,j) hlcresini tepe kabul eden (n+1)x(m+1) tepeli yonli bir graf olarak
diistinmek yararli olabilmektedir. Grafin tepeleri arasindaki ayritlarin

agirliklarinin belirlenmesinde asagidaki kosullar uygulanir:

o ((I-1,]j-1), (i,))) ayrit1 S(A(i),B(j)) degeri ile agirliklandirilir.
o ((I-1,7), (1)) ayrit1 silme(A[i])) degeri ile agirliklandirilir.
o ((i,]-1), (i))) ayrit1 ekleme(B[j]) degeri ile agirliklandirilir.

Elde edilen grafta (0,0) dan (n,m) tepesine kadar maksimum agirlik elde
edecek yolun bulunmasi iki dizinin hizalanmasina karsilik gelir ve optimum
hizalama problemi bdylece grafta maksimum agirlikli yol bulma problemine

doniistir.

3.4. Lokal Hizalama

Global hizalamanin tersine dizilerin bir biitiin olarak degil de alt dizilerinin
kendi aralarinda hizalanmasina lokal hizalama denir. Lokal hizalamanin amaci alt
diziler i¢indeki sakli alt dizilerin ortaya ¢ikarilmasi ve bu diziler hakkinda bilgiye
erisilmesidir. Lokal hizalama algoritmalarina 6rnek olarak en yaygin olarak

bilinen Smith-Waterman dinamik algoritmasi verilebilir.
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3.4.1. Smith-Waterman Algoritmasi

1985 yilinda T.F. Smith ve M.S. Waterman yerel hizalama ydntemini
kullanarak iki amino asit dizisi arasinda optimum hizalamay1 saglayan
algoritmalarmi sunmustur (Smith ve Waterman, 1981). Algoritmanin temeli
Needleman-Wunsch algoritmasma dayanir. iki algoritma arasindaki temel fark
matris olusturulurken negatif degerlerin olugsmasini engellemek i¢in O degerinin
dordiincii kosul olarak kullanilmasidir. Olusturulan matriste ilk satir ve siitundaki
hicreler 0 degerlerinden olugmaktadir. Needleman-Wunsch algoritmasinda
oldugu gibi ama¢ maksimum skora ulasilacak yolu bulmaktir fakat burada
ulagilacak nokta matrisin ilk hiicresi olmak zorunda degildir. Onun yerine matriste

en yiiksek degerden baslayarak O degerine ulasilmaya ¢aligilir.

Smith-Waterman algoritmasinda M(i,j) hiicresi asagidaki formiil ile

hesaplanr:
M(ij)=max{ 0;
M(i-1,j-1)+S(A(i),B());
M(i,j-1) + ekleme(B[i]);
M(i-1,j)+ silme(A[i]) }

Smith-Waterman algoritmas: Needleman-Wunsch algoritmasi1 gibi O(mn)
zaman karmagikligina ve O(mn) bellek karmasikligina sahiptir.

Ornek 3.2: Asagida verilen iki dizide bosluklar i¢in -2, eslesmeme
durumlan -3 ve eslesme durumlart +2 degeri verilerek en iyi lokal hizalamay1
bulunuz.

A= ATGCATCCCATGAC

B=TCTATATCCGT
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COzim 3.2: Smith-Waterman algoritmasindaki skor degerlerinin atanmasi

prosediiriine gore sol list koseden baslayarak matris hiicreleri doldurulur.

- A T G C A T €C C C A T G A C

Sekil 3.2. A=“ATGCATCCCATGAC” ve B=“"TCTATATCCGT?” dizilerinin lokal
hizalanmasinin standart dinamik programlama matrisi ve oklar ile gdsterilmis optimal lokal

hizalama
Doldurulmus matriste en yiksek deger olan 8’den baslayarak 0 degerine
dogru Sekil 3.2’de belirtilen oklar izlendiginde asagidaki hizalama sonucu elde

edilir. Sonug olarak elde edilen hizalama skoru 8’dir.

A

ATCC
il
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Ornekten de anlasilacag iizere bir genomun benzer alt dizilerini kismen
uzun bir DNA dizisinde arastirmak istendiginde Smith-Waterman uygun bir
algoritma olacaktir. Ciinkii algoritma ikili eslesmeler arasindaki en iyi eslesen alt
diziyi verecektir. Ayrica milyonlarca niikleotitle alt dizi eslesmelerinde biitiinsel
hizalamanin elde edilmesi imkansizdir (Krane ve Raymer, 2002).

3.5. Coklu Dizi Hizalama

Coklu dizi hizalama biyolojik dizilerin karsilastirmali yapisal ve islev
analizlerinde anahtar role sahip en yaygin islemlerden bir tanesidir. Genellikle
nikleik asit veya protein dizilerinin islev, yapi, dizi iliskilerinin
degerlendirilmesinde temel bir biyolojik kavramdir. Coklu dizi hizalama 3 ve
daha fazla protein veya nikleik asit dizilerinin birbirleri ile veya daha o6nce

hizalanmis diger diziler ile kismen veya tamamen hizalanmasi islemidir.

Coklu dizi hizalama ile elde edilen veriler biyolojik bircok sahada
kullanilmaktadir. Calisilan gen-protein daha biylik gen-protein grubu ile iliskili
ise grup iyesi tiim grubun islev, yap1 ve degisimi ile ilgili bilgiyi tastyabilir. Yani
tiim yapinin uzun siirecek deneysel incelenmesine alternatif olarak kisa bir dizinin
coklu hizalanmas: ile genel yapi ile ilgili fikir sahibi olunabilir. Coklu dizi
hizalamasi ile protein ailelerinde mevcut degisim veya korunuma neden olan
bolgelerin tespitinde 6nemli sonuglar ortaya ¢ikarilabilir. Kisaca g¢oklu dizi
hizalama genellikle proteinlerin islev ve yapisal kararliliklarindan sorumlu amino
asit kalintilar1 gibi potansiyel olarak onemli bdlgelerin bulunmasini saglar. DNA
dizilerinde korunmus bolgeler dizenleyici roli Ustlenebilir (Notredame, 2007).

Verilen k tane S;,Sy,...,Sk dizisini ¢oklu hizalama yaparken dizileri ayni

uzunluga getirmek i¢in bosluk karakterleri eklenir.

Ornek 3.3:  MQPILLLV, MLRLL, MKILLL ve MPPVLILV dizilerini
coklu hizalaymiz.
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C06zim 3.3:

MQPILULLY
MLER -L L - -
MK- ILLL -

MPPVL ILV

Diziler arasindaki mesafeyi hesaplamanin birgok yolu vardir. Bunlardan biri
ikililerin toplam1 (The sum-of-pairs (SP)) skor semasidir. Bu yontemde her kolon
icin kolonlardaki ikililerin skorlarinin toplami ile hesaplama yapilir. Daha sonra
her kolon i¢in bulunan toplam degerlerin hepsinin toplanmasiyla hizalama skoru
elde edilmis olur. Eslesme durumlarma “+1” , eslesmeme durumlara “-1” ve
bosluklara “-2” degeri verilecek olursa 6rnegin 4. kolonunun skorlamasi asagidaki

gibi olacaktur:
SP(l, —, 1, V) =
skor (1, —) + skor (I, 1) + skor (I, V) + skor (, I) + skor (-, V) + skor (1, V)
=(-2)+14(-1)+(-2)+(-2) +(-1)=-7

Coklu hizalama algoritmalarinin biiyiik bir kismu ¢ift dizi hizalama iglemine
dayanir (Notredame, 2007). Coklu dizi hizalama algoritmalar1 dizi ozellikleri
incelendikten sonra en yakin goziiken iki diziyi hizalar. Elde edilen sonug ile en
yakin iiglincii dizi hizalanir ve sonunda ¢oklu dizi hizalama elde edilmis olur.
Teorikte Needleman-Wunsch algoritmasi kullanarak her dizinin digerleri ile
hizalanmasiyla en iyi ¢ozim elde edilebilir. Fakat bu yontemi kullanmak cok
sayida dizi hizalanmak istendiginde efektif olmayacaktir. Ornegin k tane dizinin
hizalanmas1 igin k(k-1)/2 kere algoritmanin c¢alismasi1 gerekecektir. Yani
algoritmanin zaman karmasikhigi O(n%k?) olacaktir. Bu nedenle coklu dizi
hizalamalarinda sezgisel yontemler tercih edilmektedir. Bu algoritmalardan biri
Yildiz Hizalama Sezgiseli (Star Alignment Heuristic) algoritmasidir.

3.5.1. Yildiz Hizalama Sezgiseli

Algoritmanin temel prensibi tiim dizilere en yakin olan diziyi merkez kabul

edip dizileri merkez diziye gore hizalamaktir. Burada merkez dizi diger diziler
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ikili hizalandiginda en benzer dizidir. Sekil 3.3’de merkez dizi S; dizisidir. Formal
olarak merkez diziyi S; ile gosterirsek merkezi bulmak igin Zsim(Si,SC)

i#C

degerinin maksimum olmas1 amaglanur.

b

Sekil 3.3. Sy dizisi merkez dizidir

Ornek 34: S;=“ATTGCCATT”, S, =“ATGGCCATT, S;=ATCCAATTTT",
S;=“ATCTTCTT” ve Ss=“ACTGACC” dizilerini yildiz hizalama sezgiseli

kullanarak ¢oklu hizalayiniz.
C06zim 3.4:

Adim I: Ikililerin toplam1 skorlama semasina gore dizilerin birbirleri ile toplam

hizalama skorlarinin yer aldig1 matris olusturulur.

Cizelge 3.1. Dizilerin ikili Hizalama Skorlar1

Sz Sg SA S5

= 7 2 0 3 |2

Sz 7 - -2 0 -4 1

Ss |2 2 - 0 7|1

S4 0 0 0 — -3 -3

Ss |3 -4 a7 3 - 17
1 11 3 17
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Cizelge 3.1’e gore S; dizisi kendinden baska diger dizilere en yakin
konumda oldugundan merkez kabul edilir.

Adim 2. S dizisi ile diger dizilerin ikili hizalamalar1 sirasiyla asagidaki

gibi olusturulur.

wehbaddbl
ke dadddss
hhersd ]
AU 8

Adim 3: Son adimda bir Onceki adimdan elde edilen hizalamalardan

yararlanarak S; dizisine gore ¢oklu hizalama olusturulur.

SEATTGCCATT -

S=EATGGCCATT -

Ss=ATC-CAATTTT

SSEATCTTC -TT — -

SsACTGACC-- —-
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Algoritmada k tane n uzunluklu dizinin birbirleri ile karsilastirilmasi i¢in
k(k-1)/2 hizalama islemi gerekir. Her bir hizalama O(n®) zaman karmagikligina
sahiptir. Oyleyse ornekteki Adim 1’de O(k’n?) zaman karmasikligma sahiptir.
Adim 2’de merkez diziye gore hizalama islemi O(knz) zaman karmasikliga
sahiptir. Yani algoritmanin toplamda zaman karmagikligi O(k*n)’dir.

3.6. lindeksleme

Genomik verilerin saklanmasinda dogru veri yapilarin1 kullanmak verilere
erisim hizim arttirmaktadir (Salzberg, 1998). Bunu basarmak i¢in de indeksleme
metotlar1 kullamlmalidir. Indeksleme yapmak basit bir sorgu taramasinda tiim
veritabaninin taranmasi yerine veritabaninin belirli bélumlerinin taramasini saglar.
Bu da arama islemlerinde hesaplama maliyetini diisiirerek sorgu sonuglarinin daha

hizl1 elde edilmesini saglar.

Genom dizileri dinamik programlama gibi dogrudan yaklagimlar i¢in ¢ok
biiyiik boyutlara ulagmistir. Bu sebeple indeksleme yontemleri giderek cok dnem
kazanmaktadir. Bilgisayar bilimlerinde bir¢ok indeksleme yontemi vardir. En
basit indeksleme yaklasimi verileri alfabetik veya sayisal olarak siralamaktir. Bu
alanda indeksleme yapmak icin inverted (ters) indeks, B-trees ve Sonek Agaglari
gibi belli bagh yontemler kullanilmaktadir (Manber ve Myers, 1993), (Bayer ve
McCreight, 2002), (Manning ve ark., 2008).

DNA dizilerini birer dokiiman olarak diisiinecek olursak aradigimiz dizi
sorgusunun hangi dokiimanda oldugunu anlayabilmek igin her birinde arama
yapmak gerekir. Oysaki bir indeks sayesinde bize hangi dokiimanda hangi
terimlerin yani alt dizilerin bulundugu bilgisi verilse sadece ilgili dokiimanlarda
arama yapmak yeterli olacakti. Bize bu bilgiyi verebilecek indeksleme
yontemlerinden biri inverted indeks yontemidir. Bu yontemde oncelikle terimler
alfabetik olarak siralanir ve terimlerin karsisina hangi dokiimanlarda bulundugu
bilgisi verilir. Ayrica bu terimlerin dokiimanlarda nasil bir siklikla bulundugu
bilgiside saklanabilir. Eger bazi terimler yiiksek siklikla her dokimanda
bulunuyorsa bu terimler durma kelimeleri olarak adlandirilir. Bu terimler bize ¢ok
fazla bilgi vermediginden bunlar indekslemeden ¢ikarilir. Ayrica bosluklar ve

noktalama isaretleri de ¢ikarilir. Yapilan bu islemlere normalizasyon adi verilir.
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Inverted indeks yontemi i¢in asagidaki drnegi verebiliriz.

Dokiman 0, DO= “ATCG ATT ACC”;

Dokiman 1,D1=“ATCG ACG AAA ACC”;

Dokiman 2, D2 = “ATT ACG AAA ATTC ACC”;

Yukarida verilen dokiimanlar icin inverted indeks Cizelge 3.2°de goruldigi

gibi olusturulmustur.

Cizelge 3.2 Inverted indeks yapisi

Terim Dokumanlar
ATCG DO,D1
ATT D0,D2
ACC D0,D1,D2
ACG D1,D2
AAA D1,D2
ATTC D2

Bu tabloya gore eger “ATCG” sorgusu aranirsa cevap olarak DO ve D1

dokiimanlar1 donecektir.

Eger “ATCG ACC” gibi bir sorulama yapilirsa her bir sorgu terimi i¢in

dokiiman listelerinin kesigsimi alinir.

Index(‘ATCG”) -> {D0,D1}

Index(*ACC’) -> {D0,D1,D2}

Arama sonucu = {D0,D1} ~ {D0,D1,D2} = {D0,D1}
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3.6.1. Sonek Agaclari

Sonek agaglar1 bir dizine ait tiim sonekleri gdstermek ve bunlarla ilgili
algoritmik problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan indeksleme yontemidir. Sonek
agaclar1 Weiner tarafindan ilk olarak bir karakter dizisinin soneklerini temsil eden
bir veri yapisi olarak sunulmustur (Weiner,1973). Sonek agaci algoritmalarinin
bellek karmasiklig1 yiiksek olmasmin yaninda dinamik algoritmalara gore ¢ok
daha iyi performans sunar (Gusfield, 1999). Bu indesleme yontemi tam metin
esleme ve patern esleme gibi problemlerde biyoenformatik alaninda birgok
uygulamaya sahiptir. Sonek agaclari, kokten baslayarak, sembollerden olusan
dizinleri ifade eder ve her diigiim kokten bu diigiime kadar olan yoldaki biitiin

dizinlerin birlesimi olan dizini temsil eder.

Sonek agaci bir dizinin tiim soneklerini tutan ve her diigiimiin en az iki
cocuk diigiimii olan bir veri yapisi olarak gorllebilir. S=s...s , X alfabesi
tizerinde tanimli n sembolden olusan bir dizin, $ bu alfabede yer almayan 6zel bir
sembol ve s, bu 6zel sembole esit olsun. S dizisine ait T sonek agaci bu dizinin

soneklerini tutan bir yapidir ve asagidaki 4 kosulu saglar.

1. Agag tlizerinde kokten her bir yapraga kadar olan yol, S dizisinin
farkl bir sonekini tutar.

2. T'nin her bir kenar1 S'nin bos olmayan bir alt dizinini temsil eder.

3. Kok diiglim hari¢ her bir ara diigiimiin en az iki ¢ocuk diiglimi
vardir.

4. Ayni ara diiglime bagh her kenarin temsil ettigi alt dizin farkl
sembollerle baglamalidir.

Tamm 3.7 : Bir T sonek agaci S karakter dizisinin n tane karakterini temsil
etmek i¢in 1’den n’ye kadar numaralandirilmis yapraklardan olusan yonlii bir

agactir.

Bir sonek agag temsili, her bir S karakter dizisi i¢in dogru bir sonek agacini
garanti etmez. Eger S karakter dizisinde sonek agacinin 6neki onun soneki ile ayni
ise ulasilacak sonek yolu bir yaprak tarafindan temsil edilmeyecektir. Bu ylizden
S karakter dizisinin sonuna ¢zel bir $ karakteri eklenir ve boylece S karakter
dizisinin soneki Sekil 3.4’deki S = “abbcbabc” karakter dizisinin sonek agaci

orneginde oldugu gibi $§ sembolii ile sonlanir.



33

Sekil 3.4. S = “abbcbabc” karakter dizisi icin sonek agaci drnegi. Ornekte yapraklar

soneklerin indeksleri ile numaralandirilmugtir.

Genellestirilmis bir sonek agaci iki veya daha fazla karakter dizisi iceren bir
yapidadir. Bu durumda her yaprak Sekil 3.5’de goriildiigii gibi sonekin hangi
karakter numarasina ait oldugu ve bu dizide hangi indis numrasindan itibaren

basladigini belirten iki say1 ile temsil edilir.

Sekil 3.5. S; = “acbab” ve S, = “bacb” dizileri i¢in genellestirilmis sonek agac1 6rnegi. Burada
yapraklar karakter dizisi numarasi ve bu dizide hangi pozisyonda oldugunu belirten indis numarasi
ile etiketlenmigtir. “$” karakteri S; dizisi icin durma karakteri iken “#” karakteri S, dizisi icin

durma karakteridir.
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3.6.2. Sonek Agaclar1 Olusturma Naive Algoritmasi

T(S) S karakter dizisinin sonek agaci olmak tizere S[n] karakter dizisi icin
baglangicta S[1, . . ., n$] soneki agaca eklenir ve Ty sadece bu sonekten olusur.
Sonrasinda 2 <i < n i¢in S[i, n] en uzun sonek ekten en kisa soneke kadar agaca
eklenir. Burada her i+1 adiminda T; agaci r kokiinden baslayarak gegilir ve
S[i+1,n] 6neki T; nin bir yoluna eslenip eslenmedigi aranir. Eger boyle bir esleme
olmazsa yeni bir (i+1) yapragi olarak kokten baglanir ve agaca eklenir. Eger
esleme gergeklesirse eslesen yolda semboller bastan itibaren eslesmeyen sembole
kadar kontrol edilir. Eger eslesmeme (u,v) ayritinda ise (u,v) ayriti yeni bir dala
ayrilir aksi durumda eger eslesmeme bir w tepesinden sonra ise yeni bir dal w

tepesine baglanir. Sonek agaci olusturma algoritmasi asagida verilmistir.

S = “babca” karakter dizisinin sonek agacinin olusturulmast Sekil 3.6’da
gosterilmistir. Burada oncelikle Ty olusturulurken en uzun sonek olan S[1..n]$ r
kokiine (a)’da oldugu gibi baglanir. Sonra agagta S[2..n]$ ile eslesen bir dnek
olmadigindan S[2..n]$ yeni bir dal olarak r kokiine baglanir ve bdylece (b)’deki T
agaci olusur. Daha sonra S[3..n]$ sonekinin ilk karakteri ile S[1..n]$ ayritindaki
ilk karakter eslestiginden bu ayrit (c)’deki gibi ikiye ayrilir. Bu sekilde devam
edilerek tiim sonek agaci olusturulur.

ia) ib)

Sekil 3.6. S = “babca” karakter dizisi i¢in sonek agacinin olusturulmasi

Sonek agacinin olusturulmasi Naive algoritmasi O(n) bellek karmasikligina
ve O(n?) zaman karmasikligina sahiptir.
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3.6.3. MUMmer Hizalama Algoritmasi

Genom dizilerinin global hizalamasi i¢in gelistirilmis indekslemeye dayali
bir algoritmadir (Delcher ve ark., 1999) . Temel fikir sonek agaglari veri yapisi, en
bliyiik artan alt dizin (longest increasing subsequence, LIS ) algoritmasi ve Smith-
Waterman hizalama algoritmasinn uygulanmasidir. Algoritmanin en 6nemli

Ozelligi bliyiik boyutlu genomik dizilerin hizalanmasinda basarili olmasidir.

Algoritmada Oncelikle maximal unique match olarak ifade edilen iki
dizinde de ayni olan en uzun diziler sonek agaglari yardimiyla bulunur ve bir
listeye eklenir. Daha sonra bulunan unique match’ler birinci dizideki bulunduklari
siraya gore Sekil 3.7°de goriildiigii gibi numaralandirilir. LIS algoritmasini
kullanarak her iki dizinde de ayn1 siralamada olan maximal unique match dizileri
birbirleriyle eslenir. Ornegin ikinci dizindeki siralama {1, 2, 10, 4, 5, 8, 6, 7, 9, 3}
seklinde ise LIS algoritmasi sonucu {1, 2,4, 5, 6, 7, 9} seklinde olur. Sekil 3.7°de
3 ve 5 numarali maximal unique match’ler B dizisinde farkli bir sirada
oldugundan bu maximal unique match’ler listeden ¢ikarilir. Cikarilan bu alt diziler
daha sonra Swith Waterman lokal hizalama algoritmas: ile hizalanacaktir.

Genome A: 1 2 3 7— X_f?
Genome 3: 37T, 3 6 - 5

1

Genome A: 2 4
\ S

Genome B:

Sekil 3.7. A ve B genomlarinin maximal unique match’ler bulunduktan sonra

numaralandirilmasi ve LIS algoritmasi ile eslenmesi

MUMmer hizalamada LIS algoritmasi O(K log K) zaman karmasikligina
sahiptir. Burada K, maximal unique match’lerin sayisidir. Etkili bir sonek agaglari
olusturma algoritmast O(n) zaman karmasikligina sahiptir. Dolayisiyla o(n?)
zaman karmasikligina sahip dinamik dizi hizalama algoritmalarma gére MUMmer
algoritmas1 biiylik boyulu genomik diziler i¢in ¢ok daha hizli sonuglar
uretebilmektedir.
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4. GENOMIK VERILERIN KUMELENMESI

Kimeleme temel olarak nesnelerin bazi benzerlik Ol¢timlerine gore
gruplanmasi islemidir. Her kiimeleme ydnteminin amaci ayni kiimeye ait olan
nesnelerin diger analiz edilmis nesnelere gore daha cok benzer olmasidir.

Kiimeleme bilgisayar bilimlerinde en ¢ok calisilan konular arasindadir.

Kimeleme analizi verilerin 6zelliklerini g6z oniine alarak birbirleri ile
benzer olan verileri alt kiimelere ayirmayi1 saglayan ¢ok boyutlu veri analiz
yontemidir. Kimeleme analizi, nesneleri kiime icerisinde ¢cok benzer bicimde,
kiimeler arasinda farkli olacak bi¢cimde kiimeler. Tip, biyoenformatik, ekonomi,
bankacilik, miihendislik, astronomi ve yerbilim, sosyal bilimler vb. bir¢ok alanda

onemli uygulamalara sahiptir.

Nesneleri kiimelere ayirmanin bircok yolu oldugundan uygulamalarda
kiimeleme islemleri karmasikliga sebep olmaktadir. Ornegin Sekil 4.1°de 20

degisik nokta ve bu noktalar1 kiimelere ayirmak icin ti¢ farkli yol gosterilmektedir.

o0 o 5] A
o
@ : o LAY > . .ll : = A 5 § %
°® e © mBE AA A
L L N ] 5] A A
(a) Orjinal noktalar (b) iki kume
+~4f+ + *** +'+f+ ® ***
v +7 : ° yv °° o m
'v 0’0’ v 0’0’
(c)Dért kime (d) Alt kiime

Sekil 4.1. Ayn1 noktalardan olusan bir setin degisik yollarla kiimelenmesi

Iki cesit klasik kiimeleme metodu mevcuttur. Bunlar hiyerarsik kiimeleme
ve hiyerarsik olmayan kiimelemedir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 her bir
noktay1 tekil bir kiime olarak ele alir, sonrasinda ardisil olarak en yakin iki
kiimeyi birlestirir. Bu iglemler tek ve tam kiime kalincaya kadar devam eder.
Hiyerarsik olmayan kiimelemede ise belirlenen kiime sayis1 kadar verilerin
kiimelere ayrilmasini amaglar.  K-means algoritmasi (Mac Queen, 1967)
hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalari arasinda en ¢ok bilinen ve en popiiler
olan kiimeleme algoritmasidir (Theodoridis ve Koutroumbas, 2006). Algoritmanin

basitliginden dolay1 ¢ok yaygin uygulama alanina sahiptir.
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K-means kiimeleme algoritmasi n tane noktanin 6nceden belirlenmis k
degerine gore m boyutlu uzayda k tane ayrik kiimeye ayrilmasi islemidir. Burada
ayn1 kiimeye ait noktalar, birbirlerine diger kiimelere ait noktalara gére daha ¢ok
benzerdir.

Son yillarda teknoloji ile birlikte biyolojik verilerde biiyiik bir artis vardir.
Bununla birlikte bu verilerin anlamli gruplara ayrilmasi biyoenformatigin temel
aragtirma alanlarindan biridir. Bu veriler genel olarak DNA dizileri, genom,
protein amino asit dizileri, ifade olmus gen dizileri (cDNA) ve gen ekspresyonu
verileridir.

Protein dizilerini gruplamak i¢in dizilerin benzerligini bulmada dizi
hizalama metotlarindan yararlanilir. Bu metotlar iki dizi arasindaki minimum
sayida silme, ekleme ve yer degistirme kullanarak hizalamayr amaglar.
Hesaplanan hizalama skoru diziler arasinda benzerlik 6lgiitii olarak kullanilir.
Yine de benzerlik 6l¢iitii icin dnceki boliimde bahsedildigi gibi kullanilan farkl

yaklagimlar da mevcuttur.

Biyolojik dizilerin kiimelenmesindeki amag diziler arasindaki evrimsel
iliskinin arastirilmasi1 ve fonksiyonlarmin belirlenmesidir. Boylece hastaliklarin

anlasilmasi ve tedavi yontemlerinin gelistirilmesinde biiyiik katk: saglayacaktir.

Biyolojik dizilerin kiimelenmesinde global hizalama kullanmak ilk bakista
dogru tercih olarak goziikmektedir. Fakat proteinler domain olarak adlandirilan
amino asit zincirlerinden olusur ve global olarak ¢ok farkli olan iki protein dizisi
benzer domainlere sahip olabilir. Bu durumda bu proteinlerin benzer
fonksiyonlara sahip olmasini saglar. Global hizalama bu proteinleri farkli
kiimelere yerlestirirken lokal hizalama proteinleri ayni kiimeye yerlestirir.
Benzerlik degeri lokal veya global olarak hesaplandiktan sonra herhangi bir
hiyerarsik veya kismi kiimeleme yontemi kullanilabilir. Bu yontemler polinom
zamanli olmasinda ragmen biiyiik biyolojik veri hacmi bu yontemleri kullanigsiz
hale getirir. Bu nedenle arastirmacilar bu dizilerin bazi 6zelliklerini kullanarak

kiimelemeye ¢alisir. Bunlardan biri de verilerin indekslenmesidir.

Genomik verilerin kiimelenmesinde amag birbirine benzer DNA/RNA
protein dizilerini gruplamak ve bdylece aralarindaki filogenetik iliskileri ve
fonksiyonlarmi belirlemektir. Ayrica hastaliklarin tanisinda ve tedavisinde

gelistirilen uygulamalarda kiimeleme kullanilmaktadir. Genomik dizilerin
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kiimelenmesinde benzerlik 6lcimi icin dizi hizalama algoritmalari ve BLAST
gibi araclardan yararlanilir. Gen ekspresyon verilerinin kiimelenmesinde ise
benzerlik dl¢iimii icin en sik kullanilan 6lgme araci Oklid uzakligidir. Mikrodizi
deneyleri sonucunda elde edilen biyuk boyutlarda ki verilerin analiz edilerek
yorumlanmasi ve bdylece biyolojik olarak anlamli olan bilgilere ulasilmasi
gerekmektedir. Gen ekspresyon verilerinin kiimelenmesi ile bu bilgilere
ulasilmaya ¢alisilmakta ve genler hakkinda bilgi elde edinilmesini saglamaktadir.

4.1. Kumeleme Problemi

n-boyutlu m noktadan olusan R" uzayinda sonlu sayida elemana sahip A
kiimesini ele alalim: A={a',a’,...,a"}, a eR", i=1..,m.

Kiimeleme probleminin amaci, A kiimesindeki noktalar1, verilen k adet
ayrik Al j=1...,k alt kiimeye, 6nceden tanimlanmis asagidaki kurallara gore

ayirmaktir:

1. Alzg j=1..k
2. AlNA =9, j,1=1..k j=I;
3. A=U A

A, j =1,..., k alt kiimelerine, kiime (cluster) ad1 verilir. Yukarida verilen
kurallar1 kisaca agiklamak gerekirse; 1°de olusacak her bir kiimenin bos kiime
olmamasi; 2’de higbir kiime ciftinin ortak bir elemana sahip olmamasi; 3’de,
kiimelerin birlesiminin veri kiimesine esit olmasi anlamina gelir (Xu ve Wunsch,

2009).

Ayni kiimeden olan noktalar birbirlerine benzer ve farkli kiimeden olan
noktalar ise birbirlerinden farklidirlar. Veri noktalarinin benzerlikleri benzerlik
Olcisi (similarity measure) olarak adlandirilan bir 6l¢iimle tanimlanir (Anderberg,
1973). Bu o6lgiim incelenen noktanin ait oldugu kiimenin merkezine uzakligr ile
tanimlanir. Benzerlik Ol¢iiti olarak x;,x, € R™ icin d(xy,x;) gibi bir uzaklik
fonksiyonu kullanilabilir. Burada d(x;,x,) fonksiyonunun se¢imi uygulama
bagimhdir.
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41.1. Mesafe ve Benzerlik Olgiileri

En sik kullamlan mesafe 6l¢iim aract Oklid mesafesidir. iki boyutlu X
kiimesi Uzerinde x=(X1,X2) ve y=(y1,Y2) elamanlar1 i¢in d(X,y) Oklid uzaklig
asagidaki gibi hesaplanir:

d(x,Y) =06 = )" + (% - ¥,)?
Oklid mesafesi asagidaki 6zellikleri sagladig1 icin bir metriktir:
1. Simetriklik
d(x,y)=d(y.x)
2. Pozitiflik
X,y X icin d(x,y)>0
3. Uggen esitsizligi
VX, yex icin dix,y)<d(x,z)+d(z,y)
4, Doniigiimliiliik
' x,y eX icin d(x,y)=0 ise x=y
Veri setlerinde baz1 6zelliklerin birimi ve deger araliklar1 digerlerinden ¢ok
farkli oldugunda bu ozellikler baskinlik gosterebilmektedir. Bu durumda bu
veriler Gzerinde Oklid uzakligin1 kullanmak anlamli sonuglar tiretmeyecektir. Bu
yuzden bu verilerin normalize edilmesi ve normalize edilmis veriler iizerinde
Oklid uzakligi hesaplanmalidir. Bunun igin istatistikte en sik kullanilan metod z-

skorlaridir.

X, z-skoru x; ozelligin degeri, s, 6zelligin standart sapmasi, m, ozelligin

ortalamasi1 olmak tizere z-skorlar1 asagidaki gibi hesaplanmaktadir:
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i=1

.:JH

ZlH

Diger bir normalizasyon yontemi maksimum ve minimum degerleri baz alan
yaklagimdir. Bu yontem ile degerler [0,1] araligina indirgenmektedir,

X, —min(x;)
max(x; ) —min(x;)

Xil -

Oklid uzakhiginin 6zel bir durumu asagidaki formiil ile ifade edilen

Minkowski uzakligidir:

d(x,y) :(i\p”xn_leg

Eger p=2 ise formulin Oklid uzakligin ifade edecegi agiktir. Burada p=1

alirsak asagidaki Manhattan uzakligini elde ederiz:
d
d(x,y)= Z‘Xil_le
1=1

Diger bir benzerlik 6l¢egi kosiniis uzakligidir. Kosiniis uzaklig1 i¢ ¢arpimin
normallestirilmis halidir. Burada deger ne kadar biiyiik c¢ikarsa karsilastirilan
nesneler birbirine o kadar benzerdir yani 6zellik uzayinda nesnelerin paralellik

gosterdigi anlamina gelir. Kosiniis benzerligi asagidaki formiille ifade edilir:

S(X,X.)=cosa =

X; X j
it N
Il
KosinUs benzerligi 6zellikle dokiiman kiimeleme uygulamalarinda oldukca
kullanish bir 6l¢ektir.

4.1.2. Kumeleme Probleminin Matematiksel Modellenmesi

En yaygin olarak incelenen ve kullanilan kiimeleme yontemleri boliimleme
tabanli kiimeleme kategorisine girer. Bu yontemlerde, kiimeleme tanimiyla
ortiisen bir amag fonksiyonunu optimize edecek sekilde tek bir bolimleme elde

edilmeye ¢alisilmaktadir. Yerel optimuma ulagsmak icin bir baslangi¢ ¢6zliimiinden
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iteratif olarak iyilestirme stratejisi izlenir. Boliimleme tabanli kiimeleme, en dogal

kiimeleme yaklasimidir denilebilir.

d(x,y) : x vey noktalar arasindaki uzaklik olsun. Bu durumda kiimeleme

problemi asagidaki optimizasyon problemine doniisiir:

‘P(x,w):%ZZWij.d(x’,a')—>min (1)
i1 j1

x=(x..., x) e R™, (2)

k

>w, =1, i=1,...m, (3)

-1

wij = Oveya 1, i=1,..,m, ] =1,..,k. (4)

Burada w, mxk boyutlu matris olmak (izere wi;: al orneginin j kimesine

asagidaki kosullara gore ait olma agirligidir;

_]1, eger a' eleman j kiimesine atandiysa,
0, aksi halde.

ij

(1)-(4) modeli kiimeleme probleminin karma tam sayili dogrusal olmayan
programlama modelidir (Bagirov, 2008). (1)-(4) deki kimeleme probleminin
Piirtizlii D1s biikey olmayan (Nonsmooth Nonconvex) formiilasyonu ise asagidaki

sekilde verilebilir (Xu ve Wunsch, 2009):
18 . D .
f, ¢, x) == min{d(x',a)!— min (5)
k n 2 =Lk { }
(x1, ..., x¥)eR™¥, (6)
Hem w . hem de f; fonksiyonlarina kiime (cluster) fonksiyonlari denir.

Literatirde yer alan kiimeleme problemlerinin genel anlamda matematiksel
modeli yukarida agiklanmistir. Fakat yogunluk tabanli yontemler igin
matematiksel model olmadigi goriilmistir. Bu hususta yogunluk tabanl
yontemler icin matematiksel model gelistirilmis ve literatiire katki yapilmistir
(Tanir ve ark., 2017). Gelistirilen model asagida ifade edilmistir:
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_ 1 m - I I -
uk(w)—a %Tm{w”'wﬁ'd(a ,a)j—> min )
i=l
k -
dw, =1, i=1,...m, (8)
-1
wij=0veyal, i=1,..,m j=1,..,k 9

Burada (7) kosulu ayrik k kiimenin ayni kiimede bulunan herhangi iki
elemaninin birbirine en yakin mesafede olmasi, (8) kosulu her bir elemanin yalniz
bir kiimeye ait olmas1 ve (9) kosulunda eger a' eleman j kiimesine atandiysa
wij'nin 1 degerini aksi halde 0 degerini almas1 anlamma gelir. (7)—(9) modeli

tamsayili dogrusal olmayan 0-1 matematiksel programlama modelidir.

4.2. Kiimeleme Algoritmalar:

Degisik  kaynaklarda kiimeleme algoritmalar1  farkli  bi¢imlerde
smiflandirilmaktadir.  Kiimeleme algoritmalarinin  siniflandirilmasinda  ¢ok
degiskenli veri analizi kitaplarinda kullanilan en genel ayrim hiyerarsik ve
hiyerarsik olmayan kiimeleme metotlar1 ayrimidir. Cesitli kiimeleme metotlarinin
yer aldigi c¢esitli  smiflamalar  yapilabilir.  Kiimeleme  metotlarinin
smiflandirilmasina iliskin bir siniflama 6rnegi Sekil 4.2° deki gibidir.

Kiimeleme Algoritmalari

/\

Hiyerarsik Algoritmalar Model Bazl
Algoritmalar
Boltmlemeli Grid Bazli Algoritmalar

v

Yogunluk Bazli Metotlar

Sekil 4.2. Smiflandirilmis Kiimeleme Metotlari
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42.1. Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalari

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 basitligi ve orta boyuttaki veri hacimleri
icin kabul edilebilir performansa sahip olmasindan dolay1r en sik kullanilan
kiimeleme algoritmalaridir. Birlestirici ve ayric1 olmak iizere iki simifa
ayrilmaktadir. Birlestirici kiimelemede baslangicta her nokta baslangic kiime
merkezleri olarak diigiiniiliir. Birbirine en yakin iki kiime her bir adimda
birlestirilerek yeni bir kiime olarak alinir. Bu adimlar tek bir kiime elde edilinceye
kadar devam eder. C; ve Cj iki kiime olmak iizere aralarindaki mesafe asagidaki
yontemler ile belirlenir:

e Tekil Baglant1 (Single Link): d(C;, C;) mesafesi iki kiime igerisinde
birbirine en yakin iki x € Cj ve y € Cjelemanlar1 arasindaki mesafedir.

e Tam Baglanti (Complete Link): d(Ci, C;) mesafesi iki kime
icerisinde birbirine en uzak iki xe C; ve ye Cj elemanlar1 arasindaki
mesafedir.

e Ortalama Baglanti (Avarage Link): d(C;j, C;) mesafesi iki kiime
arasindaki tiim elemanlarin ikili mesafelerinin ortalama mesafesidir.

Sekil 4.3’de bu yontemlerin uygulanigi verilmistir. Ayirict algoritmada ise
baslangi¢ tiim kiimedir ve sonraki adimlarda kiime daha kii¢lik parcalara ayrilir.
Birlestirci kiimelemede ¢ikt1 aga¢ seklinde dendogramdir ve bu dendogram yatay
bir ¢izgiyle boliinerek istenilen sayisinda kiime elde edilir.

Sekil 4.3. Hiyerarsik kiimeleme 6rnegi. Tekil baglanti 4 birim, tam baglant1 14

birim ve ortalama baglanti1 8,11 birimdir.

Birlestirici kiimeleme algoritmasinda iki kiime arasindaki en kisa mesafeyi
bulmak O(n®) karmasikliga sahiptir. Bu islem n-1 kez tekrar etmektedir bu yiizden
algoritmanin karmagikhigi O(n®) olmaktadir. iyi bir veri yapisi kullanilarak

algoritmanin karmasikligi O(n® logn) zaman karmasikligia diisiiriilebilmektedir.
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4.2.2. Yogunluk Tabanh Kiimeleme Algoritmalari

Yogunluk tabanli kiimeleme yontemlerinin 6ne ¢ikan ozelligi, farkli ve
diizensiz sekillerdeki kiimeleri belirleyebilmesidir. Bir kiimeyi olusturmak igin,
birbirine baglantili yogun noktalar belirlenir. Yani bir kiime, yogunlugun
yonlendirdigi herhangi bir yonde genisleyebilir. Boylece herhangi bir sekildeki
kiime olusturulabilir. Yogunluk degerlendirmesinin dogal bir etkisi olarak,
yogunluk tabanli kiimeleme yontemleri giiriiltii (siradis1 veya anormal 6zelliklere
sahip veri) ile bas edebilirler. Ayrica, bu yaklasimi benimseyen yontemler
genellikle diisiik hesaplama karmasikligina sahiptirler. En belirgin dezavantaj ise,

ortaya ¢ikan kiimelerin nasil degerlendirilecegi ve yorumlanacagidir.

Y ogunluk-tabanli kiimelemenin temsilcisi DBSCAN (Density Based Spatial
Clustering of Applications with Noise), OPTICS (Ordering Points to Identify the
Clustering Structure), DENCLUE (Density-based Clustering) algoritmalar1 kabul
edilir (Jain ve Dubes, 1988) . isimlerinden de anlasilacag1 gibi bu algoritmalar
veri yogunlugunu temel alan yontemlerdir. Bu algoritmalarin temel prensibi bir
kiimedeki her veri noktasi i¢in, belirli bir yaricap (eps) i¢inde en az (minpts)
saylda veri noktasi igeriyor olmasidir. DENCLUE algoritmasi diger yogunluga

dayali kiimeleme algoritmalarinin genellestirilmis halidir.
4.2.3. Bolimlemeli Algoritmalar

Bolumlemeli algoritmalar baz1 keyfi baslangic merkezleri belirleyerek direk
olarak kiimeleme yapmayir amaclar. Bu algoritmalar i¢in en sik kullanilan

algoritma k-ortalamalar algoritmasidir.
4.2.3.1. K-ortalamalar Algoritmasi

K-ortalamalar algoritmas1 uygulamasi ve anlasilmasi kolay bir algoritmadir.
Algoritmada k kiime sayisi belirlenir ve kiimelerin merkezleri bulunmaya g¢alisilir.
Bunun i¢in baslangigta k tane rasgele nokta belirlenir, bu noktalara baglangic
merkezleri de denir.

K-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin genel matematiksel modeli

asagidaki gibi verilebilir.
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n-boyutlu m noktadan olusan R" uzayinda sonlu sayida elemana sahip A
klimesini, bu kiimenin k tane ayrik alt kiimesinin merkezlerine sahip C kiimesini

ele alalim:

A={a',a’..,a"}, a' eR", i=1..m, S,={ala, j nolukiimenin eleman}

i=L..k,C={c'|j=1..k} ve d(x,y): x ve y noktalar1 arasindaki uzaklik
olmak flizere algoritmanin amaci asagida verilen ama¢ fonksiyonunu minimize
etmektir.

(X, W) = min{%iZwij d (Cj,ai)}

i=1 j=1

k
Burada: » w; =1, i=1..,m,
=1

W, =0veyal i=1..m j=1..KkK

ve W ! a' noktasmin j kiimesine ait olma durumudur. Standart olarak W; degeri
asagidaki sekilde belirlenir:

ij

|1, eger a' j nolu kiimeye ait ise,
0, aksi durumda

K-means algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibidir:

e Rasgele k tane baslangic merkezi belirle
o Tekrar
o Her noktay1 kendisine en yakin olan merkezin ait oldugu
kiimeye ata
e Her kiimenin merkezini tekrar hesapla:

K _ Zaiesk ai

| S, |

c , | S, | k. kiimenin eleman sayist

o Merkezlerin  degisimi  belirli  bir & degerinden  kilguk
oluncaya kadar tekrar edilir (Kim ve ark., 2006) :
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Birinci adimda k tane rasgele nokta belirlenir. Ikinci adimda noktalar
kendisine en yakin olan merkezin bulundugu kiimeye atanir ve kiime merkezleri
giincellenir. Genellikle uzaklik 6lgmek icin Oklid uzakligindan yararlanilir.
Uciincii adimda noktalar giincellenmis merkezlere gore kiimelere atanir ve
merkezler yeni kiimelere gore tekrar guncellenir. Merkezlerin degisimi belirli bir

degerinden kiigiik oluncaya kadar ikinci ve ligiincii adimlar tekrar edilir.

K-ortalamalar algoritmasi y ile verilen ama¢ fonksiyonunu minimize
etmeye calisir ve bunun i¢in de her iterasyonda kiimelerin merkezleri gilincellenir.
Sonug olarak algoritma genellikle lokal minimuma yakinsar. Global minimumun
bulunmasi ise NP-tam problemlerdendir. Burada iterasyon sayisina |, nokta
sayisina m ve kiime sayisina k dersek k-ortalamalar algoritmasinin karmasikligi
O(Imk) olur.

4.3. K-ortalamalar Algoritmas1 I¢in Onerilen Baslangic
Merkezleri Belirleme Yontemleri

K-ortalamalar algoritmasinda baslangi¢ noktalarinin se¢imi ¢ok Snemlidir.
ClUnku secilen bu noktalar iterasyonun sonunda elde edilen final kimenin
yapisinda direk etkiye sahiptir. Ayrica bu agama algoritmanin performansinda da
etkiye sahiptir.

Khan ve ark. baglangic noktalarini final kiimenin baslangi¢ noktalarina
oldukca yakin segen Cluster Center Initialization Algorithm (CCIA) Onermistir
(Khan ve Ahmad, 2004). Erisoglu ve ark. ise baglangi¢ noktalarini birbirlerine
uzak se¢mis ve standart K-ortalamalar algoritmasina goére daha iyi kiimeleme
yaptigint belirtmistir (Erisoglu ve ark., 2011). Baslangi¢c noktalarinin rasgele
secilmesi K-means algoritmasinin genel olarak uygun olmayan lokal optimumlara
takilmasina sebep olmaktadir. Bu yiizden daha iyi sonuglara ulasabilmek igin K-
means algoritmasinin bir¢ok kere calistirilmasi gerekmektedir. Ayrica baslangig
noktalarinin rasgele secilmesi her defasinda farkli kiimeleme sonucu iiretecektir.
Bu yuzden ayni baslangig noktalarini iiretecek bir algoritma gelistirilmesi K-

ortalamalar algoritmasinin farkli sonuglar iiretmesinin 6niine gececektir.

Bu tez calismasinda K-ortalamalar algoritmasinda baslangi¢ noktalar1 tireten
algoritmalar onerilmis ve veri setleri tizerinde standart K-ortalamalar algoritmasi

ile karsilagtirma yapilmistir.
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4.3.1. Onerilen Yéntem - 1

Iteratif kiimeleme algoritmalarinda baslangic noktasi se¢me prosediirii
¢oziimiin iyilestirilmesinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Onerilen yontemde
baslangi¢ noktalar1 birbirinden olduk¢a uzak segilmesine dayanir. Ilk olarak
noktalar arasindan birbirine en uzak iki nokta secilir. Burada uzaklik Ol¢iimii

olarak 6klid uzakligi kullanilir.

fkinci adimda secilen bu noktalart merkez kabul ederek noktalarin
merkezlere yakinligina gore iki kiime elde edilir. Daha sonra iki kiimenin merkez
noktalar1 giincellenir. Sekil 4.4’de bu noktalar c, ve c, olarak elde edilmistir. Elde
edilen merkezler baslangic noktasi olarak | kimesine eklenir. Ug kiimeye
ayirmak gerekiyorsa secilen bu iki noktaya en uzak nokta segilir bulunan nokta
C, noktasi olarak | kiimesine eklenir:

dzid(a‘,cl)+d(a‘,cz)

Dort kiimeye ayirmak gerekiyorsa segilen ii¢ noktaya en uzak nokta se¢ilir

ve dordiincii nokta olarak baslangi¢ noktalarina eklenir:

d =id(a‘,c1)+d(a‘,c2)+d(a‘,c3)

Baslangicta verilen kiime sayisi elde edilinceye kadar bu iglem devam
ettirilir.

Y-Axis

X-Axis

Sekil 4.4. 10 tane noktanin iki kiimeye birbirine en uzak se¢ilen iki merkez noktasina gore

parcalanisi. Diiz ¢izgi iki nokta arasindaki mesafeyi gostermektedir.



Y-Axis
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Sekil 4.5. ¢, ve ¢, noktalarina en uzak {i¢iincii nokta c3 secilir. Diiz ¢izgi iki nokta arasindaki

mesafeyi gostermektedir.

Ornek olarak yontemin basarisin1 6lgmek icin gercek hayat verilerinin yer
aldig1 UCI veritabaninda (http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html) Ruspini veri
seti icin onerilen yontemi kullanan ve random yontemi kullanan K-means

algoritmasinin sonuglari asagidaki cizelge ve grafiklerde gosterilmistir. Random

yontemi kullanan K-ortalamalar algoritmasinin Ruspini veri setinde 10 defa
calistirilmasindan elde edilen hata oran1 13.69 ¢ikarken 6nerilen yontemin hata

oran1 0 ¢ikmustir.
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Sekil 4.7. Ruspini veri setinde rastgele baslangic merkezleri iireten K-ortalamalar Algoritmasi

sonucu


http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html
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Cizelge 4.1. Ruspini Veri Seti Uzerinde Onerilen Yéntemi Kullanan K-ortalamalar Algoritmasinin

Sonucu

Hangi Kiimeden Geldigi

Kiimeleme Sonrasi

Kimeler Kimelerdeki Nokta

1 2 3 4
Sayisi

C1l 23 23 0 0 0
C2 20 0 20 0 0
C3 17 0 0 17 0
C4 15 0 0 0 15

4.3.2. Onerilen Ydntem — 2

Onerilen ikinci yontem de baslangi¢ noktalarinin birbirinden uzak ve yogun
kiimelerden segilmesine dayanir. Onerilen ydntem - 1°de oldugu gibi birinci
adimda noktalar arasindan birbirine en uzak iki nokta segilir, ikinci adimda segilen
noktalar merkez kabul edilerek noktalarin merkezlere yakinligna gore iki kiime
elde edilir ve iki kimenin merkez c; ve c; noktalar1 olarak giincellenir ve bu
noktalar baslangic noktalar1 olarak | kiimesine eklenir. Ugiincii adimda bu iki
kiimeden en fazla noktaya sahip olan kiimenin (varsayalim ki |Sz| > |Sl| olsun)
birbirine en uzak iki noktas1 bulunur ve bu kiime i¢in o iki nokta merkez kabul
ederek kiimeleme yapilir. Boylece S; klimesi Sy; ve Sy, olmak Uzere iki kiimeye
ayrilir ve C; noktasi | kiimesinden ¢ikarilip Cp; Ve Cy, noktalari | kiimesine eklenir.
Baslangigta belirlenen Kk sayisina ulagincaya kadar | kiimesine ayni islemleri tekrar
ederek noktalar eklenmeye devam edilir. Son olarak belirlenen k tane baslangi¢
noktasina gore k-ortalamalar algoritmas: uygulanir.

4.3.3. Onerilen Yéntem - 3

Bu yontemde Erisoglu ve arkadaslarmin (Erisoglu ve ark., 2011) 6nerdigi

yontemden yola ¢ikarak yeni bir baslangic merkezleri belirleme yontemi
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onerilmistir. Yontemde verilen kiime sayisina gore birbirine en uzak noktalarin

bulunmasi amag¢lanmastir.
Birbirine en uzak merkez noktalar asagidaki sekilde belirlenir:
Adim 1. Birbirine en uzak 2 nokta (Cy, C2) bulunur ve I kiimesine eklenir.

Adim 2. Bulunan 2 noktaya toplam mesafesi en uzak 3. nokta (c3) bulunur
ve | kiimesine eklenir. Toplam mesafe asagidaki gibi hesaplanir:

dzid(ci,cl)er(ci,cz)

Adim 3. Bulunan 3 noktaya toplam mesafesi en uzak 4. nokta (c4) bulunur

ve | kiimesine eklenir. Toplam mesafe asagidaki gibi hesaplanir:
d=3d(6,6)+0(6,6,) + (6, C,)
i=1
Adim 4. | kiimesindeki noktalarin merkez noktas1 hesaplanir.
Zciel G
e

Adim 5. Birbirine en uzak mesafede olan 2 komsu nokta ile merkez (m)

m=

noktaya en uzak mesafedeki farkli bir nokta bulunur ve | kiimesine eklenir.
Buradaki komsu noktalardan kastedilen | kiimesindeki noktalarin
birlestirilmesiyle elde edilebilecek bir ¢okgende bir dogru parcasiyla bir birine
baglanan noktalardir. Ornegin Sekil 17°de c; noktasi C3 Ve Cq4, C; noktasi C3 Ve Cq4
ile komsudur.

Admm 6. | kiimesinin eleman sayis1 baslangicta belirlenen K sayisina

ulagincaya kadar Adim 5 tekrarlanir.
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~n

Nal |
L]

Sekil 4.8. Birbirine en uzak 2 nokta bulunur

Nl |

Nal |
K

Sekil 4.9. Bulunan 2 noktaya toplam mesafesi en uzak 3. nokta bulunur

Lu
.
L]

Eal |

Sekil 4.10. Bulunan 3 noktaya toplam mesafesi en uzak 4. nokta bulunur
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Sekil 4.11. Birbirine en uzak mesafede olan 2 komsu nokta ile merkez (m) noktaya en uzak

mesafedeki farkli bir nokta bulunur
4.4. Onerilen Yontemlerin Karsilastirilmasi

Onerilen yontem Intel Corei7 4700HQ 2.4 GHz CPU, 32GB of RAM ve
Windows 8.1 64-bit isletim sistemi iizerinde Python dilinde yazilmistir. Bagarisini
Olgmek icin gercek hayat verilerinin yer aldig UCI
(http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html) Machine Learning Repository’den 4

tane veri seti se¢ilmistir. Secgilen veri setleri tizerinde standart K-ortalamalar ve
Onerilen K-ortalamalar algoritmasinin hesaplama sonuglar1 karsilastirilmustir.
Burada karsilastirma kriteri olarak “Hata oran1” ve “Rand indeks” kullanilmistir.

Algoritmanin ¢ yakmsamasinda parametresi 0,2 olarak secilmistir.

Standart K-ortalamalar rasgele baslangic noktasi belirlediginden her
defasinda farkli sonug¢ iiretmektedir. Bu yiizden algoritmanin performansini

Olemek i¢in 10 defa ¢alistirilip ortalama degeri hesaplanmustir.

Hata oran1 agagidaki esitlik ile hesaplanir:

Yanls siniflanan nesne sayisi
Toplam nesne sayisi

Hata Orani=

Rand indeks istatistikte ve kiimelemede kiimeler aras1 benzerlik dl¢iimiinde
siklikla kullanilan bir kriterdir. A={a’,a?,...,a"} kiumesinin P ={p", p?,..., p*}
ve Q={q",9%,...q"} k tane alt kiime igeren iki pargalanisi olmak iizere her bir
{ai .a’ } ikilisinin 4 farklt durumu vardir:


http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html
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a: a' ve a'noktalar1 P ve Q da ayni alt kiimede yer almaktadir.

b: a've a'noktalar1 P’de farkli fakat Q’da aym alt kiimede yer

almaktadir.

c: a' vea' noktalar1 P’de aym fakat Q’da farkhi alt kiimede yer

almaktadir.
d: a' ve a' noktalar1 P ’de ve Q ’da farkl: alt kiimede yer almaktadur.

Buna gore rand indeks asagidaki esitlik ile hesaplanir:

a+d

Rand = ——
a+b+c+d

Karsilastirmada kullanilan veri setlerinin agiklamalar1 asagidaki gibidir:

Iris Veri Seti : Bu veri seti 150 6rnek icermekte ve her bir drnek 4 ozellik
(canak yaprak uzunlugu, canak yaprak genisligi, ta¢ yaprak uzunlugu ve tag
yaprak genisligi) barindirip 3 siiftan (Iris setosa, Iris versicolor, ve Iris virginica)
olugmaktadir. Kiiclik ve az sayida 6zellik barindirmasindan dolayir kiimeleme

caligmalarinda siklikla ¢aligilan veri setidir.

Cizelge 4.2. Iris veri seti karsilagtirma sonuglari

Metotlar Hata Orani Rand Indeks

Rasgele baslangic iireten yontemi

13.83 0.8639
kullanan K-ortalamalar
Onerilen metot - 1’i kullanan K-

10.00 0.8859
ortalamalar
Onerilen metot — 2’yi kullanan K-

11.33 0.8859

ortalamalar

Erisoglu ve arkadaslarinin metodu 10.7 0.8797




2. Wine Veri Seti : Bu veri seti 178 drnek ve 13 06zellik icermekte
Magnesium, Phenols, Flavanoids, Non-
Flavanoids, Proanthocyanins, Color, Hue, (10D280/0D315) of diluted wines ve

Proline) ve 3 siniftan olusmaktadir. Bu veri setindeki 6zelliklerin degerler araligi

(Alcohol, Malic, Ash, Alcalinity,

cok genis oldugundan verilerin asagidaki

hesaplanmis ve normallestirilmistir.

Cizelge 4.3. Iris veri seti karsilagtirma sonuglari

54

formil kullanilarak z-skorlar

Metotlar Hata Orani Rand Indeks
Rasgele basl liret ontemi
asgele baslangi¢ {ireten yontemi 5 055 0.9330
kullanan K-ortalamalar
Onerilen metot - 1’i kullanan K-
3.9325 0.9482
ortalamalar
Onerilen metot — 2’yi kullanan K-
3.3707 0.9542
ortalamalar
Erisoglu ve arkadaslarinin metodu 3.40 0.9543
3. The Glass Veri Seti : Bu veri seti 214 6rnekten olusmakta ve her bir

ornek 9 6zellik barindirmaktadir. Veri seti 7 cam tipi igermektedir fakat 4 nolu id

veri barindirmamaktadir. Bu yiizden alt1 kiimeden olugmaktadir.
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Cizelge 4.4. The Glass veri seti karsilastirma sonuglari

Metotlar Hata Orani Rand Indeks

Rasgele baglangic iireten yontemi

15.8878 0.9218
kullanan K-ortalamalar
Onerilen metot - 1°i kullanan K-
11.2149 0.9683
ortalamalar
Onerilen metot — 2’yi kullanan K-
13.0841 0.9494
ortalamalar
Erisoglu ve arkadaslarinin metodu - -
4. The Ruspini Veri Seti: Bu veri seti 75 o6rnekten olugsmakta ve her

bir 6rnek iki 6zellik barindirip 4 siniftan olugsmaktadir.

Cizelge 4.5. The Ruspini veri seti kargilagtirma sonuglar

Metotlar Hata Orani Rand Indeks

Rasgele baglangic lireten yontemi

21.8667 0.8887
kullanan K-ortalamalar
Onerilen metot - 1’i kullanan K- 0 .
ortalamalar
Onerilen metot — 2’yi kullanan K- 0 .

ortalamalar

Erisoglu ve arkadaslarinin metodu 0 1
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45. Onerilen Yoéntemlerin Genomik Verileri Kimeleme
Sonuclari

Kiimelemenin basarisin1 6lgmek i¢in gercek hayat gen ekspresyon verileri
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar farkli ¢alismalardan elde edilen sonuglar ile
karsilastirilmistir.  Yeast Sporulation, Human Fibroblasts Serum ve Rat CNS
olmak tizere gercek hayattan 3 gen ekspresyon veri seti alinmustir. Bu verilere
asagidaki adresten erisilebilir: http://anirbanmukhopadhyay.50webs.com/data.html

1) Yeast Sporulation : Bu veri seti 7 tane zaman noktasina (0, 0.5, 2, 7, ve
11.5 h) sahip olan 6118 genden olusmaktadir. Bu degerler tomurcuklanan
mayanin sporlanma asamasinda elde edilmistir. 6118 gen arasinda bazilarinin
ekspresyon seviyesi ¢ok kiiciik degisimlere sahip oldugundan bu veriler analizden

cikarilmistir. Sonug olarak elde edilen veri setinde 474 gen yer almistir.

2) Human Fibroblasts Serum : Bu veri seti 13 boyutlu 12 tane zaman
noktasia (0, 0.25, 0.5, 1, 2, 4, 6, 8, 12, 16, 20 ve 24 h) sahip olan 8613 genden
olusmaktadir. Bu degerler insan genlerinden elde edilmistir. 8613 gen arasinda
bazilarimin ekspresyon seviyesi ¢ok kiigiik degisimlere sahip oldugundan bu
veriler analizden ¢ikarilmistir. Sonug olarak elde edilen veri setinde 517 gen yer

almistir.

3) Rat CNS: Bu veri seti 9 tane zaman noktasina sahip olan 112 genden
olusmaktadir. Bu degerler farenin merkezi sinir sistemi gelisimi boyunca elde
edilmistir.

Standart K-ortalamalar rasgele baslangic noktasi belirlediginden her
defasinda farkli sonug¢ iiretmektedir. Bu yiizden algoritmanin performansini
Olemek icin 10 defa calistirilip ortalama degeri hesaplanmistir. Algoritmanin
yakinsamasinda & parametresi 0.2 olarak seg¢ilmistir. Sonuglar karsilastirilirken
Silhouette Indeks degeri kullanilmustir.

Silhouette indeks kiimelemenin kalitesini 6lgmek icin kullanilan dogruluk
indeksidir. a degeri ait oldugu kiimedeki tiim noktalara ortalama uzaklig1 ve b
degeri diger kiimelerdeki noktalara ortalama uzakliginin minimum degeri olmak

iizere belirli bir noktanin Silhouette indeks degeri asagidaki formiil ile hesaplanr:

. b-a
max{a, b}


http://anirbanmukhopadhyay.50webs.com/data.html
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Sihouette Index s(C) degeri tim noktalar i¢in hesaplanan degerlerin
ortalamasidir ve -1 ile 1 arasinda deger alir. Ne kadar yiiksek degere ulasilirsa o
kadar iyi kimeleme yapildigi anlamina gelir. Buradaki noktalar bizim

calismamizda gen anlamina gelmektedir.

K-ortalamalar algoritmasinda kiime sayisinin baslangigta parametre olarak
girilmesi gerekmektedir. Bandyopadhya ve arkadaslar1 (Bandyopadhyay ve ark.,
2007) en yiksek s(C) degerine her bir veri seti i¢in kiime sayisin1 6 alarak
ulastigini belirtmistir. Bu ¢calismada da her bir veri seti i¢in kiime sayis1 6 olarak
alinmig ve elde edilen sonuglar Cizelge 4.6’da Erisoglu ve arkadaslarinin 6nerdigi
algoritma, Bandyopadhya ve arkadaslarinin 6nerdigi SIMM-TS (Bandyopadhyay
ve ark., 2007), VGA (Maulik ve Bandyopadhyay, 2003) algoritmalar1 ve
literatiirdeki diger algoritmalar (average linkage (Jain ve Dubes, 1988), SOM
(Tamayo ve ark., 1999), CRC (Kim ve ark., 2006)) ile karsilastirilmistir.

Cizelge 4.6. Gen Ekspresyon Veri Setlerinde Algoritmalarin Karsilagtirmali s(C) Degerleri

Algoritmalar Rat CNS Yeast Serum
Standart K-means 0.4651 0.5888 0.4016
Onerilen metot — 37ii
Kullanan K-means 0.5278 0.6670 0.5016
Erisoglu ve ark.
metodu 0.5061 0.6768 0.4776
SIMM-TS 0.5147 0.6247 0.4289
VGA 0.4542 0.5703 0.3443
Average linkage 0.3684 0.5007 0.3092
SOM 0.4122 0.5845 0.3345
CRC 0.4423 0.5622 0.3227

Cizelge 4.6’daki karsilastirma sonuglarina gore Onerilen metot tiim veri
setleri i¢in Erisoglu ve arkadaslarinin metodu disindaki diger metodlara gore daha
iyl sonug¢ vermistir. Erisoglu ve arkadaglarinin metodu ise sadece “Yeast” veri
setinde kismen daha iyi sonug verirken diger veri setlerinde onerilen metot daha

iyidir.
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5. GELISTIRILEN YAZILIM VE KULLANIM
PRENSIPLERI

Bu bolimde Ege Universitesi Molekiiler Biyoloji Laboratuvarindaki DNA
analiz cihazinin {irettigi verileri islemek icin gelistirilen yazilim ve kullanim

prensipleri anlatilmistir.

Prof. Dr. Afig Berdeli’nin yoneticiligini yaptigi bu laboratuvarda DNA
analiz cihazinin {trettigi ABIF formatindaki verilerin okunmasi ve sonraki
asamada verilerin analizi ile dizinler arasindaki mutasyonlarin belirlenmesi islemi
gelistirilen yazilimin ana problemidir. Yapilan analiz genel olarak iki dizin
arasindaki farkliliklarin belirlenmesi oldugundan yazilimda global ve lokal
hizalama algoritmalar1 kullanilmigtir. Bu alandaki algoritmalardan olan
Needleman-Wunsch, Smith Waterman dinamik algoritmalar1 ve indekslemeye
dayali arama yontemlerinden sonek agaci yontemini kullanan MUMmer ve
NUCmer algoritmalar tercih edilmistir.

5.1. Genom Analyzer Web Yazilim

Genom Analyzer genomik verilerin analizi igin gelistirilen Microsoft .Net
Framework platformunun 4.6.1 versiyonunda C# dilinde kodlanmis bir web
uygulamasidir. Bu programin alt yapisinda Microsoft’un agik kaynak olarak
gelistiricilere sundugu .NET Bio Platformu kullanilmistir (Acosta, 2011).
Microsoft Biology Foundation (MBF) isimli bu agik kaynak kodlu yazilim .Net
Framework kutiphanesi olarak tasarlanmistir. Bu kiitiphanenin amaci sik
kullanilan FASTA, FASTAQ, GFF ve GENBANK gibi formatlar1 agabilmek,
formatlar arasi doniisim yapabilmek, NCBI BLAST gibi web servis
saglayicilarina baglanip bu servisleri kullanabilmek ayrica DNA, RNA, protein
dizilerini birbirleri ile Kkarsilastirabilmek, hizalamayabilmek ve bu dizileri
isleyebilmek icin genomik arastirma alaninda yazilim gelistiren programcilara
temel olusturmaktir. MBF’yi gelistiriciler ucretsiz olarak
https://github.com/dotnetbio/bio adresinden indirebilmektedir.

Genom Analyzer, .NET Bio Platformunun bircok fonksiyonunu alt
yapisinda barindirmakla birlikte ek olarak ABIF formatli dosyalar1 da agabilme ve
isleyebilme ozelligine sahiptir. Ayrica yazilimda genomik arastirmacilarin daha
kolay analiz yapabilmelerini saglamak icin gorsel grafikler yer almaktadir.

Omegin ABIF formatli dosyalarin kalitesini dlgebilmek icin sekans pik


https://github.com/dotnetbio/bio
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gorintileri ve dizilerin istatistiklerini gosteren grafikler vardir. Bu yazilimin en
temel amaci bu alanda gelistirilen yazilimlarin biiyiik ¢ogunlugunun masaiistii
tabanli olmas1 ve Web’de de masaiistii programlarin sahip oldugu 6zelliklerin
birgoguna sahip bir portal gelistirmektir.

Program ilk agildiginda kullanict ad1 ve parola girisinin yapildigr Sekil
5.7°deki kullanic girisi ekran1 gelmektedir.

Genom Analyzer - Kullanici Girigi \

GENOME

W® m NALYZER

Kullanict Ad : admin

Siﬁe: -------

Girig

Sekil 5.7 Kullanici Girisi

Kullanic1 girisi yapildiktan sonra kullanicilarin FATA, FASTAQ, GFF,
GENBANK ve ABIF formatta dosyalarimi yiikleyebilecekleri ve yiikledikleri bu
dosyalarin igerigindeki dizileri hizalayabilecekleri Sekil 5.8’deki ekran

acgilmaktadir.

Dosya ylikleme boliimiinden diziler yiiklendikten sonra “Tab” yazan
bolimlere ve diziler listesine dosya isimleri gelmektedir. Listeden karsilastirma
yapilacak diziler segilebilmektedir. Daha sonra hizalama yontemleri boliminden
Sekil 5.9°daki gibi Smith Waterman, Needleman-Wunsch, MUMmer ve NUCmer
yontemlerinden biri secgilmektedir. Burada analizin amacina yonelik olarak
hizalama yéntemi secilmelidir. Ornegin biiyiik 6lgekli dizilerin hizalanmasinda alt
yapisinda indeksleme yontemleri bulunan ve hizli sonuglar iireten MUMmer ve
NUCmer yontemleri secilebilir (Delcher ve ark., 2002). Ayrica Smith Waterman
ve Needleman-Wunsch dinamik algoritmalari ile de kullanici lokal ve global
hizalamalar yapabilmektedir.



60

AMA VE HIZALAMA

Hizalarna Sanucu

Farrnat

FASTA
o]
sy FASTQ
Sekans Kalitesi GFF
GENBAMK

STANDARD FLOWGRAM FORMAT

ABIF FORMAT

Dizileri Hizalama

Diziler : |

Benzerlk Matrisi

Eslesrne Slkoru |:|
Eslesrmerne Skaru |:|
Bogluk Cezasi
Bogluk Uzunlugu Cezast
MUM Uzunlugu l:l
Ayirma Sabiti |:|
Maksirmurm Ayirma |:|
Minimum Skar |:|
Ayirma Carpani l:l

o ]

Kirihm Uzunlugu

Hizala

indeksleme ile Arama

Referans Diz :

Hizala

Sekil 5.8 Anasayfa ekram

GenBankSamplel GenBankSample2 Hizalama Sonucu

Dosya Choose file | Mo file chosen

Dizileri Hizalama

Diziler : |GenEankSampIeleemBankSamplez
Hizalama Yantemi
Benzer lik Malrisi Smith-waterman
Eslesme Skoru Needleman-wunsch

MUMmer
Eslesmeme Skaru

MUCmer
Bogluk Cezas il

Bogluk Uzunlugu Cezas
MUM Uzun lugu l:l
Ayirma Sabiti l:l
Maksimum Ayirma l:l
Minimum Skor l:l
Ayirma Garpan l:l
Kirilim Uzunlugu l:l

indeksleme ile Arama

Referans Dizi :

Hizala

Sekil 5.9 Hizalama yontemleri se¢imi
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Hizalama yontemi secildikten sonra benzerlik matrisi menisiinden
AmbiguousDna, AmbiguousRna, Blosum45, Blosum50, Blosum62, Blosum80,
Blosum90, Pam250, Pam30 ve Pam70 matrislerinden biri secilmektedir. Genomik
verilerin analizinde benzerlik matrisi se¢iminin hizalama sonuglar1 iizerinde
onemli etkisi vardir (Pearson, 2013). Hizalama algoritmasi ve dizilerin yapisina
uygun olan benzerlik matrisi se¢ildikten sonra Eglesme Skoru, Eslesmeme Skoru,
Bosluk Cezasi, Bosluk Uzunlugu Cezasi, MUM Uzunlugu, Ayirma Sabiti,
Maksimum Ayirma, Minimum Skor, Ayirma Carpani ve Kirtlim Uzunlugu gibi
parametreler aktif olmaktadir. Bu parametreler hizalama skoru (zerinde etkiye
sahip oldugundan dolayr genomik verilerin dogru hizalanabilmesi i¢in
parametrelerin secimi 6nemlidir (Frith ve ark., 2010). Parametrelerin anlamlari

asagida verilmistir.

1. Eslesme Skoru: Dizi elemanlarinin eslesme durumlarina verilecek
skordur.

2. Eslesmeme Skoru: Dizi elemanlarinin eslesmeme durumlarina
verilecek ceza skorudur.

3. Bosluk Cezasi: Dizilerde hizalama esnasinda olusacak bosluklara
verilecek ceza skorudur.

4. Bosluk Uzunlugu Cezasi: Bosluk uzunlugunun artmasi durumunda
verilecek ceza skorudur.

5. MUM Uzunlugu: Sadece MUMmer ve NUCmer hizalama algoritmalari
secildiginde aktif olan alt dizilerde hizalamanin olabilmesi i¢in en az
sahip olmasi gereken tam esleme uzunlugu degeridir.

6. Ayirma Sabiti: Sadece NUCmer hizalama algoritmasi segildiginde aktif
olan alt dizilerde hizalamanin olabilmesi i¢in hizalamada olusabilecek
kirllma degerinin maksimum degeridir.

7. Maksimum Aywrma: Sadece NUCmer hizalama algoritmasi
secildiginde aktif olan kiimelerdeki bitisik eslesmeler arasindaki
maksimum mesafe degeridir.

8. Minimum Skor: Sadece NUCmer hizalama algoritmasi segildiginde
aktif olan hizalamanin olabilmesi i¢in minimum olusabilecek skor
degeridir.

9. Ayirma Carpami: NUCmer hizalama algoritmasi i¢in ayirma carpan
degeridir.

10. Kirthhm Uzunlugu: NUCmer hizalama algoritmast ic¢in hizalamay1
durdurmadan 6nce uzatilacak baz sayisini agiklar.

Anasayfada gerekli parametreler ayarlandiktan sonra hizala butonuna
basildiginda Hizalama Sonucu sayfasinda Sekil 5.10°daki renklendirilmis
hizalama sonucu gorilecektir.
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DNA ARAMA VE HIZAT AMA

Dasya “Yiklemne F2-R-39068_D02_008

Renklendir -

Drag a columnn header here to group by that column
Sequence 1]2]a]4]s]67]a 9|10 11]12 13 |14]15 16]17 18] 19| 20|21 |22 |23 |24 |25 |26 [27 |28 2530 |31 |32 [ 33|34 | =5
F2R-

Fonce_HoL_a1s a2t @: 2 t &t t ¢ i e (e t t ot a a a it
F2R-

39068_D02_N08 ua S - -

Ll 3

BLAST

F2-R-39056_H01_015

Sekil 5.10 Hizalama sonucu

Dizi isimlerinin yazili oldugu sayfalar tiklandiginda dizilerin icerigi,
istatistiksel bilgileri ve sekans piklerinin goriilebildigi Sekil 5.11°deki ekran
acilacaktir. Burada goriilen “n” karakterleri sekans Kalitesi diisiik olan verileri
temsil etmektedir.

Dogya Yiklems Fz-R-39056_HO1_015 Hizalama Sonucu

Drag a column header here bo group by that column

1]z 34 5]6 78]/ 11 ]1z]13 14151617 18|19 2021 |22 (2324 |25 26 |27 |28 (29 a0 |31 32 |33 [ae |35 a6 a7 (a8 [mm a0

nnnnMnAMAAAR AR AN R R R R R A R M A R A A A R AN A M R N R M RN R QR NN
nnnnnAnngt & g & a a n g non A R A M A R A M M R M AR N M g A 0 R N NN
¢ttt cccgag g9 g9 ¢ a8 g9 n A0 QMM A A AN QM A A A A AN N QN AN N RN g ¢ a © bt &
¢t bt ckbgeccccec g9 g9 9 9 ¢ g © ¢ c cCc £ £ g ¢ £ & g ¢ ¢ c c kE g ¢ a g © © t ¢
cccgcggage t g g c g bt E F c bt g ¢ g c a g c c g g a c c bt c g g c c
gge¢ccccc bt e b a g ¢ g ¢ c ¢ b g ¢ a g g 9 g c ¢ g g g 4qg c b b c b ¢ ¢ o«
gcc¢ccgQggcagyg g ¢ ¢ g g9 g c bcocog g g t ¢ c g a g g c kbt g c c ¢ b g ¢
gecgteccagge ¢ ¢ bt g a g g ¢ ¢ bt b c bt et ¢ B g c g bt b b g ¢ bt ¢ a
g g9 g gc t kb ¢ ct c g a ¢ a g9 © c © © © t c c ¢ g g c © ¢t g g9 g g «¢ 3 q g c t
gcaccgecagg ¢ b g g ¢ a g ¢ bt c ¢ g ¢ ¢ ¢ €& c g kb a c g g ¢ ¢ g a g g g

Page 1 of 2 (15 items) i1 z >

Niikleotid Dagilimi

Top. Sayi

n q t a -

Niikleotid

Sekil 5.11 Dizi igerik bilgileri
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6. SONUC

Gelisen teknoloji ve molekiiler biyoloji alanindaki ilerleyisle birlikte,
aragtirmacilarin elinde buyilk boyutlarda, deneysel veri birikmistir ve artarak
birikmeye devam etmektedir. Prof. Dr. Afig Berdeli yonetimindeki Ege
Universitesi Tip Fakiiltesi Cocuk Saglig1 ve Hastaliklart Ana Bilim Dali’nda da
DNA analiz cihazlarindan alinan biiylik miktarda veriler ile DNA analizleri
yapilmaktadir. Ozellikle yeni nesil dizileme teknigi ile DNA analizleri
giinlimiizde biiylik hiz kazanmakla birlikte veri boyutunda da artis saglamistir.
Bunlardan en sik kullanilan teknolojiler llumina Miseq/Hiseq/GA baz senteziyle
dizileme yontemini ve Solid Sistemi (platformu) ligasyon yoluyla dizileme
yontemleridir.

Bu tez calismasinda genomik veritabanlari incelenmis ve bu
veritabanlarinda etkili arama yapabilmek i¢in giliniimiize kadar gelistirilen
algoritmalar aragtirtlmigtir. DNA analizlerinde arastirmacilar i¢in hiz 6nemli bir
faktor oldugundan bu algorimalardan o6zellikle indeksleme yontemlerini
kullananlar tercih edilmistir. DNA analizlerinde arama ve indekslemenin yaninda
onemli bir yeri olan kiimele algorimalari da aragtirillmigs ve yeni kiimeleme
yontemleri dnerilmistir. Onerilen yontemlerin sonuglar: farkli calismalardan elde
edilen sonuglar ile karsilastirilmigtir. Karsilastirma sonuglarina gére Onerilen
yontemlerin literatlirdeki diger algoritmalardan daha iyi kiimeleme yaptig

goriilmiistiir.

Ayrica bu ¢aliymada Ege Universitesi Tip Fakiiltesi Cocuk Saghgi ve
Hastaliklar1 Ana Bilim Dali’nda kullanilan DNA analiz cihazinin iirettigi verilerin

islenmesi ve analizi i¢in web tabanli bilgisayar yazilimi gelistirilmistir.
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EKLER

Ek 1 Gen Analiz Web Programi C# Programlama Dili Kodlari



Ek 1 Gen Analiz Web Programi C# Programlama Dili Kodlar:

using Bio;
using Bio.Algorithms.Alignment;
using Bio.Algorithms.Assembly;
using Bio.Algorithms.MUMmer;
using Bio.Extensions;
using Bio.10.Bed;
using Bio.10.FastA;
using Bio.10.FastQ;
using Bio.10.GenBank;
using Bio.10.Gff;
using Microsoft.Office.Core;
using Microsoft.Office.Interop.Excel;
using Microsoft.Vbe.Interop;
using BiodexExcel.Visualizations.Common;
using Bio.SimilarityMatrices;
using Bio.Web.Blast;
using Bio.Algorithms.SuffixTree;
namespace GenomAnalyzer
{
public partial class Default : System.Web.Ul.Page {
int s1;
decimal s2;
protected void Page Load(object sender, EventArgs €)
{
Session["COMBQO"] ="
cmbSeq.ltems.Clear();
foreach (ISequenceParser parser in SequenceParsers.All)  {
cmbSeq.ltems.Add(parser.Name. ToUpper(System.Globalization.Culturelnfo.Curr
entCulture), parser); }
cmbSeq.ltems.Add("ABIF FORMAT");
AddAlignersDropDown();
if ('IsPostBack)

{
ASPxPageControll.ActiveTablndex = 0; }



ASPxPageControll.TabPages[1]. Text = (string)Session["Tab1"];
ASPxPageControl1l.TabPages[2]. Text = (string)Session["Tab2"];

try {

ASPxListBox Istbx = (ASPxListBox)cmbSeqList.FindControl("listBox1");
Istbx.ltems.Clear();
Istbx.ltems.Add("TUma");
Istbx.ltems.Add((string)Session["Tab1"]);
Istbx.ltems.Add((string)Session["Tab2"]);
Istbx.DataBind();
cmbSeqRef.ltems.Add((string)Session["Tab1"]);
cmbSeqRef.ltems.Add((string)Session["Tab2"]);
}
catch (Exception)
{ }
}
private void AddAlignersDropDown()
{
cmbAligner.ltems.Clear();
foreach (ISequenceAligner aligner in SequenceAligners.All)
{
cmbAligner.ltems.Add(string.Format(aligner.Name), aligner);
}

}
public string FileUpload(string gfilename){

string filefolder = Server.MapPath("ProductUpload/");
string filename = System.10.Path.GetFileName(gfilename);
string filepath = filefolder + filename;
Session["FilePath"] = filepath;
try
{
if (1System.lO.Directory.Exists(filefolder))

{
System.l10.Directory.CreateDirectory(filefolder);

}
FileSeqUpload.PostedFile.SaveAs(filepath);

¥



catch (Exception exc)

{

Response.Write("Hata : " + exc.Message);

}
return filepath; }

private void YUKLE(string file) {
var parser = SequenceParsers.All[cmbSeq.Selectedltem.Text == "ABIF
FORMAT" ? 0 : cmbSeqg.SelectedIndex] as IParser;

if (parser == null)

{

return;

}

int currentRow = 1;
try

{

var sequenceParser = parser as 1SequenceParser;
ISequence sequence;
if (sequenceParser != null)
{
string filename = FileUpload(FileSeqUpload.PostedFile.FileName);
if (cmbSeq.Selecteditem. Text == "ABIF FORMAT")
{
Parser pars = new Parser(txtKalite.Number);
sequence = pars.CreateConfSeq(filename).ToList()[0] as 1Sequence;

}

else
{
sequenceParser.Open(filename);
sequence = sequenceParser.Parse(). ToList()[0];
}
this.ReadSequences(sequence, filename, ref currentRow);
sequenceParser.Close();

¥

else

{

var rangeParser = parser as ISequenceRangeParser; } }



catch (Exception ex){ } }
System.Data.DataTable dtgrid = new System.Data.DataTable();
System.Data.DataTable dtgrid_chart = new System.Data.DataTable();
private void ReadSequences(ISequence sequence, string fileName, ref int

currentRow)

{

List<ISequence> liste = new List<ISequence>();

if (Session["Liste"] = null)

{

liste = Session["Liste"] as List<ISequence>;

}

int sequenceCount = 0;

sequence.ID = Path.GetFileNameWithoutExtension(fileName);

bool isExist = false;

foreach (TabPage item in ASPxPageControll.TabPages)

{

if (item.Text == sequence.ID)
{
ISExist = true;
}
}
if (isExist)
{
liste.Add(sequence);
}
sequenceCount++;
for (inti=1;1<=40; i++)
{
dtgrid.Columns.Add(i. ToString(), typeof(string));
}
int cCount = -1,
DataRow newRow = dtgrid.NewRow();
foreach (char item in sequence.ToList())
{
cCount++;
newRow[cCount] = item.ToString(). ToLower();



if (cCount == 39)
{
dtgrid.Rows.Add(newRow);
newRow = dtgrid.NewRow();
cCount = -1,
}

k
dtgrid.Rows.Add(newRow);

dtgrid_chart.Columns.Add("VALUE", typeof(string));

foreach (char item in sequence.ToList())

{
newRow = dtgrid_chart.NewRow();
newRow[0] = item.ToString(). ToLower();
dtgrid_chart.Rows.Add(newRow);

}

if (Session["Table1"] '= null)

{
Session.Add("Table2", dtgrid);
Session.Add("Tab2", sequence.ID);
Session.Add("Table2_ CHART", dtgrid_chart);
Session.Add("Table2_ CHART?2", sequence);

}

else {
Session.Add("Tablel", dtgrid);
Session.Add("Tabl", sequence.ID);
Session.Add("Tablel CHART", dtgrid_chart);
Session.Add("Tablel_CHARTZ2", sequence);

}
Session.Add("Liste", liste);

}
protected void btnYukle_Click1(object sender, EventArgs e)

{
YUKLE(FileSeqUpload.PostedFile.FileName);

Response.Redirect(HttpContext.Current.Request.Url.AbsoluteUri);

}
protected void btnbtnAlign_Click(object sender, EventArgs e)

{
DoAlignment(); }



private void DoAlignment(params object[] args)
{
List<ISequence> selectedSequences = new List<ISequence>();
selectedSequences = Session["Liste"] as List<ISequence>;
AlignerinputEventArgs alignerinput = new AlignerinputEventArgs();
if (alignerinput != null)
{
alignerinput.Sequences = selectedSequences;
alignerIinput.Aligner = SequenceAligners.All[cmbAligner.Selectedindex]
as ISequenceAligner;
OnRunAlignerAlgorithm(alignerinput);

private void AssignAlignerParameter(ISequenceAligner sequenceAligner,
AlignerInputEventArgs alignerinput)
{
alignerinput.Aligner.GapOpenCost =
Convert.TolInt32(txtGapCost.Number);
alignerinput.Aligner.GapExtensionCost =
Convert.TolInt32(txtGapExtCost.Number);
if (cmbMatrix.SelectedIndex > 0) {
string similarityMatrixOption = cmbMatrix.Selectedltem. Text;
if (Enum.IsDefined(

typeof(SimilarityMatrix.StandardSimilarityMatrix),similarityMatrixOption))
{

SimilarityMatrix.StandardSimilarityMatrix matrix =
(SimilarityMatrix.StandardSimilarityMatrix)Enum.Parse(typeof(SimilarityMatrix.
StandardSimilarityMatrix), similarityMatrixOption, true);
alignerInput.SimilarityMatrix = new SimilarityMatrix(matrix);

}
}
else
{

alignerinput.SimilarityMatrix = new
DiagonalSimilarityMatrix(Convert. Tolnt32(txtEslesme.Number),
Convert.ToInt32(txtEslesmeme.Number)); }



if (sequenceAligner is NucmerPairwiseAligner)

{
var nucmer = sequenceAligner as NucmerPairwiseAligner;
nucmer.LengthOfMUM = Convert. ToInt32(txtLenMum.Number);
nucmer.FixedSeparation = Convert. Tolnt32(txtFixSep.Number);
nucmer.MaximumSeparation = Convert. ToInt32(txtMaxSep.Number);
nucmer.MinimumScore = Convert. ToInt32(txtMinScore.Number);
nucmer.SeparationFactor = Convert. Tolnt32(txtSepFact.Number);
nucmer.BreakLength = Convert. Tolnt32(txtBreakLen.Number);

}
else if (sequenceAligner is MUMmerAligner)

{

var mummer = sequenceAligner as MUMmerAligner;
mummer.LengthOfMUM = alignerinput.LengthOfMUM,;

}
}
private void OnRunAlignerAlgorithm(AlignerinputEventArgs alignerinput)
{

AssignAlignerParameter(alignerinput.Aligner, alignerinput);

try

{

IList<ISequenceAlignment> alignedResult =
alignerinput.Aligner.Align(alignerinput.Sequences);
foreach (ISequenceAlignment sequence in alignedResult)
{
foreach (IAlignedSequence alignedSequence in
sequence.AlignedSequences)

{
dtgrid.Columns.Add("Sequence", typeof(string));

for (int i = 1; i < alignedSequence.Sequences.Max(s => s.Count) +
1; i++) {
dtgrid.Columns.Add(i. ToString(), typeof(string));
}

foreach (ISequence currSeq in alignedSequence.Sequences)

{

int cCount = -1;



DataRow newRow = dtgrid.NewRow();
foreach (char item in currSeq.ToList())

{ cCount++;
if (cCount ==0)
{

newRow[cCount] = currSeq.ID;

cCount++;
}
newRow[cCount] = item.ToString(). ToLower();
}
dtgrid.Rows.Add(newRow);
}
}
Session.Add("TableAlign", dtgrid); }
Response.Redirect(HttpContext.Current.Request.Url. AbsoluteUri);
}
catch (Exception ex)
{
clsModule.ShowAlert(this, ex.Message);
}
}

protected void cmbAligner_SelectedIindexChanged(object sender, EventArgs €) {
LoadAlignmentArguments(cmbAligner.Selectedltem. Text);
ISequenceAligner sequenceAligner =
SequenceAligners.All[cmbAligner.SelectedIndex] as ISequenceAligner;

if (sequenceAligner is NucmerPairwiseAligner) {

txtLenMum.Enabled = true;
txtFixSep.Enabled = true;
txtMaxSep.Enabled = true;
txtMinScore.Enabled = true;
txtSepFact.Enabled = true;
txtBreakLen.Enabled = true;

¥

else if (sequenceAligner is MUMmerAligner)



{

txtLenMum.Enabled = true;

¥

else

{
txtLenMum.Enabled = false;
txtFixSep.Enabled = false;
txtMaxSep.Enabled = false;
txtMinScore.Enabled = false;
txtSepFact.Enabled = false;
txtBreakLen.Enabled = false;
txtLenMum.Enabled = false;

}
}
private void LoadAlignmentArguments(string algoName)
{
IAlignmentAttributes alignmentAttributes =
this.GetAlignmentAttribute(algoName);
if (null !=alignmentAttributes)
{
foreach (KeyValuePair<string, Alignmentinfo> attribute in
alignmentAttributes. Attributes)

{
if (attribute.Value.DataType.Equals(Alignmentinfo.StringListType))

{
this.CreateComboField( attribute.Value, attribute.Key);

¥

}
private string GetDefaultSM(1Alphabet sequenceAlphabet)

{
return sequenceAlphabet == Alphabets.DNA ?
SimilarityMatrix.StandardSimilarityMatrix.AmbiguousDna. ToString()
. (sequenceAlphabet == Alphabets.RNA  ?
SimilarityMatrix.StandardSimilarityMatrix. AmbiguousRna. ToString()
. (sequenceAlphabet == Alphabets.Protein ?
SimilarityMatrix.StandardSimilarityMatrix.Blosum50.ToString()



SimilarityMatrix.StandardSimilarityMatrix. AmbiguousDna.ToString())); }
private void CreateComboField(Alignmentinfo alignmentAttribute, string tag)
{
StringListValidator validator = alignmentAttribute.Validator as
StringListValidator;
cmbMatrix.DataSource = validator.ValidValues;
cmbMatrix.DataBind();
cmbMatrix.SelectedIndex =
validator.ValidValues.ToList().IndexOf(alignmentAttribute. DefaultValue);
if (alignmentAttribute.Name == "Similarity Matrix")
{
List<ISequence> liste = new List<ISequence>();
if (Session["Liste"] = null)
{
liste = Session["Liste"] as List<ISequence>;
}
cmbMatrix.SelectedIndex =
validator.ValidValues.ToList().IndexOf(GetDefaultSM(liste. ToList()[0]. Alphabet

);
}
}
private IAlignmentAttributes GetAlignmentAttribute(string algoName)
{
IAlignmentAttributes alignmentAttributes = null;
ISequenceAligner sequenceAligner =
SequenceAligners.All[cmbAligner.SelectedIndex] as ISequenceAligner;
if (sequenceAligner is NucmerPairwiseAligner)

{
alignmentAttributes = new NUCmerAttributes();

}
else if (sequenceAligner is MUMmerAligner)
{
alignmentAttributes = new MUMmerAttributes();
b

else if ((sequenceAligner is SmithWatermanAligner) || (sequenceAligner is
NeedlemanWunschAligner) || (sequenceAligner is PairwiseOverlapAligner))



{

alignmentAttributes = new PairwiseAlignmentAttributes();

¥

return alignmentAttributes;

¥

protected void cmbMatrix_SelectedIndexChanged(object sender, EventArgs

{
if (cmbMatrix.SelectedIndex == 0)

{
txtEslesme.Enabled = true;
txtEslesmeme.Enabled = true;

}

else

{
txtEslesme.Enabled = false;
txtEslesmeme.Enabled = false;

}
}
protected void btnSearch_Click(object sender, EventArgs €)
{
List<ISequence> liste = new List<ISequence>();
if (Session["Liste"] '= null)
{
liste = Session["Liste"] as List<ISequence>;
}
MultiWaySuffixTree MWsuffix =
new MultiWaySuffixTree(liste[cmbSeqRef.SelectedIndex]);
MWsuffix.MinLengthOfMatch = 40;
List<Match> match= MWsuffix.SearchMatches(liste[1]). ToList();

}
protected void btnYenile_Click(object sender, EventArgs e)

{
Session["Liste"] = null;
Session["TableAlign"] = null;
Session["Tablel"] = null;
Session["Tab1"] = null;



Session["Tablel CHART"] = null;
Session["Tablel CHART2"] = null,
Session["Table2"] = null;
Session["Tab2"] = null;
Session["Table2_ CHART"] = null;
Session["Table2_ CHART2"] = null;
Response.Redirect(HttpContext.Current.Request.Url. AbsoluteUri);



