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Teknolojinin hizli gelisiminin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan biiyiik boyutlardaki biyolojik verinin
islenmesinde geleneksel biyolojik ve istatistik metotlarinin yetersiz kalmasi, konuyu bilgisayar biliminin
calisma alanlar1 arasinda odak noktalarindan biri haline getirmistir. Benzerlik, hesaplamali biyoloji ve
biyoinformatikte DNA dizi analizinin anahtar siireglerinden biridir. Evrimsel iliskileri, gen fonksiyon
analizini, protein yap1 tahminini ve dizi eslesmelerini aragtiran neredeyse tiim arastirmalarda, benzerlik
hesaplamalar1 yapmak gerekmektedir. Yiiksek hesaplama maliyetiyle sonu¢lanan hizalamaya dayali dizi
karsilastirma yontemlerine bir alternatif olarak, diziyi farkl bir uzayda sayisallastirarak, tanimlanan yeni
matematiksel tanimlayicilarla benzerligi hesaplayan hizalamasiz yontemler ortaya ¢ikmistir. Bu tez
calismasinda hizalamasiz DNA dizi benzerlik analizinde yeni yaklasimlar dnerilmistir. Onerilen metotlarla
DNA dizileri arasindaki benzerliklerin tespitinde kullanilmak iizere 6zellik ¢ikarim siiregleri tasarlanmustir.
Uzunluktan bagimsiz olarak ¢alisan metotlarin farkli uzunluktaki DNA dizileri iizerindeki etkisini test
etmek lizere, literatiirde kullanilmis ii¢ farkli veri seti ele alinmistir. Elde edilen 6zellik vektorlerinin
benzerlik metrikleri ile iligkileri tanimlanmis ve referans olarak kullanilan filogenetik agaglarla
karsilastirilmistir. Testler neticesinde Onerilen metotlarin elde ettigi sonuglarin basarili ve kabul edilebilir
olduklar1 gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: DNA dizi benzerligi, hizalamasiz benzerlik analizi, zellik ¢ikarimi, sayisal
karakterizasyon
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The fact that traditional biological and statistical methods are insufficient in the processing of
large-scale biological data, which has emerged as a result of the rapid development of technology, has made
the subject one of the focal points of the field of computer science. Similarity is one of the key processes
of DNA sequence analysis in computational biology and bioinformatics. In nearly all research that explores
evolutionary relationships, gene function analysis, protein structure prediction, and sequence retrieving, it
is necessary to perform similarity calculations. As an alternative to alignment-based sequence comparison
methods that have high computational costs, alignment-free methods have emerged that by digitizing the
sequence in a different space, calculate the similarity with the new mathematical identifiers utilized. In this
thesis, novel approaches are proposed in alignment-free DNA sequence similarity analysis. With the
proposed methods, feature extraction processes are designed to be used to determine similarities between
DNA sequences. Three different datasets used in the literature are discussed to test the effect of methods
analysing independently of length on different sequences of DNA. The relations of the feature vectors
obtained with similarity metrics are defined and compared with phylogenetic trees used as reference. As a
result of the tests, it is seen that the results obtained by the proposed methods are successful and acceptable.
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1. GIRIS

Ayrik sembollerden olusan veri dizileri bilgisayar bilimindeki temel veri gosterim
bi¢imlerindendir. Arama motorlarindan belge siniflandirmalarina, gen bulmadan protein
fonksiyon tahminlerine, ag izleme araglarindan anti viriis yazilimlarma kadar birgok
uygulama bu tiir verilerin analizine baghdir. Bu alanlardaki veri serilerine arayiiz
saglamak makine 6grenmesi uygulamalari i¢in temel bir 6nkosuldur. Makine 6grenmesi
algoritmalari, iyi tanimlanmis hesaplama ve matematiksel analiz araglarmin da
kullanilabilirligini saglayabilmek icin geleneksel olarak vektorel yapidaki veriler igin
tasarlanmistir. Ogrenme algoritmalarmin biiyiik bdliimii, islenebilecek veri tiirii
konusunda fazla kisitlamalar getirmeyen nesneler arasindaki ikili iligkileri formiile
edebilmektedir (Rieck ve Laskov, 2008). Nesneler arasindaki bu iliski benzerlik olarak
tanimlanmaktadir.

Verinin temsil ettigi nesneler arasindaki benzerligin hesaplanmasi matematiksel
karsilagtirmalarla gergeklestirilir. Bilgisayar biliminde makine 6grenmesi ve veri
madenciligi alanlarinda 6nemli bir yere sahip olan benzerlik ve karsilastirma, bu alanlarin
miidahil oldugu tiim disiplinlerde yerini almistir. Insan Genom Projesi’nin (Robbins ve
ark., 1995) ilan edilmesi ve teknolojinin hizli gelisiminin bir sonucu olarak ortaya ¢gikan
biiylik boyutlardaki verinin islenmesinde biyoloji ve istatistik tabanli metotlarin yetersiz
kalmasi, konuyu bilgisayar biliminin ¢aligma alanlar1 arasinda odak noktalarindan biri
haline getirmistir.

DNA dizi analizi genetik arastirmalar ve analizler igerisinde anahtar rol oynama
noktasinda Onemli bir potansiyele sahiptir. DNA dizi analizi, biiyiik genomik veri
havuzlarindaki benzer niikleotid dizileri, bir¢ok evrimsel ve akrabalik iligkisini,
patofizyolojik siiregleri vb. tanimlamak igin ilk adimdir. DNA dizilerinde benzerlik
analizi, bilinen dizilerle bilinmeyen dizileri, bilinmeyen dizilerin fonksiyonlarini elde
etmek icin karsilastiran veya bu diziler arasindaki iliskiyi ortaya koyan ¢ikarim stirecidir
(Wang ve ark., 2010). Modern biyolojide veriye dayali yaklagimlarin yayginlasmasi bu
arastirma siirecini 6onemli Olgiide hizlandirmis ve One cikarmistir. Ancak kullanilan
algoritmalar ve sistemler, liretilen biiylik miktardaki genom verisi i¢in asla yeterince hizl
olamamaktadir (Zielezinski ve ark., 2017).

Arastirmacilar tarafindan genetik bilgileri dogru ve hizli bir sekilde

kodlayabilmek adina DNA dizileri arasindaki benzerlikleri analiz etmek i¢in bircok metot



gelistirilmistir (Jin ve ark., 2017). Bu metotlar genel 6zellikleri agisindan iki gruba ayrilir:

Hizalamaya dayali analiz metotlar: ve hizalamasiz analiz metotlar:.

1.1. Hizalamaya Dayah Benzerlik Analizi

DNA dizileri arasindaki islevsel, yapisal ve evrimsel iligkiler i¢in anlaml
sonuglar1 olabilecek benzerlik bdolgelerini tanimlamak igin biyolojik dizilerin yapi
taslarin1 konumlandiran yontemler olan hizalamaya dayali metotlar benzerlik analizinin
geleneksel metotlart olarak kabul edilebilir (Zielezinski ve ark., 2017). Dizi benzerligi
arama araglar1 (6r: BLAST (Altschul ve ark., 1997), FASTA (Pearson ve Lipman, 1988)),
coklu dizi hizalayicilar1 (6r: ClustalW (Thompson ve ark., 1994), MUSCLE (Edgar,
2004), MAFFT (Katoh ve ark., 2002)), dizilerin profillerini arama programlar1 (6r: PSI-
BLAST (Altschul ve ark., 1997), HMMER/Pfam (Finn ve ark., 2013)) ve tam genom
hizalayicilar (6r: progressiveMauve (Darling ve ark., 2010), BLASTZ (Schwartz ve ark.,
2003) dahil olmak iizere birgok basarili hizalama tabanli metot 6nerilmistir. Bu araglar
genlerin ve proteinlerin fonksiyonlarini degerlendirmek isteyen herkes i¢in genis ¢calisma
alanlar1 olugturmustur. Dizi hizalama genel olarak miimkiin olan en fazla sayida elemani
eslestirmek i¢in dizilere bosluk ekleyerek yapilir. Eslesen bolgelerin sayisi tam hizalama
icin en uygun ¢Oziim olarak kabul edilebilecek seviyede ise bazi konumlardaki
uyumsuzluklar g6z ardi edilir. Burada amag¢ sembollerin en uygun eslesme seviyesini
yakalamasidir (Compeau ve Pevzner, 2015).

Hizalama islemi a ve b dizilerini karsilastirirken, a dizisinin b dizisine doniistiigi
varsayimiyla bir teorik senaryo sunmaktadir. Her iki dizide de ayni simgeye sahip
konumlarda eslesmeler (match) goriiliir ve bu eslesmeler korunmus niikleotidleri temsil
eder. Uyusmazliklar (mismatch) ise s6z konusu dizilerdeki tekil niikleotid
substitiisyonlarii (substitution) ifade eder. Bir hizalama isleminde her iki diziye de
yerine gore bosluklar (gap) eklenmektedir. Bu bosluklara indel denir ve dizide olusan
ekleme (insersiyon) ve silinmeleri (delesyon) ifade eder (Mjelva, 2018). Sekil 1.1’de a ve

b dizileri arasinda gergeklestirilmis bir hizalama goriilmektedir.

AT-GTTATA
ATCGT-C-2C

Sekil 1.1. Ornek hizalama islemi



Hizalama islemi yapilirken hizalama skorlanmaktadir. Hizalama islemlerinde iki
temel yaklagim vardir: global hizalama ve lokal hizalama. Global hizalamada a ve b
dizilerinin tamami i¢in miimkiin olan en yiiksek skor hedeflenmektedir. Lokal hizalamada
bunun yerine, bu diziler arasinda en yiiksek skoru alan alt diziler aranmaktadir. Genel
olarak global dizi hizalama, dizilerin olduk¢a benzer ve yaklasik ayni uzunlukta oldugu
durumlar icin faydahdir. Ote yandan lokal hizalama ise, benzer bolgeler oldugundan
stiphelenilen birbirinden farkli diziler i¢in kullanilir (Polyanovsky ve ark., 2011). Global
hizalamada bilinen en yaygin algoritma dinamik programlama tabanli Needleman &
Waunsch (Needleman ve Wunsch, 1970), lokal hizalamada ise Smith& Waterman (Smith
ve Waterman, 1981) algoritmalaridir.

Karmagik evrimsel senaryolar1 anlamlandirma seviyemiz ve biyolojik dizilerdeki
desenlerin o6zellikleri hakkindaki bilgilerimiz genisledikge hizalamaya dayali metotlarin
bazi kisitlar1 giin yiiziine ¢ikmustir (Zielezinski ve ark., 2017). Bu kisitlarin basinda
hizalamaya dayali metotlarin bellek ve zaman agisindan olduk¢a yiiksek hesaplama
maliyetine sahip olmalar1 gelmektedir. Bu nedenle multi-genom o6lgekli dizi verileriyle
kullaniminda smirlamalar s6z konusudur. ki diziye ait olas hizalamalar, dizi boyutunun
biiylimesiyle hizli bir sekilde yiiksek islem maliyetlerine ulasir. Dinamik programlama
ad1 verilen ve olasi tim c¢oziimleri listelemeden matematiksel olarak optimum bir
hizalama elde etmeyi garanti eden bir yontem olmasina ragmen, girdi dizilerinin
uzunluklarinin ¢arpim sirasina gore degismesinden dolay1 zaman karmagikliginin artmasi
sebebiyle hesaplama agisindan yiiksek maliyetlere sahiptir (Eddy, 2004). Bu nedenle
hizalama araglarinin zenginligine ve bu alanda yapilan bir¢ok ¢alismaya ragmen uzun
dizilerde hizalama sorunu tam olarak ¢dziilememistir (Earl ve ark., 2014). Ote yandan
hizalama iglemlerinde kullanilan skorlama metotlar1 s6z konusu oldugunda bir fikir birligi
yoktur ve puanlama mekanizmasindaki bir sistemden digerine metotlarin degisimi,
dondiiriilen son hizalama sonucunu biiyiik 6l¢iide etkileyebilmektedir. Zielezinski ve ark.
(2017)’na gore hizalamaya dayali metotlarin bir diger ¢ikmazi, bir hizalama isleminin
diisiik 0zdeslige sahip diziler i¢in rastgele dizilerle karistirilmis uzak homologlarini
bulmaktaki basarisizligidir. Bu problem daha ¢ok ikili hizalama islemleri i¢in bir basliktir
ve bu tiir diziler i¢in dogru hizalamalarin yapilabilmesi i¢in daha karmasik yontemlerin
uygulanmas1 gerekmektedir. Bahsettigimiz bu kisitlar ve dezavantajlar 1s1ginda biyolojik

dizilerin benzerliklerinin tespitinde farkli yaklagimlara olan ihtiyag giin yiiziine ¢ikmaigtir.



1.2. Hizalamasiz Benzerlik Analizi

“Hizalamasiz” terimi ilk kez Vinga ve Almeida (Vinga ve Almeida, 2003)
tarafindan kullanilmistir. Bu alandaki ilk kapsamli inceleme makalesi olan c¢aligmada
yazarlar, ¢esitli farkli yontemleri ortak bir ¢ercevede sistematize etmis, diizenlemis ve
simiflandirmistir. Biyolojik dizilerin analizi ve karsilastirmasi i¢in hizalamasiz analiz
metotlar1, bu dizilerin 6zellikleri ve igerdikleri veri desenlerini anlama konusundaki
zorluklarin istesinden gelmek i¢in dogal bir ¢alisma alani olusturmustur. Bu metotlar,
DNA, RNA ve proteinleri tanimlayan sembolik dizilerin, daha etkili analizler sunmak
amactyla vektdr uzaylarina déniistiiriilmesine dayanir. Islemlerin 6zii, dizileri sayisal
gercek-degerli vektorler olarak temsil etmek ve bu alana filtreleme teknikleri,
normalizasyon, benzerlik tahmini ve kiimeleme gibi mevcut araglar1 uygulamaktir. Gliglii
ve kapsamli bir teorik ve hesaplama altyapisi saglamak icin olasilik, istatistik, dogrusal
cebir ve gesitli makine 6grenmesi uygulamalari gibi genis bir sistem mevcuttur. Bu durum
ise son yillarda basarili uygulamalarin kapsamini genisletmeyi saglayan hizalamasiz
benzerlik analiz metotlarinin  yiiksek hesaplama verimliligini aciklamaktadir.
Hizalamasiz analiz metotlarinin avantaji, diisitk hesaplama maliyetine sahip olmalarinin
yani sira tim genomlar {izerinde islem yapabilme kapasitesiyle biiyiilk veya tam dizi
analizine imkan saglama yetenegidir (Vinga, 2014b).

DNA dizilerinin benzerliklerini dogru ve etkili bir sekilde analiz etmek i¢in,
tasarlanan metodun, asagidaki kritik problemlerin {iistesinden gelebiliyor olmasi
beklenmektedir (Randi¢ ve ark., 2001; Liu ve Wang, 2005):

i.  DNA dizilerinin sayisal dizilere doniistiiriilmiis halinin, bu dizileri etkili
bir sekilde temsil edebilmesi.

ii.  Sayisal karakterizasyon igin DNA dizilerinin 6znitelikleri olarak kabul
edilebilecek tanimlayicilarinin (veya sabitlerinin) secilmesi ve elde
edilmesi.

iii.  Farkli uzunluktaki DNA dizilerinin etkili bir sekilde islenebilmesi ve
tutarliliginin korunmasi.

Yukaridaki problemlere uygun ¢6ziim sunabilmesi i¢in tasarlanan metotlarin
asagidaki 6zelliklere sahip olmasi1 beklenmektedir (Jin ve ark., 2017):

I.  Metot DNA dizisinin sayisal karakterizasyonu siirecinde veri kaybina

neden olmamalidir.



ii.  DNA dizisindeki sayisal karakterizasyonda kullanilacak tanimlayicilar
farkli tiirlerin genetik bilgilerini etkili bir sekilde temsil etmeli ve
benzerliklerini etkili bir sekilde niceliksel olarak hesaplamalidir.

ili.  DNA dizilerinin sayisal karakterizasyonu uzunluktan bagimsiz olarak

tasarlanmalidir.

1.3. Tezin Onemi ve Amaci

DNA dizilerinde gesitli uzunluklar s6z konusudur. Farkli DNA dizilerinin degisen
uzunluklar1 hizalamaya dayali benzerlik analizleri i¢in 6nemli bir problemdir. DNA
dizilerinin benzerlikleri, dizilerin biyolojik islevlerini ve evrimsel bilgilerini 6grenmek
icin kullanilmaktadir. Buna gére de hesaplanan benzerlikler biyolojik mekanizmalari ile
temsil edilecektir. Bununla birlikte biyolojik 6zelliklerin ve kimyasal 6zelliklerin makul
bir sekilde nasil dikkate alinacagi goz ardi edilmemesi gereken onemli bagliklar arasinda
yer almaktadir (Jin ve ark., 2017). Biyologlar tarafindan siklikla kullanilan DNA dizi
benzerlik analiz araglar1 hala hassasiyet ve zamansal maliyet agisindan kisitlara sahiptir
(Kumar ve ark., 2016b). Daha dogru ve kullanish benzerlik analizi yontemleri,
bilinmeyen DNA dizilerinin fonksiyon bilgilerini ve evrim bilgilerini bulmamiza etkili
bir sekilde yardimci olabilecektir (Wang ve ark., 2010). Bu cercevede hizalama
gerektirmeyen ve diigiik maliyetli benzerlik analiz metotlarinin kullanimina duyulan
ithtiyag, bu alandaki yapilmis bir¢ok calismanin iizerine gelecekte de yogunlasilmasi
gerektigini gostermektedir.

Hazirlanan bu tezde, DNA dizilerinin benzerlik analizlerinin yapilabilmesi i¢in
hizalamasiz metotlar iizerinde ¢alisilmistir. Bu amagla, bilgisayar miihendisligi alaninda
kullanilan ve igeriginde “benzerlik” hesaplamasi bulunan g¢esitli metotlarin DNA
benzerliginde de kullanilabilecegi Ongoriisiiyle algoritma tasarimlart yapilmistir.
Onerilen hizalamasiz metotlarda, dizileri karakterize eden metriklerin olusturdugu
vektorel doniisiim, dizilerin uzunluklarindan bagimsiz hesaplanmasi, kiiciik boyutlu
vektorler ve hesaplama yontemlerinin diisiik hesaplama maliyetlerine sahip olmasi,
ihtiya¢ duyulan metotlarda aranan 6zellikleri karsilayabilmektedir.

Tez c¢alismasinda Onerilen ilk metotta dizilerin biyolojik ve kimyasal
ozelliklerinin istatistiksel hesaplamalart ile yapilan 6zellik ¢ikarimi neticesinde 7-boyutlu
bir vektor elde edilerek bu vektdrler arasinda benzerlik hesaplamasi yapilmustir. ikinci

metot, dijital goriintii analizinin bir alt ¢alisma konusu olan doku analizinin DNA dizi



benzerligine uyarlanmasi seklinde tasarlanmigtir. DNA dizileri gri-seviye goriintiilere
doniistiiriilerek elde edilen dokulardan 6zellik ¢ikarimi yapilmis ve doku histograminin
istatistiksel metriklerinden 4-boyutlu vektorler elde edilerek benzerlik hesaplamasi
yapilmistir. Onerilen son metotta ise kelime tabanl1 algoritmalardan n-gram modeli dizi
benzerliginde kullanilmistir. Metotta dizilerin n-gram frekanslart ¢ikarilmis, bu
frekanslara gore azalan sira ile belirli oranda iist bolge alinarak {ist-k n-gramlarin diger
dizilerle eslesme skorlarindan 6zellik vektorleri ¢ikarilmistir. Bu vektorler arasinda da

yine benzerlik hesaplamalar1 yapilarak DNA dizileri arasindaki benzerlikler ¢ikarilmistir.

1.4. Tezin Organizasyonu

Tez calismasi alt1 ana boliimden olusmaktadir.

[k béliim “giris” boliimiidiir. Burada tezle ilgili dzet bilgiler, DNA dizi analizinde
hizalama ve hizalamasiz analiz kavramlar1 hakkinda kisa tanimlamalar yapilmistir.

Ikinci boliimde DNA dizi analizinde hizalamasiz metotlar hakkinda literatiir
calismalar1 hakkinda bilgi verilmistir. Bu ¢aligmalarin hizalamasiz analiz islemlerine
katkilarindan bahsedilmistir. Mevcut metotlarin 6zellikleri ve stiin/kisitli yonleri
vurgulanmistir. Bu ¢alismada Onerilen hizalamasiz analiz metotlarinin amaglari
anlatilmis ve istiinliiklerinden bahsedilmistir.

Uciincii  boliimde tez calismasinda kullanilan materyal ve ydntemlerden
bahsedilmistir. Bu boliimde DNA yapisi, dizi 6zellikleri, hizalama, 6zellik ¢ikarimi ve
ozellik vektorti, goriintii doku analizi, kelime tabanli metin benzerligi, hiyerarsik
kiimeleme, ¢iktilar, degerlendirme OSlgiitleri ve tez ¢aligmasinda kullanilan veri kiimeleri
hakkinda detayl bilgiler verilmistir.

Dordiincii boliimde DNA dizilerinde hizalamasiz benzerlik analizi yapmak
amactyla {i¢ yeni metot Onerilmistir. Onerilen “Grup Mutasyonlarinin Ortalama
Pozisyonu ve Niikleotid Bazlarinin Frekanslar1 Tabanli Hizalamasiz DNA Dizi Analiz
Metodu”, “Birinci Dereceden Istatistik Tabanli Goriintii Doku Analizi Kullanarak DNA
Dizi Benzerlik Analizi” ve “Ust-k n-gram Eslesmesi Tabanli DNA Dizi Benzerlik Analizi
Yaklagimi” yontemleri agiklanmis ve yontemlerin agsamalar1 anlatilmistir.

Besinci boliimde onerilen metotlardan elde edilen sonuglar listelenmistir. Bu
sonuclar literatiirdeki diger calismalarin sonuglart ile farkli Olgiitler iizerinden

karsilastirilarak incelenmistir.



Son boliimde ise tez calismasi degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar genel
olarak degerlendirilmistir. Tez c¢alismasinin genel katkilart anlatilmistir. Gelecekte

yapilabilecek ¢alismalar hakkinda 6nerilerde bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde hizalamasiz DNA dizi analizini ele alan metotlara iliskin genis bir
inceleme sunulmaktadir. Bu amagla hizalamasiz analiz metotlarinin benzerlik analizi

yaklagimlarina gore gruplandirma yapilmis, bu gruplara gére metotlar ele alinmistir.

2.1. Grafiksel Gosterim Tabanlh Metotlar

Grafiksel gosterim tabanli metotlar DNA dizi benzerlik analizi igin, dizilerin
gorsel olarak incelenmesine imkan saglayan yaygin sayisallastirma metotlarindandir.
Ayrica verinin gorsellestirilmesi ile diziler arasindaki farkliliklarin da incelenmesini
saglamaktadir. Dizilerin temsil edildigi uzayin boyutuna goére isimlendirilmek iizere 2-
Boyutlu (2-B), 3-B ve daha fazla boyutlu gésterim olarak ii¢ grupta incelenebilir.

2-B gosterim tabanli metotlar DNA dizi benzerlik analizinde siklikla kullanilan
semalardir. Dort tip niikleotid bazin (A, G, C, T) koordinat ekseninin dort yonii veya dort
simetri esdegeri olmayan yatay ¢izgi gibi cesitli geometrik alternatiflerle spesifik bir
eslestirmesini igermektedir (Randic ve ark., 2003). Bu haritalama metodu dogrudan
bazlarin dort farkli sayiyla gosterimi, bazlarin birlesimlerinin gdsterimi ya da bazlarin
kimyasal 6zelliklerine gore gosterimleri seklinde olabilmektedir.

Randic ve ark. (2003) dort farkli niikleotid bazin koordinat sisteminde rastgele
yatay ¢izgiler seklinde atanmasini igeren bir 2-B zikzak grafik gdsterimi Onermistir ve
grafik cizgisindeki her bir birim bir niikleotid baza denk gelecek sekilde tasarlamislardir.
Bu gosterime bagli bir L/L matris araciligiyla DNA dizileri arasindaki benzerlik
hesaplamasini yapmuglardir. Metot, farklit DNA dizileri ile birlestirilmis L/L matrislerinin
baskin 6zdegerleri olan bilesenlerden olusan bir 12-bilesenli vektorden olusturmaktadir.
Guo ve Wang (2008) ise bir DNA dizisine karsilik gelen 2-B Kartezyen koordinat
sisteminde ayarlanan 24 farkli egriye karsilik gelen 2-B grafik gdsterim tabanli analiz
metodu Onermistir. Metotlarinda grafik gosterim i¢in matrisin baskin 6zdegerlerini
hesaplamak yerine, zikzak egrisini yumusatarak bu egriligi benzerlik hesaplamasi i¢in
DNA dizilerinin tanimlayicist olarak kullanmiglardir.

Dort bazin kimyasal 6zellikleri, DNA yapisini olusturmak icin anahtar 6neme
sahip oldugundan benzerlik analizlerinde siklikla kullanilmistir. Wang ve Zhang (2006)
iki boyutlu uzayda ti¢ kimyasal yapiya dayali bir yontem dnermistir. DNA’nin kimyasal
yapisina gore non-A = G, C, T; non-G = A, C, T ve non-C = A, G, T tanimlanmis, buna



gbre de non-A, non-g ve non-C degerleri 1 ile; A, G ve C ise 0 ile belirtilmistir. Bu sekilde
Nl / " matrisine doniistiiriilmek iizere ii¢ adet (0,1)-dizi elde edilmistir. Bu matrislerin
maksimum ve minimum 6zdegerlerinin toplami, DNA dizilerini tanimlamak i¢in bir
matematiksel sabit olarak hesaplanmustir. Benzerlikler Oklid uzaklig1 ve farkli DNA
dizilerinin vektdrlerinin u¢ noktalari arasindaki korelasyon agisi ile hesaplanmistir.

Dai ve ark. (2006) yaptiklar ¢alismada ise iki boyutlu dairelere gomiilmiis olan
W-egrisi ad1 verilen 2-B uzayda bazlar arasindaki iki harita ile DNA dizisini temsil
etmislerdir. Bu yontemde, girislere sahip 8 bilesenli bir vektor, ii¢ kimyasal 6zelligin
apsis ve ordinatin ortalama toplamlar1 ile elde edilmistir. Farkli DNA dizilerinin
benzerliklerini hesaplamak igin Oklid uzaklig1 ve korelasyon acisi1 kullanilmistir. Yao ve
ark. (2006)’nin calismasi incelendiginde de W-S egrisi M-K egrisi ve R-Y egrisi adin
verdikleri Kartezyen koordinat sistemindeki {i¢ karakteristik egriden olusan kimyasal
ozelliklere dayanan baska bir 2-D grafik gdsterim yontemi Onerilmistir. Metotta daha
sonra sirastyla DNA egrisi ile iligkili grafik yarigapi, agis1 ve bagil hareketine dayanan
benzerlik analizi yontemi sunulmustur. Genel olarak bu iki ¢alismada dort bazin kimyasal
ozellikleri, 2-B uzayda DNA dizilerini sayisallastirmak icin kategorileri ile
birlestirilmistir. Boylece benzerlikler hakkinda yararli bilgiler yansitilabilmektedir. Her
iki yayinda da temsil yontemlerinin DNA dizilerinin bilgi kaybini 6nleyebilecegini, ancak
uygun degerlendirme yontemlerinin bulunmamasi nedeniyle yine de bu bakis agisinin
kanitlanmasinda sorunlar oldugu beyan edilmistir. Yukarida bahsedilen ii¢ ¢alismada da
sadece ¢ok kisa (yaklasik 100 baz uzunluktaki) diziler kullanilmistir ve bu da bu tiir
analizlerin giiciinli ispatlama noktasinda oldukga yetersiz goriilmektedir (Jin ve ark.,
2017).

DNA dizisindeki bazlarin birlesimi lokal permiitasyonunu yansitabilir ve kisa bir
parganin biyolojik anlamini belirleyebilir. Buna gére Liu ve ark. (2006) komsu niikleotid
ciftlerinin 16 farkl ¢iftine ve PNN ile ifade edilen kimyasal 6zelliklerine dayal1 2-B
grafiksel gosterim metodu onermistir. DNA’ya ait sayisal dizileri elde etmek i¢in 4x4
hiicre ve sistemler tasarlamigtir. Daha sonra PNN’lerin dagilimlar1 ve bir y koordinat
matrisi (y-M) elde ederek DNA dizilerinin benzerliklerini elde etmek igin iki y-M’nin
korelasyonu tanimlanmstir. Benzer sekilde Yu ve ark. (2010) komsu niikleotid ¢iftlerinin
16 cesidine ve kimyasal ozelliklere dayanan DNA dizilerini sayisallagtirmak icin 2
genislikli bir kayan pencere kullanmistir. Konumu ile koordine edilen 2 boyut, bir DNA

dizisini (X, y, n) temelli dongii igermeyen tekil bir 3-B egrisine doniistiirebilen bir D egrisi
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olarak kabul edilebilir. Bu metottan DNA dizilerinin niceliksel tanimlayicilar1 olarak 6
bilesen kullanilmistir.

Jafarzadeh ve Iranmanesh (2012) yaptiklar1 ¢alismada DNA dizileri igin her bir
kodon tiirtine dayanan bir 2-B grafiksel gosterim yontemi onermislerdir. Grafiksel temsil
verileri, hesaplanan D/D matrisini ve nicel karsilastirmalari kolaylastirmak igin bir
matrise doniistiirilmiistiir. Daha sonra bu matrisin “ALE-endeksi” olarak adlandirilan bir
sabiti hesaplanmustir.

3-B grafiksel gosterim DNA dizi benzerlik analizinde yine siklikla kullanilan
metotlar arasindadir. Bu metotlar DNA dizilerini bazi kurallara gore belirli bir 3-B uzaya
esitlemektedir. 3-B uzaydaki haritalama yontemi bazlarin veya baz birlesimlerinin
kimyasal 6zelliklerine dayanabilmektedir. Haritalamada kullanilan kurallarin, benzerlik
analizi yonteminin, 6zellikle de bellek alaninin ve hesaplama hizinin iizerinde biiyiik bir
etki yaratacag belirtilmistir (Jin ve ark., 2017).

Liao ve Wang (2005); Liao ve ark. (2005) g¢alismalarinda bazlarin kimyasal
Ozelliklerine dayanarak 3-B uzayda DNA dizileri i¢in benzerlik analiz metodu
sunmuslardir. Bu c¢aligmalarda, DNA dizisinin 3-B egrisi, kimyasal ozelliklerin {i¢
karakteristik egrisi ve bazlarin siras1 ile temsil edilmistir. ilk yapilan ¢alisma, bilesenleri
DNA dizileri ile iligkili L / L matrislerinin baskin 6zdegerleri olan 3-bilesenli vektor
olusturmustur. Diger caligmada ise tam DNA dizisi kullanilarak D / D matrislerinin
ortalama bant genisliginden olusan 15 bilesenli bir vektoér olusturulmustur. Bu
calismalarda, her bir bazin kategorilerine gore belirlenen DNA’y1 temsil yapisi, ayn
zamanda kimyasal kategorilerine de karsilik gelerek bu durumu somutlagtirmistir. Sonug
olarak bu yaklagimlar sadece dizinin yapisini degil ayn1 zamanda DNA primer dizileri
i¢in de kimyasal yapiy1 dikkate almistir. Her iki yontem de DNA dizilerini Oklid uzaklig
ve korelasyon acisi ile benzerliklerini hesaplamistir.

Liu ve ark. (2006)’nin ¢alismasi benzer olarak Qi ve ark. (2007) 16 farkl: ikili
niikleotid ¢iftine ve bunlarin kimyasal 6zelliklerine gore sekillendirilmis bir 3-B grafiksel
gosterim metodu onermislerdir. Sayisal dizileri (s-vektor, p-vektor) elde etmek igin bir
4x4 matris tasarlamiglardir: s-Matristeki 16 uzay-toplamindan olusan S-vektor, p-
Matrisindeki 16 dagilimdan olusan p-vektor. Bu vektoreler arasindaki benzerlikler iki
sekilde hesaplanmustir: (i) s-vektdrlerin bitis noktasi arasindaki Oklid uzakligi, (i) p-
vektorlerinin bitis noktasi arasindaki Oklid uzaklig1.

Jafarzadeh ve Iranmanesh (2013) DNA dizisindeki dort niikleotidin 64 gesit

kodonuna ve kimyasal oOzelliklerine dayanarak, DNA dizilerinin sayisal temsilini
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gerceklestirmek ve kantitatif karsilastirmalarini  kolaylastirmak i¢in iki matrise
doniistiiriilmiis bagka bir 3-B grafiksel gosterim yontemi (C-egrisi) onermistir. Daha
sonra DNA dizilerinin analizi i¢in uzay-toplam matrisi (s-M) ve dagilim matrisi (p-M)
hesaplanmistir. Benzer sekilde Yu ve ark. (2009) TN egrisi olarak adlandirilan
trintikleotidlere dayanan bir 3-B grafik gosterim yontemi onermislerdir. DNA dizisini
say1sal olarak temsil etmek i¢in alt1 tanimlayici kullanilan metotta, daha sonra farkli DNA
dizilerinin benzerlik analizi i¢in 64 ve 6 bilesenden olusan iki vektor ile iki Oklid uzaklig1
tabanli yontem hesaplanmistir. Bu ¢alismanin disinda Yao ve ark. (2005) DNA dizisinin
sayisal karakteristik egrisini elde etmek i¢cin DNA dizilerinin spesifik bir pozisyon
korelasyonunu goz oniinde bulundurarak 3-B grafiksel gosterim yontemine dayanan
baska bir benzerlik analiz yontemi énermislerdir. DNA dizi benzerlik 6lglimii, bilesenleri
geometrik merkez olan 3 bilesenli bir vektor ve DNA egrileriyle iliskili grafik

yarigapindan olusan 4 bilesenli bir vektoriin olusturulmasiyla gergeklestirilmistir.

2.2. Kelime Tabanh Metotlar

Kelime tabanli DNA dizi benzerlik analiz metotlar1 literatiirde siklikla kullanilan
bir diger metot grubudur. Bilgisayar biliminde dogal dil isleme alaninin 6nemli
algoritmalarindan n-gram, ¢alisilan bir metindeki “n”” uzunluklu kelimelerinin dizileridir.
Bir metinde olusan farkli n-gramlar ve her n-gramin goriilme siklig1 belgenin konusunu
veya yazar tarzini karakterize etmek i¢in kullanilabilir. N-gram frekanslar1 veya daha
karmasik n-gram istatistik modelleri, bilgi alma, dil tanimlama, otomatik metin
kategorizasyonu ve yazarlik iligskilendirmesi gibi metin igleme uygulamalar1 i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir. Biyolojik bir baglamda, n-gram amino asitlerin veya
niikleotidlerin dizileri olabilir. Dogal dil metinleri ve biyolojik diziler arasinda bu
benzetmeyi kullanarak, yani “biyolojik dil modellemesi” uygulanarak, mikrobiyal
organizmalarin tiim proteom (genomun protein karsiligi) dizilerinin de n-gram genom-
imzalarini igerdigi gosterilmistir (Osmanbeyoglu ve Ganapathiraju, 2011).

Metin analizlerinde kullanilan kelime tabanli algoritmalar benzer DNA dizilerinin
benzer kelimeleri paylastiglr ongoriisii ile yola ¢ikmiglardir. Literatiirde alt kelimeler i¢in
n-gram disinda k-mer, I-mer, k-tuple gibi isimleri kullanan bu metotlarin temelinde
benzerlik hesaplamasi, alt kelime olusumlari ile yapilan matematiksel islemlerin dizi

farkliliginin 6l¢iisii olarak ele alinmasiyla yapilmaktadir.
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N-gram tabanli yaklagim ilk olarak Blaisdell (1986) tarafindan kullanilmistir.
Okaryotik DNA dizilerinin analizinde kullanilan metotta birinci ve ikinci dereceden
Markov zinciri homojenliginin belirlenmesi ile iki ve ii¢ gramlarin dagilimlarini
kullanarak benzerlik tespiti yapilmistir. Daha sonra Wu ve ark. (2001) iki DNA dizisi
tizerinden kayan pencere ile elde edilen n-gramlarin bagil frekanslarinin vektorlerinden
benzerlik hesabin1 yapmislardir. Luo ve ark. (2008) ti¢ niikleotid siniflandirmasina gore,
on altt komsu ¢ift niikleotidi dort sinifa ayirmislardir. Her diziyi, her smiftaki cift
niikleotidlerin nispi frekanslari ile iliskilendirerek on alt1 ¢ift niikleotide gore on alti
bilesenli bir vektor elde etmislerdir. Wang ve Zheng (2008) yaptiklari ¢alismada,
biyolojik dizilerin kisa s6zciik birlesimine dayanan yeni bir uzaklik metrigi olan Agirlikli
Dizi Entropisi (WSE) sunmuslardir. Klasik bagil entropinin bir revizyonu olarak, bu
metrik, n kiigik oldugunda filogenetik ¢ikarimdaki bagil entropiye esit olarak
calismaktadir ve biiyilk n durumunda dejenerasyondan kaginmistir. Kelime tabanli bu
calismalarda DNA dizilerinin benzerligi, dizi igerisindeki her gramin konumu goz ardi
edilerek hesaplanmistir.

Yang ve Wang (2013) ¢esitli uzunluklarda biyolojik diziler i¢in uygun yeni bir
hizalama gerektirmeyen dizi karsilastirma yontemi olusturmuslardir. Konumlarin da
dahil edilmesiyle biyolojik dizilerden bire bir haritalama altinda ¢ikarilan kisa n
kelimesinin alt dizileri tizerinde lineer regresyon modeli degerlendirilmistir. Buna gore,
dizi karsilagtirmasi i¢in bir benzerlik mesafesi onerilmistir. Regresyon analizinde bazlar,
diniikleotid ve triniikleotid olarak diisiiniilmiistiir. Bao ve ark. (2014) DNA dizisini
niikleotid bazlarinin kelime frekansi, pozisyonu ve smiflandirmasina gore li¢ diziye
dontistiiren bir kategori-pozisyon-frekans modeli tasarlamiglardir. Xie ve ark. (2015) ise
DNA dizilerini sik gegen dizi desenlerine ve entropisine dayanan, DNA dizisini ayni
uzunlukta birkag bloga bolen bir yontem Onermislerdir. Triniikleotid tabanli bu
yontemler, trinuleotidlerin biyolojik bilgilerini, tekil ve diniikleotidlerden daha makul bir
sekilde yansitabilmistir. Ayrica, yukaridaki {i¢ ¢alismada DNA dizilerini temsil etmek
icin geleneksel yontemlere gore bazlarin daha karmagsik bilesimleri olarak kabul
edilebilecek sik siral1 driintiiler temelli yontemler benimsenmistir. Bazlarin birlesiminden
olusan diger geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda, ii¢ yontem DNA dizilerinde daha
uzun vadeli bagimlilik bilgisi ve yerel bilgi bulabilmistir.

Kantorovitz ve ark. (2007) galismalarinda D2z skor adi verilen, hizalamasiz dizi
karsilagtirmasi i¢in yeni bir puanin kullanimini aragtirmislardir. Metot, iki dizideki tim

sabit uzunluklu kelimelerin frekanslarini karsilagtirmaya dayanmaktadir. Skorun 6nemli,
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yeni bir Ozelligi, rastgele arka plan dagilimlarindan c¢izilen dizi ¢iftleri ile
karsilagtirilabilir olmasidir. Dai ve ark. (2008) Markov modeline dogrudan k-kelime
dagilimlarini ekleyerek, dizi karsilastirmasi i¢in wre.k.r ve S2.k.r adi verilen iki yeni
istatiksel Ol¢lim {izerine arastirma yapmislardir. Bu 6l¢limler Jensen-Shannon iraksama
hesabinin genisletilmis versiyonudur.

Qi ve ark. (2011) yaptiklart calismada niikleotidlerin iki uzunluklu pencerenin
kaydirilmas1 ile elde edilen gruplarin geg¢is bilgilerini ¢ift-yonlii bir graf {izerine
aktarmiglardir. Bu gegisler igin, kullandiklar1 bir fonksiyonla 16 boyutlu bir vektor elde
ederek bu vektorler arasinda benzerlik metrikleri ile analizlerini gerceklestirmiglerdir.
Zhou ve ark. (2016) ise karmasik aglarin karakterizasyonuna dayanan yeni bir
matematiksel tanimlayici olusturmuslardir. Ozellikle her DNA dizisinin filogenetik
iliskilerinin analizinde kullanilacak olan 60 boyutlu bir karakterizasyon vektori
olugturmak Tlizere karmasik bir ag olusturulmustur. Bu agin tasariminda dizideki
niikleotidlerin 2, 3, 4, 5 ve 6 uzunluklu parcalar1 ve bunlar arasindaki iligki
modellenmistir.

DNA dizilerindeki alt metin parcalarinin istatistikleri de bazi g¢alismalarda
dogrudan benzerlik metrigi olarak kullanilmistir. Reinert ve ark. (2009) calismalarinda
karsilastirilan iki dizi i¢in k-tuple iceriginin karsilastirilmasina dayanan, D; istatistigini
kullanmiglardir. Daha 6nce bu tiir bir ¢alismaya uygun olmadig diigiiniilen metodun, D5
ve D, olarak adlandirilan iki yeni gelistirilmis versiyonunu onermislerdir. Kendinden
standardize edilmis bir istatistik olan D5 i¢in, dizinin uzunluklar1 sonsuzluga egilimli
oldugu ve miinferit dizilerdeki giiriiltii tarafindan baskin olmadigi zaman, istatistigin
normalde asimptotik olarak dagildig: gosterilmistir. Ikinci istatistik olan Dj, iki dizi
arasindaki iligkiyi tespit etme giicii bakimindan D5 ’ten daha iyi performans gostermistir,
ancak D; 'in asimptotik dagilimindan benzetim yapmak kolay olsa da gii¢ hesaplamalari

icin kapal1 bir form saglayamamustir.

2.3. Kimyasal Ozelliklere Gore Metotlar

DNA dizilerini olusturan niikleotidler kimyasal yap1 6zelliklerine gore farkl
gruplamalara tabi tutulabilmektedir. Ikili gruplar halinde ii¢ farkli kategoride
incelenebilir: (i) Halka yapisina gore Piirin (Adenin, Guanin) ve Pirimidin (Sitozin,
Timin), (ii) Fonksiyonel gruba Amino (A, C) ve Keto (G, T), (iii) Hidrojen baga gore
Gii¢lii H-bag (G, C) ve Zayif H-bag (A, T). Kimyasal yapilarinin ortak yoni heterojen



14

bir altigen donglidiir. Literatiirdeki bazi caligmalar niikleotidlerin bu sekilde
gruplandirilmasindan faydalanarak farkli karakterizasyon metotlar1 gelistirmislerdir. Shi
ve Huang (2012) DNA dizilerindeki dort niikleotidi, kimyasal 6zelliklerine gore ti¢ ¢esit
simiflandirmaya ayirmistir. Bir DNA birincil dizisini i¢ sembolik diziye doniistiirerek ii¢
sembolik dizinin grup mutasyonlarinin frekanslari, DNA dizisini temsil etmek i¢in on iki
bilesenli bir vektdrde gruplandirilmistir. Girilen vektdrler arasindaki Oklid mesafeleri,
kodlama dizilerini karakterize etmek ve karsilagtirmak i¢in uygulanmistir. Ayrica Kumar
ve ark. (2016a) belirli bir niikleotid dizisini temsil eden ve Kolekar ve ark. (2010)’in
stokastik modeli kavramindan uyarlama ile olusturulan 36-B periyodik sayim degeri
(PCV) sunmustur. PCV yapisi, niikleotidlerin fizikokimyasal o6zellikleri ve bir gen
icindeki konumsal dagilim deseni hakkindaki bilgiyi kullanmaktadir.

2.4. Bilgi Teorisi Tabanh Metotlar

Biyolojik dizi analizi, bilgi teorisinden tiiretilen kavram ve metotlardan biiyiik
olgiide faydalanmistir. Ornegin, ilk olarak gazlarm termodinamigini incelemek igin
kullanilan entropi kavrami, daha sonra olasilikli bir deneyle iliskili belirsizligin bir 61¢iisii
olarak tanimlanmistir ve dizi rastgeleliginin tahmininde uygulanmistir. Literatiirde
termodinamik (Boltzmann ilkesi) ve istatistik (Fisher bilgi matrisi) anlamlarim
karsilastirarak disiplinler arasindaki entropi ve bilgi tanimlari arastirilmistir. Karmasiklik
kavrami bir kaynagin entropisi ile iligkilidir. Bir dizinin fiziksel karmasiklig1 kavrama,
belirli bir ortam hakkinda belirli bir dizide depolanan bilgi miktarin1 ifade etmektedir.
Stkistirma, Shannon’Un entropi tanimlartyla da iligkilidir ve biyolojik dizilere de
uygulanmistir. Bu kavramlar arasinda agik bir iligki bulunmaktadir. Soyle ki; diisiik
entropili bir dizi, prensip olarak, daha sikistirilabilir olacaktir ve sikistirilmig dizinin
uzunlugu, karmasikliginin ve sonug olarak entropisinin tahminini vermektedir (Vinga,
2014a).

Bilgi teorisi tabanli kavramlara dayali Ol¢timler, dizileri hizalamasiz
karsilastirmak i¢in yaygin olarak uygulanmistir (Vinga ve Almeida, 2003). Genellikle bu
uygulamalar, filogenetik rekonstriiksiyon ¢alismalarinin temel bir yonii olan genomik
dizileri siniflandirmak ve / veya kiimelemek i¢in farkliliklar: tanimlamaya ¢alismistir. Bu
baglamda, karsilikl1 bilgi ve sikistirmaya dayali yaklagimlar, bilinen molekiiler evrimsel

olaylarin ¢oguna uyan saglam sonuglar vermistir.
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Karsiliklr bilgi baglaminda entropi kavrami karsilastirma islemleri i¢in anahtar
ozelliklerdendir. Ozellikle Kullback-Leibler uyumsuzlugu (K-LD), hizalamasiz teknik
olarak popiiler bir se¢im olmustur. Sadovsky (2003)’nin 6nerdigi yontem, karsilastirilan
dizilerin kii¢iik pargalarinin frekanslarinin karsilastirilmasina dayanmaktadir. Ne metin
diizenlemesi ne de karsilasgtirilan nesnelerin  diger doniisiimlerini gerektirmez.
Karsilastirma, bir frekans sozligiiniin hibrit denilen 6zel s6zliige kars1 6zgiil entropisinin
hesaplanmasiyla gergeklestirilir. Wu ve ark. (2005)’nin onerdikleri simetrik K-LD
versiyonu (SK-LD), karistirtlmis agik okuma gergevesi dizilerinin siniflandirilmasi igin
test edilmis ve BLAST ile karsilastirildiginda genom yeniden diizenlemelerinin
varliginda daha yiiksek performans gosterdigi tespit edilmistir.

Yang ve ark. (2005) tarafindan I-mer frekanslar1 ve entropi kavramlarini
birlestiren karma bir yaklagim Onerilmistir. Bilgi tabanli benzerlik endeksinin ana fikri,
frekans siralamasindaki agirlikli bir sehir-blok farkliligina karsilik gelen bagil Shannon
entropisi ile agirliklandirilmig iki dizinin I-mer derecelerini karsilagtirmaktir. Siralama
dagilimlar1 kullanilarak yapilan Zipf ve artiklik (redundancy) analizi, kodlanan ve
kodlanmayan bolgeler arasinda farkli bir ¢alismada zaten ayirt edilmistir (Mantegna ve
ark., 1994). Zipfiin yaklagimi, dilbilimsel metinlerdeki kelime olusumlarinin
histogramlarini hesaplamaya ve bunlart en sik olandan daha az siklikta olana gore
siralamaya dayanir. Dogal dillerdeki dikkat ¢ekici 6zelliklerden biri, bu fonksiyonun ¢ift
logaritmik 6l¢ekte dogrusal bir iliskisinin bulundugu Zipf yasasidir. Mantegna ve ark.
(1994) tarafindan elde edilen sonuglar, Zipf’in regresyonu uygulandiginda, kodlamayan
bolgelerin regresyon parametreleri agisindan dogal dillere daha yakin oldugunu ve blok
entropilerle ol¢iildiigli gibi kodlama bdlgelerine gére daha fazla artiklik sergiledigini
gostermektedir. SARS koronaviriisiine yapilan uygulama, genomik analiz i¢in BT ve

siralama diizeni istatistiklerini birlestirme potansiyelini gdstermektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

DNA dizi analizinde temel kavramlar, 6zellik olusturma, dijital goriintii ve doku
analizi, kelime tabanli benzerlik analizi kavramlari, kiimeleme ve hiyararsik
kiimelemenin benzerlik analizindeki yeri, benzerlik analizinin ¢iktilar1 ve bu ¢iktilarin
gorsellestirilmesinde  kullanilan araglar bu boliimde bahsedilen konulardir.
Aragtirmacilarin erisimine ve kullanimina agik genetik veri tabanlar1 hakkinda kapsam,
erisim yontemleri, veri formatlari, onerilen metotlarin testinde kullanilan veri setleri de

bu boliimde aktarilan basliklardir.

3.1. DNA Dizi Analizinde Temel Kavramlar

3.1.1. Hiicre

Hiicreler, tiim canlilarin temel yapr taslaridir. insan viicudu trilyonlarca hiicreden
olusur. Viicut i¢in yap1 saglar, besinlerden niitrientleri alir, bu niitrientleri enerjiye
doniistiiriir ve 6zel islevler yerine getirir. Hiicreler ayrica viicudun kalitsal materyalini
icerir ve kendilerinin kopyalarini olusturabilir. Hiicreler, her biri farkli bir isleve sahip
bir¢ok parcaya sahiptir. Organel ad1 verilen bu pargalardan bazilari, hiicre i¢inde belirli

gorevleri yerine getiren 6zel yapilardir.

3.1.2. Biyolojik diziler

Teknolojik gelismelere paralel olarak, giderek artan miktarda DNA, RNA veya
protein dizilerine erisim saglanarak daha fazla tiir i¢in genetik bilgiye ulagilmaktadir.
Post-genomik cagda karsilasilan en biiyiik zorluklardan biri, halk arasinda “yasamin dili”
olarak adlandirilan bu genetik dizileri desifre etmektir. Bu ifadenin vurguladigi anlamda
oldugu gibi, dilbilimsel metafor genetikte uzun siiredir kullanilmaktadir. Gergekten de
1953'te DNA'nin ¢ift sarmal yapisinin kesfi, bu biyolojik makromolekiilde bulunan
genetik bilginin niikleotidleri simgeleyen dort harfli bir alfabe (A, G, C, T) ile ifade
edildigini ortaya koymustur. Bu genetik bilgi, hemen hemen ayni dort harfli alfabe
tizerindeki bir diziyle de temsil edilebilen RNA tek iplikli makromolekiillere, gen adi
verilen DNA dizilerinin parcalarina ihtiyag duyuldugunda transkripsiyonla canli bir

organizmay1 olusturmak ve isletmek i¢in kullanilir. RNA’da T, metillenmemis U
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formuyla degistirilir (A, G, C, U). Proteini kodlayan mRNA dizileri, 20 amino asitten
olusan, hiicrelerdeki ii¢ boyutlu konformasyonlarin1 ve fonksiyonlarini belirleyebilecek
protein dizilerine dontistiiriilir (A, C, D, E, F,G, H, , K, L, M, N,P, Q,R, S, T, V, W,
Y). Bu nedenle diziler kalitim bilgilerinin depolanmasi ve hiicrelerin fonksiyonel

birimlerini ifadesinin merkezinde yer almaktadir.

3.1.3. DNA

DNA veya deoksiriboniikleik asit, insanlarda ve hemen hemen tiim diger
organizmalarda kalitsal maddedir. Bir insanin viicudundaki neredeyse her hiicre ayni
DNA'ya sahiptir. Cogu DNA, hiicre cekirdeginde bulunur (niikleer DNA olarak
adlandirilir), ancak mitokondride de (mitokondriyal DNA veya mtDNA olarak
adlandirilir) az miktarda DNA bulunabilir. Mitokondri, hiicreler icindeki enerjiyi
gidalardan hiicrelerin kullanabilecegi bir forma dontistiiren yapilardir.

DNA'daki bilgiler dort kimyasal bazdan olusan bir kod olarak saklanir: adenin
(A), guanin (G), sitozin (C) ve timin (T). Insan DNA's1 yaklasik 3 milyar bazdan olusur
ve bu bazlarin yiizde 99'undan fazlasi tiim insanlarda aynidir. Bu bazlarin siras1 veya
konumu, bir organizmanin olusturulmasi ve siirdiiriilmesi i¢in mevcut olan, alfabedeki
harflerin kelimeler ve ciimleler olusturmak i¢in belirli bir sirada gériinme sekline benzer
bilgileri belirler.

DNA bazlari, baz ¢iftleri olarak adlandirilan birimler olusturmak icin birbirleriyle,
A ile T ve C ile G'yi birlestirir. Her baz ayrica bir seker molekiiliine ve bir fosfat
molekiiliine baglanir. Birlikte, bir baz, seker ve fosfata bir niikleotid denir. Niikleotidler,
cift sarmal ad1 verilen bir spiral olusturan iki uzun iplik halinde diizenlenir. Cift sarmalin
yapist bir merdiven gibidir, taban ¢iftleri merdivenin basamaklarini ve seker ve fosfat
molekiilleri merdivenin dikey yanlarini olusturur.

DNA'nin o6nemli bir o6zelligi, cogaltilabilmesi veya kendi kopyalarini
(replikasyon) olusturabilmesidir. Cift sarmaldaki her DNA ipligi, baz dizisini ¢ogaltmak
icin bir desen gorevi gorebilir. Hiicreler boliindiiglinde bu 6nemlidir, ¢linkii her yeni
hiicrenin eski hiicrede bulunan DNA'nin tam bir kopyasina sahip olmasi gerekir. Sekil

3.1°de bir DNA yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Bir DNA'nin yapisi

3.1.4. Gen

Gen, kalitimin temel fiziksel ve fonksiyonel birimidir. Genler DNA'dan olusur.
Bazi genler protein adi verilen molekiilleri yapmak i¢in komut gorevi gérmekle birlikte,
bazi genler proteinleri kodlamaz. Insanlarda, genlerin biiyiikliigii birkag yiiz ile 2 milyon
bazdan fazla bir aralikta DNA baz1 igerebilmektedir. Insan Genom Projesi, insanlarin
20,000 ile 25,000 arasinda gene sahip olduklarini tahmin etmistir.

Her insanda, her bir ebeveyninden miras alinan her genin iki kopyas1 vardir. Cogu
gen tiim insanlarda aymidir, ancak az sayida gen (toplamin yiizde 1'inden az) insanlar
arasinda biraz farklilik gostermektedir. Aleller DNA genleri dizilerinde kiiciik farkliliklar
gosteren ayni genin formlaridir. Bu kiigiik farkliliklar her bireyin kendine 6zgii fiziksel
ozelliklerine katkida bulunur.

Bilim adamlar1 genlere benzersiz isimler vererek takip ederler. Gen adlar1 uzun
olabileceginden, genlere, gen adinin kisaltilmis bir versiyonunu temsil eden kisa harf
kombinasyonlar1 (ve bazen rakamlar) olan semboller de atanir. Sekil 3.2°de bir gen

gorseli sunulmustur.
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Kromozom

Sekil 3.2. DNA'nin olusturdugu gen ve kromozom

3.1.5. Mutasyon

Mutasyon, DNA kopyalandiginda hatalar nedeniyle veya cevresel faktorlerin
sonucu olarak DNA dizisinde meydana gelen degisikliklerdir. Bir canlida 6miir boyu
DNA'lar, A, G, C ve T bazinda degisikliklere ya da "mutasyonlara" ugrayabilir. Bu,
DNA’nin kodladig1 proteinlerde degisikliklere neden olur. Hatalar olusur ve zamaninda
tamir edilmezse DNA replikasyonu sirasinda mutasyonlar meydana gelebilir.
Mutasyonlar ayrica sigara, giines 15181 ve radyasyon gibi cevresel faktorlere maruz
kalmanin bir sonucu olarak da ortaya cikabilir. Genellikle hiicreler mutasyona neden
olabilecek herhangi bir hasari taniyabilir ve sabit bir mutasyon haline gelmeden once
onarabilir. Mutasyonlar tiirler icindeki genetik cesitlilige katkida bulunur. Ozellikle
olumlu bir etkiye sahiplerse miras alinabilir. Mutasyonlar boyut olarak degisiklik
gosterebilir. Tek bir DNA baz ¢iftinden (nokta mutasyon), birden fazla gen igeren bir
kromozomun biiyiik bir segmentine kadar (gen mutasyonu) herhangi bir vyeri

etkileyebilirler. Sekil 3.3’te bir nokta mutasyon drnegi gosterilmistir.
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Orijinal Dizi

Nokta Mutasyon

Sekil 3.3. DNA mutasyonu (yourgenome.org, 2020)

3.1.6. Hizalama

Biyolojik dizilerde hizalama DNA, RNA veya protein dizilerini, diziler arasindaki
fonksiyonel, yapisal veya evrimsel iliskilerin bir sonucu olabilecek benzerlik bolgelerini
tanimlamak i¢in diizenlemenin bir yoludur. Hizalanmis niikleotid veya amino asit dizi
pargalar1 tipik olarak bir matris igindeki siralar olarak temsil edilir. Parcalar arasina
bosluklar eklenir, boylece 6zdes veya benzer karakterler birbirini izleyen siitunlarda
hizalanir. Dizi hizalamalari, dogal bir dilde veya finansal verilerde dizeler arasindaki
mesafe maliyetinin hesaplanmasi gibi biyolojik olmayan diziler i¢in de kullanilmaktadir.

Sekil 3.4’°te hizalama yapilmis bir DNA pargasi 6rnegi verilmistir.

ACTTGTCTTATGC
ACT G TTA _ _C

Sekil 3.4. Hizalama Islemi Yapilmis DNA Parcasi

Bir hizalamadaki iki dizi ortak bir atay1 paylasiyorsa, uyumsuzluklar nokta
mutasyonlar1 ve bosluklar seklinde indeller (ekleme veya silme mutasyonlar1) olarak
yorumlanabilir. Proteinlerin dizi hizalamalarinda, dizide belirli bir pozisyonu isgal eden
amino asitler arasindaki benzerlik derecesi, belirli bir bolgenin veya dizi motifinin soylar
arasinda nasil korundugunun kaba bir 6lgiisii olarak yorumlanabilir. Dizinin belirli bir
bolgesinde substitiisyon (yer degisikligi) olmamasi veya sadece cok konservatif
substitlisyonlarin (yani yan zincirleri benzer biyokimyasal ozelliklere sahip amino

asitlerin substitiisyonu) varligi, bu bdlgenin yapisal veya fonksiyonel 6neme sahip
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oldugunu diisiindiirmektedir (Ng ve Henikoff, 2001). DNA ve RNA niikleotid bazlar
amino asitlerden daha ¢ok birbirlerine benzese de baz ¢iftlerinin korunmasi benzer bir
fonksiyonel veya yapisal rolii gosterebilir.

Cok kisa veya ¢ok benzer diziler el ile hizalanabilir. Ancak pratikte insan
cabasiyla hizalanamayan uzun, ¢ok degisken veya c¢ok sayida dizinin hizalanmasi s6z
konusudur. insan bilgisi, yiiksek kaliteli dizi hizalamalar iiretmek icin algoritmalarin
olusturulmasinda ve zaman zaman nihai sonuglarin, algoritmik olarak temsil edilmesi zor
olan desenleri (0zellikle niikleotid dizileri durumunda) yansitacak sekilde
ayarlanmasinda uygulanir. Dizi hizalamaya yonelik hesaplama yaklagimlar: genellikle iki
kategoriye ayrilir: global hizalamalar ve lokal hizalamalar. Genel hizalamanin
hesaplanmasi, hizalamay1 tiim sorgu dizilerinin tim uzunlugunu kapsayacak sekilde
yapilmaya "zorlayan™ bir global optimizasyon bi¢imidir. Buna karsin lokal hizalamalar,
genellikle farklilig1 yiiksek diziler i¢indeki benzer bolgeleri tanimlar. Dizi hizalama
problemine ¢esitli hesaplama algoritmalar1 uygulanmigtir. Bunlar dinamik programlama
gibi yavas ama bicimsel olarak dogru yontemleri igerir. Bunlar arasinda, en iyi
eslesmeleri bulmay1 garanti etmeyen, biiylik 6lcekli veri taban1 aramasi i¢in tasarlanmis

verimli, sezgisel algoritmalar veya olasilik yontemleri de bulunur (Earl ve ark., 2014).

3.1.6.1. ikili hizalama

Dizi analizi yontemlerinin neredeyse tamaminda ilk adim, ikili hizalamadir. Cogu
dizi hizalama yoOntemi benzerlik kriterlerini optimize etmeye calisir. Bu benzerligi
degerlendirmenin iki sekli vardir: lokal ve global. Lokal yontemler, bir A dizisinin alt
dizilerinin bagka bir B dizisinde mevcut olup olmadigini belirlemeye c¢alisir. Bu
yontemlerin veri taban1 arama ve erisiminde biiyilik faydalar1 vardir (6r. BLAST, Alts-
chul et al., 1990). Belirli bir benzerlik derecesine sahip dizilerin tespitinde faydali
olmasimna ragmen, homolog (tiirdes) olsun ya da olmasim, filogenetik analizde
karsilastirilan dizilerin ortolog® oldugu varsayilmaktadir. Global yéntemler, dizilerin tam
uzunluklar iizerinde karsilagtirmalar yapar; diger bir deyisle, A dizisinin her bir elemant,
B dizisindeki her bir elamanla karsilastirilir. Global karsilastirma, filogenetik analiz igin

baslica hizalama yontemidir (Phillips ve ark., 2000).

! Ortolog genler, farkli tiirlerde bulunan ancak aymi atadan geldikleri i¢in birbirleriyle benzer olan
genlerdir.
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Benzerlik maksimizasyonunun temel noktasi, iki dizi arasindaki minimum
diizenleme mesafesinin hesaplanmasidir. Diizenleme mesafesi, A dizisini B dizisine
doniistiirmek i¢in gereken islemlerin sayisidir (substitiisyonlar, eklemeler veya silmeler).
Her isleme bir maliyet (veya ceza) verilmelidir. Toplam optimal maliyet, iki dizinin
benzerligini yansitan bir 6l¢ii olacaktir. Ikili dizi hizalamanin temel yontemi ilk olarak
Needleman ve Wunsch (1970) tarafindan tanimlanmigtir. Needleman — Wunsch (N-W)
yontemi baslangigta proteinler igin tasarlanmistir, ancak herhangi bir ikili diizenleme
mesafesi problemine uygulanabilmektedir. Prosediir, iki dizi arasindaki benzerlik
oOl¢iistinli maksimize etmeye ¢aligir. Smith ve Waterman (1981), bir mesafe metrigini en
aza indiren Seller metriginin (Sellers, 1974) N-W algoritmasina esdeger oldugunu
gostermistir. Bu algoritmalar, daha kiictik alt problemleri 6zyinelemeli olarak ¢6ziip nihai
bir kiiresel sonuca birlestirerek daha biiyiik bir sorunun ¢6ziilmesine izin veren dinamik

programlamaya (Eddy, 2004) bir 6rnektir.

3.1.6.2. Coklu hizalama

Coklu dizi hizalamas1 (CDH), ii¢ veya daha fazla biyolojik dizinin (protein, DNA
veya RNA) dizi hizalamasidir. Cogu durumda, sorgu dizilerinden olusan girdi kiimesinin,
bir baglantiy1 paylastiklar1 ve ortak bir atadan tiiretildikleri evrimsel bir iligskiye sahip
olduklar1 varsayilir. Elde edilen CDH’den dizi homolojisi ¢ikarilabilir ve dizilerin
paylasilan evrim kokenlerini degerlendirmek i¢in filogenetik analiz yapilabilir. Tek bir
hizalama siitununda farkli karakterler olarak goriilen nokta mutasyonlari, hizalamadaki
bir veya daha fazla dizideki tireler ekleme veya silme mutasyonlari (indeller veya
bosluklar) gibi olaylarini gosterir. Coklu dizi hizalamasi genellikle protein alanlarinin,
ikincil ve tgiinciil yapilarin ve hatta miinferit amino asitlerin veya niikleotidlerin dizi
korunumunu degerlendirmek i¢in kullanilir. Coklu dizi hizalamasi ayn1 zamanda boyle
bir dizi setini hizalama islemini de ifade eder. Biyolojik olarak ilgili uzunluktaki ii¢ veya
daha fazla dizi zor olabileceginden ve elle hizalamak yiiksek zaman ve islem maliyetine
sahip oldugundan, hizalamalari tiretmek ve analiz etmek i¢in hesaplamali metotlar igeren
algoritmalar kullanilir. CDH'ler, hesapsal agidan maliyetli olduklari i¢in ikili hizalamadan
daha karmasik yontemlere ihtiyag duymaktadir. Birgok ¢oklu dizi hizalama araci, global
optimizasyon yerine sezgisel yontemler kullanir, ¢linkii birkag orta uzunlukta diziden
daha fazlasi arasindaki optimum hizalamanin belirlenmesi, hesaplama agisindan

maliyetlidir (Lakshmi ve ark., 2016).
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Coklu dizi hizalamada kesin, asamal1 ve yinelemeli hizalama yaklagimlari1 olmak
tizere li¢ yaklagim kategorisi siklikla kullanilmaktadir. Kesin algoritmalar genellikle
optimum seviyeye ¢ok yakin sonuglar saglar (Lipman ve ark., 1989). Ayn1 anda birden
fazla diziyi hizalamaya calisir ve bu nedenle dinamik programlamaya bagli olmasi
gerekir. Yukarida belirtildigi gibi hizalamasindaki kesin yontemin dezavantaji nedeniyle,

cogu coklu dizi hizalama metodu diger iki kategori kapsamindadir.

3.1.6.2.1. Asamal hizalama

Asamali hizalama yaklasimini ilk olarak Hogeweg ve Hesper (1984) literatiire
kazandirmistir. Bu yaklagim, karmasik CDH probleminin alt problemlere ayrildigi bir
sezgisel tarama yaklagimidir. Bu, dolayli olarak ikili hizalama kullanarak dogrudan MSA
sorununu ¢ozer. En iyi ikili hizalama, ilk 6nce dikkate alindigi tiim dizileri asamali olarak
birlestirir. Asamali hizalama, her yapragin hizalanacak bir diziyi temsil ettigi CDH
problemini ¢6zmek igin bir kilavuz agag kullanir. Kilavuz agag, karsilastirmasi yapilacak
diziler arasinda tiim ikili kombinasyonlara gore benzerlik hesaplamasi yaparak bir agag
olusturur ve ¢oklu hizalamada dizilerin hangi sirayla hizalama listesine eklenecegini
belirler. Ziyaret edilen her i¢ digiim, karsilik gelen alt agacindaki dizilerin bir CDH’si ile
iligkilidir. Son olarak, dikkate alinan tiim dizilerin CDH’si kok diigiimii ile iligkilidir. En
bilinen asamali ¢oklu dizi hizalama metotlar1 arasinda ClustalW (Thompson ve ark.,
1994), T-Coffee (Notredame ve ark., 2000), KAlign (Lassmann ve Sonnhammer, 2005)
sayilabilmektedir. Bu yaklasimin aggozlii dogasi, bosluklarin degistirilmesine izin
veremez ve bu nedenle, sonraki agsamada hizalama degistirilemez. Bu a¢gdzliiliik i¢in
yerel minimuma takilma olasiliklar1 vardir (Thompson ve ark., 2005). Diger bir
dezavantaj, asamali CDH’nin ilk hizalamadan etkilenmesidir. Sonug olarak, bu asamada
yapilan herhangi bir hata nihai CDH sonuglarmna yayilir. Ote yandan, yinelemeli hizalama
yontemleri, dizileri veya dizi gruplarin1 yeniden diizenleyerek hizalamay1 yinelemeli
olarak degistirir ve boylece asamali yOntemin dezavantajinin istesinden gelir

(Chowdhury ve Garai, 2017).

3.1.6.2.2. Yinelemeli hizalama

Yinelemeli hizalama yaklasim1 genellikle ardisik yontemlerle, yapilan hizalamada

degisiklikler yaparak islem sonrasi miidahaleler gerceklestirir. Kilavuz agacin yapisini
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degistirir. Kilavuz aga¢ tahminini giincelleyen bu yaklasimi benimseyen baslica
algoritmalar olarak MAFFT (Katoh ve ark., 2002), MUSCLE (Edgar, 2004), PRIME
(Yamada ve ark., 2006) ve PRRP (Gotoh, 1996) sayilabilir. Asamali hizalama ile elde
edilen bir CDH kullanarak yeni mesafe matrislerini hesaplarlar. Bu da ikinci bir asamali
hizalamaya yol acan yeni bir kilavuz agaci olusturur. Bazi yinelemeli yontemler,
hizalanmis dizileri art arda iki gruba bolerek ve daha sonra hizalama islemi yakinlasana

kadar bu gruplar1 yeniden diizenleyerek gergeklestirir (Chowdhury ve Garai, 2017).

3.2. Ozellik Olusturma ve Ozellik Vektorii

Makine Ogrenimi ve Oriintii tanimada bir Ozellik, gbézlemlenebilecek bir
fenomenin bireysel olarak olgiilebilir 6zelligidir. Veri toplamak ve islemek maliyetli ve
zaman alic1 bir islem olabilmektedir. Bu nedenle, bilgilendirici, ayirt edici ve bagimsiz
ozelliklerin secilmesi, Oriintii tanima, siniflandirma ve regresyonda etkili algoritmalar i¢in
cok énemli bir adimdir. Iginde yasadigimiz bilgi caginda, veri kiimesi boyutlar1 hem
ornek sayis1 hem de 6zellik sayisi bakiminda giderek biiytimektedir. On binlerce veya
daha fazla 6zellige sahip veri kiimelerini gormek oldukga yaygin hale gelmistir. Ayrica,
algoritma gelistirici uzmanlar ¢gogu kez 6zellik olusturma (feature generation) ad1 verilen
bir islem kullanmaktadir. Ozellik olusturma, istatistiksel veya yapay zeka sistemlerinde
yapilan analizde potansiyel kullanim i¢in bir veya daha fazla 6zellikten yeni 6zellikler
olusturma iglemidir. Genellikle bu siire¢ modele yeni bilgiler ekler ve daha dogru hale
getirir. Ozellik olusturma, bir 6zellik etkilesimi oldugunda model dogrulugunu artirabilir.
Ozellik etkilesimini kapsayan yeni 6zellikler ekleyerek, tahmin modeli igin yeni bilgilere
erisilebilir hale getirmektedir (Cohen, 2019).

Ozellik ¢ikariminda kullanilan yaygin veri tiirlerinden dizi verileri insanlarin
giinliik yasamlarinda her yerde bulunur ve genellikle veri analizinde kullanilir. Biyotip,
miizik, edebiyat ve saglik hizmetleri gibi ¢esitli uygulama tiirlerinde dizi verilerinden
bahsedebiliriz. Biiyiik bilgisayar sirketlerinin, hangi olay kombinasyonlarinin bilgisayar
cokmelerine yol acabilecegini belirlemek i¢in yazilan bilgisayar giinliigli girislerini
incelemesi, siber giivenlik ve internette gezinme islemlerinin optimizasyonu, miizik
verileri analizi i¢in miizik parcalarinin sembolik gosterimi ile hangi tir miizik
parcalarinin siklikla mutluluga veya iiziintiiye neden olabilecegini belirlemek, biyolojik
dizi analizi i¢in Onemli bolgelerin belirlenmesi, dizi veri setlerinde yapilabilecek

uygulamalara 6rnekler olarak sayilabilir.
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Dizi analizi i¢in ¢ogu zaman diziler, 6zellik vektorleri olarak temsil edilmelidir.
Diger veri tipleriyle karsilastirildiginda, dizi verilerinin ayirt edici 6zellikleri sunlari
icermelidir (Dong ve Liu, 2018):

e Dizi yapisindaki verilerin uzunluklar1 gesitlilik gosterebilir. Cok kisa
veriler olabilecegi gibi ¢ok uzun yapida verilerden de bahsedilebilir.
Omegin DNA/protein dizisinde on binlerle belirtilen uzunluklarla
calisilabilir.

e Bir dizideki elemanlarin siras1 sabittir. Baska bir deyisle, bir dizideki iki
farkli 6genin konumlarmni degistirmek, farkli bir dizi iiretir. Ornegin, bir
climledeki iki farkli kelimenin konumunu degistirirsek, tim climle
degisebilmektedir. Bu da climlenin anlamini 6nemli 6l¢iide degistirebilir.

e Elemanlarin dizilerdeki konumu cok &nemli olabilir. Ornegin, DNA'daki
bir gen baslangi¢ bolgesinin promotoér bolgesi, ilgili genin transkripsiyon
baslangi¢ bdlgesine belirli mesafedeki yakinlikta bir pozisyonda bulunur.

Dizi verilerinin benzersiz 6zellikleri ve 6nemi nedeniyle, dizi verileri madenciligi
cok sayida arastirmacinin dikkatini cekmistir ve diger veri tiirlerinden oldukga farkli bir
sonu¢ ortaya c¢ikarmistir. Desenler biyolojik veri analizinde siklikla “motif” olarak

adlandirilmstir.

3.3. Dijital Goriintiilerde Doku Analizi

3.3.1. Dijital goriintii

Dijital goriintii, her biri x ekseni ve y ekseni tizerindeki (x,y) ile ifade edilmis
uzamsal koordinatlariin girdi olarak verildigi iki boyutlu islevlerin bir ¢iktis1 olan gri
seviyesi veya yogunlugu i¢in sonlu ve ayrik miktarlardaki, piksel olarak adlandirilan
resim Ogelerinden olusur. Yiikseklik ve genislik degerlerini piksellerin olusturdugu

matris formatindaki vektorlerle ifade edilir.
3.3.1.1. Gri-seviye goriintii
Gri-seviyeli veya gri tonlamal1 goriintii, her pikselin degerinin yalnizca bir miktar

15181 temsil eden tek bir 6rnek oldugu bir goriintiidiir. Sadece yogunluk bilgisi tagir. Bir

tiir siyah beyaz veya gri monokrom olan gri tonlamal1 goriintiiler yalnizca gri tonlarindan
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olusur. Kontrast, en zayif yogunlukta siyahtan en giicliide beyaza degisir. n bit sayisi

olmak {izere, goriintiiddeki piksellerin yogunlugunu ifade edecek say1 araligi 0 — 2™ dir.

3.3.1.2. Renkli goriintii

Renkli goriintii, her piksel i¢in renk bilgisi i¢eren dijital bir goriintiidiir. Gorsel
olarak kabul edilebilir sonuglar i¢in, her piksel i¢in bazi renk uzaylarinda koordinat olarak
yorumlanan &rnekler (renk kanali) saglamak gereklidir. Ug kanalli RGB (Red-Green-
Blue / Kirmizi-Yesil-Mavi) renk uzayi bilgisayar ekranlarinda yaygin olarak kullanilir.
Renkli bir goriintiiniin piksel basina ii¢ degeri (veya kanal1) vardir ve 15181 yogunlugunu
ve renkliligini Olcer. Dijital goriintii verilerinde saklanan gercek bilgiler, her spektral

banttaki parlaklik bilgisidir.

3.3.2. Doku

Doku, goriintii bolgesinin bir 6zelligidir. Gorsel alandaki bolgeler dokudaki
parlaklik, renk veya diger niteliklerin farkliliklar1 ile karakterize edilebilir. Bir goriintiide
bulunan bilgi deseni veya yapinin diizenlemesi olan doku, birgok goriintii tiiriiniin 6nemli
bir dzelligidir. Genel bir tanimlamayla doku, goriintiiniin temel pargalarinin sekli, boyutu,
diizeni, yogunlugu ve orani ile tanimlanan bir nesnenin ylizey karakteristigini ve
goriiniimiinii ifade etmektedir (Shapiro ve Stockman, 2001). Gorsel sistemdeki ilk
islemler, sonraki hesaplama asamalarinda islem yiikiinii hafifletmek i¢in goriintiiniin
bolgelere gegici bir segmentasyonunu gergeklestirmek i¢in doku bilgilerini kullanabilir.
Tek bir dokulu goriintii bolgesinin analizi, o bolge i¢in kategorik etiketlerin algilanmasina
yol agabilir (“Bu ahsaptir” veya “Bu ylizey kaygandir” gibi). Dokunun goriiniimii,
gozlemcinin iki dokulu bdlgenin ayni veya farkli seylerden yapilmis gibi gériinmesini
belirlemesini saglar. Iki bitisik goriintii bolgesi farkli yiizey dokusuna sahipse bu, araya
giren doku sinirinin saptanmasini saglayabilir. Bu tiir doku tanimli sinirlar daha sonra
sekli zeminden ayirmak ve 2 boyutlu sekil tanimlamasi i¢in kullanilabilir. Bu alanda
bir¢cok aragtirmanin odagi, dokuyu karakterize etmek igin kullanilan mekanizmalar1 ve
temsili semalar1 karakterize etmek ve bdylece yukaridaki algisal yeteneklerin her birinden
ayn1 temel mekanizmalarin sorumlu olup olmadigini tespit etmektir (Landy ve Graham,

2004).
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3.3.2.1. Doku analizi

Doku analizi, tibbi goriintiileme, uzaktan algilama, endistriyel kontrol, icerik
tabanli goriintli erisimi gibi bir¢ok alanda 6nemli bir rol oynamistir ve gorevleri temel
olarak siniflandirma, segmentasyon ve sentezdir. Bilgisayarla gormede doku
aragtirmalariin temel hedefi dokuyu anlamak, modellemek ve islemektir. Dokuyu analiz
etme yaklasimlar1 ¢ok cesitlidir ve esas olarak dokusal Ozelliklerin ¢ikarilmasi igin
kullanilan yonteme gore birbirinden ayrilirlar. Bu cercevede tanimlanabilecek dort
kategori; istatistiksel metotlar, yapisal metotlar, model tabanli metotlar ve doniisiim

tabanli metotlardir (Bharati ve ark., 2004).

3.3.2.2. Doku analizinde istatistiksel metotlar

Istatistiksel yontemler, goriintiiniin her bir noktasinda yerel &zellikleri
hesaplayarak ve yerel Ozelliklerin dagilimlarindan bir dizi istatistik tiireterek gri
degerlerin uzamsal dagilimimi analiz eder (Srinivasan ve Shobha, December 2008). Bu
teknik bilgisayarli gérmede ilk yontemlerden biridir. Yerel 6zelligi tanimlayan piksel
sayisina bagli olarak, istatistiksel yontemler birinci dereceden (bir piksel), ikinci
dereceden (piksel ¢ifti) ve daha yiiksek dereceli (li¢ veya daha fazla piksel) istatistiklere
gore siniflandirilabilir. Bu smiflar arasindaki fark, birinci dereceden istatistiklerin,
goriintii pikselleri arasindaki uzamsal etkilesimi birakarak tek tek piksel degerlerinin
ozelliklerini tahmin etmesidir. Ikinci ve daha yiiksek dereceli istatistiklerde ise, birbirine
gore belirli yerlerde meydana gelen iki veya daha fazla piksel degerinin 6zelliklerini
tahmin eder (Materka ve Strzelecki, 1998).

3.3.2.2.1. Birinci derece istatistiksel metotlar

Birinci dereceden doku analizi (veya histogram analizi) gri-seviyeli bir goriintiide
piksel yogunlugu degerlerini ¢ikarir (Alobaidli ve ark., 2014). Histogrami hesaplayan bu
degerler iizerinden goriintiiniin birinci dereceden istatistik 6zelliklerini tanimlamak i¢in
farkli parametreler kullanilir. (Levine, 1985; Pratt, 1991). Buna gére x = 0,1, ..., N —
lvey=0,1,..,M —1 olmak iizere; goriintliniin iki uzay degiskeni x ve y ‘nin bir
f (x,y) fonksiyonu oldugunu varsayalim. f (x, y) fonksiyonu, G goriintiideki maksimum

yogunluk seviyesi olmak iizere, ayrik i = 0,1, ...,G — 1 degerlerini alabilir. Yogunluk
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seviyesi histogrami, tiim goriintiideki yogunluga sahip piksel sayisini (her yogunluk

seviyesi i¢in) gosteren bir fonksiyondur. Bu fonksiyon Denklem 3.1’de verilmistir:

N-1M-
h() = Z Z S(FCe YD) 6D
Burada 8 (j, i) Kronecker delta fonksiyonudur ve Denklem 3.2’ de tanimlanmustir:
6"—{1' egerj =1
G0 = 0, egerj # i (32)

Yogunluk seviyelerinin histogrami, goriintiideki istatistiksel bilgilerin kisa ve
basit bir 6zetidir. Gri-seviye histogramin hesaplanmasi tekil pikselleri igerir. Bu nedenle,
histogram, goriintii veya bir pargasi hakkinda birinci dereceden istatistiksel bilgileri igerir.
h(i) degerlerinin goriintiideki toplam piksel sayisina boliinmesi, yogunluk seviyelerinin
meydana gelme olasiligin1 (Denklem 3.3) yaklasik olarak verir (Materka ve Strzelecki,
1998).

h
p() =57 (l) i=01,..,6-1 (3.3)

Histogrami hesaplayan degerler iizerinden goriintiiniin birinci dereceden istatistik
ozelliklerini tanimlamak i¢in parametreler olarak kullanilan metriklere ait denklemler

Denklem 3.4 — 3.9’ da (Materka ve Strzelecki, 1998) verilmistir:

p= le(l) (3.4)
T

ot = Y (- () (35)
i=0

=o7° Z(i - wp() (3.6)
i=0
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G-1
pa =07 ) (1= w*p(D) -3 (37)
G-1 -
E= Z[p(i)]2 (3.8)
l_G—l
H=—- ) pDlog,[p(D)] (3.9)

Denklem 3.4’te verilen ortalama degeri, goriintiiniin veya dokunun ortalama
yogunluk seviyesini ifade eder. Denklem 3.5’te verilen Varyans, ayrica ortalamadaki
yogunlugun varyasyonunu da tanimlar. Histogram, ortalamanin etrafinda simetrik ise
carpiklik degeri (Denklem 3.6) sifirdir, aksi takdirde ortalamanin altinda veya listiinde
olmasina bagli olarak pozitif veya negatif olabilir. Buna gore, ps simetrinin bir
gostergesidir. Basiklik (Denklem 3.7), histogramin diizliiglintin bir 6lglisiidiir. Denklem
3.7 i¢ine yerlestirilen “-3” bileseni, Gauss seklindeki bir histogram i¢in ps'i sifira
normallestirir. Enerji (Denklem 3.8), histogram homojenliginin bir 6lgiistidiir. Son
olarak, bir goriintiniin Entropisi (Denklem 3.9) rastgelelik tahminidir ve dokusunu
6lemek i¢in siklikla kullanilir. Entropi, tanimlanmis yapisal bilgilerle dogrudan iligkili
olan histogram piklerinin keskinliginin bir 6l¢iimii olarak disiiniilebilir (Vazquez-

Fernandez ve ark., 2010)

3.3.2.2.2. ikinci derece istatistiksel metotlar

Birinci dereceden istatistiklerle olusturulan 6zellikler, goriintiiniin gri diizeyindeki
dagilimu ile ilgili bilgi saglar. Ancak, goriintiideki ¢esitli gri diizeylerin bagil konumlari
hakkinda herhangi bir bilgi vermezler. Bu 6zellikler, tiim diisiik degerli gri diizeylerin
birlikte konumlandirilip konumlandirilmadigin1 veya yiiksek degerli gri diizeylerle
degistirilip degistirilmedigini 6l¢cmez. Bazi gri seviye konfiglirasyonlarin bir olusumu,
bagil Py 4(1;,1,) frekanslart matrisi ile tarif edilebilir. Gri diizeylerde I;, I, olan iki
pikselin 8 yoniindeki d mesafesiyle ayrilmis pencerede ne siklikta goriindiigiinii agiklar.
Bilgiler, piksellerin ciftler halinde degerlendirildigi ikinci dereceden goriintii
istatistiklerini Olgen es olusum matrisinden elde edilebilir. Es olusum matrisi iki

parametrenin bir fonksiyonudur: (d) piksel sayisinda dl¢iilen bagil mesafe ve bunlarin
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bagil yonii 6. 6 yonii yatay, kdsegen, dikey ve ters kdsegen yonlerini ifade eden sirastyla

0°,45°9,90° ve 135°’lik agilarla nicelendirilmistir (Aggarwal ve Agrawal, 2012).
3.4. Kelime Tabanh Dizi Benzerlik Analizi

Metin analizlerinde kullanilan kelime tabanli algoritmalar benzer DNA dizilerinin
benzer kelimeleri paylastigi ongoriisii ile yola ¢ikmiglardir. Literatiirde alt kelimeler i¢in
n-gram, k-mer, I-mer, k-tuple gibi isimleri kullanan bu metotlarin temelindeki benzerlik
hesaplamasi, alt kelime olusumlari ile yapilan matematiksel islemlerin, dizi farkliliginin
Olclisli olarak ele alinmasiyla yapilmaktadir. Bu yontemlerin arkasindaki mantik basittir:
Benzer diziler benzer kelimeleri paylasir ve kelimelerin olusumlar1 ile yapilan
matematiksel islemler dizi farkliliginin iyi bir 6l¢iisiinii verir. Yontem ayn1 zamanda ilk
once diniikleotid bilesimi i¢in baglatilan ve daha uzun kelimelere genisletilen genomik
imzalar fikri ile sik1 bir sekilde birlestirilmistir. Bu islem {i¢ temel asamaya boliinebilir
(Zielezinski ve ark., 2017):

i. Ik olarak karsilastirilan diziler i¢in belirli uzunluklardaki benzersiz
kelimelerin koleksiyonlar1 olusturulur.
ii.  Ikinci adimda her dizi bir say1 dizisine (vektor) doniistiiriiliir.
iii. Son adimda ise diziyi temsil eden vektorler arasinda bir uzaklik

fonksiyonu uygulanir ve diziler arasindaki farkliliklar dl¢tliir.
3.4.1. N-gram

Kelime tabanli yontemler arasinda n-gram-tabanli yaklasim ilk olarak Blaisdell
tarafindan Onerilmistir (Blaisdell, 1986). N ve n pozitif tamsay1 olmak {iizere, bir A
alfabesi tizerinden olusturulmus S = (sy, S, ..., Sy+(n-1)) simgeler dizisi verildiginde S
dizisinin bir n-gram, ardigik simgelerin n-uzunluklu herhangi bir alt dizisidir. S nin i. n-
grami (S, Sit1, -, Si+(n—1)) dizisidir. A alfabesi iizerinden (|cA|)" farkli n-gram elde
edilebilir (|A|, A alfabesindeki harf sayisidir (Tomovi¢ ve ark., 2006)). n-gramda temel
birim bir sesbirim, harf, hece, kelime veya baz ¢ifti olabilir. n-gram uygulamalar1 olarak
metin sikistirma, yazim hatasi tespiti ve diizeltme, optik karakter tanima, bilgi alma, dil

tanima, eksik sesbirim tahmini, otomatik metin siniflandirma gibi ¢aligmalar sayilabilir.
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Bir n-gram modeli, n-gramlarin istatistiksel 6zelliklerini kullanarak dizileri,
ozellikle dogal dilleri modeller. N-gramlarin metin igerisindeki dagilimlar1 ve olasiliklar
kullanilarak gerek metin karakterizasyonu ile benzerlikler gerekse de tahmin modelleri

tasarlanabilmektedir.

3.4.2. Ust-k n-gram

N-gram kullanilan dogal dil isleme (NLP) calismalarinda, dize tahminlerini
islemek i¢in n-gram metin sinopsisleri kullanilir. Bir n-gram sinopsisi, belirli n-gramlari
“atlayarak” kelimeleri 6zetler. Bu nedenle bir sinopsis, verilerde meydana gelen tiim olas1
n-gramlarin bir alt kiimesini olusturur. Basit bir strateji olarak, verilerden rastgele n-gram
ornekleri se¢mek kullanilabilir. Diger bir yaklagim ise, bir iist-k n-gram sinopsisi
olusturmaktir (Wagner ve ark., 2014).

Olusturulmus dokiiman kitapligi S'nin iist-k n-gram sinopsisi, S'deki en yiiksek
frekansa sahip n-gram kiimesinden olusan bir {n-gram, say1} haritasidir. Ust-k n-gram
sinopsisi @;s¢—r 'yl olusturmak igin gerekli islemler ¢ok basittir.

e Tiim benzersiz n-gramlar ve sayilar1 S kitapligindan belirlenir;

e n-gramlar, azalan sirayla siralanir;

e En yiiksek frekansa sahip n-gramlar, S dokiiman kitapliginin biiyiikliigiine
gore hesaplanan k miktara (yiizde veya adet) erisilene kadar @;g;—_;’ye
eklenir ve tahmin veya benzerlik modeli bu kisitlanmig n-gram listesinden

olusturulur (Wang ve ark., 2011).

3.5. Hiyerarsik Kiimeleme

Kiimeleme analizi veya kiimeleme, istatistiksel veri analizi ve kesifsel veri
madenciliginde kullanilan 6nemli bir prosediirdiir. Bir grup veri noktasin1 ayn1 gruptaki
tiyelerin, farkli gruplardaki tiyelere daha ¢cok benzeyecek sekilde gruplama siirecini ifade
eder. Kiime analizi makine 0grenimi, Oriintii tanima, bilgi alma, goriintii isleme ve
biyoinformatik gibi birgok bilgi kesif alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Hesaplamali biyoloji ve biyoinformatik baglaminda, evrim biyolojisinde homolog
genetik dizileri gen ailelerinde gruplandirmak; transkriptomide, ilgili ifade desenleri olan

grup genlerine veya ekolojide heterojen ortamlardaki organizma topluluklarini
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tanimlamak i¢in basariyla uygulanmistir. Kiimeleme analizi algoritmalari temel olarak iki
acidan farklilik gosterir: kiime kavrami ve algoritmanin etkinligi. Popiiler kiime tanimlari,
tiyeler arasinda yiiksek diizeyde benzerliklere sahip grubu, veri alanindaki yakin
paketlenmis bolgeleri veya belirli istatistiksel dagilimlar1 igermektedir. Bu nedenle,
kiimelenme ¢ok amagli bir optimizasyon problemi olarak formiile edilebilir (Taboada ve
Coit, 2007). Kiimeleme algoritmalarinin se¢imi ve ilgili parametre ayarlari (6rnegin
mesafe fonksiyonu, beklenen kiime sayisi, yogunluk esigi) giris veri kiimesinin
Ozelliklerine ve sonucglarin amacglanan kullanimina baglidir. Kiimeleme teknikleri
genellikle iki gruba ayrilir: tirettikleri kiime yapisina bagli olarak hiyerarsik kiimeleme
grubu ve boliimlemeli kiimeleme grubu. Her yaklasimin kendi artilart ve eksileri vardir
ve farkli yaklasimlar verilere farkli bakis acilar1 saglar. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi,
evrimsel biyoloji ¢alismalarinda genetik veri kiimelerinin analizi i¢in 6zellikle yararlidir.
Ciinkii bu veri kiimelerinde ilgili organizmalardan ¢ikarilan genetik diziler arasinda dogal
hiyerarsik iligkiler vardir (Nguyen ve Kwoh, 2015). Toplasim (agglomerative) kiimeleme
ve boliintir (divisive) kiimeleme seklinde yaklagimlari olan hiyerarsik kiimelemede
sirastyla, her elemanin tek kiime olarak ele alinmasi ve mesafe degerlerine gore
birlestirilerek tek kiime olusturmasi ve tiim elemanlar1 tek kiime olarak ele alarak daha
sonra yine uzakliklarina gore ayirarak bireysel kiimelere doniistiirmesi s6z konusudur.
Sekil 3.5’te toplagim ve boliiniir hiyerarsik algoritmalarin {a, b, c,d, e} den olusan 5

nesne i¢in bir uygulamasi gosterilmistir.

adim0 adim1 adim2 adm3 adim4
Toplasim . L : L ‘

'

Bolunir

ad||m4 ad||m3 adfmZ ad||m1 adme

Sekil 3.5. {a, b, c,d, e} veri nesneleri i¢in toplasim ve boliiniir hiyerarsik kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme yontemi sonucunda elde edilen kiime iliskilerinin

gosterildigi agac yapist dendrogram olarak adlandirilir ve evrimsel genetik biyolojide
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kullanilan filogenetik agac ile ayn1 gosterim sekline sahiptir. Nesnelerin nasil adim adim
gruplandigini gosterir. Sekil 3.6°da, Sekil 3.5’te verilen bes nesne i¢in bir dendrogram

gosterilmistir.
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Sekil 3.6. {a, b, ¢, d, e} veri nesneleri i¢in olugturulmus dendrogram

Uzaklik olgtimleri yapilarak birbirine uzakliklarina gore olusturulan benzerlik
matrisinden dendrogramin elde edilmesi konusunda degisen yaklasimlara gore gesitli

hiyerarsik kiimele yontemleri bulunmaktadir.

3.5.1. Benzerlik hesaplama

Bir veri setindeki elemanlar kiimelenirken benzerlik kavramindan faydalanilir.
Veri setindeki her bir elemanin diger bir elemanla olan benzerliginin veya her bir
elemanin veri setindeki diger elemanlardan olan uzakliginin tespiti seklinde ifade
edilebilir. S6z gelimi 10 elemandan olusan bir veri setindeki elemanlar baslangigta 10
farkli kiimeye ayrilmissa, bu 10 farkli kiimenin farkli o6zelliklere sahip oldugunun
belirlenmesi gerekmektedir. Bu da kiimeler arasinda bir uzaklik Ol¢iimi ile
gerceklestirilebilir. Birbirinden ¢ok farkli olmayan elemanlar ayn1 kiime igerisinde ifade
edilebilir. Bu islem, tiim elemanlarin taranarak veya veri setinin taranmasi sirasinda
benzerlik ve mesafe Ol¢iimlerinin yapildigi sirada yapilabilir. Literatiirde benzerlik
hesaplamasinda kullanilan ¢ok sayida uzaklik Olglim metrigi bulunmaktadir (Dahal,

2015).
3.5.1.1. OKlid mesafesi

Matematikte Oklid mesafesi veya Oklid metrigi olarak adlandirilan, Oklid

uzayindaki iki nokta arasindaki "siradan" diiz ¢izgi mesafesidir. Bu mesafe ile Oklid uzay1
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metrik bir alan haline gelir. iliskili norma Oklid normu denir. p ve q noktalar1 arasindaki
Oklid mesafesi, onlar1 birlestiren ¢izgi parcasmin uzunlugudur (pq). Kartezyen
koordinatlarda p = (py, P2, -, Pn V€ G = (41, G2, -, @) Oklid n-uzayinda iki nokta ise,
p'den q’ya veya q’dan p’ye Oklid mesafesi (d) Pisagor formiilii ile verilir (Denklem
3.10):

d(p,q) = d(q,p) =V (g1 —p)? + (@2 — p)? + =+ (qn — Pn)?

i(fh —pi)?

(3.10)

3.5.2. Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari

Kiimeler arasindaki mesafe i¢in yaygin olarak kullanilan algoritmalar Denklem
3.11 - 3.13 ile verilmistir. Burada |p — p'|, iki nesne veya nokta olan p ve p’ arasindaki

mesafedir. n; ise C; kiimesindeki nesne sayisidir.

Minimum mesafe  : dpin(Ci, Cj) = Minpec,prec,lp =1l (3.11)

Maksimum mesafe : dy,q.(Ci, C;) = MaXpec,prec, P — Pl (3.12)
1 ’

Ortalama mesafe  : dg,4(C;, C;) = Tnjzpeci Yprec,Ip — 'l (3.13)

Bir algoritma, kiimeler arasindaki mesafeyi 6lgmek i¢in minimum mesafe olan
dmin(Ci, C]) kullandiginda, buna en yakin komsu kiimeleme algoritmas: da denir. Ayrica,
en yakin kiimeler arasindaki mesafe keyfi bir esigi astiginda kiimeleme islemi
sonlandirilirsa buna tek baglant: algoritmas: denir.

Bir algoritma, kiimeler arasindaki mesafeyi 6l¢cmek i¢in dmax(C i C]) maksimum
mesafesini kullandiginda, buna en uzak komsu kiimeleme algoritmas: da denir. En yakin
kiimeler arasindaki maksimum mesafe keyfi bir esigi astiginda kiimeleme islemi
sonlandirilirsa buna tam baglanti algoritmas: denir. ki kiime arasindaki mesafe, iki
kiimedeki en uzak diigiimler tarafindan belirlenir. En uzak komsu algoritmasi, her bir

yinelemede kiimelerin ¢capindaki artis1 miimkiin oldugunca en aza indirme egilimindedir.
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Gergek kiimeler olduk¢a kompakt ve yaklasik olarak esit biiytikliikte ise, yontem yliksek
kaliteli kiimeler tiretecektir. Aksi takdirde, iiretilen kiimeler anlamsiz olabilmektedir.
Yukaridaki minimum ve maksimum Ol¢limler, kiimeler arasindaki mesafenin
Ol¢iilmesinde iki ug noktay1 temsil etmektedir. Aykir1 degerlere veya giiriiltiilii verilere
asirt duyarli olma egilimindedirler. Ortalama mesafenin kullanimi, minimum ve
maksimum mesafeler arasinda bir uzlasidir ve asirt duyarlilik sorununun {istesinden

gelmektedir.

3.5.3.Normalizasyon

Veri biliminde veri Onisleme islemleri yapilacak analizler i¢cin 6nem arz
etmektedir. Onisleme asamasinda yapilacak veri doniisiimleri yapilacak analiz i¢in uygun
bicimlere donistiiriilir veya birlestirilir.  Veri doniisimii diizleme (smoothing),
birlestirme (aggregation), genelleme (generalization), Oznitelik ekleme (attribute
construction) ve normalizasyon seklinde yapilabilir.

Diizleme bir veri temizleme bi¢imidir. Birlestirme ve genelleme veri azaltma
bigimleri olarak kullanilir. Oznitelik eklemede ise verilen zniteliklerden yeni 6znitelik
olusturulur ve yiiksek boyutlu verilerdeki yapinin dogrulugunu ve anlasilirligin
gelistirmeye yardimci olmak igin veri setine eklenir.

Bir 6znitelik, degerleri 0.0 ile 1.0 gibi kiigiik bir aralik icine diisecek sekilde
Olceklendirerek normallestirilir. Normallestirme, sinir aglarini igeren siniflandirma
algoritmalar1 veya en yakin komsu siniflandirma ve kiimeleme gibi mesafe dl¢iimleri i¢in
ozellikle yararlidir. Ornegin smiflandirma madenciligi igin sinir ag1 geri yayilim
algoritmasi kullaniyorsa, egitim gruplarinda dlgtilen her 6zellik i¢in giris degerlerinin
normallestirilmesi 0grenme asamasinin hizlanmasina yardimci olacaktir. Mesafeye
dayali yontemler i¢in normallestirme, baslangicta biiyiik araliklara (6r. gelir) sahip
ozniteliklerin, baslangicta daha kiiciik araliklara (6rnegin, ikili Oznitelikler) sahip
niteliklerin etkisinden kagimmasina yardimci olur. Veri normallestirmede kullanilan
yontemlerden en yaygin olan1 “min-maks normalizasyonu “dur.

Min-maks normalizasyonu orijinal veriler f{izerinde lineer bir doniisim
gergeklestirir. min, ve maks, degerlerinin bir A 6zelligine ait minimum ve maksimum
degerler oldugunu varsayalim. Min-maks normalizasyonu A’nin bir degeri olan
v’yi[yeni_maks, — yeni_min,]|  araliginda v’ degerine doniistiriir. Min-maks

normalizsyonu Denklem 3.14’te verilmistir.
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v —min
v = maks nfin (yeni_maks, — yeni_min,) + yeni_min, (3.14)
AT A

3.6. Veri seti

DNA dizi benzerlik analizinde hizalamasiz karsilastirma yontemlerinin test
edilmesinde literatiirde yer alan cesitli veri setleri bulunmaktadir. Bu veri setleri farkl
uzunluklarda DNA dizilerinden olusmaktadir. Onerilen metotlarin test edilmesinde
yalnizca bir veri setinin kullanilmasi, hizalamasiz karsilastirmanin dogasi geregi
uzunluktan bagimsiz olma yoniiniin test edilmesinde yetersiz kalmaktadir. Bu bakimdan
farkli uzunluklardaki veri setlerinin kullanilmasi literatiire girmis metotlarin test

edilmesinde daha faydali goriilmektedir.

3.6.1. NCBI genetik veri tabam

Bilgisayarli  bilgi isleme  yOntemlerinin  biyomedikal arastirmalarin
yiritiilmesindeki Oneminin anlagilmasiyla 4 Kasim 1988’de Amerika Birlesik
Devletleri’nde Ulusal Saglik Enstitiileri (NIH) ndeki Ulusal Tip Kiitliiphanesi (NLM)’nin
bir boliimii olarak Ulusal Biyoteknoloji Bilgi Merkezi (NCBI) kurulmustur. Kurulusun
amaci hesaplamali molekiiler biyoloji alaninda intramural bir arastirma programi
olusturmak ve biyomedikal veri tabanlar1 olusturarak bunlarin bilimsel ¢alismalarla
stirdiiriilmesini saglamaktir. Molekiiler biyoloji ve genetik alanindaki arastirmacilarin
licretsiz olarak erisebildigi bu veri tabanin yani sira kurulus, molekiiler biyoloji,
biyokimya ve genetik alaninda mevcut bilgileri depolamak ve analiz etmek i¢in otomatik
sistemler olusturmakla yiikiimliidiir. Bilim insanlar1 tarafindan bu tiir veri tabanlarinin ve
yazilimlarin kullanimini kolaylastirmak, ulusal ve uluslararasi biyoteknoloji bilgilerini
toplama ¢abalarii koordine etmek ve biyolojik agidan 6nemli molekiillerin yapisini ve
islevini analiz etmek icin bilgisayar tabanli bilgi islemenin ileri yontemleri lizerine

arastirma yapmak gibi alanlarda da ¢alisma yiiriitmektedir (NCBI, 2020).

3.6.2. FASTA formati

FASTA formati, baz ciftlerinin veya amino asitlerin tek harfli kodlar kullanilarak

temsil edildigi niikleotid dizilerini veya peptit dizilerini temsil etmek i¢in metin tabanli
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bir formattir (Choudhuri, 2014). FASTA bigimindeki bir dizi, tek satirlik bir agiklama ve
ardindan dizi verisi satirlariyla baslar. Agiklama satiri, ilk siitundaki dizi verilerinden
blyiik (">") sembolii ile ayirt edilir. Tiim metin satirlarinin 80 karakterden daha kisa

olmasi onerilir. Sekil 3.7°de FASTA formatinda 6rnek bir dizi verilmistir.

>J01859.1 Escherichia coli 16S ribosomal RNA, complete sequence

AAATTGAAGAGTTTGATCATGGCTCAGATTGAACGCTGGCGGCAGGCCTAACACATGCAAGTCGAACGGT
AACAGGAAGAAGCTTGCTCTTTGCTGACGAGTGGCGGACGGGTGAGTAATGTCTGGGAAACTGCCTGATG
GAGGGGGATAACTACTGGAAACGGTAGCTAATACCGCATAACGTCGCAAGACCAAAGAGGGGGACCTTCG
GGCCTCTTGCCATCGGATGTGCCCAGATGGGATTAGCTAGTAGGTGGGGTAACGGCTCACCTAGGCGACG
ATCCCTAGCTGGTCTGAGAGGATGACCAGCCACACTGGAACTGAGACACGGTCCAGACTCCTACGGGAGG
CAGCAGTGGGGAATATTGCACAATGGGCGCAAGCCTGATGCAGCCATGCCGCGTGTATGAAGAAGGCCTT
CGGGTTGTAAAGTACTTTCAGCGGGGAGGAAGGGAGTAAAGTTAATACCTTTGCTCATTGACGTTACCCG
CAGAAGAAGCACCGGCTAACTCCGTGCCAGCAGCCGCGGTAATACGGAGGGTGCAAGCGTTAATCGGARAT
TACTGGGCGTAAAGCGCACGCAGGCGGTTTGTTAAGTCAGATGTGARATCCCCGGGCTCAACCTGGGAAC
TGCATCTGATACTGGCAAGCTTGAGTCTCGTAGAGGGGGGTAGAATTCCAGGTGTAGCGGTGAAATGCGT
AGAGATCTGGAGGAATACCGGTGGCGAAGGCGGCCCCCTGGACGAAGACTGACGCTCAGGTGCGAAAGCG
TGGGGAGCAAACAGGATTAGATACCCTGGTAGTCCACGCCGTAAACGATGTCGACTTGGAGGTTGTGCCC
TTGAGGCGTGGCTTCCGGAGCTAACGCGTTAAGTCGACCGCCTGGGGAGTACGGCCGCAAGGTTAAAACT
CAAATGAATTGACGGGGGCCCGCACAAGCGGTGGAGCATGTGGTTTAATTCGATGCAACGCGAAGAACCT
TACCTGGTCTTGACATCCACGGAAGTTTTCAGAGATGAGAATGTGCCTTCGGGAACCGTGAGACAGGTGC
TGCATGGCTGTCGTCAGCTCGTGTTGTGAAATGTTGGGTTAAGTCCCGCAACGAGCGCAACCCTTATCCT
TTGTTGCCAGCGGTCCGGCCGGGAACTCAAAGGAGACTGCCAGTGATAAACTGGAGGAAGGTGGGGATGA
CGTCAAGTCATCATGGCCCTTACGACCAGGGCTACACACGTGCTACAATGGCGCATACAAAGAGAAGCGA
CCTCGCGAGAGCAAGCGGACCTCATAAAGTGCGTCGTAGTCCGGATTGGAGTCTGCAACTCGACTCCATG
AAGTCGGAATCGCTAGTAATCGTGGATCAGAATGCCACGGTGAATACGTTCCCGGGCCTTGTACACACCG
CCCGTCACACCATGGGAGTGGGTTGCAAAAGAAGTAGGTAGCTTAACCTTCGGGAGGGCGCTTACCACTT
TGTGATTCATGACTGGGGTGAAGTCGTAACAAGGTAACCGTAGGGGAACCTGCGGTTGGATCACCTCCTT

Sekil 3.7. FASTA formatinda verilmis 6rnek bir DNA dizisi (NCBI Genbank)

3.6.3. NADH dehidrogenaz alt birim 4 genleri

Onerilen metotlarin test edilmesinde kullanilan veri setlerinden ilki 4 farkli primat
grubundan olusan 12 tiire ait NADH dehidrogenaz alt birim 4 genleridir. Veri seti, Eski-
Diinya maymunlarindan 4 tiir, Yeni-Diinya maymunlarindan 1 tiir, prosimiyenlerden 2
tiir ve hominoidlerden 5 tiirden olugsmaktadir. Tablo 3.1°de tiir detaylar1 ve erisim kodlar1
(accession number) verilen veri seti 893 ile 896 bp arasinda degisen uzunluklardadir.
Daha 6nceki ¢alismalarda ilk olarak Hayasaka ve ark. (1988) tarafindan kullanilmis olan
veri seti daha sonra Zhang ve Chen (2007); Zhang (2008); Qi ve ark. (2011); Chen ve ark.
(2018); Delibas ve Arslan (2020) ve Delibas ve ark. (2020) tarafindan kullanilmstir.



38

Tablo 1.1. 12 Tiire Ait NADH dehidrogenaz alt birim 4 genlerine ait bilgiler (NCBI)

Tiirler Erisim Kodu  Uzunluk (bp)
1 Macaca fascicularis M22653 896
2 Macaca fuscata M22651 896
3 Macaca mulatta M22650 896
4 Macaca sylvanus M22654 896
5 Saimiri sciureus M22655 893
6 Chimpanzee V00672 896
7 Lemur catta M22657 895
8 Gorilla V00658 896
9 Hylobates V00659 896
10 Sumatran Orangutan V00675 895
11 Tarsius syrichta M22656 895
12 Human L00016 896

3.6.4. 13 bakteri tiiriine ait 16S ribozomal DNA dizisi

Onerilen metodun farkli uzunluklardaki basarisinin test edilmesi adma
laboratuvar ortamlarinda siklikla karsilagilan bakteriyel analizlerde kullanilan DNA
uzunluguna uygun bir veri seti olusturulmustur. 16S ribozomal DNA dizileri veri setine
eklenen bakteriler rastgele secilmistir. Veri setinde kullanilan bakteriler {i¢ farkli grup
olacak sekilde olusturulmus ve bu 3 farkli gruba tek bakteri iceren bir adet dis grup
eklenmistir. Bu sekilde birbirine ¢ok yakin grup i¢i ayristirmayi1 yaparken, farkli
gruplardakilerle iyi ve dogru ayristirmay1 test etmesi hedeflenmistir. Tiim diziler NCBI
genetik veri tabanindan alinmis ve detay bilgileri Tablo 3.2’de verilmistir. Dizi
uzunluklart 1,509 ile 1,541 bp arasinda degismektedir. Veri seti Delibas ve Arslan (2020)
ve Delibas ve ark. (2020) tarafindan kullanilmistir.


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=M22653
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=M22651
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=M22650
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=M22654
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=M22655
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=V00672
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=M22657
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=V00658
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=V00659
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=V00675
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=M22656
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=L00016

Tablo 1.2. 13 bakteri tiiriine Ait 16S ribozomal DNA dizi bilgileri

Tiirler Erisim Kodu  Uzunluk (bp)
1 Bacillus maritimus KP317497 1,515
2 Bacillus wakoensis NR_040849 1,524
3 Bacillus australimaris NR_148787 1,513
4 Bacillus xiamenensis NR_148244 1,513
5 Escherichia coli J01859 1,541
6 Streptococcus himalayensis ~ NR_156072 1,509
7 Streptococcus halotolerans ~ NR_152063 1,520
8 Streptococcus tangierensis NR_134818 1,520
9 Streptococcus cameli NR_134817 1,518
10 Thermus amyloliquefaciens  NR_136784 1,514
11 Thermus tengchongensis NR_132306 1,523
12 Thermus thermophilus NR_037066 1,515
13 Thermus filiformis NR_117152 1,514

39

3.6.5. 18 eteneli memeliye ait tiim mitokondriyal DNA

18 eteneli memeliye ait tim mitokondriyal genomlar bol miktarda genetik bilgi
icermektedir. Son yillarda literatiirdeki analizlerde de karsilasilan veri setindeki tiim
diziler NCBI veri tabanindan elde edilmistir ve uzunluklar1 16,295 bp ile 17,019 bp
arasindadir (Yang ve Wang, 2013; Hou ve ark., 2014; Jin ve ark., 2016; Delibas ve Arslan,
2020; Delibas ve ark., 2020). Veri setindeki tiirlere ait detayli bilgiler Tablo 3.3'te

verilmistir.


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=KP317497
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=NR_040849
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=NR_148787
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=NR_148244
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=J01859
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=NR_156072
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=NR_152063
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=NR_134818
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=NR_134817
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=NR_136784
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=NR_132306
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=NR_037066
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=NR_117152
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Tablo 1.3. 18 eteneli memeliye ait tiim mitokondriyal DNA bilgileri

Tiirler Erisim Kodu Uzunluk (bp)
1 Human V00662 16,569
2 Pygmy chimpanzee D38116 16,563
3 Common chimpanzee D38113 16,554
4 Gorilla D38114 16,364
5 Orangutan D38115 16,389
6 Gibbon X99256 16,472
7 Baboon Y18001 16,521
8 Horse X79547 16,660
9 White rhinoceros YO07726 16,832
10 Harbor seal X63726 16,826
11 Gray seal X72004 16,797
12 Cat U20753 17,009
13 Fin whale X61145 16,397
14 Blue whale X72204 16,402
15 Cow V00654 16,338
16 Rat X14848 16,300
17 Mouse V00711 16,295
18 Platypus X83427 17,019

3.7. Ciktilar

3.7.1. Filogenetik agac

Filogeni tiirlerin evrimsel tarihini ifade eder. Filogenetik, filogenilerin, yani
tiirlerin evrimsel iliskilerinin incelenmesidir. Filogenetik analiz, evrimsel iligkileri tahmin
etmenin bir yoludur. Molekiiler filogenetik analizde, tiirlerin evrimsel iliskisini
degerlendirmek i¢in ortak bir gen veya proteinin dizisi kullanilabilir. Filogenetik
analizden elde edilen evrimsel iliski genellikle dallanma, aga¢ benzeri diyagram yani
filogenetik agac olarak tasvir edilir (Choudhuri, 2014).

Bir filogenetik aga¢ veya evrim agaci, cesitli taksonlar arasindaki evrimsel
iligkilerin diyagramatik bir temsilidir. Digiim ve dallardan olusan bir dallanma
diyagramidir. Bir agacin dallanma diizenine agacin topolojisi denir. Diigiimler, tiirler

(veya daha yiiksek taksonlar), popiilasyonlar, genler veya proteinler gibi taksonomik


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=V00662
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=D38116
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=D38113
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=D38114
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=D38115
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=X99256
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=Y18001
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=X79547
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=Y07726
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=X63726
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=X72004
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=U20753
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=X61145
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=X72204
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=V00654
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=X14848
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=V00711
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?cmd=search&db=nucleotide&doptcmdl=genbank&term=X83427

41

birimleri temsil eder. Dallara kenar denir ve taksonomik birimler arasindaki evrimsel
iligkilerin zaman tahminini temsil eder. Bir dal yalnizca iki diigiimii baglayabilir. Bir
filogenetik agagta, terminal diigiimleri operasyonel taksonomik birimleri (OTU) veya
yapraklar1 temsil eder. OTU' lar tiirler, popiilasyonlar veya gen veya protein dizileri gibi
gercek nesneler karsilastirilirken, i¢ diigiimler varsayimsal taksonomik birimleri
(HTU'lar) temsil eder. Bir HTU, ¢ikarilmis bir birimdir ve bu noktadan kaynaklanan
diiglimlerin son ortak atalarmi (LCA) temsil eder. Ayni diigiimden ayrilan torunlari
(takson) kardes gruplar olusturur (Choudhuri, 2014). Sekil 3.8’de 6rnek bir filogenetik

agac gosterilmistir.

Zaman

T < Bir terminal digum (OTU)
4 Yaprak olarak da adlandirlir

Gegmis ) Simdi
ATy
E' IieKarde§Tl'jr|er
T, /
. “*.,_a"’
) 7' -I-3 6D|§ Grup
l¢ dGgim
Kék —> @ (L {
|

Sekil 3.8. Filogenetik agag

3.7.2. Newick formati

Newick formati 24 Haziran 1986’da Evrim Arastirmalart Dernegi’nin bir
toplantist ile duyurulmustur. Bu formatin hedef kitlesi filogenetik agaglar iizerinde
calisan arastirmacilardir. Etiketli diiglimlerle olusturulmus koklii agacglarin gosterimi ve
tiirlerle ebeveynler arasi evrimsel uzunluklari ifade etmek i¢in kullanilir. Standart format
noktali virgiille bitirilir. Koke giden c¢izgi i¢in Filogeni baglaminda bir anlami
olmadigindan uzunluk belirtilmez. Bir agag¢, diigiim adlarinin i¢ ice parantezlerle
gruplandirilmasi ile ifade edilir. Diiglim adlarinin yanina *“:” isareti konularak diigiimden
ayrilma noktasina uzaklig1 verilebilir (Durbin ve ark., 1998). Ornegin Sekil 3.9°da verilen

filogenetik agag i¢in newick formatinda gosterim; ((T1, T2), (T3, T4), Ts) seklindedir.



42

Sekil 3.9. Newick formatinda gosterim i¢in 6rnek filogenetik agag

3.7.3. Robinson-Foulds uzakhgi

Filogenetik agaglar arasindaki topolojik korelasyonu belirlemek i¢in, 0-1laraligina
normallestirilmis Robinson-Foulds (nRF) (Robinson ve Foulds, 1981) degerlerini
kullanarak uyumluluk o6l¢timii yapilabilmektedir. Bu tiir karsilastirmalarda siklikla
kullanilan metriklerden olan Robinson-Foulds (RF) metodu, i¢ dallarin herhangi bir agaci
iki terminal diigiim grubuna ayirdigini kabul eder. RF her iki aga¢ i¢in tiim ¢ift bolmeleri
numaralandirir, miikerrer ¢ift boliimleri disari atar son olarak kalan benzersiz ¢ift
boliimleri sayar. RF uzaklhig1 sadece tekrarlamayan giftlerin sayisidir. Uggen esitsizligini
sagladig1 i¢in RF, gergek bir matematiksel metrik olarak distiniilebilir. Elde edilen 0
puani, incelenen agaclarin uyumlu oldugunu, 1 puani ise agaclar arasinda hi¢bir uyumun
olmadigin1 gostermektedir. Diisiik nRF skorlar1 da iki aga¢ arasinda yiiksek diizeyde
uyum oldugunu gostermektedir. Metodun hesaplama basamaklar1 Sekil 3.10°da

verilmistir (Sheneman ve Foster, 2006).

A Adaci
Giftleri kanonik Her iki agacta
formd. Srilenleri
OI;/I’;\Z a ABCD gorusﬁn erl "
ACDB ACD:B
— /Y5 — S
ABC:D ABED]
AB:CD AB:CD
A B C D
AB:CD _
ncpp| = RF Uz=2
B Agaci
Ciftleri kanonik Her iki agacta nRF=1.0
fo;/n;ja ABCD QOVU;"'@” ) Terminal olmayan
ACD:B AEB:B dl
|:> ABD-C |:> ABD-C nodlarin say‘lsma
ABC:D ABCD gore normalize et
AC:BD AC:BD
A C B D

Sekil 3.10. nRF uzakliginin hesaplanmasi
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3.7.4. MEGAT molekiiler evrimsel genetik analiz yazilimi

Genom dizilemesi, ¢ok ¢esitli organizmalardan biliyiilk miktarlarda DNA dizi
verisi iiretmektedir. Sonug olarak, gen dizisi veri tabanlar1 hizla biiytimektedir. Bu
verilerin verimli analizini yapmak ig¢in, ¢esitli algoritmalar ve yararli istatistiksel
yontemler iceren kullanimi kolay bilgisayar programlarina ihtiya¢ hasil olmaktadir.
MEGA (Molecular Evolutionary Genetics Analysis) yazilimi da bu ihtiyaca karsilik
iiretilmis bir programdir. MEGA yazilimimin amact DNA ve protein dizilerini evrimsel
bir bakis acisiyla kesfetmek ve analiz etmek icin araglar saglamaktir. Akademik alt
yapiyla donatilmis yazilim ilk olarak Kumar ve ark. (1994) tarafindan duyurulmustur.
Literatiire girdigi yildan itibaren cesitli siirimleri ile literatiirdeki ve teknolojideki
gelismelere paralel olarak versiyonlamalar yapan yazilimin mevcut en gelismis versiyonu
olan MEGA7, kaynak kodunun oOnemli bir yenilemesi ve performans agisindan

gelistirilmis bir stirimiidir (Kumar ve ark., 2016b).

3.7.5. Temel bilesen analizi

Temel bilesen analizi (PCA), bir veri kiimesini basitlestirmek i¢in kullanilan
istatiksel bir tekniktir. Hotelling (1933) tarafindan gelistirilen metodun amaci, igerilen
ilgili bilginin miimkiin oldugunca ¢ogunu korurken ¢ok degiskenli verilerin boyutsalligini
azaltmaktir. Karsilik gelen hedef verilere atifta bulunulmaksizin tamamen girdi verisine
dayandigi i¢in gézetimsiz bir 6grenmedir. Maksimize edilecek kriter varyanstir. PCA'nin
baslangi¢ noktasi, orijinal veri kiimesinden tiiretilen korelasyon katsayilarinin matrisidir.
Y 6ntemin arkasindaki mantik, korelasyonlarin stirekli bir dlgekte 6lciilen degiskenlerden
elde edilmesini gerektirir. Uygulamada bu, tam veri seti i¢in kovaryans matrisinin
hesaplanmasiyla elde edilir. Daha sonra, kovaryans matrisinin 6zvektorleri ve 6zdegerleri
hesaplanir ve azalan 6zdegere gore siralanir. Yontem bazen korelasyon katsayilart metrik
degiskenlerden hesaplanmadiginda kullanilir. Boyle bir analiz gegerli degildir, ancak
buna ragmen yontem, verilerin yapisinin kaba, yararli bir 6zetini verebilir.

Asagidaki Sekil 3.11(a)’da, veriler X-Y koordinat sisteminde temsil edilmektedir.
Boyut kiigiiltme, verilerin degistigi temel bilesenler olarak adlandirilan ana yonlerin
tanimlanmasiyla elde edilir. PCA, en biiylik varyansli yonlerin en “Onemli” (yani, en
temel) oldugunu varsayar. Sekil 3.11(b)’de, PC1 ekseni, 6rneklerin en biiyiik varyasyonu

gosterdigi ilk ana yondiir. PC2 ekseni en énemli ikinci yondiir ve PC1 eksenine diktir. Iki
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Sekil 3.11. X-Y koordinat diizlemine yerlestirilmis verilerin PCA ile temsili

Teknik olarak, her bir ana bilesen tarafindan tutulan varyans miktari, 6zdeger

(eigenvalue) olarak olgiiliir. PCA yoOnteminin, 6zellikle veri kiimesindeki degiskenler

yiiksek derecede korelasyonlu oldugunda faydali oldugu belirtilmelidir. Korelasyon,

verilerde fazlalik oldugunu gosterir. Bu fazlalik nedeniyle, PCA, orijinal degiskenleri

orijinal degiskenlerdeki varyansin ¢ogunu agiklayan daha az sayida yeni degiskene (temel

bilesenler) azaltmak i¢in kullanilabilir (Kassambara, 2017).
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4. ONERILEN METOTLAR

DNA dizilerinin benzerlik analizi yapilirken ele alinan diziler farkli uzunluklarda
olabilmektedir. Literatiirde onerilen metotlarin testi i¢in kullanilan veri setleri yaklasik
olarak 100 baz ile 20 bin baz araliginda degisiklik gostermektedir. Dizi uzunluklarindaki
bu farkliliklar Onerilen analiz metotlar1 icin biiyiik zorluklar olusturmaktadir. Bu
yontemlerin bazilar1 hem kisa hem de uzun dizilerin analizi konusunda basarisiz
olabilmektedir. DNA dizilerinin benzerlikleri biyolojik islevlerini ve evrimsel bilgilerini
ogrenmek i¢in kullanilmaktadir. Bu baglamda benzerlikler biyolojik mekanizmalar ile
temsil edilmelidir. Bununla birlikte biyolojik &zelliklerin ve kimyasal 6zelliklerin makul
bir sekilde nasil dikkate alinacagi dikkatle ele alinmasi gereken bir problemdir. Ayrica,
yiiksek hesaplama karmasikligi ve uzun DNA dizileri icin biiyiik islem bellegi ihtiyaglari
DNA dizi analiz yontemlerinin ciddi sorunlar1 arasindadir (Jin ve ark., 2017). Daha dogru
ve kullanighh benzerlik analizi yontemleri, bilinmeyen DNA dizilerinin fonksiyon
bilgilerini ve evrim bilgilerini bulmamiza daha etkili bir sekilde yardimci olabilecektir
(Wang ve ark., 2010).

Bu tez calismasinda yukarida bahsedilen sorunlara ¢oziim iiretebilmek adina,
bilgisayar miihendisligi disiplininde kullanilan &zellik ¢ikarimi yontemlerinin DNA
dizilerinde benzerlik analizine uyarlanmasiyla elde edilecek metotlar onerilmistir. Bu
maksatla “Grup Mutasyonlarinin Ortalama Konumlart ve Niikleotid Bazlarinin
Frekanslarina Dayali Benzerlik Analizi”, “Birinci derece istatistik tabanli goriintii doku
analizi kullanarak benzerlik analizi” ve “Ust-k n-gram Eslesmesi Tabanli Benzerlik
Analizi” yéntemleri gelistirilmistir. Onerilen bu metotlarda islem adimlar1 ana hatlartyla
DNA dizilerinin sayisallastirilarak cesitli boyutlarda vektorlere doniistiiriilmesi, bu
vektorler arasinda bir benzerlik metrigi kullanarak iligkilerin hesaplanmasi ve bu
benzerlik iligkilerine gore sonuglarin degerlendirilmesi seklinde tesekkiil etmistir.
Yontemlerin performansinin test edilmesi adina kullanilan veriler, literatiirde siklikla

tercih edilen veri kiimelerinden alinmustir.

4.1. Grup Mutasyonlarinin Ortalama Konumlari ve Niikleotid Bazlarin

Frekanslarina Dayal Benzerlik Analizi

DNA dizileri niikleotid denilen basit molekiillerden olusmaktadir. Niikleotidler,

niikleositlerin fosfat esterleridir ve DNA’nin bilesenleridir. Tiim niikleotitleri olusturan
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ti¢ bilesen, bir azot hetero-halkali baz, bir pentoz sekeri ve bir fosfat grubudur. Temel
bazlar tek halkali pirimidinler (Y) ve iki halkali piirinler (R)’ dir. Priirinler adenin (A) ve
guanin (G), pirimidinler ise sitozin (C) ve timin (T)’dir. Bu niikleotidler DNA dizisini
temsil eden yukaridaki dort harften (A, G, C ve T) olusan bir metin dizisi olarak ifade
edilebilir.

Bilgisayar bilimi perspektifinden bakildiginda bir DNA dizisi string veri tipinde
bir metin parcasidir. Bu nedenle DNA dizileri arasindaki benzerlik analizi i¢in metin
benzerliginde kullanilabilecek metotlar rahatlikla uygulanabilmektedir. Metinler
arasindaki benzerlik 6l¢iimii yapilacagi zaman metinler uzunluklarindan bagimsiz olarak
farkl1 tiirden vektorlere dontistiiriilmektedir. Son olarak da bu vektdrler arasinda benzerlik
hesaplamasi yapilmaktadir. Bir 6zellik vektorii olusturulurken dikkate alinmasi gereken
konu vektorii olusturan 6zelliklerin, benzerlik hesaplamasina tabi tutulan 6geleri en iyi
sekilde temsil kabiliyetine sahip Ozelliklerin secilip kullanilmasidir. Bu degerlerin
ayrnistiricilik kabiliyeti benzerlik hesaplamasinda belirleyici unsur olacaktir. Bu calismada
DNA dizilerinden 7 boyutlu bir 6zellik vektorii elde edilmistir. Elde edilen bu 6zellik
vektorleri niikleotidlerin kimyasal 6zellikleriyle iligkili grup mutasyonlarinin ortalama
pozisyonu ve niikleotidlerin salt frekanslarindan olusmaktadir. Bu iki 6zelligin
birlesimiyle benzerlik analizinde kullanilabilecek diizeyde ayristirict 6znitelik tespiti

yapilmaya c¢alisilmistir. Metodun islem siireci Sekil 4.1°de sunulmustur.



Dizi-1
AAATTGAAGAGTTTGATC
AACAGGAAGAAGCTTGCT
GAGGGGGATAACTACTGG
GGCCTCTTGCCATCGGAT
ATCCCTAGCTGGTCTGAG
CAGCAGTGGGGAATATTG
CGGGTTGTAAAGTACTTT
CAGAAGAAGCACCGGCTA

Dizi-2
AAATTGAAGAGTTTGATC
AACAGGAAGAAGCTTGCT
GAGGGGGATAACTACTGG
GGCCTCTTGCCATCGGAT
ATCCCTAGCTGGTCTGAG
CAGCAGTGGGGAATATTG
CGGGTTGTAAAGTACTTT
CAGAAGAAGCACCGGCTA

47

S A
Sembolik
Dizi

Mutasyonlarin
Ortalama
Pozisyonu

Baz
Frekanslari

Ozellik Dizi-135 25 12 32 9 18 21
Vektori Dizi-225 32 18 22 11 1 19

Dizi-2

Benzerlik .
Hesabi —.D|21-1| 0,83

Filogenetik Agag¢

{Dili-]
—e
Olusturma Dizi-2

Sekil 4.1. Grup mutasyonlarinin ortalama konumlar ve niikleotid bazlarinin frekanslarina dayal

benzerlik analizi siireci

Olusturulacak 6zellik vektoriindeki birinci grup degerler niikleotidlerin mutasyon
bilgilerinden olusmaktadir. Piirin ve pirimidinler sirasiyla R ve Y harfleriyle sembolize
edilmistir. n uzunluklu DNA dizisi S = s;5,55 ... s, seklinde ifade edilsin. Bu diziden
@ry seklinde isimlendirilen bir simgesel haritalama dizisi elde edilir:

Dry (S) = Bry (51)Dry (52)Dry (53) - Dry (Sp),

R, egers; € R

Y, egers; € Y ,i=1,2,3,...,n’dir.

burada @y (s;) = {

Bu  haritalama  uygulandiginda  6rnek  olarak  alinabilecek S =
AAGCTTATAGGCCCT dizisi asagidaki gibi dontistiiriilecektir:
@ry(S) = RRRYYYRYRRRYYYY

Onerilen metotta aym gruptan olan niikleotidlerin pes pese geldigi korunmus

bolgeler dikkate alinmaktadir. Vektoriin olusturan bu degerler (Ugg, Uyy, Up) ayni

niikleotid grubu olarak devam edilen bolgeler (R’den R’ye veya Y’den Y’ye) ve ayni

niikleotidin kopyasi seklinde devam eden bdlgelerin (duplication) ortalama konumlari
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hesaplanmistir. Ortalama uzakliklar ifade eden u degerleri Denklem 4.1, 4.2 ve 4.3” te

tanimlanmistir:
NRR d

Upg = Z l (4.1)
=1 'R

burada d; ilk niikleotidden RR;'nin pozisyonu arasindaki uzakligi, ngz R’den

R’ye gegislerin toplam sayisini ifade etmektedir.

d:
Uyy = — (4.2)

burada d; ilk niikleotidden YY; nin pozisyonu arasindaki uzakligi, nyy Y’den Y’ye

gegislerin toplam sayisini ifade etmektedir.

Up = = (4.3)

burada d; ilk niikleotidden niikleotid duplikasyonunu ifade eden D;'nin pozisyonu
arasindaki uzakligi, n, duplikasyon olan noktalarin toplam sayisini ifade etmektedir.

Iki DNA dizisi benzer ise ortalama uzaklik degerleri de benzerlik gosterebilir.
Ancak bu degerler tek basina DNA dizileri hakkinda bilgi verme konusunda yetersiz
olacagindan ve farkli pozisyonlardaki mutasyonlarin ortalama mesafeleri ayni
olabileceginden vektor daha fazla giiclendirmeye muhtagctir.

Ozellik vektériiniin ikinci grup parametreleri DNA dizisini olusturan A, G, C ve
T icerigi hakkindaki bilgiden olusturulmustur. Bu 4 sayisal deger A, G, C ve T
niikleotidlerinin frekanslaridir ve sirastyla ny, ng, ne ve np seklinde sembolize edilen
degerlerdir. Bu 4 tam say1 degeri basit ancak dizi hakkinda igerdigi 6nemli ve ayirt edici
bilgiyle vektoriin karakterizasyonuna katki saglamaktadir. Bu seklide elde edilen iki
parametre grubunun kombinesiyle olusan sayisal vektor DNA dizileri arasinda benzerlik
hesaplamasi yapabilmek i¢in kullanilmistir. Elde edilen 7-boyutlu vektér Denklem 4.4’te

ifade edilmistir:
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V = [Urr, Hyy, Hp, T, g, N, 7] (4.4)

Yukarida verilen S DNA dizisi ve @gy (S) sembolik dizisine metodun uygulamasi

yapildiginda 7-boyutlu V vektorii asagidaki hesaplamalarla elde edilir:

22
HRR:T_SS
48
Hyyz?—g6
41
MD=?=82

nA = 4,nG = 3,nC = 4‘,nT = 4

V =[55,9.6,8.2,4,3,4,4]

4.1.1. Benzerlik hesaplamasi

Onceki béliimde 7-boyutlu lineer uzayda bir dzellik vektorii elde edilmistir. Bu
vektor DNA dizileri arasindaki benzerligin hesaplanmasinda kullanilmistir. DNA dizileri
arasindaki benzerligin hesaplanmasinda uzaklik hesaplamasi analizin Onemli bir
adimuidir. Dizi karsilastirmalar1 yapilirken en yaygm kullanilan uzaklik &lgiisii Oklid
uzakligidir (Jin ve ark., 2017). Elde edilen karakterizasyon arasindaki benzerlik, ug

noktalar arasinda Denklem 3.10°da verilen Oklid uzaklig ile hesaplanmustir:

4.2. Birinci Derece istatistik Tabanh Goriintii Doku Analizi Kullanarak Benzerlik

Analizi

Benzerlik hesaplamalarinda literatiirde birgok yontem kullanilmis, bu yontemlerin
bazilar1 dogrudan DNA benzerligi hesaplamalari i¢in tasarlanmis bazilar1 ise farkl
alanlardaki uygulamalarinin, farkli basar1 seviyelerinde, DNA benzerligine uyarlanmasi
seklinde ortaya konmustur. Bu baglamda, DNA dizi benzerlik analizi i¢in 6nerilen ikinci
sistemde, bilgisayar biliminde genis uygulama alan1 bulan goriintii islemede doku analizi
uygulamasina dayanan bir yontem Onerilmistir. Bir goriintiide bulunan bilgi deseni veya
yapmin diizenlemesi olan doku, birgok goriintii tiirtiniin 6nemli bir 6zelligidir. Genel
olarak doku, goriintiiniin temel pargalarinin sekli, boyutu, diizeni, yogunlugu ve orani ile

tanimlanan bir nesnenin yiizey karakteristigini ve goriiniimiinii ifade etmektedir.
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Dokunun igerdigi bilgiler nedeniyle, doku 6zelligi ¢ikarma, gesitli goriintii isleme
uygulamalarinda, uzaktan algilamada ve igerik tabanli goriintii erisiminde 6nemli bir
islevdir. Doku ozellikleri istatistiksel, yapisal, model tabanli ve doniistiiriilmiis bilgiler
kullanilarak ¢esitli yontemlerle elde edilebilir (Pham, 2010). Goriintii dokularinin 6zellik
cikarimi icin kullanilan istatistiksel yOntemler, goriintiiniin gri seviyeleri arasindaki
dagilimlan ve iliskileri dolayli olarak yoneten deterministik olmayan 6zelliklere gore
dokuyu temsil eder. Bu teknik, makine goérmesinin ilk yOntemlerinden biri olarak
literatiire katilmistir (Tuceryan ve Jain, 1998). Istatistiksel yontemler, goriintiideki her bir
noktada yerel karakteristikler hesaplanarak ve yerel karakteristiklerin dagilimindan bir
dizi istatistik elde edilerek gri seviye degerlerin uzamsal dagilimini analiz etmek igin
kullanilabilir. Birinci dereceden bir istatistik olan histogram tabanli 6zellikler, orijinal
goriintii 6zelliklerinden hesaplanir ve komsuluk iliskilerini dikkate almaz. Doku analizine
yonelik histogram tabanli yaklagim, bir gériintiiniin tamami veya goriintliniin histogram
olarak gosterilen bir kismi icin yogunluk degerlerinin konsantrasyonlarina dayanir.
Yaygin 6zellikler ortalama, varyans, enerji, entropi, ¢arpiklik ve basikliktir (Srinivasan
ve Shobha, December 2008).

Belirli bir gorlintiiniin histogrami kolayca hesaplanabilir. Bir histogramin sekli
goriintii hakkinda &nemli bilgiler icerir. Ornegin, dar dagilmis bir histogram diisiik
kontrastli bir gorilintiiyli gosterir. Bir bimodal histogram genellikle goriintiiniin farkl
yogunluktaki bir arka plana karsi dar yogunluklu bir nesne igerdigini gosterir (Srinivasan
ve Shobha, December 2008). Doku, histogramda bulunan bilgilerle karakterize edilebilir.
Bu sekilde, histogram tabanli 6zellikler goriintiilerin siniflandirilmasinda, goriintiiniin
alinmasi ve goriintii segmentasyonunda siklikla kullanilir (Mapayi ve ark., 2015). Buna
ek olarak, doku analizi, gdgiis lezyonlarinin saptanmas: (Gomez ve ark., 2012), damar
segmentasyon tekniklerinde (Fraz ve ark., 2012) ve PET / CT goriintiilerinin evrelenmesi
(Win ve ark., 2013) gibi bir¢ok biyomedikal uygulamada kullanilmistir.

Yukarida belirtilen uygulamalarda goriildiigii tlizere doku analizi ¢esitli
uygulamalardaki benzerlik tabanli siniflandirmada yaygin olarak kullanilmigtir. Onerilen
metotta da goriintii dokular i¢in histogram tabanl 6zellik ¢ikarma yontemi DNA dizi
analizine uygulanmistir. Bir DNA dizisinin 6zelliklerini tanimlamak ve hesaplamak igin
yukarida bahsedilen momentlere dayanan doku analizi teorisi uygulanmaktadir.
Hizalamasiz DNA dizi analiz yontemlerinde oldugu gibi, her dizi birbirinden bagimsiz
olarak vektorel sayisallastirmaya tabi tutulur. Bu sayisallastirmanin temelinde DNA

dizilerinin birer gri-seviye dijital goriintiiye doniistiiriilmesi ve bu goriintiiler tizerinde
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gerceklestirilecek doku analizi yatmaktadir. Doku analizinin birinci derece istatistik
ozellikleri, baska bir deyisle histogram 6zellikleri 6zellik vektoriinii teskil etmektedir.
Histogram ozelliklerinden carpiklik, basiklik, entropi ve enerji, 4-boyutlu ozellik

vektoriiniin metrikleridir (Delibas ve Arslan, 2020).

4.2.1. DNA dizisini bir sayisal goriintiiye cevirme

Bir resmi olusturan piksellere benzer olarak DNA dizileri de niikleotidleri ifade
eden A, G, C ve T karakterlerinden olusan alt birimlerden olusmaktadir. Gri-seviye bir
goriintii igin pikseller, bu pikselin gri-seviye degerine karsilik gelen sayilarla temsil edilir.
Onerilen metotta da DNA dizisini bir gériintiiye doniistiirmek i¢in niikleotidlere karsilik
gelen harfler igin sayisal esdegerler atanmistir. Histogram tabanli 6zellikler, yukarida
belirtildigi gibi, orijinal gorlintii 6zelliklerinden hesaplanir ve komsuluk iliskilerini
dikkate almaz. Bu nedenle, karakterizasyonu daha da giiglendirmek i¢in niikleotidler ikili
gruplar halinde kullanilmistir. Boylece, komsu olarak temel gegislerle ilgili veriler
orijinal goriintii 6zelliklerine gomiilmektedir. Degerler harflere atanirken, 4 harfin ikili
kombinasyonlari olan 16 durum igin sayisal karsiliklar belirlenmistir. Deger atanmus iKili
niikleotid gruplari, bir baz kaydirilarak elde edilmistir. Atanan degerler 1-255 araliginda
sirastyla ve esit aralikli olarak dagilacak sekilde belirlenmistir. Bu diniikleotidler

asagidaki gibidir:
a = {AA,AG,AC,AT,GA,GG,GC,GT,CA,CG,CG,CT, TA, TG, TC, TT}

DNA dizilerine, bir erisim kodu ile genetik veri tabanlarindan erisilebilir. Bu veri
tabanlarindan bir DNA dizisi FASTA formatinda alindiginda, bir satirda 70 baz olacak
sekilde diizenlenir. Goriintiiye doniistiirme, DNA dizisinin bu formattaki sunumuna goére
olusturulur. Bu sekilde, goriintii bir satirda 70 piksel genisliginde ve dizinin biiyiikliigiine
gore degisen bir yiikseklikle elde edilir. Bu sekilde, gri-seviyeli bir goriintii elde edilir ve

analiz edilecek tiim diziler doniistiirtilir.

4.2.2. Histogram analizine dayah 6zellik ¢cikarimi

Birinci dereceden doku analizi (veya histogram analizi) gri-seviyeli bir goériintiide

piksel yogunlugu degerlerini ¢ikarir(Alobaidli ve ark., 2014). Histogrami hesaplayan bu
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degerler iizerinden goriintiiniin birinci dereceden istatistik 6zelliklerini tanimlamak i¢in
farkli parametreler kullanilir. Merkezi momentler olarak da adlandirilan bu metrikler ayn1
zamanda DNA dizisini karakterize edecek degerlerdir (Levine, 1985; Pratt, 1991).
Metriklere ait denklemler Denklem 3.4 — 3.9’ da verilmistir. Ozellik vektorii, histogramin
sekli hakkinda bilgi iceren bu metriklerle tasarlanmistir. Bu sekilde, goriintiiye
dontistiirilen DNA dizileri, bu goriintiiniin 6zelliklerini karakterize eden asagidaki
metriklerle 4 boyutlu vektorler elde edilmistir. Elde edilen V' vektorii Denklem 4.5’te

verilmistir:
V = [uz, pa, E, H] (4.5)

4.2.3. Benzerlik hesaplamasi

4-boyutlu lineer uzayda bir karakterizasyon vektorii olan V elde edildikten sonra,
bu vektorlerle DNA dizilerinden dontstiiriilen dokularin histogramlar1 arasinda bir
karsilastirma yapilmistir. Bu vektorler arasindaki benzerlikler, ug noktalar arasma Oklid

uzaklig1 (Denklem 3.10) uygulanarak hesaplanmistir.
4.3. Ust-k n-gram Eslesmesi Tabanh Benzerlik Analizi

Kelime tabanli benzerlik 0&lgimi kullanan yontemler yaygm kullanilan
hizalamasiz DNA dizisi benzerlik analizi yontemleri arasindadir. Kelime tabanli
yontemler arasinda n-gram-tabanli yaklasim ilk olarak Blaisdell tarafindan onerilmistir
(Blaisdell, 1986). N-gram bazli yontemler, genetik dizilerin filogenetik analizi igin,
evrimsel modellere ihtiyag duymadan hizli ve kolay bir sekilde kullanilabilmektedir
(Osmanbeyoglu ve Ganapathiraju, 2011; Ganapathiraju ve ark., 2012). Dizi
karsilagtirmas1 ve filogenetik analiz i¢in ¢ok sayida n-gram bazli yontem Onerilmis ve
kullanilmigtir. Bu yontemlere ek olarak, optimal n araligin1 bulmak igin g¢esitli
yaklasimlar da onerilmistir. Baz1 yontemler, DNA dizileri arasindaki mesafeyi Jensen —
Shannon iraksamasi ve Kullback — Leibler iraksamasi gibi benzerlik fonksiyonlariyla
Olcerek dogrudan n-gram frekansini kullanmiglardir. Siklikla kullanilmasina ve basarili
sonuglar elde edebiliyor olmasina ragmen kelime tabanli metotlarin en biiyiik dezavantaji

hesapsal maliyetin yiiksek olmasidir.
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N-gram tabanli yontemlerde ¢esitli metin islemlerinin hesaplama maliyetini
azaltmak i¢in, N-gramin bazi boliimleri yok sayilir. Bunu yaparken, iist-k n-gram olarak
adlandirilan ve n-gram frekanslarina gore en yiiksek puani alan bolge belirlenir ve bu
bolgenin benzerlik hesaplamasinda baskin etkisi kullanilir (Cheng ve ark., 2005; Wagner
ve ark., 2014; Alhanahnah ve ark., 2018). Onerilen bu yéntemde de dzellik vektorleri elde
etmek icin DNA dizilerinin ikili karsilastirmasinda iist-k n-gram eslesme sayisi
kullanilmigtir. Yontemin arka planinda, 6nceki ¢alismalardan esinlenilerek, dogrudan
vektorel frekanslardan olusturulmus 6zellik vektorleri arasinda benzerlik hesaplamasi
yapilarak hibrit bir yaklasim ortaya ¢cikmistir. Onerilen ydntem, iist-k n-gram'1 kullanarak
DNA dizisi benzerligini ortaya ¢ikarmak i¢in en etkili baz gruplarni belirlemeyi ve
kullanmay1 amaglamaktadir. Bu da hesaplama maliyetlerini 6nemli 6l¢giide azaltmaktadir.

Analiz daha sonra benzerlik metrikleri kullanilarak gerceklestirilir.

4.3.1. Ust-k n-gram tabanh ézellik ¢ikarim

Bir DNA dizisi 4 harfli bir alfabe igermektedir: A, G, C ve T. Bir NLP uygulamasi
olan n-gram, bu 4 harften olusan bir metin olarak diisiindiigiimiiz DNA dizilerine
uygulanmigtir. DNA'y1 tanimlayacak n-gramlari belirlemek igin bir dist-k stratejisi
kullanilmigtir. Buradaki o6nemli husus tekrarlayan bolgelerin  bir DNA'nin
karakterizasyonunda ayirt edici 6zellikler oldugudur. Bu sebeple sik tekrarlanan, yiiksek
frekansli metin parcalart DNA'min karakterizasyonu i¢in degerlidir. Bu yaklagimla,
dizideki tim n-gramlar yerine, sik sik tekrarlanan yiiksek frekansli n-gramlarin
kullanilmasi, tiim n-gramlar1 kullanma ytikiinii biiyiik 6l¢iide hafifletecek ve DNA
dizisinin karakterizasyonunda 6ziinii kullanmamizi saglayacaktir. S, DNA dizisindeki bir
n-gram kiimesiyse, S = (51, S2, 53, ..., Sn); Dropk, S listesindeki n-gramlarin frekanslarma
gore azalan sirali listedeki ilk k-ylizdedir. Karsilastirilacak DNA dizilerinin iist-k n-gram

kiimeleri @ ok (iyise, bu dizilerin 6zellik vektorleri asagidaki gibi hesaplanr:
Eger Diopk(i,j) € Propk(r), bir_artir(m;;)

Burada i,l=(1,2,..,d), d Kkarsilastirilacak DNA dizisi sayisy;, j =
(1,2,..,t),t = N = k-yiizde; m eslesme skorudur. d =5 igin olusacak V;) ozellik

vektorleri Tablo 4.1°deki gibi olusacaktir.
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Tablo 4.1. Eslesme skorlari ile elde edilen DNA dizilerinin 6zellik vektorleri

Diziler 1 2 3 4 5
1 1 myp, Mgz Myy Mys
2 my 4 1 Mp3  Mps My
3 ms1q ms, 1 ms 4 mss
4 My1 My Myg 1 My s
5 M5y Mgy Mgz Mgy 1

DNA dizileri arasindaki benzerligi, n-gram frekanslarint dogrudan benzerlik
fonksiyonlart kullanarak 6lgen metotlarin aksine Onerilen metotta bu frekanslar 6zellik
vektorlerinin boyutlarin1 olusturan degerler olarak kullanilmistir. Daha sonra 6zellik
vektorlerinin normalize edilmis degerleri arasinda benzerlik metrikleri kullanarak
karsilastirma yapilmistir. Onerilen metot siirecini 6zetleyen gorsel Sekil 4.2°de verilmistir

(Delibas ve ark., 2020).



A n-gramlarin ¢ikarlmasi

Dizi-1 Dizi-2 Dizi-3 Dizi-4
ACGTTTCAGAA. . .|| ACGTTTCATGG. . .||ACGTTTTAACC. .. || ATGATTCATGG. . .
ACGTT CGTTT CGTTT TGATT
cerTr >GRAM GroTC > GRAM||  Gappe S-GRAM GATTC SGRAM
GTTTC TTTCA ATTCA ATTCA
1
+
B frekansa gore siralama
ACGTT 5 CGTTT 8 CGTTT 6 TGATT 5
CGTTT 3 GTTTC 7 GTTTC 5 GATTC 4
GTTTC 1 TTTCA 3 ATTCA 2 ATTCA 2
L2
C ustx yuzdesinin belirlenmesi
ACGTT 5 CGTTT 8 CGTTT 6 TGATT 5
CGTTT 3 GTTTC 7 GTTTC 5 GATTC 4
D -
ACGTT 5 CGTTT 8 CGTTT 6 TGATT 5
CGTTT 3 GTTTC 7 GTTTC 5 GATTC 4

e

ikili eslesme skorlari

E A p——
Dizi-1| Dizi-2/ Dizi-3'Dizi-4'
. (Dizi-1 1 05 08 09
normalize |
edilmis 6zellik (Diziz 05| 1 04 03
vektorleri (Dizi-3 08| 04 1 06
[/Dizi-4 09| 03 06 1
F 3
Dizi-1
filogenetik Dizi-2
agag Dizi-3
Dizi-4

Sekil 4.2. Ust-k n-gram eslesmesi tabanli benzerlik analizi uygulama siireci
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Ornek olarak, AGCTCTACCG ve AAAGCTTACTG dizileri karsilastirildiginda

azalan sirayla frekanslarina gore siralandiginda S listeleri asagidaki gibi olusur:

S, ={CT:2,AG:1;GC:1; TC:1; TA:1; AC:1;CC:1;CG: 1}
S, ={A4A:2,CT:2,AG:1,GC:1,TT:1,TA:1,AC: 1,TG: 1}
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Ust-25 2-gram icin, CT ve AG S, listesinin yiizde 25°lik kismia denk gelen ve

Dtop2s(1) listesini olusturan elemanlardir. Bu elemanlarin = @;4p25(2) listesinde olup

olmadiklar1 sirayla incelenir. Buna gore CT eslesen tek elemandir ve V; vektoriindeki

ilgili yere my , = 1 olarak yerlestirilir.

4.3.2. Ozellik vektérlerinin normalizasyonu

Eslesme skorlart ile elde edilen d-boyutlu &zellik vektorleri  Vi;)'nin

normallestirilmesi gerekmektedir. 0-1 normalizasyon i¢in min-maks normalizasyon

metodu kullanilmigtir. Min-maks normalizasyon denklemi Denklem 3.14’te verilmistir.

4.3.3. Benzerlik hesaplamasi

Onerilen metodun uygulanmasiyla lineer uzayda d-boyutlu bir dzellik vektorii
elde edilmistir. Bu vektéor DNA dizileri arasindaki benzerligin hesaplanmasinda
kullanilmistir. DNA dizileri arasindaki benzerligin hesaplanmasinda uzaklik hesaplamasi
analizin temelidir ve Onemli bir adimdir. Elde edilen karakterizasyon arasindaki

benzerlik, ug noktalar arasinda Denklem 3.10°da verilen Oklid uzaklig ile hesaplanir.

4.3.4. Filogenetik agaclarin karsilastirilmasi

Filogenetik agaclar arasindaki topolojik korelasyonu belirlemek i¢in, 0-1araligina
normallestirilmis Robinson-Foulds (nRF) (Robinson ve Foulds, 1981) degerlerini
kullanarak uyumluluk 6l¢iilmiistiir. 0 puani, incelenen agaglarin uyumlu oldugunu, 1
puani ise agaglar arasinda hicbir uyumun olmadigini gostermektedir. Diisiik nRF skorlar
da iki aga¢ arasinda yiiksek diizeyde uyum oldugunu gostermektedir. Filogenetik
agaclarin kargilastirlmast Newick formatinda ifadeler kullanilarak yapilir. NRF skoru,
Dogruluk =1 —nRF * 100 denklemiyle bir yiizdelik dilime doniistiiriilmiistiir.
Boylece, elde ettigimiz yiizdelik deger, referansta bulunan kenarlarin hedef agacgta ne
kadar karsilik buldugunu gostermektedir. Metodumuzun MEGA ile elde edilen referans

agaca gore basaris1 “dogruluk orani” olarak ifade edilmistir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Hizalamasiz DNA dizi benzerlik analizi i¢in Onerilen metotlarin sonuclar1 bu
boliimde verilmektedir. Onerilen metotlarin tamami Intel Core i7 1.8 GHz Islemci, 8 GB
RAM ile galisan bir bilgisayarda, MATLAB R2018b uygulama gelistirme araci iizerinde
kodlanmistir. Yiiksek seviyeli programlama dillerinden olan MATLAB yazilimina ait
“MATLAB Statistics and Machine Learning Toolbox” ve “MATLAB Bioinformatics
Toolbox” arag kutusu fonksiyonlar1 kullanilmistir. Yazilan program kodlari ile elde edilen
ozellik vektorlerinin  benzerlik olgiimleri bu fonksiyonlarla gerceklestirilmistir.
Kiimelemede kullanilan o6zellik vektorlerini analiz etmek ve filogenetik agaclar
olusturmak igin “pdist” ve “seqlinkage” fonksiyonlari kullanilmistir. Fonksiyonlarin
parametreleri olarak; pdist igin “Euclidean” (varsayilan parametre) ve seqlinkage igin
“single” ve “average” kullanmilmistir. Daha sonra filogenetik agaglarin ¢izimi
dendrogramlar ile gergeklestirilmistir. Elde edilen agaglarin karsilastirilmasi i¢in referans
agaclar MEGA7 (Molecular Evolutionary Genetics Analysis) (Kumar ve ark., 2016b)

yazilimi ile olusturulmustur.

5.1. Grup Mutasyonlarinin Ortalama Konumlar1 ve Niikleotid Bazlarin

Frekanslarina Dayah Benzerlik Analizi Sonug¢lar:

Onerilen metot Tablo 3.1°de verilen 12 tiire ait NADH dehidrogenaz alt birim 4
genlerine uygulanmis ve 6zellik vektorleri elde edilmistir. Vektorler arasinda daha sonra
Oklid uzakhig: kullanilarak benzerlik hesaplamasi yapilmistir. Bu hesaplamadan elde
edilen filogenetik aga¢ Sekil 5.1°de verilmistir. Ayn1 DNA dizilerinin analizi MEGA7
yaziliminda hizalama tabanli ClustalW metodu ile yapilmis, referans filogenetik agac
olusturmak i¢in de UPGMA metodu kullanilmistir. Referans filogenetik agag Sekil 5.2°de

verilmistir.
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- - Chimpanzee
- -+ Human

L o - Gorilla

3 o - Hylobates

L o 4 Sumatran orangutan

L s < Macaca fuscata

- - Macaca mulatta

-~ Macaca fascicularis

L o - Macaca sylvanus

= a - Saimiri sciureus

L o - Lemur catta

I~ o - Tarsius syrichta
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Sekil 5.1. Boliim 4.1°de 6nerilen metot ile olusturulan filogenetik agac

T T T T T |
L a - Chimpanzee
—0

- a - Human
- a - Gorilla
- a - Sumatran orangutan
L a - Hylobates
L a - Macaca sylvanus
L o - Macaca fascicularis
L ——a - Macaca fuscata
L Lo - Macaca mulatta
L a - Saimiri sciureus
L o — Lemur catta
L o - Tarsius syrichta

1 éO 1 l'i)O SID BIO 4I0 2I0 CI]

Sekil 5.2. MEGAY ile ClustalW hizalama ve UPGMA metodu ile elde edilen filogenetik agac

Onerilen metotla ve MEGA7 ile iiretilen filogenetik agaglarin niteliksel uyumlugu
goriilmektedir. Bu durumun daha netlestirilmesi ve gorsellestirilmesi adina, Sekil 5.3'teki
grafik ile rastgele segilen Human tiirii ve diger tiirler arasindaki uzakliklar, 6nerilen

metodun ve referans analizin sonuglar1 0’a merkezlenerek gosterilmistir. Bu grafikteki
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cizgisel uyum, onerilen metodun sonucuyla referans agacin sonucunun uyumuna isaret
etmektedir. 12 6zellik vektoriine ait PCA analizi yapilmis, vektorlerin iki ana bileseni
PC1 ve PC2'den olusan 2-boyutlu 6zellik uzayina projeksiyonu Sekil 5.4’te sunulmustur.
Bu projeksiyonla, heniiz uzaklik hesaplamasina tabi tutulmamis vektorlerin uzayda dogru
bir sekilde konumlandigr ve yukaridaki sonuglarla uyumlu oldugunu genel olarak
goriilebilmektedir. Iki bilesen, bu veri setinin 7-boyutlu vektdriin toplam ataletinin
%88.62'sini icermektedir.

T T T T T T T T T

—6— Onerilen metot
5 || —¥— Referans

Diziler

Sekil 5.3. Human ve 11 tiir arasindaki uzaklik egrisi
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Sekil 5.4. 12 tiiriin 7 boyutlu vektorlerinin iki temel bilesen PC1 ve PC2'den olusan 2-B uzaya
projeksiyonu

Tablo 3.3’ de verilen 18 eteneli memeliye ait tiim mitokondriyal DNA veri setine
onerilen metodun uygulanmasi ile 6zellik vektorleri elde edilmistir. Vektorler arasinda
daha sonra Oklid uzakligi kullanilarak benzerlik hesaplamasi yapilmistir. Bu
hesaplamadan elde edilen filogenetik agac Sekil 5.5’de verilmistir. Aynt DNA dizilerinin
analizi MEGA7 yaziliminda hizalama tabanli Clustal W metodu ile yapilmis referans
filogenetik aga¢ olusturmak icin de UPGMA metodu kullanilmistir. Referans filogenetik
agac Sekil 5.6’da verilmistir.
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Onerilen metotla ve MEGA7 ile iiretilen filogenetik agaclarin niteliksel
uyumlulugu goriilmektedir. Bu durumun daha netlestirilmesi ve gorsellestirilmesi adina,
Sekil 5.7'deki grafik ile rastgele se¢ilen Human tiirii ve diger tiirler arasindaki uzakliklar,
Onerilen metodun ve referans analizin sonuglari 0’a merkezlenerek gosterilmistir. Bu
grafikteki c¢izgisel uyum, Onerilen metodun sonucuyla referans agacin sonucunun
uyumuna igaret etmektedir. 18 6zellik vektoriine ait PCA analizi yapilmis, vektorlerin iki
ana bileseni PC1 ve PC2'den olusan 2-boyutlu 6zellik uzayina projeksiyonu Sekil 5.8'de
sunulmustur. Bu projeksiyonla, heniiz uzaklik hesaplamasina tabi tutulmamis vektorlerin
uzayda dogru bir sekilde konumlandig1 ve yukaridaki sonuglarla uyumlu oldugunu genel
olarak goriilebilmektedir. Iki bilesen, bu veri setinin 7-boyutlu vektoriin toplam ataletinin
%90,81'sini icermektedir.

2.4 T T T T T =
—— Onerilen metot
2 —O— Referans .

T

Diziler

Sekil 5.7. Human ve 17 tiir arasindaki uzaklik egrisi
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Sekil 5.8. 18 tiiriin 7 Boyutlu vektorlerinin iki temel bilesen PC1 ve PC2'den olusan 2-B uzaya
projeksiyonu

DNA dizi benzerlik analizi metodu secerken algoritmanin diisiik maliyetli olmast
dikkate alinmalidir. DNA dizilerinin farkli uzunluklarda olmalar1 hesaplama maliyetini
etkileyen onemli faktorlerdendir. Hesaplama maliyetinin diigtiriilmesi hizalamasiz
benzerlik analizi metotlarinin birincil hedefidir. Onerdigimiz bu metodun avantajlarindan
biri diisiik hesaplama maliyetine sahip olmasidir. Yontemde 7-boyutlu vektoriin
olusturulmasi i¢in DNA dizisi yalnizca bir kez taranmaktadir. n uzunluklu bir DNA
dizisinin taranmasi igin gerekli zaman karmasikligt O(n), m adet DNA dizisinin
karsilastirma igin gerekli vektorlerinin olusturulmas:t ise O(mn) karmasikliginda
olacaktir. Hizalama tabanli metotlarda; asamali hizalama i¢in algoritmalara yapilan cesitli
modifikasyonlarla indirgenmis O(m.logzm.n?), yinelemeli hizalama icin O(m?n?)
karmasikliktan bahsedilmektedir (Baichoo ve Ouzounis, 2017). Hizalamasiz metotlarda
ise en az dogrusal karmasiklikla ¢6zlime ulasildigi goéz Oniinde bulunduruldugunda
onerilen metodun performansi kabul edilir sonuglar iretmistir (Schwende ve Pham,

2013).
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5.2. Birinci Derece istatistik Tabanh Goriintii Doku Analizi Kullanarak Benzerlik

Analizi Sonuglari

Onerilen metodun birinci asamasinda analizi yapilacak DNA dizileri birer gri-
seviye goriintiiye doniistiirilmektedir. Tablo 3.2° de verilen 13 bakteriye ait 16S
ribozomal DNA dizisine metodun uygulanmasi ile her bir DNA dizisi i¢in bir goriintii
elde edilmistir. Elde edilen goriintiilere 6rnek olarak Sekil 3.7°de verilen FASTA
formatindaki DNA dizisinin gri-seviye goriintiiye doniistiiriilmiis hali Sekil 5.9°da

verilmigtir.

Sekil 5.9. Sekil 3.7'deki DNA dizisinden doniistiriilmiis gri-seviye goriintii

Elde edilen goriintiiye uygulanan doku analizi ile histogram hesaplamasi
yapilmigtir. Tablo 3.2°de verilen DNA dizilerinden olusturulmus goriintiilerin
histogramlar1 Sekil 5.10’da verilmistir. DNA dizileri arasindaki gruplarin topolojik yapisi

histogramlarin benzerliginden kabaca goriilebilmektedir.
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Sekil 5.10. Tablo 3.2°deki DNA dizilerinden doniistiiriilmiis gorintiilere ait histogramlar

Elde edilen histogramlar kullanilarak doku metrikleri hesaplanmis ve 6zellik
vektorleri olusturulmustur. Vektorler arasinda daha sonra Oklid uzakligi kullanilarak
benzerlik hesaplamasi yapilmistir. Bu hesaplamadan elde edilen filogenetik agac¢ Sekil
5.11’de verilmistir. Ayn1t DNA dizilerinin analizi MEGA7 yaziliminda hizalama tabanli
Clustal W metodu ile yapilmis, referans filogenetik agac olusturmak i¢in de UPGMA
metodu kullanilmistir. Referans filogenetik aga¢ Sekil 5.12° de verilmistir.



66

4 Bacillus xiamenensis
4 Bacillus australimaris
41 Bacillus maritimus

1 Bacillus wakoensis

- — 0 1 Streptococcus cameli strain

) 1 Streptococcus tangierensis

F Q 4 Streptococcus halotolerans

J 4 Streptococcus himalayensis
|

4 Escherichia coli
<1 Thermus tengchongensis

41 Thermus amyloliquefaciens

1 Thermus filiformis

1 Thermus thermophilus

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

Sekil 5.11. Boliim 4.2°de onerilen metot ile elde edilen filogenetik agag
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Sekil 5.12. MEGAY7 ile ClustalW hizalama ve UPGMA metodu ile elde edilen filogenetik agag

Dogruluk g6z oniine alindiginda, onerilen yontemle iretilen filogenetik agag,

referans filogenetik agacla topolojik olarak tutarlidir. Ayrica, 6nerilen yontemin benzerlik
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matrisi ve MEGA?7 tarafindan iiretilen referans agacinin niteliksel olarak uyumu
hakkindaki genel 6rtiismeyi de gorebiliriz. Bunu ortaya ¢ikarmak ve gorsellestirmek igin,
Sekil 5.13'teki grafik ile rastgele segilen Escherichia coli tiirii ve diger tiirler arasindaki
uzakliklar, Onerilen metodun ve referans analizin sonuclart 0’a merkezlenerek
gosterilmistir. Bu grafikteki ¢izgisel uyum, dnerilen metodun sonucuyla referans agacin
sonucunun uyumuna isaret etmektedir. Ayrica 13 o6zellik vektoriine ait PCA analizi
yapilmis, vektorlerin iki ana bileseni PC1 ve PC2'den olusan 2-boyutlu 6zellik uzayina
projeksiyonu Sekil 5.14'te sunulmustur. Bu projeksiyonla, heniiz uzaklik hesaplamasina
tabi tutulmamis vektorlerin uzayda dogru bir sekilde konumlandigi ve yukaridaki
sonuglarla uyumlu oldugu genel olarak gériilebilmektedir. iki bilesen, bu veri setinin 4-

boyutlu vektoriin toplam ataletinin %99.43'"linii igermektedir.

2 T T T T T T T T T T

3 -
1.7 —— Onerilen metot .
—&— Referans

Sekil 5.13. Escherichia coli ve 12 bakteri arasindaki uzaklik egrisi
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Sekil 5.14.13 bakterinin 4 boyutlu vektorlerinin iki temel bilesen PC1 ve PC2'den olusan 2-B uzaya
projeksiyonu

Tablo 3.1° de verilen 12 tiire ait NADH dehidrogenaz alt birim 4 genleri veri setine
onerilen metodun uygulanmasi ile gri-seviye goriintiiler olusturulmus ve bu goriintiilerin
histogramlari ¢ikarilmistir. Histogram metriklerinden elde edilen vektorler arasinda daha
sonra Oklid uzaklig1 kullanilarak benzerlik hesaplamasi yapilmistir. Bu hesaplamadan
elde edilen filogenetik aga¢ Sekil 5.15’te verilmistir. Aynt DNA dizilerinin analizi
MEGA?7 yaziliminda hizalama tabanli Clustal W metodu ile yapilmis referans filogenetik
agac olusturmak i¢cin de UPGMA metodu kullanilmistir. Referans filogenetik agac Sekil

5.16’da verilmistir.
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Sekil 5.15. Boliim 4.2°de 6nerilen metotla elde edilen filogenetik agac
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Sekil 5.16. MEGAY7 ile ClustalW hizalama ve UPGMA metodu ile elde edilen filogenetik agag

Dogrulukla ilgili degerlendirme yapildiginda, Onerilen yontemle {iretilen
filogenetik agacin, referans filogenetik agagla topolojik olarak tutarli sonug trettigi
gozlemlenmistir. Ayrica, Onerilen yontemin benzerlik matrisi ve MEGA?7 tarafindan

tiretilen referans agacin niteliksel olarak uyumu hakkindaki genel Ortiismeyi de
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gorebiliriz. Bunu ortaya ¢ikarmak ve gorsellestirmek igin, Sekil 5.17°deki grafik ile
rastgele secilen Human tiirii ve diger tiirler arasindaki uzakliklar, 6nerilen metodun ve
referans analizin sonuglar1 0’a merkezlenerek gosterilmistir. Bu grafikteki ¢izgisel uyum,
onerilen metodun sonucuyla referans agacin sonucunun uyumuna isaret etmektedir.
Ayrica 12 6zellik vektoriine ait PCA analizi yapilmis, vektorlerin iki ana bileseni PC1 ve
PC3'ten olusan 2-boyutlu 6zellik uzayina projeksiyonu Sekil 5.18'de sunulmustur. Bu
projeksiyonla, heniiz uzaklik hesaplamasina tabi tutulmamis vektorlerin uzayda dogru bir
sekilde konumlandigi ve yukaridaki sonuglarla uyumlu oldugunu genel olarak
goriilebilmektedir. Iki bilesen, bu veri setinin 4-boyutlu vektdriin toplam ataletinin
%91.58"linii igermektedir.
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Sekil 5.17. Human ve 11 tiir arasindaki uzaklik egrisi
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Sekil 5.18. 12 tiire ait 4-boyutlu vektorlerinin iki temel bilesen PC1 ve PC3'ten olusan 2-B uzaya
projeksiyonu
Tablo 3.3’te verilen 18 eteneli memeliye ait tiim mitokondriyal DNA veri setine
onerilen metodun uygulanmast ile gri-seviye goriintiiler olusturulmus ve bu gérintiilerin
histogramlari ¢ikartilmigtir. Histogram metriklerinden elde edilen vektorler arasinda daha
sonra Oklid uzaklig1 kullanilarak benzerlik hesaplamasi yapilmistir. Bu hesaplamadan
elde edilen filogenetik aga¢ Sekil 5.19°da verilmistir. Ayn1 DNA dizilerinin analizi
MEGA7 yaziliminda hizalama tabanli Clustal W metodu ile yapilmis referans filogenetik
agac olusturmak i¢cin de UPGMA metodu kullanilmistir. Referans filogenetik aga¢ Sekil

5.20’de verilmistir.
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Sekil 5.20. MEGA7 ile Clustal W Hizalama ve UPGMA Metodu ile Elde Edilen Filogenetik Agac

Onerilen metotla ve MEGA7 ile iiretilen filogenetik agaglarin niteliksel uyumlugu
goriilmektedir. Bu durumun daha netlestirilmesi ve gorsellestirilmesi admna, Sekil
5.21'deki grafik ile rastgele segilen Human tiirii ve diger tiirler arasindaki uzakliklar,
onerilen metodun ve referans analizin sonuglari 0’a merkezlenerek gosterilmistir. Bu
grafikteki c¢izgisel uyum, Onerilen metodun sonucuyla referans agacin sonucunun
uyumuna isaret etmektedir. 18 6zellik vektoriine ait PCA analizi yapilmis, vektorlerin iKi
ana bileseni PC1 ve PC2'den olusan 2-boyutlu 6zellik uzayina projeksiyonu Sekil 5.22'de
sunulmustur. Bu projeksiyonla, heniiz uzaklik hesaplamasina tabi tutulmamis vektorlerin
uzayda dogru bir sekilde konumlandig1 ve yukaridaki sonuglarla uyumlu oldugu genel
olarak goriilebilmektedir. Iki bilesen, bu veri setinin 4-boyutlu vektoriin toplam ataletinin
%93.85'sini igermektedir.
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Sekil 5.22. 18 tiire Ait 4-boyutlu vektorlerinin iki temel bilesen PC1 ve PC3'ten olusan 2-B uzaya
projeksiyonu
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Bilgisayar biliminde siniflandirma, tanima veya bdliimleme gibi uygulamalarda
benzerlik analizi kullanilmaktadir. Onerilen bu metotta farkli benzerlik analizi
uygulamalarinin DNA benzerligine uygulanabilirligini degerlendirmek amaciyla yeni bir
yaklasima yer verilmistir. GOriintii isleme alaninin bir alt calisma alan1 olan doku analizi
DNA benzerlik analizine uyarlanmistir. Igeriginde belirgin sekiller barindirmayan
dokularda diizenli ve tekrarli Ozellikteki desenler dokunun karakteristigini
belirlemektedir. Benzer durum da DNA dizileri igerisindeki tekrarli bolgeler igin
gecerlidir. Niikleotidlerin olusturdugu bu desenler DNA dizilerini karakterize etmis ve

referans sonuglarla tutarli ¢iktilar elde edilmistir.

5.3. Ust-k n-gram Eslesmesi Tabanh Benzerlik Analizi Sonuglar

Boliim 4.3’te 6nerilen metodun uygulamasinda farkli n-gram ve iist-k degerleri
kullanilmistir. Yontem parametreleri olarak 3-gram ile 20-gram arasi caligtirilmustir.
Daha yiiksek degerlerde hesaplama maliyeti ¢cok yiiksek olacagindan deneme araligina
alinmamugtir. Yiiksek frekanslara sahip gramlarin DNA dizisini karakterize etmede etkili
ve yeterli olacagi ongoriisiiyle ve islem hacmini azaltmak adina tst-k araligt %1 - %20
araliginda birer, %20 - %100 araliginda 10’ar artis ile denenmistir.

Metodun uygulamasinda ilk olarak Tablo 3.1’de verilen 12 tiire ait NADH
dehidrogenaz alt birim 4 genleri lizerinde analiz gergeklestirilmistir. Analizde 3-gram ile
20-gram aras1 ve tust-1 ile iist-100 arasi yiizdelikler uygulanmigtir. Uygulamanin
sonucunda en yiiksek dogruluk oranini elde eden ilk 5 bes sonug Tablo 5.1°de verilmistir.
Testlerin yapildig1 aralikta en yiiksek dogruluk oranina erigsmis bagka sonuglar da sz
konusudur. Ancak buradaki amag, en kisa hesaplama siiresinde en yiiksek dogruluga
ulagsan durumlar1 belirlemektir. En iyi sonucu veren durum icin ¢ikan dogruluk-
hesaplama zamam grafigi Sekil 5.23’te verilmistir. Dogruluk degeri nRF skoruna gore
yiizdelik karsiliga dondstiiriilmiistiir. Test edilen diger tiim iist-k n-gram durumlar1 Ek-

1’de verilmistir.
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Tablo 5.1. 12 tiire ait NADH dehidrogenaz alt-birim 4 genleri igin {ist-k n-gram dogruluk ve hesaplama
zaman grafigi

n-gram  Ust-k (yiizde) Dogruluk  Hes. Zamani (sn)

9 7 100 0.1878
10 8 100 0.2023
13 8 100 0.2040
10 9 100 0.2143
13 9 100 0.2149
100 o oram T
. /N
80 Dogruluk(%) i
Hesaplama Zamani(sn)
70 .
60 .
50 .
40 .
30 .
20 .
10} .

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 40 60 80 100
Ust listeden kullanilan yiizde

Sekil 5.23. En iyi sonucu iireten 9-gram'a ait dogruluk-hesaplama zamani grafigi

Bulunan en iyi sonug ile elde edilen 6zellik vektorlerinden tiirler arasindaki
benzerlik hesaplandiktan sonra bu benzerlige dayanarak filogenetik aga¢ olusturulmus ve
Sekil 5.24’te verilmistir. Sekil 5.25’te de ClustalW hizalamas1 ve UPGMA yo6ntemiyle
MEGAT7 kullanarak elde edilen referans filogenetik agac¢ sunulmustur.
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Sekil 5.24. Boliim 4.3°te onerilen metot ile elde edilen filogenetik agag
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Sekil 5.25. MEGAY7 ile ClustalW hizalama ve UPGMA metodu ile elde edilen filogenetik agag

Onerilen metot igin ikinci test uygulamas1 Tablo 3.2’de verilen 13 bakteriye ait

16S ribozomal DNA dizileri {izerinde yapilmistir. Bu veri seti i¢in de metot 3-gram ile
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20-gram araliinda ve list-1 ile iist-100 yiizdelik dilimleri i¢in ¢alistirilmistir. En yiiksek
dogruluk oranina erigsen sonuglar Tablo 5.2’de verilmistir. Dogruluk orani degerleri nRF
skorlarinin ytizdelik sekilde ifadesidir. En iyi sonucu veren n-gram i¢in dogruluk-¢alisma
zamani grafigi Sekil 5.26°da verilmistir. Diger tiim ist-k n-gram degerleri i¢in elde edilen

grafikler EK-1"de verilmistir.

Tablo 5.2. 13 bakteriye ait 16s ribozomal DNA veri seti i¢in iist-k n-gram dogruluk ve hesaplama zaman
grafigi

n-gram  Ust-k (yiizde) Dogruluk Hes. Zamani (sn)

4 15 91 0.1461
4 17 91 0.1517
14 1 91 0.2470
16 1 91 0.2494
17 1 91 0.2517
4-
100 T T T T T T T T T T T T \ngar"I1 T T T T T T T T T T
Dogruluk (%)
Q0 Hesaplama zamani (sn) -

T

30

20

T

10

I L 1 L L L L I L I L L L

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 40 60 80 100
Ust listeden kullanilan ylzde

Sekil 5.26. En iyi sonucu lireten 4-gram'a ait dogruluk-hesaplama zamani grafigi

Bulunan en iyi sonug ile elde edilen 6zellik vektorlerinden tiirler arasindaki

benzerlik hesaplandiktan sonra bu benzerlige dayanarak filogenetik aga¢ olusturulmus ve



79

Sekil 5.27°de verilmistir. Sekil 5.28’de de ClustalW hizalamasi1 ve UPGMA yontemiyle

MEGAT kullanarak elde edilen referans filogenetik aga¢ sunulmustur.

1Bacillus australimaris
1Bacillus xiamenensis
1Bacillus maritimus
1Bacillus wakoensis
©
0

Streptococcus tangierensis
Streptococcus cameli
Streptococcus himalayensis
Streptococcus halotolerans
Bacillus australimaris
Bacillus xiamenensis
Bacillus maritimus

Bacillus wakoensis
Escherichia coli

Thermus amyloliquefaciens
Thermus tengchongensis
Thermus filiformis

Thermus thermophilus

1Streptococcus halotolerans
Streptococcus himalayensis
{Streptococcus tangierensis
{Streptococcus cameli
1Escherichia coli

{1 Thermus amyloliquefaciens
1Thermus tengchongensis

1Thermus thermophilus

4{ Thermus filiformis

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Sekil 5.27. Boliim 4.3’te onerilen metot ile elde edilen filogenetik agac
I —
1 1 1 1 1 1 1 1
0.140 0.120 0.100 0.080 0.060 0.040 0.020 0.000

Sekil 5.28. MEGAY7 ile ClustalW hizalama ve UPGMA metodu ile elde edilen filogenetik agag
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Ucgiincii test datasi olarak, metot uygulamas1 Tablo 3.3’te verilen 18 eteneli
memeliye ait tim mitokondriyal DNA dizileri iizerinde yapilmistir. Bu veri seti i¢in de
metot, 3-gram ile 20-gram araliginda ve ust-1 ile iist-100 yiizdelik dilimleri i¢in
calistirilmistir. En yiiksek dogruluk oranina erisen sonucglar Tablo 5.3’te verilmistir.
Dogruluk orani degerleri nRF skorlarinin yiizdelik sekilde ifadesidir. En iyi sonucu veren
n-gram icin dogruluk-¢alisma zamani grafigi Sekil 5.29°da verilmistir. Diger tiim tist-K n-

gram degerleri i¢in elde edilen grafikler EK-1’de verilmistir.

Tablo 5.3. 18 eteneli memeliye ait tim mitokondriyal DNA veri seti igin {ist-k n-gram dogruluk ve
hesaplama zamani grafigi

n-gram  Ust-k (yiizde) Dogruluk  Hes. Zamani (sn)

13 4 81 16.2565

12 5 81 21.9551

13 2 75 8.8509

7 8 75 12.8548

a 9 75 15.2619
13-gram

100

T T T T T T T T T T T T T T

Dogruluk (%)
Hesaplama zamani (sn)|-

90

80

70

60

50

40

30

20

10

1 L l l 1 1 1 1 1 1 1 L | 1 1 L l l 1 1 1 1 1 1 1 L

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 40 60 80 100
Ust listeden kullanilan yiizde

Sekil 5.29. En iyi sonucu iireten 4-gram'a ait dogruluk-hesaplama zamani grafigi
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Bulunan en iyi sonug ile elde edilen 6zellik vektorlerinden tiirler arasindaki

benzerlik hesaplandiktan sonra bu benzerlige dayanarak filogenetik aga¢ olusturulmus ve

Sekil 5.30°da verilmistir. Sekil 5.31°’de de ClustalW hizalamas1i ve UPGMA ydntemiyle

MEGAY7 kullanarak elde edilen referans filogenetik aga¢ sunulmustur.

0 0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

Horse

White Rhinoceros

Cow

Cat

Fin Whale
Blue Whale
Harbor Seal
Gray Seal

Rat

Mouse
C.Chimpanzee
P.Chimpanzee
Human

Gorilla
Orangutan
Gibbon
Baboon
Platypus

Sekil 5.30. Boliim 4.3°te onerilen Metot ile Elde Edilen Filogenetik Agag
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E: = Harbor Seal
41 Gray Seal

a 4 Cat
o | Horse
o 41 W. Rhino
o 1 Cow
by : 1 Fin Whale
1 Blue Whale
o 1 Mouse
7 + o 1 Rat

o 4 Baboon
H o 1 Gibbon

o 1 Orangutan

o 4 Gorilla
a 41 Human
P. Chimpa
C. Chimpa
o 4 Platypus
20|00 15|00 10I00 5(I)0 (I)

Sekil 5.31. MEGAY ile ClustalW hizalama ve UPGMA metodu ile elde edilen filogenetik agac

Kelime tabanli metotlar farkli uzunluklardaki DNA dizileri {izerinde dogruluk
bakimindan bagarili metotlardir. Ancak bu metotlarin hesaplama maliyeti ciddi
problemler olusturmaktadir. Onerilen bu metotta DNA dizisinden elde edilen tiim gramlar
yerine yiiksek frekansh sik tekrar eden gramlarin kullanilmasi sayisal karakterizasyon
yapilirken DNA dizisinin kullanilmasimi saglamaktadir. Boylece, Sekil 5.29°da da
goriildiigi tizere n-gramlarin tamaminin kullanimidan dolayi ortaya ¢ikacak hesaplama
yiki hafifletilmektedir. DNA dizilerindeki sik tekrar eden desenlerin tiim diziyi temsil

etme konusundaki giicii ortaya konmustur.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1. Sonuclar

Bu tez calismasinda DNA dizi analizinde hizalamasiz karsilastirma islemleri igin
yeni yaklagimlar sunulmustur. Bilgisayar bilimindeki benzerlik hesaplamasi igerikli
caligmalar temel alinarak tasarlanan metotlarla, makine 6grenimi ve veri madenciligi
alanlarinin 6nemli basliklarindan olan 6zellik ¢ikarimi uygulamalarinin DNA benzerlik
analizine sunacagi katkilara dikkat ¢ekilmek istenmistir. Dort harfli alfabesi olan bir
metin pargast olarak ele alinan DNA dizilerinde, dizinin karakteristigini ortaya
koyabilecek tanimlayicilarin istatistiksel metriklerinin kullanimi, metin siniflandirmada
kullanilan bir metodun kullanim1 ve goriintli islemede kullanilan metriklerin kullanimi
gibi uygulama ve uyarlamalarla, 6zellik ¢ikariminda yaygin kullanimi olan konularin
DNA benzerligine uygulanabilirligi ortaya konmustur.

DNA dizileri arasinda benzerlik analizi yapilirken temel anlayis bu dizilerin
aslinda ayn1 oldugu, mutasyonlarla farklilasan bdlgelerin eslesmedeki etkisini azaltmak
tizere benzer kalmis bolgelerin maksimum eslestirilmesi hedeflenerek kalan benzesme
oranlar ile akrabalik iligkilerini ortaya koymaktir. Hizalamasiz analiz metotlar1 da bu
amaglara uygun sekilde farkli 6zellik ¢ikarimi yontemleri denemektedir. Calismada
onerilen ilk metotta, DNA dizilerinin benzer kalmig boélgelerinin diziler arasindaki
benzerligi de tesis edecegi ongodriisiiyle, ayni1 kimyasal 6zelliklerdeki grupta olan (kendisi
veya ayni gruptaki diger niikleotid) niikleotide gecis ve degisiklik olmayan duplikasyon
bolgelerinin  ortalama konumlar1 ile niikleotidlerin dizideki frekanslarinin 6zellik
vektoriine eklenmesiyle 7 uzunluklu bir vektoriin kullanimini igermektedir. Hesaplamasi
oldukca kolay olan bu metriklerle bir DNA dizisi, uzunlugundan bagimsiz olarak hizli ve
etkili bir sekilde temsil edilebilmistir.

Onerilen ikinci metotta goriintii analizinde kullanilan doku analizi metriklerinin
DNA dizilerini temsil edebilecegi diisiincesiyle, goriintiinlin temel tas1 olan pikselleri,
DNA dizisinin temel tas1 olan niikleotidlerin ikili gruplari ile modelleyip, atanan
degerlerle elde edilen gri-seviye yogunluk histogramindan metrikleri hesaplanmistir. Bu
metotta da yine 4-boyutlu kisa bir 6zellik vektorii ile DNA dizisi temsil edilmis ve basarili
sonuglar elde edilmistir.

Son olarak metin madenciligi ve dogal dil isleme uygulamalarinda kullanilan n-

gram metodunun tist-k n-gram versiyonu ile “DNA dizisindeki sik tekrar eden pargalarin,
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birbirine ¢ok benzeyen DNA dizilerinde de sik tekrar etmesi gerekir” Ongoriisii
ispatlanmaya calisilmistir. N-gramlarin tamaminin alinmasi1 hesapsal agidan maliyetli
olacagindan, tekrarlama siklig1 en yiliksek olan belirli miktardaki n-gramin temsil
kabiliyetinin yiiksek olacagi diisiiniilmiis ve uygulanmistir. Bu metotta da beklenen
basarili sonuglar elde edilmistir.

Metotlarin test edilmesi igin literatiirde daha 6nce kullanilmis veri setleri tercih
edilmis ve bu ¢alismalardaki sonuglarla karsilastirma imkani sunulmustur. Veri setlerinin
farkli uzunluklarda secilmesi 6nerilen metotlarin uzunluga bagimli olmadigini, farkl
uzunluklarda da bagar1 gosterebildigini ortaya ¢ikarmistir. Onerilen metotlarla elde edilen
sonuglar karsilagtirilirken, hesaplamali biyoloji ve biyoinformatik disiplinindeki
uygulamalarda siklikla kullanilan ve akademik alt yapi ile donatilmis MEGA yazilim,
referans agaclarin iiretilmesi i¢in kullanilmistir. Boylece bilgisayar bilimi ile miidahil
olunan DNA dizi benzerlik analizi ¢alismalarinda, hizalamasiz analiz metotlar1 olarak
Onerilen metotlarin sonuglarmin bu disiplinde kabul goéren sonuclarla dogrudan
karsilagtirilmast  imk&n1  sunulmustur.  Sonuglar, iiretilen agaclar {izerinden
degerlendirilebilirken, ek olarak verilen grafiklerle ve temel bilesen analizi sonuglari ile
gorsellestirilmigtir. Boylece sonuglarin gerek elde edilen vektorlerin heniiz herhangi bir
uzaklik hesaplamast yapilmamis halinin 2-B koordinat sistemindeki kiimelenme
bicimiyle basarili bir vektorel doniisiim yaptigini gostermesiyle, gerekse uzaklik
hesaplamas1 sonuglarina goére elde edilen degerlerin grafik {izerinde referans
hesaplamalarla Ortiistiigiinii gostermesi agisindan daha belirgin karsilagtirma ortami
sunulmustur.

Geleneksel benzerlik analiz metotlar1 olan hizalama tabanli benzerlik analiz
metotlarinin temel problemlerinden biri hesaplama maliyetidir. Hizalamasiz benzerlik
analizi metotlarinin ana ¢ikis noktalarindan birisi, bu maliyeti kabul edilebilir boyutlara
indirgemektir. Onerilen metotlarda 6zellik vektorlerinin ¢ikarilmasinda bu husus goz
oniinde bulundurulmustur. Onerilen ilk metotta 6zellik vektdriiniin olusturulmasi igin
DNA dizileri yalnizca bir kez taranarak ¢ok hizli bir ¢dziim sunulmustur. Ikinci metotta
da doku doniisiimiinde bir kez ve dokudan 6zelliklerin ¢ikarimi siirecinde bir kez olmak
tizere diziler iki taramayla vektor boyutu teskil eden metriklere doniistiiriilmiistiir. Son
metotta hesaplama maliyeti yiiksek olan n-gram hesaplamasinda ise, n-gramlarin en sik
tekrar eden ve toplam miktara gore ¢ok kiigiik bir kismi kullanilarak karakterizasyon
gerceklestirilmistir. Bu sekilde bu metodun da hesaplama maliyeti sorunundan basariyla

cikmasi saglanmistir.
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Algoritma tasarimlar1 yapildiginda hesaplama zamani performansinin test
edilmesi daha ¢ok biiyiik verilerle karsilagildiginda anlamli olmaktadir. Kiiglik verilerde
dogrusal veya karesel karmasiklikta olan metotlar benzer sonuglari iiretirken, zaman
grafiginde makasin agilmasi biiyiik verilerle kendini gostermektedir. Bu ¢ergcevede tez
calismasinda Onerilen metotlarin MEGA7 yaziliminda kullanilan hizalama tabanl
metotlarla hesaplama zamani karsilastirmasinin kullanilan veri setlerinden 16,572 bp
ortalama uzunluklu 18 eteneli memeliye ait tiim mitokondriyal DNA dizisi veri seti ile
yapilmast daha anlamli olacaktir. Tablo 6.1°de onerilen iic metodun ve MEGA7’de
siklikla kullanilan hizalama tabanli ClustalW ve Muscle algoritmalarinin hesaplama
zamanlar1 karsilastirilmistir. Boliim 4.3’te verilen metot Tablo 5.3’te verilen sonuglarin
en kisa hesaplama siiresine sahip n-gram ve ylizdelik dilim parametreleri ile

hesaplanmustir.

Tablo 6.1. Tezde onerilen metotlarla MEGA7 yaziliminda bulunan metotlarin Bélim 3.6.5’te tanimlanan
veri setini analizdeki ¢calisma zamanlari

Onerilen Metotlar MEGA7
Bolum 4.1 Bolim4.2 Bolim4.3 Clustalw Muscle

Hesaplama Zamant

(sn.)

25.22 27.18 16.26 4528.05 2877.58

Hesaplama zamanlar1 incelendiginde Onerilen metotlarin tiimiiniin hizalamaya
dayali metotlara gore tistiinliigli goriilebilmektedir. Ayrica Onerilen metotlar kendi
aralarinda incelendiginde dnemli bir husus s6z konusu olmustur. Boliim 4.3’te 6nerilen
metodun, karmasikligi daha diisiikk olan Boliim 4.1 ve 4.2°deki metotlardan daha kisa
hesaplama zamanina sahip oldugu goriilmektedir. Hesaplama maliyeti yiiksek olan
kelime tabanli analiz metotlarinin yalnizca sik tekrar eden pargalari ile yapilan bir analizin
islem yiikiinii diisiik karmasikliklt metotlarin altina kadar indirebildigi goriilmiistiir. Bu

da metodun ayrica bagarisini gosteren bir unsur olmustur.
6.2. Oneriler
DNA dizi benzerlik analizi genetik ve biyoinformatikte énemli bir arastirma

konusudur. Son yillarda artan talepler dogrultusunda ¢ok sayida benzerlik analiz metodu

Onerilmistir. Buna karsin biyologlarin ve tip bilimcilerin ihtiyaclar1 tam olarak
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karsilanamamaktadir. Bu dogrultuda, sik kullanilan grafik tabanli analiz metotlarin disina
cikilarak yeni yaklasimlara agirhik verilmelidir. Onerilen yaklasimlarda ézellik ¢ikarimi
yapilirken dizilerin dogas1 dogru sekilde yansitilmalidir. Giderek ve hizla biiyliyen
genetik verilerin analizlerinde performansin ¢ok 6nemli bir baslik oldugu géz 6niinde
bulundurulmali, c¢alisgilan metotlarda dogruluk ile performansin paralel olarak
degerlendirilmesi gerekmektedir. Ayrica biiyiik veri tabanlarindaki biyolojik dizilerin
kayipsiz sikistirilmasi ile elde edilebilecek, gerek depolama gerekse hesaplama

maliyetleri daha kii¢iik boyutlara indirgeyecek c¢alismalar da dikkate alinmalidir.
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12 tiire ait NADH dehidrogenaz alt-birim 4 geni igin 3-gram ile 20-gram arahigindaki iist-k n-

gram grafikleri.
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13 bakteriye ait 16S ribozomal DNA dizisi i¢in 3-gram ile 20-gram araligindaki tist-k n-gram

grafikleri.
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18 eteneli memeliye ait tiim mitokondriyal DNA dizisi i¢in 3-gram ile 20-gram araligindaki

list-k n-gram grafikleri.
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