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OZET

Coklu dizi hizalama molekiiler biyoloji ve biyoinformatikte dnemli bir problemdir. Bu
tezde biyolojik dizilerin ¢oklu  hizalanmasi genetik algoritma  yardimiyla
gerceklestirilmistir. Biyolojik diziler {izerinde islem yapan bir¢ok yontem bulunmaktadir.
Bu yontemlerin bir¢ogu tek bir amaca ulasmak i¢in ¢alismaktadirlar. Bazi1 problemlerde
birden fazla amaci gerceklestirmek gerekir. Bu gibi durumlarda tek amaci optimize eden

yontemler istenilen sonucu vermez.

Bu tezde oOnerilen yontem c¢oklu dizi hizalamayr birden fazla amag¢ kullanarak
gerceklestirmektedir. Yontem daha once gelistirilmis yontemlerden bu acidan farklilik
gostermektedir. Gelistirilen bu algoritma iki amag¢ parametresine bagli en iyl ¢6ziim
kiimesini sunmaktadir. Bu amacglar benzerlik ve hizalama uzunlugudur. BALIBASE
veritabani lizerinde yapilan deneysel sonuglar, dnerilen yontemin yaygin olarak kullanilan
diger yaklasimlar1 ClustalW ve SAGA ile karsilastirildiginda etkili ¢oziimler verdigi

gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Coklu dizi hizalama, cok amagl genetik algoritma,
biyoinformatik.



SUMMARY

Multiple Sequence Alignment by Multi-Objective Genetic Algorithms

Multiple sequence alignment is an important problem in molecular biology and
bioinformatics. Multiple alignment of biological sequences using genetic algorithm was
carried out in this thesis. There are many methods that operate on biological sequences.
Many of these methods work to achieve a single purpose. Some problems need to perform
more than one purpose. In such cases, methods are desired to optimize the sole purpose of

this feature.

In this thesis, using the proposed method performs more than one purpose multiple
sequence alignment. The method in this respect are different from the methods developed
previously. This algorithm was developed with two objectives depend on the parameter set
offers the best solution. These are similarity and alignment lenght. The experimental
results conducted on BALIBASE demonstrated that with repect to proposed method gives
the effective solutions two well known other methods, ClustalW and SAGA.

Keywords: Multiple sequence alignment, multi-objective genetic algorithm and

bioinformatics.
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1. GIRiS

Biyolojik dizilerin ¢oklu hizalanmasi, molekiiler biyoloji ve genom analizinde ¢ok
onemli bir aractir. Bu iliski DNA dizileri arasinda soyagaci olugturmaya yardime1 olmakla
beraber islevi ve yapisi1 onceden bilinen diger diziler ile hizalayarak bilinmeyen protein
dizilerinin islevini ve yapisini tahmin etmede kullanilir. Coklu dizi hizalamanin (CDH);
yeni dizilerin ikincil ve {igiinciil yapisini tahmin etmek, yeni diziler ve mevcut aileler
arasindaki benzerligi gostermek, aileler i¢in Oriintli tanimlamanin bulunmasina yardimei
olmak, PCR primerleri ve soyagacinin yeniden yapilandirilmas:t gibi calismalarda

kullanilmas1 amag¢lanmaktadir [1].

Optimizasyon, verilen amag¢ veya amaglar i¢in belirli kisitlamalarin saglanarak en uygun
¢Ozlimii bulma stirecidir. Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in model gelistirilirken
oncelikle dogrusal ve degisken sayisinin az oldugu matematiksel modeller gelistirilmis,
ancak bunun her problemde kullanilamayacagi anlasilmis ve dogrusal olmayan
modellemelere gidilmistir. Bu asamada, dogal se¢im stratejilerini kullanan evrimsel
algoritmalar gelistirilmistir [2]. Matematiksel modellemenin yapilamadig1 veya kesin

¢Oziimiin olmadig1 problemlerde evrimsel algoritmalardan yararlanilir.

Evrimsel algoritmalardan olan genetik algoritmalar, dogal se¢cim ilkesine dayanan bir
arama ve optimizasyon algoritmasidir. Genetik algoritmanin temel ilkeleri John Holland
[3] tarafindan olusturulduktan sonra, genetik algoritmalar {izerine bircok ¢alisma
yapilmistir. Geleneksel optimizasyon yontemlerinden olduk¢a farkli olan genetik
algoritmalar, parametre kiimesinin kodlanmis big¢imlerini kullanmaktadirlar. Genetik
algoritmalar sadece amag¢ fonksiyonuna ihtiya¢ duyar ve ¢0ziim uzaymin sadece bir
bolimiinde arama yaparlar. Bu sayede ¢oziime kisa siirede ulasir ve popiilasyonu es

zamanli inceledigi i¢in yerel en 1y1 ¢6ziime takilmazlar [4].

Gergek diinya problemleri karmasiktir ve en uygun ¢oziimiin elde edilmesi i¢in birden
fazla amacin saglanmasi gerekir. Bir¢ok proje tek bir amaca dayali bir yaklasimla ¢6ziim
getirirken, bu yaklasim pek ¢ok problem igin miimkiin olmayabilir. ilk olarak amaclar
birbiriyle ¢atisabilir, amaclar aday ¢6ziim kiimesine uygun olmayabilir ve farkliliklar

gosterebilir. Cok amacli genetik algoritmalarda bu iki durum minimize edilmektedir [5].



Cok amacglhi genetik algoritmalar temel genetik algoritmalardan gelistirilmis olan bir

optimizasyon teknigidir.

Coklu dizi hizalamanin ¢dziimii i¢in bir¢ok algoritmalar ortaya atilmistir, bu problem
NP-sik1 () problem oldugu i¢in daha iyi ¢6zlimiin bulunmasina hala ihtiya¢ vardir. Dinamik
programlama ile uzunlugu kisa olan diziler i¢cin CDH problemini ¢oziilebilir; ancak biiyiik
uzunluktaki diziler i¢in sistem kaynaklarim tiiketmesinden dolay1 iy1 bir ¢6ziim degildir
[6]. Genetik algoritma tabanli CDH probleminin ¢oziimii mevcut asamali tekniklerden
biridir. Asamali yontemlerle karsilastirildiginda dezavantaji agsamali yontemlere gore daha
yavas olmasidir [7]. Daha 6nce yapilan ¢alismalar g6z oniine alinarak yapilacak olan bu
calismada genetik algoritmada birden fazla amag¢ kullanilarak CDH probleminin ¢6ziimii

yapilacaktir.

1.1. Bioinformatik, Dizi Hizalama ve Coklu Dizi Hizalama
1.1.1. Bioinformatik:

DNA yapisiin 1953 yilinda ¢dziimlenmesinden bugiine kadar molekiiler biyoloji
alaninda biiylik gelismeler olmustur. Biyomolekiiler diziler {izerinde degisiklik
yapilmasiyla biiyilk miktarlarda veri olusturuldu ve halen de olusturulmaya devam
edilmektedir. Laboratuarlarda olusturulan bu biiylik ¢apli verilerin incelenmesi zaman
icerisinde yeni bir alan1 ortaya ¢ikarmustir. Biyolojik bilimlerle ilgilenen bilim adamlar1 bu
verileri bulan ve en fazla kullanan kisilerdir, fakat bu verilerin ¢ok ve karmasik olmas1
matematik ve bilgisayar bilimleri gibi diger alanlarin yardimina ihtiya¢ duymustur. Bu
ithtiyacglar sonucu olusan yeni alan biyoloji ve enformatik kelimelerinin birlesiminden elde

edilen bioinformatik kelimesiyle isimlendirilmistir [8].

Bioinformatik genel olarak, molekiiler biyolojideki problemlerin ¢6ziimiinde matematik
ve bilgisayar bilimlerinin kullanilmas1 olarak tanimlanabilir. Bioinformatigin amaclarini
DNA, RNA ve protein dizilerinin yapilarini ve fonksiyonlarmi arastirmak, hastaliklara ve
genetik bozukluklara care tretebilmek, genetik hastaliklar1 tedavi edebilecek ilaglart
iretebilmek seklinde siralanabilir. Bioinformatigin gelisimi bilgisayarlarin molekiiler
biyolojide kullanimi {i¢ boyutlu molekiiler yapilarin grafik temsili, molekiiler dizilimler ve

iic boyutlu molekiiler yap1 veri tabanlar1 olusturulmasi ile baslamistir. Kisa siirede ¢ok



yiiksek miktarlarda veri iireten, endiistri diizeyinde gen ekspresyonu, protein-protein
iligkisi, biyolojik olarak aktif molekiil arastirmalari, bakteri, maya, hayvan ve insan genom
projeleri gibi biyolojik deneylerin dogurdugu talep sonucunda, bu alandaki bilisim

uygulamalar1 biiytik bir hizla geligmistir [9].

1.1.2. Dizi Hizalama

Biyoinformatikte dizi hizalamasi, DNA, RNA veya protein dizilerini diizenlenerek
benzer bolgelerin tespit edilmesi islemidir. Bu bolgeler arasindaki benzerlik diziler
arasinda islevsel, yapisal ve evrimsel bir benzerlik oldugunu gosterir. Hizalanmis olan
niikleotid veya aminoasit kalint1 dizileri matrisin satirlar1 olarak gosterilir. Dizideki
kalintilar1 temsil eden sembollerin arasina bosluk eklenerek, ardisik siitunlarda yer alan

ayn1 veya benzer sembollerin bir hizada olmas1 amag¢lanmaktadir [9].

Hizalama yOntemlerinden global hizalamalarda, her dizideki her harfin hizalanmasi
amagclanir. Sorgu kiimesindeki diziler birbirine benzer ve yaklasik ayni uzunlukta olursa
global hizalamalar en iyi sonug¢ verir. Bu yonteme dinamik programlamaya dayali olan
Needleman-Wunsch [10] algoritmasin1 6rnek verebiliriz. Birbirine benzemeyen ama
benzer bolgeler icerdigi tahmin edilen diziler i¢in yerel hizalamalar daha yararlidir. Benzer
kisa dizi motiflerinin tespitinde yerel hizalamalar kullanilir, buna 6rnek olarak Smith-
Waterman [11] algoritmasi da dinamik programlamaya dayal1 bir yerel hizalama yontemi
verilebilir. Eger diziler yeterince birbirine benziyorsa yerel ve genel hizalama sonuglar1
arasinda bir fark olmaz. Bunlarin disinda birde hibrit yontemler mevcuttur. Hibrit
yontemler dizilerin basi ve sonunu da kapsayan en iyi hizalamayi bulmaya calisir.
Dizilerden birinin sonu, digerinin basi ile Ortiisiiyorsa bu ozellikle yararli olabilir. Bu
durum i¢in ne genel ne de yerel hizalama tamamen uygundur: Genel yontem hizalamay1
ortlisme bolgesinin disina uzatmaya c¢alisirken, yerel yontem ise Ortlisme bdlgesini

yeterince kapsamayabilir [9].



1.1.3. Coklu Dizi Hizalama

Ug ya da daha fazla dizinin hizalanmasini igerir. Onemli fonksiyonel kalntilarin tespiti,
filogenetik analizi, yapisal tahmin gibi pek ¢ok biyoinformatik uygulamalarin 6nemli ilk
adimmi olusturmaktadir. Birden fazla diziyi geleneksel ¢oklu dizi hizalama yontemiyle
¢ozmek miimkiin olsa da bu problem NP-zor tipinde bir problemdir. Cok fazla sayidaki
dizilerin hizalanmasinda c¢ok farkli yontemler gelistirilmistir. Ornegin SAGA [12], bir
ama¢ fonksiyonu verildiginde c¢oklu hizalamay1 optimize etmek icin genetik algoritma
kullanir [9]. POA [13] kismi siral1 grafikler kullanarak ¢oklu hizalama gelistirir, MSA [14]
branch and bound (dal ve sinir ) teknigi kullanarak ¢oklu dizi hizalamay1 olusturur [15].
Coklu dizi hizalamasi ikili dizi hizalamanin bir uzantis1 olarak kabul edilebilir. Coklu
hizalama yontemi genellikle birbiriyle iliskili olan bir grup dizideki korunmus bolgeleri
tespit etmede ve filogenetik agac olusturulurken evrimsel bir iliski ortaya koymak ig¢in

kullanilmaktadir.

1.2.Tezde Gelistirilenler

Bu tezde gelistirilenler cok boyutlu ve ¢ok fazla sayidaki biyolojik dizilerin ¢ok amacli
genetik algoritmalar kullanilarak c¢oklu dizi hizalama islemi i¢in yeni bir yOntem
gelistirmektir. Burada 6nemli olan, dizileri birbirine benzerligi en fazla olacak sekilde
hizalamak, bosluk sayisini en aza indirmek ve buna bagl olarak dizi uzunlugunu da
minimum seviyede tutmaktir. Yani dizileri birlikte hizalarken bosluklar eklenecek ve bu
bosluklar hizalanmis dizi uzunlugunu artiracaktir. Onerilen ¢ok amacl genetik algoritma
ile benzerlik ve hizalama uzunlugu amaglar1 birlikte ele alinacaktir. Bu sayede daha etkin

bir hizalama ydntemi ile daha kaliteli ¢éziimler bulunabilecektir.

1.3. Tezin Yapisi

Bu tezin ilerleyen boliimlerinden Bolim 2 ve Boliim 3’te Coklu dizi hizalama, Cok
amacl genetik algoritmalar hakkinda genel bilgilere yer verilmektedir. Bolim 4’te ¢oklu
dizi hizalama icin gelistirilen ¢ok amacli genetik algoritma anlatilmaktadir. Gelistirilen

algoritmanin uygulamada kullanimi1 ve elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi islemlerine



Boliim 5°te deginilirken, sonug¢ bdliimiinde Algoritmanin genel degerlendirmesi yapilarak

tezin tamamlanmasi diisiintilmektedir.



2. COKLU DiZi HIZALAMA

Coklu dizi hizalama (CDH); dizideki semboller arasma bosluklarin eklenmesiyle iki
veya daha fazla dizinin hizalanmasina deginir. Amag, diziler arasinda eslesen sembollerin
sayisin1 eger bosluk eklenmesine izin verildiyse minimum sayida bosluk ekleyerek
arttirmaktir. Bu problem birka¢ alanda uygulanir; bunlar molekiiler biyoloji, jeoloji ve
bilgisayar bilimleridir. Ozellikle biyolojide, yeni proteinlerin tasarimma yardimci protein

yapilarin1 analiz etmek i¢in ve DNA dizilerine dayali evrimsel aga¢ olusturmak icin
kullanilir [16].

Coklu dizi hizalama molekiiler dizi analizinin 6nemli bir pargasidir. DNA, RNA veya
protein Ornekleri arasindaki benzerlikleri belirlemek ve 6lgmek i¢in kullanilmaktadir.
Amag niikleotid veya amino asit arasindaki benzerligi en {ist diizeye c¢ikarmaktir. Bu
bolgelerin benzer olmasi, diziler arasinda islevsel, yapisal veya evrimsel bir iliski oldugu
anlamma gelir. Filogenetik aga¢larin yeniden yapilandirilmasi veya bilinmeyen bir
proteinin yapismnin tahmini noktasinda Onemli bir aragtir. CDH zor optimizasyon

problemleri sinifina girer [17].

DNA alani, tekrarli dizilerde c¢oklu dizi hizalama calismalarinda ortaya ¢ikan bir
etkendir. Bu DNA dizileri, genom boyunca pek cok tekrarlanan biyolojik fonksiyonu
olmaksizin genellikle anlagilmamistir. Tekrarlar genellikle tiim dizi boyunca degildir,
ancak eklemeler, silmeler, eslestirmeler az sayida birbirinden farklidir. Ornegin, ALU
tekrar1 yaklasik olarak 300 bp uzunlugunda ve insan genomunda 600.000°den fazla
goriilmektedir. Bir insan genomunun %60 kadarmin bilinen bir biyolojik fonksiyonu

olmadan tekrarlanan dizilerden olustuguna inanilmaktadir [17].

Bir ¢oklu hizalama protein dizilerini, verilen bir siitunda artiklarn homojen olmasi

amaciyla matris seklinde diizenleyerek 6zdes veya ortak bir igslevsel rol oynamaktadir.

Yakindan iliskili proteinlerin aslinda esdeger olmalarma karsin dizi, yapt ve islev
evrimsel zamanla farkli kriterlerde farkli hizalamalara neden olabilmektedir. Manuel
gelistirilen hizalamalar otomatik yontemlerden iistiin olmaya devam etmektedir. CDH

araclar1 biyolojik dogrulugunu iyilestirmek i¢in siirekli bir ¢aba i¢indedirler. Buna ek



olarak, en basit yiiksek maliyet hesaplamali algoritmalar, mevcut verilerin sirasini

tyilestirmek i¢in hiz iyilestirmeleri ve bellek kullanimini motive etmektedirler [18].

Coklu dizi hizalama, tissel zaman karmagiklig1 ile optimizasyon probleminin bir sinifina
ait, kombinasyonel problemler ile islem yapmaktadir. N dizi sayis1 ve L hizalanmig dizinin
ortalama uzunlugu olsun bu durumda zaman karmagsiklign O(LY) olarak gosterilir.
Biyolojide diziler yiizlerce (protein), binlerce (RNA) ya da milyonlarca (DNA) birim
uzunlugunda olabilir. Buradan, birkag¢ diziyi hizalamak i¢in kabul edilemez biiyiikliikte bir
zamana ihtiya¢ oldugu sonucu c¢ikarilir. Farkli hizalamalar1 karsilastirirken, bir fitness
fonksiyon eslesen sembollerin sayisina ve bosluklarin sayisina ve biiyiikliigiine gore

tanimlanmaktadir [16].

CDH biyoinformatikte oOnemli gorevlerden biridir. Molekiiler biyoloji ya da
biyoinformatikte bir¢ok niikleotit dizisinin veya amino asit dizisinin es zamanli olarak
hizalanmasinda O6nemli bir aractwr, bu niikleik asit veya protein primer dizilerinin
birlesiminden 6nemli benzerlik bolgelerinin tespitinde onemli bir rol oynamaktadir. Dizi
hizalama ve CDH’nin temeli evrim teorisidir. Bu teoriye gore, evrim sirasinda, mutasyon
meydana gelir ve aileler arasinda farkliliklar olusturulur [19]. CDH giderek artan sayidaki
biyolojik model yontemlerinin dogru olarak birlestirilmesine baghdir. Bu modeller
filogenetik agaclar, yap:1 tahmini ve profilleri icermektedir. Mevcut c¢oklu dizi
hizalamalardan hi¢biri optimum degildir. Coklu dizi hizalamanm amaci1 birkag dizi

arasinda benzer iliskide olanlarin bir araya getirilmesidir [20].

Asagida verilen ATCCGCTTAC, CTCCTAG, ATCCGCTA, ve TCTCCGTAC 4 DNA

dizisinin hizalanmas1 gosterilmektedir ve - sembolii bosluk olarak belirtilmektedir:
-ATCCGCTTAC
-CT-C-CT-AG
A-TCCGCT-A-
TCTCCG-T-AC
2.1. Coklu Dizi Hizalama Algoritmalan

Coklu hizalamada calismanmm amacma bagli olarak genel veya yerel hizalama

yapilabilir. Global hizalamada dizilerin biitiin uzunlugunda hizalama yapilir, bu nedenle de
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dizilerin tamaminda benzerligi yiiksek olanlar ele almir. Bu yonteme ornek olarak
Needleman-Wunsch [10] algoritmasi1 dizilere bosluklar ekleyerek iki dizinin global
hizalanmasinda dinamik programlamay: kullanmaktadir. Dizinin biitiin uzunlugunda
hizalama ¢aligmalar1 yerel alanlarda uyumsuzluga neden olabilir, 6rnegin iki protein
dizisinin global hizalanmasinda, iki proteinin ortak paylasilan alani sinirlidir; bunlarin N-
terminal bdlgesinde proteinlerinin tamaminin uzunluk bilgisi kullanilir ve burada ortak etki
alanlar1 dogru hizalanmayacaktir.  Smith-Waterman [11] algoritmas1 yerel hizalama
sonuglarina ekstra bir durum ile dinamik programlama kullanarak bu soruna bir ¢dziim
saglar. Dinamik programlama maksimize edilmesi i¢in gerekli olan belirli bir skor
fonksiyonu i¢in optimal hizalamay:r matematiksel olarak garantilemektedir. ikiden fazla
dizinin hizalanmasi1 durumunda dinamik programlama algoritmalar1 ¢ok boyutlu uzaya
genisletilebilir; bu nedenle tigten fazla dizide kullanimi gerekli zaman ve bellek
hesaplamalarindan dolay1 dogru degildir. Dinamik programlama iyi bir hizalama sagladig:
halde pratik kullanim1 saglanan yeni teknoloji ve bilgisayarlar ile miimkiin degildir. Yeni

sezgisel yaklasimlarin farkli stratejiler kullanilarak gelistirilme nedeni budur [21].
Coklu dizi hizalama yontemleri 4 kategoride siniflandirabilir:

Dinamik programlama: Bu yontem optimale ¢ok yakin ¢oklu hizalamada yiiksek
kalitede heuristik yontemlerdir. Bu sekilde ¢coklu hizalamada hesaplanma zamani ve bellek
kullanimi uygun degildir [22]. Herhangi bir sayidaki diziler i¢in kullanilabilir. Bu yontem
iki dizinin hizalanmasinda yaratilan matrisin n-boyutlu karsiliginin insasini gerektirir,
burada n sorgu kiimesindeki dizi sayisidir. Bu yaklasimda arama uzayi artan n ile iissel
sekilde biiyiir ve dizi uzunluguna da kuvvetle bagimhdir. Bir CDH’da n dizi i¢in islem
O(In) siirede tamamlanir. Bu n dizi i¢in genel optimumu bulmanin NP-siki problem
oldugunu gosterir [23]. Bu yaklasim ile sorgu kiimesindeki her bir dizi ¢ifti i¢in dinamik
programlama hizalamalar1 yapilir, sonra bu hizalamalarin n-boyutlu kesisimi civarinda n-li
hizalama i¢in arama yapilir. Bu CDH algoritmasi hizalamadaki her pozisyon i¢in, karakter
ciftlerinin toplamlarini optimize eder. Bu algoritma sayesinde yiiksek sonuclu hizalamalar
yapilabilir. Sonuca odakli ¢oziimler icin ideal degerler verebilir, fakat dizi sayis1 arttikca
sonuca ulasmak zorlasir. islem basamaklar1 agirlasir. Bu yiizden kiiciik veri kiimelerinde
kullanilir. Daha karmasik yapilar1 ¢6zmek i¢in asagida agiklanan sezgisel yontemler

kullanilmalidir.



Ornek: GAATTCAGTTA( dizi #1) GGATCGA (dizi #2) dizilerinin dinamik

programlama ile hizalanmasi asagidaki gibidir:
Dinamik programlama 3 adimda gerceklesir:

1. Baslangig
2. Matris Doldurma (puanlama)
3. Geri izleme (hizalama)

Baslangicta matrisin tiim degerleri O ile doldurulur.

g & & TTCAGTT
Q00 (o o0 (0000 (0|0

L B R B ™ RS
=N =N N =N =

Sekil 2.1. Dinamik programlama 1

Matris asagidaki formiille doldurulur:

M;; = MAXIMUM]
M., 1 + Sij (kosegende eslesen/eslesmeyen),
M1 + w (dizi #1°deki bosluklar),
M1, + w (dizi #2°deki bosluklar)]

GAATTOCAGTT A
ololofofofololao]o]o oo
gloft|ifreferftfe]r]r ]t
slofitfifiiiififz]z]z]2
slofiilzlzlzlzlz]2]2]2]3
Tlofitzlz]s]s[s]a]s]s]3]3
clofifzle]s 3]s (s [a]sa]a]a
Glofi]afafs]sfala]s]s]s]5
slofife]sls]slals|s]s|s+s

Sekil 2.2. Dinamik programlama 2



Geri izleme adimiin sonunda optimum hizalama asagidaki gibi belirlenir:

A & T T C AG TT A

b o I T T o o

Sekil 2.3. Dinamik Programlama 3

GAATTCAGTTA

I . |
GGA _TC_ G A olarak hizalanir.

Asamali Hizalama: Coklu dizi hizalamasinda en yaygin kullanilan yontem, asamali
yontem olarak bilinen bir sezgisel aramadir [24]. Bu yontemde, hizalamaya ilk 6nce en
benzer dizi ¢iftlerinden baslanir, daha sonra gittikce daha az benzeyen dizi ¢iftleri eklenir.
Bu yontem iki asamadan olusur: Birinci asamada diziler arasindaki iligkinin kilavuz agac
denen bir filogenetik aga¢ olarak olusturulmasidir. Ikinci asamada biiyiiyen CDH'ye
dizilerin sirayla eklenerek CDH'nin insa edilmesidir. Ilk filogenetik agac1 olusturmak icin,
verimli bir kiimeleme yOntemi kullanilir. Bundaki amag, herhangi bir adimda olusan
hatalar1 sonuca dagitmaktir. Asamali hizalamalar global optimal olamaz. Temel sorun,
CDH olusturulurken yapilan hatalarin nihai sonuca kadar tasinmasidir. Bu yiizden ilk
yapilan kiyaslama Onemlidir. Diger kiyaslamalar bunun {izerinden devam ettirilir ve
sonuca direk etki eder. Asamali yontemlerin yiiksek kaliteli ilk hizalamalara muhtag
olmalarmin nedeni, bu hizalamalarmm hep nihai sonugta yer almasidir. Yani bir dizi bir
CDH icinde yerini aldiktan sonra onun hizalamasi tekrar gozden gegirilmez. Bu yaklasim
dogruluktan kaybetme pahasina hizi artirir. Kiimedeki diziler birbirlerine uzaktan
iliskiliyse algoritmanin performansi 6zellikle kotiidir. Cogu modern asamali yontemler,
sorgu kiimesinin her bir {iyesi i¢in skor fonksiyonlarmi degistirir. Bu degisken skor,

dizilerin en yakin komsularina olan genetik uzakligina bagli olarak nonlineer degisen bir
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agirlik fonksiyonuyla hesaplanir. Boylece, hizalama programimin dizileri rastgele olmayan

bir sekilde segmesinin etkisi diizeltilmis olur [9].

Bu algoritmalar daha az bellek ve zaman kullanimiyla ¢oklu dizi hizalamada en yaygin
olarak kullanilan algoritmalardir. Bu hizalamada ikili olarak diziler dinamik
programlamayla es zamanl hizalanir. Tiim dizi ¢iftleri ikili olarak hizalanarak hesaplanir,

hizalanmis bu diziler 6nceden hesaplanmis agaca eklenir. Kisaca asamali algoritmalar:
e Biitiin dizileri ikili olarak hizala
e Ikili hizalama puanlarini kullanarak uzaklik matrisinin olustur.
e Mesafe agacmi olustur.
e En yakin iki diziyi hizala. Hizalamak i¢in sonraki en yakin diziyi ekle.

Agac tarafindan belirtilen siraya gore birden fazla hizalama eklenir ve asamali hizalama
ile devam edilir. Asamali hizalama yOntemleri, ¢ok sayida diziye uygulanabilecek derecede
verimli calisirlar. Bu yontem ClustalW ve T-Coffee programlarinda kullanilmistir. En
popiiler asamal1 hizalama yontemi Clustal ailesi olmustur. Agirlikli versiyonu olarak da

ozellikle ClustalW ¢ok yaygmdir [24].

Iteratif Hizalama: Asamali yontemlere 6zgii hatalar1 azaltan yontemler grubuna iteratif
yontemler denmistir. Ciinkii bu yontem asamali yontemlere benzer sekilde ¢caligmaktadir.
Farki ise biiyiiyen CDH'ya yeni diziler eklerken ilk dizileri tekrar tekrar hizalamaya
calismasidir. Asamali yontemlerin zayif bir yonii, ilk ikili hizalamanin dogru olmasima olan
biiylik bagimliliktir. Yani bir dizi bir CDH ic¢inde yerini aldiktan sonra onun hizalamasi
tekrar gozden gecirilmez. Buna karsin, iteratif yontemler, daha once hesaplanmis ikili
kaliteli bir hizalama skoru elde etmeyi saglayacak bir genel objektif fonksiyon optimize

edilebilir [9].

Iteratif yontemlerde hizalamada daha iyi iyilestirmeler yapilincaya kadar yapilan
yinelemeler iiretilen algoritmaya baghdir. iteratif yontemler hizalama, gelistirmek i¢in
kullanilan bir stratejiye bagli olarak ya da olasiliksal olabilir. Basit iteratif stratejiler
belirleyicidir. Daha fazla gelistirme yapilamadiginda prosediir sonlandirilir. Olasiliksal

iteratif yontemler genetik algoritmalar1 ve benzetilmis tavlamalar1 igerir. Iteratif
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yontemlerde en ¢ok bilinen teknikler olarak benzetimsel tavlama, genetik algoritmalar,

evrimsel programlama, Sakli Markov Modeli 6rnek verilebilmektedir.

Sakli Markov Model (Hidden Markov Model (SMM)): Bu model hizalanmis diziyi
olusturmak icin eslesen, eslesmeyen ve bosluklarin tiim kombinasyonlarini dikkate alan
olasiliksal bir modeldir. SMM temelli yontemler yakin zamanda gelistirilmis olmasina
ragmen Onemli iyilestirmeler gdstermistir. SMM, protein modellerinde c¢aligmalar ig¢in
gelistirilmis istatiksel bir aractir. Protein analizi i¢in molekiiler biyoloji, istatistik ve
bilgisayar bilimleri ile aralarindaki iliskilerin incelendigi biyoinformatik tabanli yeni
bilimsel alandir. Dogrusal Sakli Markov Modeli, ¢oklu dizi hizalamada her bir diiglime
karsilik gelen bir dizidir. SMM’de her bir diiglimiin farkli anlam1 vardir; eslesme durumu
kare seklinde, ekleme durumu elmas seklinde ve silme durumu ise daire seklindedir. Bu

modelin avantaji dizilerin biitiin bir aile olarak karakterize etme 6zelligine sahiptir [25].

Sekil 2.4. Sakli Markov Modelinin gdsterimi [25]

2.1.1. ClustalW

Dizilerin tiim uzunluklar1 boyunca yada sadece belirli bolgelerinde hizalama yapilabilir.
Coklu dizi hizalama i¢in en yaygin olarak Clustal serisi programlar kullanilmaktadir. 11k
Clustal programi1 Des Higgins [24] tarafindan gelistirilmis ve bugiiniin standartlarina gore
zayif islem giicii olan kisisel bilgisayarlarda verimli ¢calismasi i¢in tasarlanmistir. Feng ve
Doolittle [26] ve Taylor [27] tarafindan asamali hizalama stratejileri ile dinamik
programlamanin birlesimidir. Coklu hizalama bir rehber agaci1 dallarindaki siray1 izleyerek,
ikili hizalamalarin serisi tarafindan olusturulur. 1992°de ClustalV olarak adlandirilan
Neighbour-Joining (NJ) yontemini kullanarak ¢oklu hizalama sonucu iiretilen agaclar ve
hizalama profillerinin birlestirilmesiyle gelistirilen yeni bir siiriimdiir. Serinin tglincii

jenerasyonu, Thompson ve arkadaslar1 [28] tarafindan gerceklestirilen ClustalW (1994),
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ilerici bir yaklasimla global hizalama gergeklestirir [29]. Varsayilan prosediir su

sekildedir.

Baslangicta program sezgisel yaklasim kullanarak biitiin dizileri ikili olarak hizalar. Her
hizalama puanlarinin belirttigi benzerlik uzaklik Olciisiine doniisiir ve mesafe matrisi
olusturulur. Bir sonraki adim Neighbour-Joining yontemiyle uzaklik matrisinden bir agac
olusturmaktir. Bu metotta koksiiz aga¢ olusturulur, boylece kok en biyiik dallarmin
ortasina yerlestirilir. Her sirada ¢ok benzer dizilerin bir gruba dogru egilimini 6nlemek i¢in
agirlik hesaplanir. Agirliklar dizinin kokten uzaklhigina gore degisir; fakat diger diziler ile
birlikte ortak bir dali olan dizilerin paylasilan dali tiiretilen agirlig1 paylasabilirler. Bir
kilavuz agacmi kullanarak asamali dizileri dinamik programlama ile hizalanir. Benzer
diziler once hizalanir ve sonra daha az benzer olanlar hizalanir. ilerici hizalama boyunca
bosluk cezalar1 i¢in karmasik bir fonksiyon kullanilir. Bosluk agiklig1 ve bosluk cezalari
uzantisi kullanilan agirlik matrisine baghdir. Hizalanmis dizilerin benzerligi, dizi uzunlugu
ve bu tlir korunmus kalintilara baghdir [29]. ClustalW’nin en 6nemli 6zelligi ¢cok biiylik
sistem kaynaklarma ihtiyac duymamasi1 ve digerlerine kiyasla kisa siirede sonuca

ulagsmasidir. Fakat bunu yaparken dogruluktan tavizler vermektedir.

2.1.2. T-Coffee

T-coffee "Aga¢ Bazli Tutarhilik Uyum Ama¢ Fonksiyonunun Degerlendirilmesi"
anlamina gelir. Coklu dizi hizalama i¢in gelistirilen yeni bir programdir. Daha uzun
calisma zamani gerektirse de diger programlara gore daha kesin hizalama
gergeklestirmektedir. ClustalW gibi asamali bir yapida olmasma ragmen ayni zamanda
hizalanmig biitliin dizileri ifade eden biitiin dizi setiyle karsilastirmaktadir. T-coffee ve
ClustalW arasindaki ana fark Tcoffee'nin dizileri hizalamak icin matris yer degisimini
dogrudan kullanmamasidir. Baslica dizi ve yapilarin hizalanmasinda EXPRESSO, bir
hizalamanin kesinligini degerlendirmede CORE, bircok alternatif ¢oklu dizi hizalamalarini
tek olarak birlestirmek icin de Mcoffee gibi ¢ok farkli uygulama ve modiile sahiptir.
Kisaca, T-coffee DNA, RNA, protein dizileri ve yapilarinin c¢oklu dizi hizalamasini
kullanma, hesaplama ve degerlendirme i¢in bir ara¢ topluluguymus gibi tanimlanabilir.
Ikili hizalamalar1 hesaplamak igin T-Coffee iki farkli yontemle elde edilen hizalamalari

birlestirir, bunlar dizi ¢iftlerinin dogrudan hizalanmasi ve ¢iftteki her diziyi tiglincii bir dizi
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ile hizalanmasi ile elde edilen diger hizalamalar. Elde edilen hizalama ve filogenetik agac,

yeni ve daha dogru agirlik faktorleri tiretmek i¢in kullanilir [30].
Avantajlar1

e Diger metotlara gore daha kesin karsilastirmalar ortaya koymaktadir.

e Yap1 hizalama, hesaplama ve hizalama birlestirme i¢in bir¢ok modiille
donatilmistir.

e Bir¢ok giris formatmi desteklemektedir. (Fasta, Swiss-Prot ve PIR gibi)

e  (esitli formatlarda dizi hizalamas1 yapabilir. Bagka programlarda giris verisi
olarak kullanilabilir.

e DNA, RNA ve protein dizileri listesiyle ¢alisabilmektedir.

e (Core modiilii ile herhangi bir hizalamanm sonucunu degerlendirebilir.
Dezavantajlar1

e  Coklu dizileri karsilastirmada diger programlardan daha uzun zaman
almaktadir.

o ClustalW’ ye gore daha az sayida derlenmis ve uygulanmaktadir.

2.1.3. DALIGN-T

Dalign-T c¢oklu dizi hizalama i¢in segment tabanli bir programdir [31]. Dalign ayirt
edici 6zelligi, bir kosegen yontemi (bu nedenle adi DALIGN) kullanarak hem yerel hem de
global olarak dizileri hizalamasidir. Tek tek artiklar1 karsilastirmak yerine, nokta matriste
kosegenleri olusturacak kalintilar1 karsilastirir; bosluklara ya da eslesmeyenlere izin
vermemektedir. Sonug olarak bosluk cezas1 ve bosluk uzantilar1 yoktur ve iliskisiz dizileri

hizalama disinda birakabilir [32].

2.1.4. MUSCLE

MUSCLE yiiksek boyutlu uygulamalar i¢in alternatif se¢enekler sunar. Muscle, hiz ve
dogruluk avantajlarina sahip olmasi yoniiyle ¢oklu dizi hizalamada yeni bir jenerasyon

olarak kabul edilir. Aragtirmacilar MUSCLE algoritmasini ClustalW ve Tcoffee ile birlikte
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BAIIBASE, SABmark, SMART ve PREFAB dort teste tabi tutmuslardir ve arastirmacilar
MUSCLE algoritmasinin ¢ok biiylik boyutlardaki diziler tizerinde dogrulugu ve hizinin en
yiiksek oldugu sonucuna ulagmislardir. Diger coklu dizi hizalama programlarindan farkl
olarak MUSCLE’da ne sadece asamali ne de sadece sezgisel yontemi kullanmaktadir.
Hizalamay1 bulurken, asamali hizalama ve profil hizalamanin avantajlarini birlestirerek en
olas1 yonlendirilmis grafi bulmaktadir. MUSCLE, graf bulmay1 ¢oziimlenebilir bir sekilde
gerceklestirir [33]. MUSCLE ile iteratif yaklasim, iki temel hizalama turu ile baglar ve
sonra aga¢ esliginde grup-grup hizalama, diziler aras1i uyum saglanincaya kadar tekrarlanir

[34].

MUSCLE, tekrarlama temelli bir ydntem kullanir. iki dizinin yakmligini belirlemek igin
daha dogruluklu bir uzaklik degeri hesaplayarak, asamali yontemlerden daha yiiksek bir
basar1 gosterir. Uzaklik olgiitii, tekrarlama asamalar1 arasinda yenilenir. Ug asamada
islemlerini yapar. i1k asamada asamali yontem kullanilarak hizalama yapilir. Dizi giftleri
arasindaki benzerlik orani 6lgiiliir. Ikinci asamada uzaklik matrisi olusturulur. Bu matrise
gore agac¢ olusturulur. Bu agac¢ ilizerinden hizalamalar yeni fonksiyonlarla yeniden
kiimelenir. Ugiincii asamada ise iteratif yontemler kullanilarak aga¢ pargalara ayrilarak
yeni hizalamalar saglanir. Aslinda MUSCLE hem asamali yontemleri, hem de iteratif
yontemleri beraber kullanarak sonuca ulasmaya caligmaktadir. Aslinda bir cok asamadan

gecmesine ragmen siire agisindan iyi sonuglar vermektedir [33].
2.1.5. SAGA

Notrademe ve Higgins [35] tarafindan coklu dizi hizalama i¢in evrimsel algoritma
SAGA’y1 1996 yilinda tanitmislardir. Temelde SAGA standart evrimsel algoritmalara
benzer, hizalamaya aday popiilasyonlar varyasyon ve se¢ime tabi tutulur. Se¢cim sirasinda
optimum bireyler bir sonraki nesle aktarilir. Diger evrimsel algoritmalarla ¢oklu dizi
hizalamanin aksine, SAGA bosluk bolgeleri ve umut verici bolgeleri gesitli islevlerle
degistirerek, toplamda 25 varyasyon(19 mutasyon ve 6 crossover) operatorii saglar. SAGA
icinde varsayilan baslatma modu ile her bir dizideki bosluk sayilarini random secilmesiyle

tiim bireyleri random olarak baglatir [36].

SAGA operatorlerin kullanimina iligkin diger tiim coklu dizi hizalamalardan farklidir.
Kullanilacak operatorlerden hangisinin secgilecegi 1989 yilinda Davis [37] tarafindan

tanimlanan operatdr planlama stratejisi kullanilir [36].
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Sekil 2.5. SAGA algoritmasmin plani a) baslangi¢ popiilasyon, b) bir nesil dongiisii [35]

2.1.6. PRALINE

PRofileALIgNEment (Praline) tamamen 0Ozellestirilebilir c¢oklu dizi hizalama
uygulamasidir. Kullanilabilir hizalama stratejilerine ek olarak, Praline homojen ¢oklu dizi
hizalamay1 olusturmak i¢cin homojen arastirma veri tabanlarindan bilgi entegre edebilir.
Praline ayrica hizalama siirecinde yapisal bilgilerin biitiinlestirilmesi i¢in ayr1 ayri1 yada
birlikte kullanilabilir yedi farkli ikincil yapi1 tahmini programlarindan bir se¢im

saglamaktadir [38].

2.1.7. PROBCONS

Olasiliksal modelleme ve tutarlilik amagl hizalama tekniklerini beraber kullanir ve
hizalama yoOntemleri i¢inde tutarhilik ac¢isindan en iyi sonuclar1 bulabilmektedir.
PROBCONS algoritmasmin temelinde ¢ift posterior olasilik matrislerinin hesaplanmasi
vardir. Her bir hizalamanin dogruluk olasilig1 hesaplanir. P(xi ~ yj | X, y), X ve y dizileri

hizalanarak xi ve yj karsilastirilarak dogruluk olasiliginin hesaplanmasidir. PROBCONS
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olasiliklarin verimli hesaplanabilmesine olanak saglayan basit bir olasiliksal model
kullanir. Daha sonra posterior matrislerine olasilik tutarliligi doniisiimii uygulanir. Bu
degerler kullanilarak filogenetik aga¢ olusturulur. Bu filogenetik aga¢ kullanilarak asamali

olarak diziler hizalanir [39].

2.2. Mevcut Coklu Dizi Hizalama Yontemlerinin Performanslarinin Karsilastirilmasi

CDH yontemlerini ve programlarmin performans karsilastirmasi BAIIBASE,
OXBENCH, PREFAB, SABMARK, IRMBASE gibi benchmark veritabanlar1 kullanilarak
yapilabilir. Asagidaki ¢esitli sitelerden alinmais test sonuglar1 bulunmaktadir [40]:

IRMBASE 2 (Protein)

Sonuglara bakilinca en yiiksek degerlere PROBCONS’ un ulastig1 goriilmektedir. Ama
yiiksek degerler elde etmese bile siire agisindan en avantajli olan CLUSTALW olmustur.

Korunmus giil motifine refl ’de uzunlugu 400 olan ref2, ref3’te 500 ve ref4’te 600 olan

rastgele diziler eklenmistir.

Tablo 2.1. IRMBASE?2 veritabani kullanilarak CDH algoritmalarini karsilagtirma

Metot refl ref2 ref3 ref4 Toplam Stire

07.13 //10.63 /119.87 /126.17 /115.95 /
CLUSTAL W2 1.86 sn
00.00 00.00 00.11 02.86 00.74

72.67 /177.80 /183.03 /183.48 /179.24/ 26.41
T-COFFEE 5.56
34.84 40.87 43.62 49.56 42.22 sn

32.67 /134.82 /154.19 /157.84 /144.88/
MUSCLE 3.7 6.34 sn
04.65 06.87 14.80 19.65 11.49

PROBCONS 78.78 //86.82 /187.29 /87.69 /85.15 /1128.27
1.12 36.77 43.47 41.89 43.56 41.42 sn
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DIRMBASE 1 (DNA)

Sonuglara bakilinca en yiiksek degerlere MUSCLE ulasmistir. Ama yiiksek degerler

elde etmese bile siire agisindan en avantajli olan CLUSTALW olmustur.

BALIBASE 3 (Protein)

BAIIBASE 3 protein veritabani tizerindeki benchmark sonuglarina bakildiginda

PROBCONS daha basarili ama stire agisindan bakildiginda yine en basarilit CLUSTALW

olmustur.

Tablo 2.2. DIRMBASE 1 veritabani kullanilarak CDH algoritmalarmni karsilastirma

Metot

CLUSTALW2

T-COFFEE 5.56

MUSCLE 3.7

PROBCONSRNA
1.10

refl

06.79
00.00

14.71
00.00

48.17
14.18

13.00
00.73

ref2

/108.27
00.00

/118.88
00.18

/154.40
16.18

/112.94
00.05

ref3

/118.51
02.19

/132.08
04.01

/156.57
19.62

/120.28
01.34

18

refd

/129.09
04.99

/143.39
08.44

/160.24
30.43

/132.56
04.31

/
27.62/03.16

Toplam Stire

/
15.66/01.80 [1.36 sn

365.88

sn

/
56.84/20.10 4.87 sn

/
19.69/01.61 [18.54 sn



Tablo 2.3. BAIIBASE 3 veritabani kullanilarak CDH algoritmalarini karsilagtirma

Metot

CLUSTALW2

T-COFFEE
5.56

MUSCLE 3.7

PROBCONS
1.12

CPU-
RV11 RV12 [RV20 |RV30 RV40 [RV50 [Total
Time
50.06 /|86.43 /|85.16 /|72.50 /|78.93 /|74.24 /|75.36 /8 -
.72 sn
2274 |71.59 [21.98 |27.23 139.55 [30.75 |37.35
58.22 /192.27 /190.93 /(79.09 /|86.03 /86.09 /|82.41/ 315.78
31.34 |81.18 37.81 [36.57 |48.20 |50.63 |48.54 sn
5790 /191.67 //89.17 /|80.60 /|87.26 //83.39 / 10.49
82.19/47.58
33.03 |80.46 35.22 |[38.77 145.96 44.94 sn
66.99 //94.12 /91.68 /(84.61 //90.24 / 89.28 / 168.65
86.40/55.66
41.68 85.52 |40.49 |54.37 52.90 |56.50 sn

Tablo 2.4. BAIIBASE v.3 veritabani kullanilarak CDH algoritmalarini karsilastirma

Metot

ProbCons 1.10

(varsayilan)

ProbCons 1.10

(diizenlenmis)

TCoFfee 2.46

Refll

66.99/
41.68

66.73/
41.47

61.48/
33.63

Ref12 | Ref2 | Ref3 | Ref4

Ref5

Tutarhhga Dayah Yontemler

94.12/
85.52

94.13/
85.38

93.04/
82.36

91.67/ | 84.60/
40.54 | 54.30

91.85/
42.00

84.47/
54.03

91.71/
39.68

81.61/
48.87

19

90.52/
54.37

89.79/
51.94

89.22/
52.90

89.28/
56.50

89.34/
57.69

89.03/
57.13

Toplam | Siire (s)

86.46/
43,000
55.99
86.27/
(44,000)
55.71
84.56/
(210,000)
52.76



Yinelemeli Aritma Yontemleri

Muscle 3.52
56.62/ 1 90.96/ | 88.90/ | 81.07/ | 85.90/ | 85.17/ 81.67/
(dogruluk 3,400
30.87 | 79.59 | 35.17 | 37.87 | 45.06 46.19 46.79
amach)

ClustalWw 2.0
49.94/ | 88.91/ | 85.80/ | 72.78/ | 81.20/ | 76.49/ 76.67/

(Yinelemeli (58,000)
5 25.08 | 75.32 | 21.61 | 30.43 | 40.84 35.06 39.58
agac)

Asamah Yontemler

Muscle 3.52 | 53.36/ | 88.79/ | 86.39/ | 77.74/ | 79.38/ | 76.59/ 77.63/

160
(mz amach) | 26.97 | 72.32 | 29.37 | 32.93 | 34.47 35.56 39.71

50.06/ | 86.43/ | 85.20/ | 72.50/ | 78.82/ | 74.244/ 75.34/
ClustalW 1.83 2,000

22.74 | 71.14 | 21.98 | 27.23 | 39.55 30.75 37.35

BAIIBASE

Onceliklere gdre bazi uygunluk degerlerini degistirerek farkli sonuclar elde
edebilmektedir. Bu degerler degistirildiginde programlarin  verdigi  sonuglar
degisebilmektedir. Ayni1 zamanda hizalama yontemlerindeki degisikliklerde sonucu

etkilemektedir.

PREFAB v. 3

Benzerlik diisiik oldugunda metotlar arasindaki farklar artmaktadir. Diizgiin hizalanmis

sitelerin algoritma karsilastirmalart mevcut metotlar i¢in gosterilmistir.
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Tablo 2.5. PREFAB v.3 veritabani kullanilarak CDH algoritmalarini karsilagtirma

%id: 0- %id: 20- | %id: 40- | %id: 70- Zaman
Metot Toplam

20 40 70 100 (s)
ProbCons 1.10 47.58 83.43 96.14 98.10 69.43 210,000
TCoffee 2.46 44.51 81.84 95.46 98.63 67.42

Muscle 3.52  (most
43.06 80.60 94.90 98.44 66.26 8,600
accurate option)

ClustalW 1.83 33.96 74.14 93.54 97.85 59.45 13,000

HOMSTRAD

Diizinelerce ve ylizlerce dizi beraber hizalanmak istendiginde yine farkli sonuglar
cikacaktr. HOMSTRAD veritaban1 130 protein ailesini ve 590 hizali yapiy1 igerir.
Homolog ailelerden olusur. n homolog sayilarini belirtir. Burada hizalamanin dogrulugunu
belirlemek icin referans hizalamayla ve bulunan hizalama karsilastirilarak puanlama

yapilmistir.

Tablo 2.6. HOMSTRAD veritabani kullanilarak CDH algoritmalarini karsilagtirma

Metot n=0 n=20 |n=50 | n=100
ProbCons 1.10 46.65 50.17 |51.07 |51.62
TCoffee 2.46 42.20 147.39 48.80 |48.50
Muscle 3.52 (dogruluk amach) 43.14 |46.39 |47.05 |48.87
ClustalW 1.83 36.77 |36.57 |37.33 |36.77
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OXBENCH

OXBENCH veri ve yazilimi i¢inde barmndirarak CDH icin dogruluk hesaplamalarinda
kullanilan bir aragtir. Farkli hizalama yontemleri icin test kriterleri olan bir benchmark

paketidir. OXBENCH kullanilarak elde edilen sonuglar.

Tablo 2.7. OXBENCH veritabani kullanilarak CDH algoritmalarini karsilagtirma

Ortalama ~5.7 | Ortalama ~99 | Ortalama ~6.0
Metot
sequence sequence sequence

Muscle 3.52 84.37/7.306 86.76 /7.339 74.22/6.750

ProbCons
84.12/7.261 87.79/7.108 75.14 /1 6.753
1.10
Clustalw
L83 83.80/7.300 83.29/7.178 72.68 /6.691

CDH hizalama i¢in farkli web tabanli programlari kullanabilmektedir. Bu siteden [41]
asagidaki dizileri kullanarak CLustalW2, Muscle ve TCoffee kullanarak elde edilen

sonuglar verilmistir. Diziler kisa oldugu i¢in sonuglar birbirine yakin elde edilmistir.
>plas_horvu

DVLLGANGGVLVFEPNDFSVKAGETITFKNNAGYPHNVVFDEDAVPSGVDVSK
ISQEEYL

TAPGETFSVTLTVPGTYGFYCEPHAGAGMVGKVTV
>plas_chlre

VKLGADSGALEFVPKTLTIKSGETVNFVNNAGFPHNIVFDEDAIPSGVNADAISR
DDYLN

APGETYSVKLTAAGEYGYYCEPHQGAGMVGKIIV
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>plas_anava

VKLGSDKGLLVFEPAKLTIKPGDTVEFLNNKVPPHNVVFDAALNPAKSADLAK
SLSHKQL

LMSPGQSTSTTFPADAPAGEYTFYCEPHRGAGMVGKITV
>plas_proho

VQIKMGTDKYAPLYEPKALSISAGDTVEFVMNKVGPHNVIFDKVPAGESAPAL
SNTKLRI

APGSFYSVTLGTPGTYSFYCTPHRGAGMVGTITV

>azup achcy

VHMLNKGKDGAMVFEPASLKVAPGDTVTFIPTDKGHNVETIKGMIPDGAEAFK
SKINENY

KVTFTAPGVYGVKCTPHYGMGMVGVVEV

| &| fTools/services/rest/clustalw2/result/clustalw2-120111217-085226-0274-79810076-oy/aln-clustahw 3 @M

File Edit Select View Format Colour Calculate Help

J25 homed 195 |- DML LG ANGGYLYE
I35 chire/1-94 |- - WKLG,

25 anauad-923 |- - y

olas_pmibkost-9d
zip_achey'd-85

Conzenvation

- -BEG5763676404 4355046 ° ¢ JTI566+3442 46434502 s BT AR TET LT 378 494

= = = ] -
. E

Quality ] . IJ

___| WoMKLGADKGALVFEP+ - L+ IK+GDTV+FWNHN++GPHNWWFD+ADAIP- - SGV-A-A+S- . -+L-APGETYSVTL - - -TAPG+YGFYCEPHRGAGMYGKITY
[ER i

Sequence position 15 E 80%

Sekil 2.6 CLUSTALW?2 Algoritmasi ile hizalama
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|.éa_| J[Toolsfservices/rest/muscle/result/muscle-120111217-085928-0850-973073599-oy//aln-fasta

File Edit Select Wiew Format Colour Calculate Help

zu,ﬂ_achcy/?-SSVHiﬁLﬁ {
las o/ t-85 - DWMLLG A
las_chired1-94

Consenation

5046 0 07 6643442 0220 013745-3380023111766467666676066 - 74 767 7 "3 8 a04
: \. = s
Quality & [

WV-VELGADKGALVFEP+ - L+ |K+GDTV+FYNN++GPHNYVVFD - -EDA+PSGY-A-A+S- - -+L-APGETYSVTLTA- - -PG+YGFYCEPHRGAGMVYGHKITY
4 Il

-B6657523676404 43¢

Sequence 1 1D: azup_achcy Residue: LY'S (34)

Sekil 2.7. MUSCLE Algoritmasi ile hizalama
| %] [ools/services/rest/tcoffee/result/teoffee-120111217-000255-0046-92436571-oy/aln-clustalw [E=EE)

File Edit Select View Format Colour Calculate Help

lezup_achoy1-88 VHML N kBlK
3

i
lolas_arava/i-09 - i) o I
KLG A

bolas_chire/1-94
| i
ntzs_pmhart-5¢ vl ke THK YRR

m

plas_honw/d-95 D -

Congendation

GE5763676404 4326046 O97-56+3407 04642116 °566 -3 -320023111765467656658768266-- .7 4" 7677 328 404

Quality B [

V-VKLGADKGALWVFEP+ - L+ IK+GDTV+FWNN++ - PHNVYFD+DA+P+G -+ - -A-A+S...+L - -APGETYSYTLTA-- -PG+YGFYCEPHRGAGMVGK I TY
« | . |

Seguence 2 ID: plas_anava Residue: ASP (50}

Sekil 2.8. T-COFFEE Algoritmasi ile hizalama
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3. COK AMACLI GENETIiK ALGORITMALAR

3.1. Optimizasyon

Dogal se¢cim ve optimizasyon arasindaki benzerlikler; evrimsel siirecin bilgisayar
ortaminda gergeklestirilmesi “Evrimsel algoritmalarin™ gelistirilmesinde biiyiik etkisi
vardrr. Cok amacli optimizasyon yontemine dayali olan algoritmalarin kullanimi giin
gectikce yayginligr artmaktadir. Cok amacli optimizasyonla tek amacli optimizasyon
arasinda bliyiik farkliliklar vardir. Tek- amagli optimizasyonda, bir amag¢ icin tek bir
tasarim veya karar elde edilmeye calisilirken, ¢ok amacli optimizasyonda sonug¢ kiimesi

elde edilerek ¢coziimler arasindan se¢im yapilir [2].

3.1.1. Tek Amach Optimizasyon

Tek amaglh optimizasyon verilen bir karar degisken maliyet fonksiyonu olarak

tanimlanan karar degiskenlerinin bir dizi optimizasyonunu igerir.

Matematiksel olarak genel bir single-objective problem(SOP) asagidaki gibi

tanimlanabilir:
Min z= f(x), x=(x1,X2,......Xp) €KX, 3.1)

x bir n-boyutlu kara vektor veya ¢ozlim ise, tiim ¢ozliim ifadelerinin X karar uzayidir.
Amag fonksiyon /' R i¢inden X haritalar ve z=f(x) ama¢ degeri cagirir. X amacinin uzay
goriintiisli, Z’de ulasilabilen tiim amag¢ degerlerin kiimesidir. En az bir amag deger z, elde

edilen bir veya birkag¢ ¢6zlimde vardir [42].

3.1.2. Cok Amach Optimizasyon

Cok amagh optimizasyon, bir grup karar degiskeninin amacgli fonksiyonlarinin es
zamanli optimizasyonunu igerir. Genel anlamda, amacl fonksiyonlar, ¢oziimlerin farkl
acilarinin tahmin eder; bu nedenle kiyaslanamaz ve sik sik(kismen veya tamamen) celiski

icindedir. Genel (serbest) cok amagli optimizasyon sOyle belirtilir:



‘minimize’ z=fx)=(f1(x), 2(x),...., fm(x))

ve X=(x; Xx2,....xp) € X (3.2)

x n-boyutlu karar vektorii veya ¢oziimii ve X kararlar uzayi, bagka bir deyisle tim
anlatilabilir ¢6zlimlerin grubudur. Amagh fonksiyon vektorii f(x), amaglarin sayismin m>2
oldugu yerde X’i R™in i¢inde eslestirir. z=f(x) vektorii amagli vektor veya noktadir. Amag
uzayindaki X’in gorintiisii tiim elde edilebilir noktalarin grubu Z’dir. Burada ‘minimize’
donemi almt1 isaretlerin iistiinde belirir ¢linki anlami heniiz belirtilmemistir. Bagka
minimizasyon sorunlar1 bulunur, kapsami: amaclarin diizenlenmesi ve sozliik siralamasi.
(Ornegin ana kademesi belirlenmis altin madalyalarin sayisinda bulunan ve bu diizenlenis
icinde berabere bittigine karar verilmis glimiis madalyalarin sayisinda bulunan ve son
olarak bronz madalyalarin sayisinda bulunan olimpik oyunlar madalya tablolar1); en kotii
amacli fonksiyonu en 1iyi sekilde kullanmak bunlardan ikisinin veya digerlerinin
kombinasyonudur [43]. Bununla birlikte, *minimize’nin en alisilmis anlayisindan uzak,
disinda Pareto Slgiitiidiir. Pareto 6l¢iitii, es zamanl kotiilesen diger amaclarm disinda bazi

amaglar1 gelistirmesi miimkiin olmayan tiim bu ¢oziimler grubundan olusur [42].

X*={x* e X|Ax € X, f(x) < f(x %)}
fx< f(x?) eger Vi € 1....m, fi(x') < fi(x®) A

3 €1...m,fj(x) < fj(x?) (3.3)

Amag¢ uzaymda Pareto’nun yerini tutan noktalar, belirlenmis baskin olmayan ve Pareto
cephesi bi¢imidir [42]. Bazi durumlarda Pareto grubu birden fazla unsur igerir ¢iinkii
sorunlara farkli anlasmalar 6neren farkli takas c¢oziimleri bulunur. Boylece gercekte, ¢ok
amagcli sorun ¢6ziimii bazen Pareto’yu ¢6ziim olarak secen karar alan insanlar1 igerir. Karar
verme metodu, genis olarak bilim/operasyon yonetim dalinda incelenmis olup, ¢ok 6lgtitli
karar verici olarak bilinir bunun yaninda verileri goriintiileme metotlar1 icerebilir [44].
Sonradan gelen ve etkilesimli karar verme metotlarmin genellikle karar verici takas
coziimlerinin miimkiin oldugunu goérmekle yardimci olarak daha etkileyici oldugu

diistiniilmektedir. Bu durum, tiim Pareto setinin liretimi i¢in metotlarin filizlenmesine yol
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acar. Giderek literatiirde genel bir anlam olan ¢ok amagli optimizasyon, Pareto kiimesinin
olusumu anlaminda kullanildigi halde aslinda ¢ok amaghh programlama diye
adlandirilacaktir [45]. Bazen ilgi optimizasyon problemi tam bir yaklasimi kabul
etmeyebilir veya Pareto kiimesi katlanarak genisleyebilir, bu durumda Pareto kiimesini
numaralandirmak miimkiin degildir. Benzer durumlarda Pareto kiimesine yakin bir sey,

istenenin yerine [42]:

A*={x* €EAC X|3x € A f(x) < f(x")}. (3.4)

Bu tanimdan eger A=X ise bunun dogru pareto kiimesi oldugu, fakat AcX oldugunda
bunun gereksiz oldugunu goriilmektedir. Buna yakin kiimeler niteliklerinin dénemlerine

gore kismen diizenlenmistir [42].

Son olarak gozden gecirilecek olunursa, ¢ok amagl optimizasyonun hi¢bir metodunun
ayr1 tutulmamasi gerekmektedir, bunu yapmak bakis agimizi1 bos yere daraltmak olacaktir.
Bununla birlikte, tiim Pareto kiimesini meydana getiren yaklagsimlar, bizim burada dikkate
aldigimiz literatiirdeki uygulama alanlarinda kullanilmistir. Bu nedenle, ‘“cok amagl

optimizasyon’ terimi kullanildiginda aksi belirlenmedikce bu durum gergeklesecektir [42].

3.2. Cok Amach Genetik Algoritmalar (MOGA)

Popiilasyon-tabanli bir yaklasim olarak, GA’lar1 ve ¢ok amagh optimizasyon
problemlerini ¢cozmek i¢in Cok Amacli Genetik Algoritmalar kullanilmaktadir. Genel tek
amacgli GA’lar tek bir vadede birden fazla baskin olmayan bir dizi ¢6ziim bulmak i¢in
degistirilebilir [46]. Cok amagli optimizasyon problemlerin ¢6ziimiinde genetik
algoritmalar1 kullanmak olduk¢a avantajlidir. Bu yiizden ¢ok amacli optimizasyon

problemlerinin giin gectik¢e kullanimi yaygmlasmaktadir [2].

Cok amacgli GA’larm ilki Vektor Degerlendirmeli Genetik Algoritma (VEGA), daha
sonra gelistirilen algoritmalar1 Cok Amagli Genetik  Algoritmalar (MOGA),
Hiicrelendirilmis Pareto Genetik Algoritmasi (NPGA), Agirlik Tabanli Genetik Algoritma
(WBGA), Rastgele Agirliklandirilmis Genetik Algoritma (RWGA), Bastirilmamis
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Smiflandirmali Genetik Algoritma (NSGA), Kuvvet Pareto Evrimsel Algoritmasi (SPEA) ,
Pareto-Arsivlenmis Evrim  Stratejisi  (PAES), Pareto Zarflama-Temelli Sec¢im
Algoritmasi(PESA), Bolge Tabanli Se¢cim Evrimsel Cok Amacli Optimizasyon (PESA-II),
Bastirilmamis Siniflandrmali Genetik Algoritma II ( NSGA- II), Cok Amacli Evrimsel
Algoritma (MOEA), Micro-GA, Rank-Yogunluk Tabanli Genetik Algoritma (RDGA), ve
Dinamik Cok Amagli Evrimsel Algoritma (DMOEA) seklinde siralanabilir. Literatiirde
cok amagh genetik algoritmalarin bir¢ok tiiri vardir, ancak burada listelenenler birgok
calismada uygulanmis giivenilir algoritmalardir [46]. Bu algoritmalardan bazilar1 asagidaki

gibidir:

1. Vektor Degerlendirmeli Genetik Algoritma (VEGA): J boyutlu
popiilasyonda I tane amag¢ fonksiyonu olan bir problemin, her biri J/I boyutu olan
alt popiilasyonlarla birlikte ele alinir ve yeni bir J boyutlu popiilasyon elde edilir.
Caprazlama mutasyon gibi genetik operatorler bu yeni J boyutu olan popiilasyon
iizerinden uygulanir.

Algoritmanin n tane alt popiilasyonunu sekillendirecek olan secim islemi n
amacin her birine gore ayr1 ayr1 gerceklestirilir. Bu nedenle algoritma n tane arama
yoniine sahiptir. Maksimize edilecek olan iki amaglh bir optimizasyon i¢in arama
yonleri sekil 3.1°de gosterilmektedir. Bu yaklasimda A ve D ¢oziimii kolaylikla

bulunurken B ve ¢6ziimlerinin bulunmasi kolay degildir [2].

Fa(x)
F
3 .A
e
S o
o lo ° oB
o eC
O C @
o o °o
© o, o @
o© © o o ®
0,2 0 °_ e
o co—5 = D

o

* f1(x)

Sekil 3.1. Vega Yaklasiminda Arama Yonleri [2]

VEGA baz1 problemlerde basarili sonuglar verse de, amag¢ uzayin eksenlerine paralel

olarak arama yapmasindan dolay1 sadece ug¢ deger ¢ozlimleri bulabilmistir.
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2. Cok Amacgl Genetik Algoritma (MOGA): Cok kriterli optimizasyon
problemlerinde amag, birbiriyle ¢elisen cok amagh fonksiyonlar arasinda ¢ok yonlii
arama gerceklestiren Tadahiko Murata [47] cok amacgl genetik algoritmay1
onermistir. Bu yaklasimin tek amagh genetik algoritmadan farki se¢im siireci ve

seckinligini koruma stratejisidir [2].

€
>

0® 2, 0/0% ®
o 00 & —> e
o o ...
0 = f1(x)

Sekil 3.2. MOGA'nin farkli yonlerde arama yapmasi [47]

n- kriterli optimizasyon problemi i¢in GA kullanildiginda, her bir ¢6ziim i¢in n
tane amac¢ fonksiyon degerlendirilir ve n tane amag¢ fonksiyonun degerleri
kullanilarak bireylerin uygunluk degerleri tanimlanmalidir. GA’lar tek amaghidaki
optimizasyondaki gibi en iyi uygunluk degerine sahip olan bireyi ararlarken, amag
fonksiyonun degerlerini her bir bireyin uygunluk degerine doniistiirmek i¢in sayisal
fonksiyon i¢inde birlestirme yontemi kullanirlar [2].

Jx)=wif1(x) +waf2(x)+ ...t Wyfu(x) (3.5

f(x)’in uygunluk fonksiyonu ve wi,...w, amag i¢in negatif olmayan agirliklar1
asagidaki gibi tanimlayabiliriz:

wi>0 =12, ...nic¢in

witwrt.tw,=1 (3.6)

3. Hiicrelendirilmis Pareto Genetik Algoritmast (NPGA): Bu algoritma
Jeffrey Horn ve Nicholas Nafpliotis [48] tarafindan Onerilmistir. Genetik
algoritmalarda se¢im islemi popiilasyondaki bireylerden hangilerinin se¢ilip
genotip bilgisinin sonraki jenerasyona aktarilacagi ile ilgilidir [2]. Burada sadece
iki kisi rastgele karsilastirma i¢in segilir. Kazanan ¢6ziim, popiilasyondaki diger

bireylerin bir dizi karsilastirma kiimesinden random secilir. Sonra, karsilastirma
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kiimesi ile ilgili olarak her iki aday hakimiyeti test edilir. Sadece bir aday,
karsilagtirma kiimesinde baskin ¢ikarsa, o kazanan olarak segilir. Aksi takdirde
kazanan aday1 belirlemek i¢in paylasim prosediirii uygulanmasi gerekmektedir.

4. Agiwrlik Tabanli Genetik Algoritma (WBGA): Hajela ve Lin [49] tarafindan
1993 yilinda gelistirilen c¢ok amacli optimizasyon i¢in kullanilan genetik
algoritmadir. Her bir amag fonksiyon f;, agirlik w; tarafindan carpilir. Bir GA dizisi
sunulurken karar degiskeni x;, onlarm agirhigi w; ile iliskilidir. Agirlikli amag
fonksiyon degerleri, ¢Oziimiin fitness degerleri hesaplanirken eklenir. GA
popiilasyonundaki her bir birey farkli agirlik vektorii tarafindan atanir. WBGA’da
en Onemli unsur populasyon iyeleri arasinda agirlik vektorlerin ¢esitliligini
muhafaza etmektir. WBGA’in agirlig1 vektor i¢inde gesitliligi iki yolla saglanir
[50]:

e Sadece sub-stringlerin agirlik vektorlerinin sunuldugu metot
e Alt-popiilasyonlardan, 6nceden tanimlanan farkli agirlik vektorleri
ozenle secilen, VEGA benzeri bir yaklagim

5. Bastirilmamuis Siniflandirmali Genetik Algoritma (NSGA): 1994°te Srivinas
ve Deb [51] tarafindan gelistirilmistir. Basit genetik algoritmalardan ayriln tek
ozelligi ¢ok amacli genetik algoritmalarda oldugu gibi se¢im isleminin
uygulanmaktadir. Caprazlama ve mutasyon islemleri bilinen sekliyle uygulanar.
Se¢me isleminden dnce popiilasyon bireylerin Pareto iistiinliiklerine gore siralanir
ve popiilasyondaki bastirilmamis bireyler eldeki popiilasyondan tespit edilir ve bu
bireylerin ilk pareto yiizeyleri olusturdugu varsayilir. Daha sonra bireylere sahte
uygunluk degeri atanarak, ayni uygunluk degerinin tiim bireylere esit liretkenlikte
potansiyel verdigi varsayilir. Popiilasyondaki ¢esitliligi elde ederken bu
siniflandirilmamig  olan bireyler daha sonra sahte uygunluk degerleri ile
paylasilirlar. Paylasim; bireyin asil uygunluk degerinin birey sayisina
boliinmesinden elde edilir. Daha sonra indirgenmis uygunluk degeri kullanilarak
segme islemi gergeklestirilir, akabinde bastirilmamis bireyler gecici olarak ihmal
edilir. Tekrar ayni siiregle ikinci bir bastirilmamis yiizey elde edilir. Biitiin
popiilasyonun bireyleri bir ylizey icinde siniflandirilincaya kadar bu siire¢ devam
eder [2].

6. Kuvvet Pareto Evrimsel Algoritmasi(SPEA): Eckart Zitzler [52] tarafindan

1999 yilinda 6nerilen bu algoritma pareto-optimal kiimeye yakinsamak i¢in bilinen
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eski yontemlerle yenilerini birlestirmektedir. Bu yontemin Ozellikleri asagida
stralanmigtir [2]:
e Ele alinan tiim bireyler arasindaki bastirilmamis yiizeyi gosteren
bireyler harici olarak depolanmaktadir.
e Sayisal uygunluk degerlerini atamak i¢in pareto Ustiinliik tanimini
kullanilmaktadir.
e Pareto optimal ylizeyin Ozelliklerini yok etmeden harici olarak
depolanan bireylerin sayisin1 azaltmada kiimeleme teknigi kullanilir.

7.  Pareto-Arsivienmis Evrim Stratejisi(PAES): J. D. Knowles ve D.W. Corne
[53] tarafindan 1999 yilinda 6nerilen bir evrim algoritmasidir. PAES’te bir yavru,
bir ebeveynden mutasyonla iiretilir. Yavrular1 ebeveynle karsilastirir. Yavrular
eger ebeveynden baskin ¢ikarsa, yavru sonraki nesil i¢in ebeveyn olarak kabul
edilir ve yineleme devam eder. Eger ebeveyn yavrudan baskin ¢ikarsa, yavru atilir
ve yeni bir mutasyona ugramis bir ¢coziim (yeni bir yavru) Uretilir. Eger yavrular ve
ebeveyn digerlerinden baskin degilse, Onceki baskin olmayan bireylerin
karsilagtrma kiimesi kullanilir. Pareto niifus c¢esitliligini korumak i¢in, baskin
olmayan ¢oziimleri arsivi olarak kabul eder. Yeni iiretilen yavrularin bu arsivin
herhangi bir iiyesinden baskin olmadigmi dogrulamak i¢in arsivle karsilastirr.
Yavru birey arsive girer ve yeni bir ebeveyn olarak kabul edilir. Baskin ¢oziimler
arsivden elenir, Eger yavru arsivdeki bireylerden baskin degilse ebeveyn ve yavru
arsivdeki ¢ozlimlerle yakinliklar1 kontrol edilir. Yavru birey arsiv iiyeleri arasinda
parametre uzaymda en az kalabalik bolgede bulunuyorsa, ebeveyn olarak kabul
edilir ve bir kopyasi arsive eklenir [54].

8. Pareto Zarflama-Temelli Se¢cim Algoritmasi(PESA): PESA caprazlama ve
mutasyon oranlar1 gibi standart parametreleri kullanir ve ayrica popiilasyon
boyutuyla ilgili olarak iki ve bir parametre de hiper-grid kalabaliklik stratejisi ile
ilgili olarak kullanmaktadir. PESA algoritmasini asagidaki gibi agiklanabilmektedir
[55]:

Popiilasyon tabanli parametreler /P dahili popiilasyon boyutu P; ve EP harici

popiilasyon max boyutu Prolarak gosterilmektedir:

» [P dahili popiilasyonunun tiim kromozomlarmi iiret ve EP’yi bos kiime

olarak olustur.
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» [P’ye ait bastirilmamus bireyleri EP’ye ekle.

» Eger sonlandirma kriteri olusmussa dur ve EP’deki kromozom kiimesini
sonu¢ olarak ver, degilse /P’nin simdiki igerigini sil ve P; yeni aday ¢Ozlimler
iiretilinceye kadar asagidakileri tekrarla:

o p. olasilig1 ile EP’den iki ebeveyn seg, caprazlama islemiyle tek bir
cocuk iiret ve buna mutasyon igslemini uygula. /-p. olasilig1 ile bir ebeveyn

daha sec, bir ¢ocuk tliretmek i¢cin buna mutasyon uygula.

4. Adim 2‘ye don.

32



4. COKLU DizZi HIiZALAMADA COK AMACLI GENETIK ALGORITMA
KULLANIMI

Bu tezde NSGA 1I [56] olarak adlandirilan ve herkesge bilinen yiiksek performanslari
ve ¢ok amagl bir algoritma, iki amaca bagli olan ¢oklu dizilerde olasi en 1y1 siralamay1
bulmak i¢in kullanilacaktir. NSGA II algoritmasi ayn1 zamanda ii¢ amacli durumlarda da
kullanilmaktadir. Diger bir yandan tekli amag¢ formiilasyonu durumunda, tekli elit
¢oziimiiyle beraber standart tekli-ama¢ GA’s1 kullanilir. Onerilen algoritma GA tabanli
oldugu i¢in caligmani devaminda bunun ge¢misi hakkinda bilgi verilecektir.

GA, Holland [3] tarafindan icat edilen ve evrimsel hesaplama alaninda yer alan bir
arama ve optimizasyon metodolojisidir. GA, Darwin’in en gii¢liiniin hayatta kaldigini ifade
eden dogal seleksiyon kavrami tabanlhidir ve miihendislik ile bilgisayar bilimleri alaninda
zor problemlerin ¢oziimiinde kullanilir. GA popiilasyon tabanli bir metottur ve
popiilasyonun her bir bireyi, hedef problem i¢in bir ¢6ziimii temsil eder. Bu ¢dziimler
popiilasyonu, genel olarak rastgele fiiretilen birey yardimiyla, birka¢ nesil boyunca
evrimlesir. Bu evrimsel siirecin her bir neslinde, popiilasyon i¢indeki her bir birey bir
uygunluk fonksiyonuyla evrimlesir. Bu fonksiyon her bir bireyin hedef problemin
¢cOziimiinii ne kadar dogru temsil ettigini gosterir. Darwin’in dogal seleksiyon yontemine
uygun olarak verilen herhangi bir nesilden bir sonraki nesile, bazi ebeveyn bireyler
(genellikle en yiiksek uygunluga sahip olanlar) ¢ocuklar olusturur yani ebeveynlerinden
baz1 6zellikleri tasiyan yeni bireyler olusur ve ayni zamanda uygunlugu diisiik olan bireyler
de ¢ikarilir. Ebeveynlerin secilmesi olasilik tabanli bir siirectir ve uygunluk degerleriyle
alakalidir. Bu prosediir takip edilerek, genel olarak popiilasyonun uygunlugunun bir
sonraki nesilde azalmayacagi beklenir. Secilen ebeveynlerden yeni ¢ocuklarin olusumu
genetik operatorler yardimiyla yapilir. Bu islemler arzu edilen bir nesil bulunana kadar
veya bir dlgiite ulasilana kadar (Ornegin maksimum nesil sayis1) tekrarlamali bir sekilde

devam eder.

4.1. Bireylerin Yapisi

IIk asamada popiilasyon, bireylerin her bir genine bir dizinin rastgele yiiklenmesiyle
olusturulur. Bu yiikleme islemi en genis dizinin uzunlugu belirlenmesiyle baslar. Her bir
dizi, en genis yikli dizinin uzunlugu art1 en genis yiikli dizinin uzunlugunun %0 ile

%20’s1 boyutuna ulasacak sekilde rastgele bosluklarla doldurulur. Bu bosluklar, diziler
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icerisine rastgele olarak konumlandirilir. %20 se¢imi, ¢oklu dizi hizalama problemlerinin
coziimlerinin sadece ¢ok az bir kisminda %20’den fazla bosluk bulunmasi gézlemine bagl
olarak belirlenmistir.

Onerilen yontemde her bir birey genel olarak biitiin hedef dizilerdeki bosluklarmn yerini
tutar. Bu anlamda her bir birey Sekil 4.1°de goriildiigi gibi £ adet gene bolinmiistiir.
Burada her bir gen sirasiyla, bosluklarin sayis1 ve bosluklarin pozisyonundan olusur. Sekil
4.1°de l; den [l,’ye degisen uzunluklarda & adet dizinin hizalanisinin temsilini

gostermektedir.

I':"'I 9'1 g'; e 'Q-.M e IE‘-\.I '\H“ HI.E moem ';‘I-rn.

Sekil 4.1. Bir Bireyin Temsili

|G;| alan1 1 = 1,2,....k olmak kaydiyla i-ninci dizideki bosluklarin sayismi gostermek
icin kullanilir. Bu alanin degeri (m = 1,2, ..., k), max(l,;,) en uzun dizinin uzunlugu ve [;
de i-ninci dizinin uzunlugu olmak iizere, (max(l,,) — ;) ve (max(l,,) + 20%. max(l,,) —
l;) arasinda degisit. gi1,9iz - gip, alanlar, 0<g;; <Il; ve p; = (max(l,)+

20%.max(l,,) — l;) olmak iizere i-ninci dizideki bosluklarin yerlerini gosterir.

g;j = 3 ifadesi iglnct niikleotidden sonra bosluk oldugu anlammna gelir. Eger g;;
alaninda siray1 goz oniline almaksizin, iki adet 3 var ise ikinci niikleottiden sonra 2 adet

bosluk oldugu anlamina gelir.

Su unutulmamadir ki g;; alanlarmin sayis1 p; olsa da, bunlarmm |G;| sayilar1 dikkate
almmaktadir. Ornegin, siralamak icin ii¢ dizimiz var oldugunu farz edelim. Uzunluklar1
10,15 ve 20 olsun. Bu durumda en uzun dizi art1 en uzun dizinin %20’si 24 eder. Bu
yiizden ilk dizinin sahip olacagi bosluklar 10 ve 14 araliginda degisecektir. Bu aralik ikinci
dizi i¢in [5,9] iigiincii dizi i¢in [0,4] olacaktir.

Yukaridaki kodlama dizilerin sayisma gore oldukca esnektir. Geleneksel bir GA bu
yonden sinirlidir zira sadece sabitlenmis bir say1 diziyle ¢alisabilir. Bizim yaklagimimizda,

her bir birey sabit bir uzunluga sahip olsa da genlerin (|G;| degerini baz alarak) farkli bir
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sekilde yorumlanmasiyla her bir fenotip (hizalanma) farkli bir uzunluk degeri almaktadir.

Bu yiizden farkl bireyler farkli uzunluktaki hizalanmalara denk gelmektedir.

Ik popiilasyonun baslangici istege bagl olarak olusturulan sabit sayidaki bireylerin

evrimi ile gerceklesir.

4.2. Coklu Amaglar ve Se¢im

Onerilen yontemde her bir bireyin uygunlugu benzerlik ve hizalanmis uzunluk olmak

iizere iki farkl parametre vasitasiyla degerlendirilmistir.

Benzerlik: Bireyi tanimlayan biitiin dizilerin benzerlik 6l¢iimiinii gerceklestirir. Bunu
hesaplamak {izere her bir dizi i¢cin sunulan yontemde bulunan hizalama desenlerinden
konum agirlik matrisi olusturulur. Ardindan her bir siitundaki baskin niikleotid ig¢in

baskinlik degeri (dy) su sekilde hesaplanmaktadir:
d(i)=max{f(b,0)}, i=1....I (4.1)

burada f(b,1), pozisyon agirlik matrisinin i siitunundaki b niikleotidinin skoru dv(i), i

stitunundaki baskin niikleotidin baskinlik degeri ve / ise hizalama uzunlugudur.

A hizalamasmin benzerlik hedef fonksiyonunu, pozisyon agirlik matrisindeki biitiin

siitunlarin baskinlik degerlerinin ortalamasi almakla bulunur.

!
D dw(i)
Benzerlik(M) = H
4.2)
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Benzerlik (M) degeri I’e yaklastik¢a, aday hizalama A’nin en iyi hizalama olma
olasilig1 ytikselir. Siradaki ornek verilen iki adet farkli boyutlardaki konum agirlik

matrislerinden benzerlik degerinin elde edilmesini gostermektedir.
Ornek:

Ik matris (Tablo 4.1), bir veri kiimesinde hedef dizi sayismin 5 oldugu ve hizalanmis
uzunlugunun 4 oldugu bir 6rnektir. Bdyle bir durumda siitun 1 i¢in dominant karakter T ve
dominant deger 0.6°dir. Diger siitunlardaki dominant degerler sirasiyla 1,0.8,1 ‘dir. Boyle

bir hizalama 6rneginin benzerlik degeri asagidaki gibi hesaplanir:

(0.6+1+08+1)
4

= 0.85

Tablo 4.1. 4 Uzunluklu Hizalanmis Pozisyon Agirlik Matrisi

I (2]3 |4
A [02/1 10 |0
C (02|10 ]08]1
T |(06({0|0 |0
G (0 (O0]0 |O
- 0 (01]02]0

Benzer bigimde, ikinci matriste (Tablo 4.2), hedef dizilerin sayis1 4 ve hizalanma uzunlugu
5 olarak belirlenmistir. Benzerlik degeri daha uzun hizalama i¢in 0.85 olarak

hesaplanmistir.
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Tablo 4.2. 5 Uzunluklu Hizalanmig Agirlik Matrisi

A 102510 (075|160

- 102510 1025]0] 0

Hizalanmis uzunluk: Coklu dizi hizalamada her zaman i¢in daha kisa hizalanma

uzunlugu aranir.

Genel olarak c¢oklu dizi hizalama problemi asagidaki iki asamali optimizasyon

problemine doniistiiriiliir.
Maksimizasyon Benzerlik(A), Minimizasyon Hizalanmis Uzunluk(A)

Popiilasyondaki bireyler, ilk olarak baskin olmayan smralama prosediirleri
kullanilarak kendi aralarindaki baskinlik durumlarina gore siralanir. Burada bireyler
popiilasyonun ilk formundaki herhangi bir iiye tarafindan baskin degildir ve rank 1 olarak
almir. Daha sonra bu bireyler dikkate alinmaz ve bundan sonra baskin olmayan bireylere
rank 2 atanwr. Tiim siire¢ bireylere bir rank atanincaya kadar tekrarlanir. Bireyler,
siralanmig ranklarina gore siralanirlar. [56]’da ayrintili olarak tarif edilen baskin olmayan
siralama algoritmalarmin genel karmasikligi O(MN’) olarak gosterilmistir, burada M amag
say1s1 N ise popiilasyondaki birey sayisidir. Ilk 6n ¢dziim mevcut popiilasyona gdre baskin
olmayan kiimeyi temsil eder, bu 0On c¢oziimlerden higbiri popiilasyondaki diger

coziimlerden herhangi birinden baskin degildir.

Baskin olmayan siralama algoritmasi uygulandiktan sonra kalabaliklastirma mesafesi

atanr  ve se¢im  kalabaliklagtirilmis  turnuva  se¢imi  kullanilarak  yapilir.
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Kalabaliklagtirilmis mesafe 6nceki ¢oziimlerin amag degerlerinin farklarinin toplami olarak
hesaplanir ve her bir hedef i¢in mevcut ¢éziimii (s6z konusu bireye karsilik gelen )
izlemektedir. Bu popiilasyon i¢inde belirli bir noktadan gevreleyen ¢6ziim yogunlugu bir
Olciisiinii saglar. Kalabaliklastirilmis turnuva se¢iminde bireylerden bir ¢ift rastgele secilir
ve alt ranki ile birlikte secilir. Bireylerin ranklar1 esitse daha biiyilik bir kalabaliklagtirma
mesafe ile birey secilir. Biiylik kalabaliklagtirma mesafe c¢oziimleri pareto- optimal

yayilabilir olmasini1 saglar.

4.3. Genetik Operatorler

Onerilen yontemde alisilmis bir noktadan caprazlama operatorii, havuzdan segilen 2
birey kullanilarak 6nceden tanimlanmis bir olasilikla uygulanir. Caprazlama noktasi,
stringin ¢aprazlama kirilmasi birey uzunlugunun baslangi¢c noktasindan itibaren nereden

boliineceginin yiizdesidir. Biz deneylerde aritmetik caprazlama yontemini kullandik.

Kullanilan yontem asagidaki gibi ¢aligmaktadir. ) ve C, =(c?,...c?) olan iki
kromozom diisliniilsiin. C1 ve C2 lizerinde ¢aprazlama operatorii uygulanarak iki yavru

H =k, . k) H,=h,...h ..., k)

ve olusturulur, burada for =1 to n i¢in

hi=dej +(1=2)ef e hf =2c} +(1=D)c] (i,

Bizim deneylerimizde, A diizglin olmayan
aritmetik ¢aprazlama olarak, nesillerin iiretilen sayisina gore degismektedir. Mutasyon
operatOrii arama uzaymi daha fazla arastirmaya tesvik etmek ve bazi yerel minimum i¢in
erken yakinsamansa neden olan genetik materyalin kurtarilamayan kaybini 6dnlemek icin
kullanilir. Genel olarak verilen bir olasilik, mutasyon olasilig1 cinsinden olan tek bir belirli
konumda degerini degistirerek mutasyon uygulanmaktadir. Onerilen ydontemde, bizim

genom gosterimi i¢in hazirlanmis ti¢ mutasyon operatorleri gelistirdi:
Boslugun konumunu saga dogru kaydirma: rastgele segilen bir genin degeri bir arttirilir.
Boslugun konumunu sola dogru kaydirma: rastgele secilen bir genin degeri bir azalir.

Rastegele degisim: Mutasyonun bu tiirlinde kiiciik bir tamsay1 iiretilir sonra bosluk
konumu, agirlik veya uzunluk degerlerinin herhangi birinin o anki igerigine eklenir ya da

cikarilir. Bu alt ve {ist sinir alanmi astig1 zaman oldugu gibi bir sekilde uygulanmaktadir.
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Ozetle bu ¢alismanin gorev siireci asagidaki algoritma ile dzetlenebilir:

Algoritma:

Giris: Populasyon boyutu N, jenerasyonun maksimum sayis1 G, ¢aprazlama olasilig pe,

Mutasyon orant pp,
Cikis: baskin olmayan kiime
Adim 1: P:=Bagslangi¢ populasyonunu olustur (P)
Adim 2:while sonlandirma kriteri gerceklesmedigi siirece do
Adim 3:  C:=Sec¢me islemi yap (P)
Adim4:  C':=Genetik Operatorler (C)
Adim5:  P:=Yerine Ge¢me (PUC")
Adim 6:  end while

Adim7:  return (P)

Ik olarak, Adim 1’de P baslangic populasyonu iiretilir. Adim 3’te mevcut P
popiilasyonundan ebeveyn ¢oziim ciftleri secilir. Adim 3’te ebeveyn ¢oziim ciftlerinden
secilen kiime C ile gosterilir. Adim 4’te herbir C ¢iftinden yavru populasyon C' iiretmek
icin ¢aprazlama ve mutasyon iglemleri uygulanir. PUC' birlesiminden en 1yi ¢oziimlerden
secilerek yeni populasyonu olusturulur. Pareto- dominant ve toplanma 6l¢iimii adim 5’teki
PUC' birlesiminden ve Adim 3’teki mevcut P populasyonunun herbir ¢oziimlerinin
hesaplamak igin kullanilir. Elitizim PUC' birlesiminden yeni popoulasyon iiyelerinin en

1yl ¢6ziimlerinin se¢ilmesi i¢in Adim 5°te uygulanir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Tezin bu boliimiinde ¢oklu dizilerin hizalanmasi i¢in 6nerdigimiz ¢ok amagli genetik
algoritmanm performansint ve etkinliginin analiz etmek i¢in baz1 uygulamalar
gerceklestirildi. Onerilen algoritmanin sonuglar1 daha &nceden bilinen etkin iki farkl
algoritma ile karsilastirilmistir. Bu algoritmalardan ilki asamali yontemlerin en etkin
olanlarindan biri olan ClustalW digeri ise en taninmig genetik algoritma tabanli yaklasim
olan SAGA’dir. Uygulamanin tamami 2.0 GHz islemcili, 4 GB hafiza ve Windows 7

isletim sistemine sahip bir bilgisayarda C++ kullanilarak gerceklestirilmistir.

Veritaban1 olarak BAIIBASE [57] kullanilmistir. Bu veritaban1 5 referansa ayrilmustir.
Toplam 141 karsilastirma alt verisinden olusur. Referansl, 3-6 dizilik 82 karsilagtirma alt
verisinden meydana gelir. Bu referans daha kii¢iik 3 alt gruba boliiniir. Grup 1, ortalama
%25’den daha kiiciik benzerlikli karsilastirma alt verisini icerir. Grup 2 ortalama %20 ile
%40 benzerlikli karsilastirma alt verisine sahiptir. Grup 3 ise ortalama %30’tan daha
biiyiik benzerlikli karsilastirma alt verisinden ibarettir. Referans 2, 23 karsilastirma alt
verisine sahiptir ve bunlarin her biri en az 15 yakin ilgili, 3 taneye kadar da ilgisiz diziye

sahiptir. Referans 3,4 ve 5°de ise 12 karsilastirma alt verisi mevcuttur.

Bu tezde yapilan biitiin uygulamalarda onerdigimiz ¢ok amagh genetik algoritma tabanli
yontem 200 bireyli bir popiilasyonla siirece baslar. Caprazlama olasiligi 0,8 olarak
belirlenmisken mutasyonun her bir ¢esidi i¢in 0,3’lilk bir mutasyon orani belirlenmistir.
Her bir jenerasyonda en 1yi ¢6ziim kaydedilir. Eger 100 ardisik jenerasyonda en iyi ¢6ziim

ayni1 kalirsa algoritma sonlandirilir. Bu sonlandirma sart1 deneysel gozlemlere dayalidir.

Biyolojik bakis noktasindan ¢o6ziim kalitesini degerlendirmek i¢in iki 6l¢ii kullanilmistir.
Olgiilerden biri “ciftlerin toplamidir (the Sum-of-Pairs Score (SPS))”. Bu 6lcii ¢coklu dizi
hizalamadaki c¢ozlimleri degerlendirmek icin kullanilan etkili degerlerden biridir.
Hizalamadaki her bir kolonun degeri, her bir sembol ¢iftlerinin degerlerinin toplamiyla
elde edilir. Biitiin hizalamanin degerine ise asagidaki denklem kullanilarak mevcut

kolonlarin degerlerinin toplamiyla ulasilir.
SPS =Y1.5, (5.1

Burada,



S1 = Xity Xj=ir1 Cost(Ay A)) (5.2)

Yukaridaki denklemde L, hizalamanm uzunlugu (kolon sayisi); S;, /’ninci kolonun
hizalama degeri; N ise dizi sayisidir. Cost(A; A;) ise iki hizalanmug dizi A; ve A;

arasindaki hizalanma degeridir.

Karsilagtirmada kullanilacak diger 6l¢ii, dogru bir sekilde hizalanmis kolonlarin oranini

gosteren “kolon degeridir (Column Score (CS))”.

Her bir karsilastirma verisi 10 defa test edilmistir ve burada ortalama 6l¢iiler verilmistir.
Tablo 5.1°de Referans 1 karsilagtirma alt verisi i¢in Onerdigimiz yontem ile ClustalW ve
SAGA’nin sonuglar1 gosterilmistir. Coklu diziler arasinda %25’in altinda benzerlik olmas1
durumunda 6nerilen yontem dizi uzunluklarina bakilmaksizin SPS ve CS olarak diger iki
yonteme gore daha kotii sonuglar vermistir. %25’in altindaki benzerlik durumunda en 1yi
¢Oziimii ClustalW bulmustur. Diger durum %20-%40 aras1 benzerlik durumudur ki burada
en 1y1 ¢0zlim dizi uzunluguna gore degigsmektedir. Kisa dizilerde ClustalW, orta uzunluklu
dizilerde SAGA ve uzun dizilerde ise Onerilen yontemin sonuglari 6n plana ¢ikmaktadir.
Son durum ise dizilerin % 30’dan daha biiylik benzerlik halidir. Bu durumda en iyi
cOzlimler her ii¢ dizi uzunlugu i¢in Onerilen yontem tarafindan bulunmustur. SAGA ise

ikinci en 1yi ¢oziimleri bulan yontemdir.

Bu tezdeki diger uygulama ise jenerasyon sayisina goére SPS’deki degisimi
gozlemlemektir. Bu maksatla 4 dizili /ycc karsilastirma alt verisi i¢in bir test yapilmustir.
Jenerasyon sayisma gore SPS deki degisim Sekil 5.1°de verilmistir. Bu sekil’e gore
yaklagik 150°nci jenerasyondan sonra SPS degerinde bir degisiklik gdzlenmemektedir.
Genetik algoritma siireci ise sonlandirma kriteri olarak 100 ardisik jenerasyonda bir

degisiklik olmamasi durumunda sonlanacagindan 250°nci jenerasyonda bitecektir.
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Tablo 5.1. Onerilen Yéntem, ClustalW ve SAGA nin SPS ve CS dlgiileri

Benzer uzunluklu diziler

% 25’in altindaki benzerlik

%20-%40 aras1 benzerlik

% 30 ‘den daha biiyiik benzerlik

Onerilen | Clustal | SAGA Onerilen | ClustalW | SAGA Onerilen | ClustalW | SAGA

Yontem | W Yontem Yontem

SPS/ CS | SPS/CS | SPS/CS | SPS/CS | SPS/CS SPS/ CS | SPS/CS SPS/ CS SPS/ CS
Kisa (<100 rezidii) 0.512/ 0.566/ 0.498/ 0.780/ 0.799/ 0.784/ 0.948/ 0.930/ 0915/

0.354 0.384 0.314 0.648 0.677 0.652 0.883 0.876 0.856
Orta (200~300 rezidii) 0.458/ 0.472/ 0.415/ 0.824/ 0.824/ 0.805/ 0.956/ 0.949/ 0.923/

0.258 0.276 0.233 0.724 0.726 0.703 0.919 0.910 0.887
Uzun (>400 rezidii) 0.456/ 0.497/ 0.427/ 0.843/ 0.825/ 0.775/ 0.938/ 0.930/ 0.902/

0.286 0.332 0.273 0.742 0.734 0.702 0.896 0.883 0.879
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Sekil 5.1. Onerilen yontemde jenerasyona gére SPS degisimi

Tezin son uygulamasi ise yine Referans 1 karsilastirma alt verileri i¢cin gerekli ¢alisma

zamaninin elde edilmesi i¢in yapilmistir. Tablo 5.2°de gosterildigi gibi onerilen yontemin

calisma zamani1 ClustalW’nin degerlerinden daha kotii olmasina ragmen SAGA’dan daha

tyidir. Diziler arasindaki benzerlik orami arttikga SAGA’ya olan istiinliik daha agik

goriilmektedir.

Tablo 5.2. Her ii¢ yontemin ¢aligma zamani (saniye)

Ref.

% 25’in altindaki benzerlik

%20-%40 aras1 benzerlik

% 30°dan daha biiyiik

benzerlik
Onerilen | ClustalW | SAGA | Onerilen | ClustalW | SAGA | Onerilen | ClustalWW | SAGA
Yontem Yontem Yontem
1423 924 1514 1154 745 1278 986 514 1139
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6. SONUCLAR

Dogal secim ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon yontemi olan genetik
algoritmalar parametre kiimeleri iizerinde degil parametre kiimelerinin kodlanmig
bi¢imlerini kullanmaktadirlar. Genetik algoritmalar sadece amag fonksiyonuna ihtiyag

duyar ve ¢6ziim uzaymin bir béliimiinde arama yaparak ¢éziime en kisa siirede ulasirlar.

Genetik algoritmalarin arama uzaymin biiylik olusunun yaninda problemleri ¢ozerken
bir aday ¢6ziim kiimesi ile calismast onu giiglii ve etkin kilmaktadir. Genetik
algoritmalarin uygulandigi problemlerde biri olan CDH’da diziler arasinda benzerlik ve
iligkileri belirlemek ve 6lgmek i¢in kullanilmaktadir. Amag niikleotid veya aminoasit
arasindaki benzerligi en {ist diizeye c¢ikarmaktir. Diziler arasinda benzerligin olmasi

dizilerin yapisal, islevsel ve evrimsel iliskilerinin oldugunu géstermektedir.

Bu tez ¢aligmasinda ¢oklu dizi hizalama problemi i¢in ¢ok amagli genetik algoritma
tabanli bir yontem Onerilmistir. Daha 6nce bu alanda kullanilan yontemler incelenerek
yontemlere farkli bir yaklasim getirilmistir. Bu yaklasim genetik algoritmanin alt yapisini
kullanmaktadir. Cogu genetik algoritma tek bir amaci gerceklestirmek i¢in ¢alisirlar. Ama
bazen ¢oziim sadece bir amaca gore sekillenmeyebilir. Bu tiir durumlarda sistemi etkileyen

tiim parametreler ¢6ziim tiretmek i¢in kullanilmalidir.

Bu tezde birden fazla parametreyi optimize etmeye g¢alisan bir yontem anlatilmistir.
Coklu dizi hizalama problemi lizerinde ¢alisan diger algoritmalar ile benzerlik gosterse de
birden fazla parametre kullanmasi algoritmanin kullanighiligini arttrmaktadir. Gelistirilen
bu yontemde bir ¢oziim havuzu sunulmaktadir. Algoritma ¢oziimler icerisinden en 1yi

olanlar1 bulmaya caligir.

Algoritma kaynak olarak tek bir diziyi almaz. Birden fazla diziyi ayn1 anda hizalamay1
bekler. Algoritmada dizilerin benzerligi diger parametre olan hizalanmis uzunluktan daha
baskindir. Uygunluk hesabinda kullanilan yOntemin gelistirilmesi algoritmanin
giivenirligini arttiracaktir. Onerilen yontemde kullanilan ¢oklu-amaglar benzerlik ve
hizalanma uzunlugudur. Benzerligin olabildigince yiiksek olmasima c¢aligilirken, uzunluk
minimize edilmeye calisilmistir. Gelistirilen yontem etkin iki coklu dizi hizalama

yontemiyle karsilastirilmistir. Bunlar asamali yontemlerin en taninmis olani ClustalW ve



genetik algoritma tabanli bir algoritma olan SAGA’dir. BAIIBASE veritabani iizerinde
yapilan deneysel sonuglarda onerilen yontemin dogruluk ve ¢alisma zamani bakimindan
mevcut iki yaklasima istiinliikleri goriilmiistiir. Ozellikle diziler arasinda %30’dan daha
biiyiik benzerlik durumunda her iki yonteme de SPS ve CS degerlerine gore daha tistiindiir.
Ancak %25’in altindaki benzerlik durumunda daha kotii sonuglar vermistir ki, bu da
baslangicta hizalanmis dizi uzunlugunun maksimum dizinin %20 fazlasina esit olacagini
kabuliinden kaynaklanmistir. Calisma zamani bakimindan da onerilen yontem ClustalW ve
SAGA ile karsilagtirilmistir. Her ne kadar tezde yapilsa da aslinda ClustalW ile
karsilagtrma uygun degildir. Ciinkii her iki yontem de probleme farkli boyutlardan
bakmaktadir. Bunun yerine SAGA gibi genetik algoritma tabanl bir yaklasimla zamanlari
karsilagtrma yerinde olacaktir. Bu baglamda onerilen yontem SAGA’dan daha hizli

calismaktadir.

Bundan sonraki ¢aligmalarda, Onerilen c¢ok-amagli genetik algoritmanin amag
fonksiyonlar1 ve genetik algoritma siireci gelistirilerek daha uygun ¢6ziimler yakalanabilir.

Bu sayede daha fazla sayida dizinin ayn1 anda hizalama islemi kolaylasabilir.
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