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KISA OZET

Coklu dizi hizalama, biyolojik sekanslarin yorumlanabilmesi i¢in en sik bagvurulan
analiz yontemidir. Makro molekiillerin yap:1 ve fonksiyon tahmininden filogenetik
agaclarin olusturulmasina, polimeraz zincir reaksiyon birincil tasarimindan hiicre
simiilasyonuna kadar Biyoinformatik’in hemen hemen tiim problemlerinde ¢oklu dizi

hizalamalarina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Protein, DNA ya da RNA makro molekiillerine ait sekans bilesenlerinin hizalanmasi
icin kullanilan yaklasimlar1 genel olarak dinamik programlama algoritmalar1 ve sezgisel
algoritmalar olarak iki gruba ayrrmak miimkiindiir. Ikiden fazla olan sekans sayisi ve
sekans uzunluklar1 dikkate alindiginda dinamik programlama bazi hesaplama siirlarini
beraberinde getirmektedir. Hem dinamik programlama sinirlamalari dikkate alindiginda
hem de c¢oklu dizi hizalama islemi ayrik optimizasyon problemi olarak
degerlendirildiginde  sezgisel  algoritmalarin  bu  problemlerin  ¢6ziimiinde
kullanilabilirligi daha 6nemli hale gelmistir. Bu tez baglaminda, arilarin yiyecek arama
davraniglarindaki zekiligi modelleyen Yapay Ari Koloni Algoritmasi kullanilarak ¢oklu
dizi hizalama problemine ait optimum ¢oziimler bulunmaya c¢alisilmistir. Yapay Ari
Koloni Algoritmasi’nin saglam, esnek yapist ve algoritmanin isci, gozcii, izci ari
fazlarinin ¢oklu dizi hizalama problemi i¢in 6nerilen yeni modelleri sayesinde literatiirle
karsilastirilabilir sonuglar alimmistir. Ayni zamanda yapilan ¢alismalar CUDA

platformu ile birlestirilerek paralel ¢alisma performanslari da aragtirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Biyoinformatik, Dizi Hizalama, Ayrik Optimizasyon, Yapay Ari
Koloni Algoritmasi, CUDA Programlama
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ABSTRACT

Multiple Sequence Alignment is one of the most commonly used analysis tool for
interpreting and identifying biological sequences. Almost all problems in
Bioinformatics which can be extended from structure and function prediction to
phylogenetic tree construction and polymerase chain reaction primer design to cell

simulation needs methods of Multiple Sequence Alignment.

The approaches chosen for aligning residues of the protein, DNA or RNA macro
molecules roughly fall into two categories named dynamic programming algorithms and
heuristic algorithms. When considering number of the aligned sequences are more than
two and length of the aligned sequences dynamic programming algorithms have
disadvantages and computational limitations. Considering main drawbacks of dynamic
programming algorithms and accepting the multiple sequence alignment process as a
combinatorial optimization problem, heuristic algorithms are more eligible than other
greedy approaches in solving these problems. In the context of this thesis, Artificial Bee
Colony Algorithm which is inspired by the intelligent foraging behaviors of honey bees
is used to find the optimal solutions of multiple sequence alignments. The robust,
flexible structure of Artificial Bee Colony Algorithm and newly proposed model for
employed, onlooker, scout bee phases have given comparable results with similar works
in the literature. In addition, performance of the parallelized methods has been analyzed

by incorporating the proposed models and CUDA platform.

Keywords: Bioinformatics, Multiple Sequence Alignment Problem, Combinatorial

Optimization, Artificial Bee Colony Algorithm, CUDA Programming
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1. BOLUM
GIRIiS

Temel bilim dallari, disiplinleri arasindaki etkilesim geg¢misten giiniimiize ara
disiplinlerin, bilim dallarinin dogmasina sebep olmustur. Canli organizmalarda hayati
Onem tasiyan niikleik asitlerin, protein ve enzim islevlerinin tam olarak agiklanabilmesi
amaciyla kimyasal reaksiyonlarin tanimlarindan ve fiziksel olaylardan referans alan

biyokimya ve biyofizik yeni disiplinler olarak bilim tarihde yerini almistir.

Teknolojik gelismelerin laboratuvar ve deney ortamlarinda kullanimi; tekrarlanabilirlik,
yiiksek hassasiyet ve en Onemlisi deney ya da gozlemlerden elde edilecek olasi veri
yogunlugu artisini beraberinde getirmistir. Biyologlar tarafindan ulasilan oldukga biiyiik
boyutlu bu verilerin toplanmasi, depolanmasi, tekrar erisimi ve daha Gnemlisi bu
bilgilerden faydalanilarak ¢ikarim ve genellemeler yapilabilmesi amaciyla bilgisayar
bilimlerinden faydalanilmasi Biyoinformatik (Bioinformatics) ve Hesaplamali Biyoloji
(Computational Biology) olarak isimlendirilmis yeni iki ara disiplin taniminin

yapilmasini zorunlu kilmistir [ 1, 4-6].

Biyoinformatik disiplini dahilinde tanimlanmis problemlerin tamamina yakini, canl
organizmalarin gerceklestirdigi temel yasamsal faliyetlerdeki, bu faliyetler besin arama,
es bulma, go¢ yollarmin tespit edilmesi gibi daha genel konularda gosterilen zeki
davraniglar igerisinde degerlendirilebilecegi gibi, kalitsal materyalin aktarilmasi,
hiicrenin haberlesme ve sinyalizasyon mekanizmalar1 gibi mikro boyutlarda da zekiligin
eylemlere yansidigi durumlarda da gozlenmektedir, zeki davraniglarin tahmini veya
algoritmik olarak ifadesi, DNA ve RNA gibi kalitsal materyallerin hiicrenin canlilik
faliyetlerinin siirdiiriilebilmesi i¢in nasil islem gordiigii, kromozomlar iizerinde bir ya da
daha fazla protein sentezinden sorumlu gen ile genlerin bulunmasi ve canli gruplar

arasindaki evrimsel akrabalik tayini gibi konularin igerdigi ayrik tlirde problemlerdir.



Bu problemlerin dogrudan Simiilasyon-Modelleme, Makine Ogrenmesi (Machine
Learning), Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network), Veri Madenciligi (Data
Minding) ve en 6nemlisi Optimizasyon Algoritmalar1 (Optimization Algorithms) gibi
temelde bilgisayar bilminin alt arastirma alan1 olan Yapay Zeka (Artificial Intelligence)

ile iligkilendirilebilecegini sdyleyebiliriz [4].
1.1 Biyoinformatikte Dizi Hizalama Problemi ve Optimizasyon

Karar parametreleri, karar degiskenleri ya da tasarim parametreleri olarak da
isimlendirilen ve problem ile ilgili sinirlama fonksiyonlarini (constraints) saglayan
bilinmeyen parametre seti, degerlerinin en kiigiik yapilacak (minimizasyon) maliyet
fonksiyonu (cost function) veya en biiylik yapilacak (maksimizasyon) kar
fonksiyonunda kullanildigi herhangi bir problem optimizasyon problemi olarak

adlandirilir [2, 3, 11].

x = (x4, %Xy, ... Xj, ... X,) N elemanl tasarim parametrelerini tanimlayan vektori, x; ise

i. parametreyi gostermek tizere, maliyet fonksiyonu f(x) = f(x1, X3, .. Xj, oo X5

hij(x) = hj(xq, X, o Xjy o X)) = 0,1<j<p 1.1
() = g1k (x1,%2, . X4, . X)) =0, 1<k <m 1.2

p tane esitlik sinirlamasina, k tane de esitsizlik sinirlamasina sahip olabilir [2, 14]. Baz1
problemler birden fazla en kii¢iik ya da en biiyiik yapilacak maliyet fonksiyonlar1 ya da
kar fonksiyonlart barindirabilir. Bu tiir optimizasyon problemleri, ¢ok amach

optimizasyon problemi olarak tanimlanmaktadir [2, 15].

Optimizasyon problemleri, amag fonksiyonu f(x) ile ilgili herhangi bir sinirlama olup
olmamasina gore, amag fonksiyonu f(x) ve sinirlama fonksiyonlarmin lineer olup

olmamasina gore gruplara ayrilabilir [2].

Optimizasyon problemlerine diger bir yaklasim, optimize edilecek problemin siirekli
(continuous) veya ayrik (combinatorial, discrete) olmasina gore iki alt grubun
olusturulmasi seklindedir [2, 16]. Tasarim degiskenleri ya da parametrelerinin alacagi
degerler stirekli degerler ise optimizasyon problemleri siirekli optimizasyon problemleri

olarak tanimlanir [2]. Ayrik niceliklerin optimal olarak diizenlenmesi, gruplanmasi



siraya konulmasi veya seg¢ilmesi durumlarini igeren optimizasyon problemleri ise ayrik

optimizasyon problemleri olarak adlandirilir [2, 16].

Ayrik optimizasyon problemlerini, optimal ¢oziimii elde etmek i¢in gerekli hesaplama
islemleri ve ilgilenilen optimizasyon algoritmasina gore modellenebilirlik agisindan
degerlendirdigimizde oldukc¢a zor problemler olduklari hemen anlasilabilir. Problem ile
ilgili tasarim parametre sayisi arttikga uygun siirelerde en kaliteli ¢oziimlerin elde
edilebilirligi azaldigindan, en kaliteli ¢6ziim veya bu ¢oziime yakin optimalitede
coziimler bulabilmek amaciyla sezgisel yaklasimlarin kullanilabilirligi  6nem
kazanmistir. Sezgisel algoritmalar, sezgisel yaklasimlara dayanan ve ¢6ziim uzayinda
optimum ¢oziime yakinsamasi garanti edilemeyen ancak yakinsama 6zelligine sahip

algoritmalar olarak tanimlanabilir [2, 4, 5].

Yukarida genel olarak sinirlari ¢izilmis Biyoinformatik aragtirma konular1 6zellikleri
nedeniyle, yine Biyoinformatikte Dizi Hizalama Problemi seklinde belirtilen ayrik tiirde
bir optimizasyon problemin ¢6ziimiine dayandirilir [4-6]. Hizalama kavrami; iki ya da
daha fazla DNA, RNA makro molekiillerine ait niikleotid dizilerinin ve iki ya da daha
fazla protein makro molekiillerine ait amino asit dizilerinin, hizalanacak dizi sayis1 iki
ise Ikili Dizi Hizalama (Pairwise Sequence Alignment), hizalanacak dizi sayis1 ikiden
fazla ise Coklu Dizi Hizalama (Multiple Sequence Alignment) kavramlari
kullanilacaktir, kendi aralarinda evrimsel akrabalik dereceleri, benzerlik ol¢iitleri
maksimum olacak sekilde, bu makro molekiillerin sentezi sirasinda ger¢eklesmesi olasi

biyolojik olaylar da referans alinarak diizenlenmesi durumunu 6zetlemektedir.

Hizalama probleminin bir ayrik optimizasyon problemi olarak nitelendirilmesinin temel
sebebi, diziler arasinda evrimsel akrabalik ya da benzerlik dl¢iitii en biiyiik degere sahip
sonlu sayida farkli elemandan olusan, DNA ve RNA makro molekiilleri i¢in dort temel
nukleotid, protein makro molekiilii i¢in ise yirmi temel amino asit kullanildig1 varsayimi
lizerine, sonu¢ hizalamalarinin elde edilmesi amacimimn bulunmasi durumuna

baglanabilir [4].

Coklu dizi hizalama probleminin; dizi sayisi, her bir diziye ait eleman sayist ve ayrik
optimizasyon problemi olmasi 6zellikleri dikkate alindiginda, Dinamik Programlama

yontemleri kullanilarak, yliksek maliyet ve karmasikliklara sahip islemler yaptirmak



yerine, yaklasik ¢oOziimlerin iteratif tabanli olarak optimizasyon algoritmalar: ile

bulunmasinin daha iyi olabilecegi diisiiniilmektedir.

Uc veya daha fazla dizi icin hizlama problemi temelde, iki dizi icin kullanilan hizalama
yontemleri iizerinden genellestirilebilir. Ancak iki ait diziye hizalama isleminin bile
iistel karmasikliklara sahip oldugu disiiniildiigiinde ve dizi uzunluklar1 da dikkate
alindiginda, yukarida belirtildigi tlizere ayrik problemlerin ¢éziimii i¢in olduk¢a sik
tercih edilen baz1 sezgisel optimizasyon algoritmalarinin kullanilmasi bagvurulan bir yol
haline gelmistir. Genetik Algoritma, Isil Islem Algoritmasi, Pargacik Siirii
Optimizasyon Algoritmast ve Yapay Art Koloni Algoritmasi Coklu Dizi Hizalama
Problemi i¢in ayrik optimizasyon problemlerinin ¢dziimiine uygun olarak tekrar

modellenip kullanilmistir [15-17].
1.2 Tezin Organizasyonu

Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin temel islem verisi olan DNA, RNA ve protein
makro molekiillerinin, kalitsal bilginin depolanmasi, jenerasyonlar boyunca g¢ok iyi
korunarak aktarilmasi ve canlilik i¢in gerekli tiim faaliyetlerin siirdiiriilebilirliginde
oldukca onemlidir. Hizalama Problemi’nin genelinde bu makro molekiiller ile ilgili

ihtiyac duyulacak giris seviyesindeki biyolojik alt yap1 Boliim 2’de verilmektedir.

Boliim 3, Dizi Hizalama Problemi ve Coklu Dizi Hizalama kavramlar {izerine yapilan
tanim ve caligmalar1 kapsamaktadir. Problemin ¢ergevesi tam olarak c¢izildikten sonra,
problemin ¢6ziimii i¢in kullanilan klasik metodlardan bahsedilmis, elde edilen
hizalamalarin kalitesini gostermek adina kullanilan metrikler verildilkten sonra, ayrik
optimizasyon problemi olarak Coklu Dizi Hizalama probleminin ¢6ziimii i¢in sezgisel

algoritmalar kullanilarak yapilan ¢alismalar 6zetlenmistir.

Boliim 4’de, tezin iskeletini olusturan Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’nin temel islem
adimlariin verilmesi, baglangigta niimerik optimizasyon problemlerinin ¢oziimii igin
sunulmus modelin Coklu Dizi Hizalama Problemine gore diizenlenmesi konularini
kapsamakta, Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin ¢6ziimii i¢in Yapay Ar Koloni
Algoritmasi’nin yiyecek kaynaklarinin tiretilmesinden, is¢i, gdzcii ve is¢i ar1 fazlarinda

onerilen iki yeni yaklagimindan bahsedilmektedir.



Boliim 5, Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin daha 6nce Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi,
Genetik Algoritma ve Pargacik Siirii Algoritmalar ile ¢oziilmiis calisma sonuglart ile
onerilen Yapay Art Koloni Algoritmasi’ndan elde edilen sonuglarin karsilastirmali
olarak wverildigi bo6limdiir. Bu bdliimde ayrica Genetik Algoritma ve dinamik
programlama teknikleri ile desteklenmis iki uygulamadan elde edilen skorlar, onerilen
Yapay Art Koloni Algoritmasi’ndan elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Son
olarak oOnerilen Yapay Ar Koloni Algoritmasi’nin giincel paralel hesaplama
platformlarindan olan CUDA’ya aktarilabilirligi iizerinde durulmustur, farkli ekran
kartlar1 lizerinde paralellestirilebilirligi en yiiksek metodlardan birinin test islemleri
gerceklestirilmistir. Son boliimde ise tez kapsaminda elde edilen sonuglar yorumlanmis

ve Onerilere yer verilmistir.



2. BOLUM

DNA, RNA MOLEKULLERI VE PROTEIN SENTEZI

Dizi hizalama probleminin temel islem verisi, DNA (deoksiriboniikleik asit) ve RNA
(riboniikleik asit) molekiillerine ait niikleotid dizileri ile bircok biyokimyasal
reaksiyonda gorev alan protein molekiillerinin amino asit dizileridir. Bu boliimde, dizi
hizalama probleminin bir ¢ok asamasinda karsilasilacak olan kalitsal bilginin bir
jenerasyondan digerine aktarimindan sorumlu DNA molekiiliiniin yapisi, canliligin
devami i¢in gerekli biyomolekiillerin genomik DNA iizerinde nasil kodlandigi, DNA
tizerinde kodlanmis bilginin RNA aracilig1 ile temel islevsel molekiiller olan proteinlere

donistiirtildiigii Central Dogma gibi, bazi durum ve kavramlar iizerinde durulacaktir.
2.1 DNA ve RNA Molekiillerinin Yapi Tasi: Niikleotidler

DNA ve RNA molekiillerinin, kalitsal bilginin aktarilmasi, kodlanmasi ve protein
sentezindeki etkileri dikkate alindiginda, iistlendikleri gorevlerdeki zorluga karsin, basit
sayilabilecek kimyasal yapiya sahip olduklari gorilir. Hem DNA hem de RNA
biyomolekiilleri, farkliliklar1 6zellikle baz olarak isimlendirilen alt birimlerinde
gozlenen, dort farkli niikleotid yapi1 tasindan olusan zincirler halinde bulunur [5].
Kimyasal yapisindaki gorece basitlige karsin genomik DNA molekiilleri yiizbinlerce
hatta milyonlarca niikleotid barindiracak sekans, zincirlere sahip olabilirken, RNA
molekiilleri DNA molekiillerine kiyasla daha az sayida niikleotid barmndirir ve {ig-

boyutlu yapilart DNA molekiilleri kadar diizenli olmayabilir [5].

DNA ve RNA molekiillerinin yap1 tas1 olan niikleotidler temelde, bes-karbonlu seker
halkas1, bu bes-karbonlu seker halkasma 1 (bir iissii) pozisyonunda bagli azotlu baz ile
5" (bes lissii) pozisyonunda bagli fosfat grubundan olusmaktadir [5]. Bes-karbonlu seker
halkasi, 2" (iki iissil) pozisyonunda hidroksil grubunun bagli olup olmamasina gore

riboz ve deoksiriboz sekeri olarak iki gruba ayrilir. Bes-karbonlu seker halkasi riboz



sekeri olan niikleotidler riboniikleotid, bes-karbonlu seker halkasi deoksiriboz sekeri

olan niikleotidler ise deoksiribontikleotid olarak tanimlanir.
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Sekil 2.1 Bes-karbonlu seker omurgasi, azotlu baz ve fosfat gruplari [5].

Isimlerinden de anlasilacag: iizere, DNA (deoksiriboniikleik asit) molekiiliinii olusturan
niikleotid’ler, bes-karbonlu seker halkasinda 2° pozisyonunda hidroksil grubu
bulundurmayan deoksiriboz sekerine sahip iken (deoksiriboniikleotidlerden
olusmaktadir), RNA (riboniikleik asit) molekiiliinii olusturan niikleotidler, bes-karbonlu
seker halkasinda 2" pozisyonunda hidroksil grubu (riboniikleotidlerden olusmaktadir)

bulunduran riboz sekerine sahiptir.

Niikleotidler, niikleik asitleri olusturmak {iizere bir araya geldiklerinde; DNA
molekiillerinin  olusturulmast i¢in sadece deoksiriboniikleotidlerin ve RNA
molekiillerinin olusturulmasi i¢in sadece riboniikleotidlerin se¢ilmesi canli sistemlerde
0zenle kontrol altinda tutulmaktadir; niikleotidlerden birinin fosfat grubu ile digerinin
bes-karbonlu sekerinin hidroksil grubu arasina fosfodiester baglari kurulur. Sonug
itibariyle, niikleotid’lerin bir araya gelerek olusturduklar1 zincirin bir ucu, fosfodisester
bagi yapmamis serbest fosfat grubu barindirken, diger ug¢ ise yine fosfodiester bagi

yapmamis hidroksil grubu barindirir [5, 8].

Niikleik asit zincirinin fosfodiester bag1 yapmamis, serbest fosfat grubu
barindiran ucu 5° ucu-sonu olarak isimlendirilirken, yine niikleik asit zincirinin
fosfodiester bagi yapmamis serbest hidroksil grubu barindiran ucu 2° ucu-sonu olarak
isimlendirilmektedir [5, 8]. Niikleotid ya da baz dizileri tek harften olusan kodlar1 ile

belirtilirken, 5° sonundan 3" sonuna dogru yerlestikleri sira referans alinmaktadir.



2.2 DNA Molekiiliiniin Yapis1

DNA biyomolekiiliiniin iizerine yapilan ve arastirmacilarina Nobel Odiilii kazandiran
en O6nemli ¢alismalardan biri, James Watson ve Francis Crick'in Rosalind Franklin'in de
caligmalarindan faydalanarak yapitiklari, DNA biyomolekiiliiniin ¢ift-sarmal (double-
helical) yapisinin kesfi konusunda olmustur [4, 5, 8]. James Watson ve Francis Crick'in
onerdikleri DNA biyomolekiiliiniin ¢ift-sarmal yapisi, iki DNA zincirinin, bu zincirleri
ya da sekanslar1 olusturan niikleotidlerin baz alt birimleri arasinda olusturulan hidrojen
baglar1 sebebi ile birbirleri iizerine sarilarak helezonik bir yap1 aldiklar1 durumu

aciklamaktadir [4, 5].

James Watson ve Francis Crick'in ¢calismalarindaki en 6nemli kesif, DNA molekiiliiniin
tek degil ¢ift niikleotid zincirini kapsadigi ve ¢ift-sarmal yapinin olusturulmasi igin
zincirlerdeki bazlar arasinda hidrojen baglarinin sadece belirli baz ¢iftleri arasinda
yapildig1 konularinda olmustur. Watson-Crick baz ¢ift modeline gore (Watson-Crick
Base Pairing) adenin bazi ile timin bazlar1 arasinda, guanin bazi ile stozin bazlari

arasinda hidrojen baglar1 kurularak, baz ¢iftleri olustururlar [5].

Watson-Crick baz ¢ift modelinin 6nerdigi, belirli primidin bazlarinin yine belirli piirin
bazlar ile baz cifleri olusturacagi yaklasimi, adenin ve timin bazlar1 arasinda iki, guanin
ve sitozin bazlar arasinda ii¢ hidrojen bagi ¢ift-sarmal yap1 kurulurken yapilmaktadir,
cift-sarmal yapiy1 olusturan iki niikleotid zincir ya da sekansinin birbirlerinin eslenigi
(complementary) oldugunu, yani niikleotid zincirlerinden bir belirlenmis ise, ikincisinin

Onerilen baz ¢ift modeline gore ¢ikarilabilecegi durumunu agiklamaktadir.

DNA molekiiliiniin ¢ift-sarmal yapisin1 olusturan iki niikleotid zincirinin karsilikli
bazlar1 arasindaki hidrojen baglari, 5 ile 20 kJ mol™! arasinda degisen baglanma
(binding) enerjilerine sahip kovalent olmayan baglardir [5, 8]. DNA ¢ift-sarmalinin
birbirinden ayrilmasini gerektiren pek ¢cok durumda, bu durumlardan en 6nemlisi DNA
replikasyonudur (DNA Replication), hidrojen baglar1 gérece sinirli, az miktarda enerji

harcanarak kirilir.

Gergekte oldukc¢a karmagsik olan, pek cok protein ve enzimin de gorev aldigit DNA
replikasyon islemi ile hiicrenin boliinmesi sirasinda DNA molekiiliiniin ¢ift-sarmal

yapisi acilarak cift-sarmalin her bir zinciri, kopyalama isleminin DNA Polimeraz (DNA



Polymerase) enziminin kullanilarak gergeklestirildigi, sablon olarak davranip bir dnceki
DNA molekiiliiniin hemen hemen aynis1 olan iki ornek sentezlendigi bilinmektedir.
DNA Polimeraz enzimi, sablon DNA zinciri lizerinde hareket ederek, gelen niikleotidler
arasindan sablonda bulunan niikleotid ile eslesenin segilmesi ve seg¢ilen niikleotidlerin
birlestirilip sablona ait tiimleyenin sentezini, son agamada da sablon ve olusturulan

tiimleyen niikleotid zincirinin birlestirilmesi gibi kompleks bir gorevi yerine getirir.
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Sekil 2.2 Adenin, Timin, Guanin, Stozin ve Urasil bazlar [5].

DNA molekiiliiniin en 6nemli 6zelliklerinde biri de, DNA replikasyonu sirasinda sablon
ya da kalip olarak davranan niikleotid zincirlerinin eslenikleri olusturulurken kalitsal
bilginin korunmasi amaciyla oldukca az sayida hatali eslesmis baz ¢iftleri barindirilacak
sekilde kopyalaniyor olmasidir. DNA replikasyonu ile olusturulan iki yeni DNA
molekiiliinde hatal1 eslestirildigi diisiiniilen niikleotid sayis1 10° niikleotid arasinda bir

niikleotid olarak belirlenmistir [5, 8].

DNA replikasyonu sirasinda yanlis eslesmis baz c¢iftlerinin minimizasyonu {izerine
gelistirilmis kontrol mekanizmalar1 kalitsal bilginin degistirilmeden ya da ¢ok iyi

korunarak bir sonraki jenerasyona aktarilmasi durumunun énemini gostermektedir.
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DNA molekiiliine ait tek niikleotid zinciri, bu niikleotid zincirinin eslenigi ya da
timleyeni formda olusmus, DNA ya da RNA niikleotid zinciri ile c¢ift zincirli
form olusturmak {izere birlesebilir [5, 8]. Niikleik asit hibridizasyonu (Nucleic Acid
Hybridization) olarak isimlendirilen bu 6zellik, bir dizi deneysel molekiiler biyoloji
uygulamasinin temelini olusturmaktadir [5, 8].

Templete Strand A
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Sekil 2.3 DNA c¢ift-sarmalinin sentez boyunca sablon olarak kullanilmasi [5].

RNA molekiilleri, DNA molekiillerinin ¢ift-sarmal yapisinin aksine, ¢ogunlukla tek
zincir, iplikli yapida bulunurlar. RNA molekiillerinin bu tek zincir, iplikli yapisi, RNA
molekiillerinin  DNA molekiillerine kiyasla daha esnek {i¢ boyutlu formlarda
bulunmasina olanak saglar. Bazt RNA molekiillerinin kimyasal reaksiyonlar1 katalize

eden enzimler olarak gorev aldig1 da bilinmektedir [5, 8].

RNA molekiiliinii olusturan niikleotid zincirinin kisa alt birimleri birbirinin tam ya da
kismen tliimleyeni, eslenigi formunda olabilir. Birbirinin tam ya da kismen eslenigi
durumundaki bu alt niikleotid zincirleri, tipki DNA molekiiliiniinde oldugu gibi eslesen
niikleotid ciftlerinde sarmal yapi, sarmal yapinin sonunda eslesmeyen niikleotid ¢iftleri

sebebiyle de dongiiler olusturarak 6zgiin bir ii¢ boyutlu yapi alirlar [5, 8].

RNA molekiillerinin  6zgiin ii¢ boyutlu yapilarim1 dlizenleyen niikleotid, bazlar
arasindaki bu etkilesimler genelde Watson-Crick baz ¢ift modeline uymadigindan,
proteinler ile benzerlik kurularak RNA molekiillerinin bu yapilart RNA ikincil yap1
(RNA Secondary Structure) olarak isimlendirilmistir [4, 5, §].
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2.3 Protein Sentezi ve Central Dogma

Molekiiler Biyoloji'de DNA, RNA ve protein sentezi arasindaki bagintiyr tanimlamak
adina Central Dogma adi verilen bir kavram kullanilmaktadir. Central Dogma adi
verilen bu kavrama gore, genetik bilginin, bu bilginin kodlandigi DNA molekiiliinden,
protein sentezinde sorumlu RNA molekiiliine dogru tek yonlii bir akist oldugu kabul

edilmektedir [4, 5, 8].

DNA molekiil veya molekiillerinde tasmman genetik bilginin tamaminin, sadece
organizmanin canlilig1 i¢in gerekli tiim reaksiyonlarda gorev alan temel islevsel bilesen
olan proteinleri ve protein sentezinde ya da biyokimyasal reaksiyonlarda enzim olarak
gorev alan RNA molekiillerini kodlamadigi, bazi boélgelerin heniiz tespit edilememis

fonksiyon ya da sentezden sorumlu oldugu bilinmektedir [5, 8].

Canliligin stirdiiriilebilmesi i¢in gerekli genetik bilginin kodlandigt DNA, bilinen en
uzun ve biiyiik molekiiller arasinda yer almaktadir. Ornegin, insan genomuna ait 46
kromozomu olusturan 23 ¢ift DNA molekiilii arasinda, en kii¢iik olaninin 47 milyon, en
biiyiik olaninin 247 milyon baz icermesi, biitiin insan genomun toplamda yaklasik 3
milyar baz igerdigi bilinmektedir ki genetik bilginin kodlanmas1 ve diger bilesenlerin

sentezi i¢in kullanilmas1 konusundaki karmasikligi1 gostermektedir [5, 8].

Her bir kromozomun DNA molekiilii, ylizlerce hatta binlerce farkli proteini,
kromozoma bagli olarak, DNA molekiilii lizerindeki belirli segment, parcalarda
kodlamaktadir. Bir ya da birden fazla proteinin kodlandig1 bu segment, pargalar ile bu
segment, parcalara olduk¢a yakin posizyonlarda olup karmasik kontrol gorevlerini
iistlenmis bolge veya bolgeler, birlikte protein veya proteinlere ait genleri olusturular
[5]. Kisaca gen, DNA molekiilii iizerinde belirli bir proteinin ya da proteinlerin
kodlandig1 alt birim, pargalar gibi diisliniilebilir. Genin protein kodlayan sekansin
protein ile ilgili tasidigr bilgiyi genetik kod olarak isimlendirilen kodlanmis formda

tasidig1 bilinmektedir,

DNA {izerindeki gen ya da genlerin niikleotid, baz dizilerinin genetik kod olarak
adlandirismis bir formda, tek ya da birden fazla proteine ait amino asit zincirini
tanimladig1 belirtilmisti. Ancak, gen ya da genler {izerindeki genetik kodun dogrudan,

genelde 20 degisik amino asit tiirii kullanilarak olusturulan ve bu 20 amino asitin farkl
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Ozelikleri sayesinde biyokimyasal reaksiyonlarda olduk¢a kullanishh proteinlere
dogrudan gecilemez. Protein sentezinin gerceklestirilecegine dair uyart sinyalleri,
proteinin genetik kodunu barindiran gen tizerinde, genin tek-zincirli RNA kopyasinin
olusturmasi ile sonuglanan ve transkripsiyon (Transcription) olarak isimlendirilen iglemi
baslatir. Transkripsiyon, temelde DNA Replikasyon islemine benzemesine karsin, DNA
zincirlerinden sadece biri sablon olarak kullanilir ve sentez iirtini DNA degil RNA

molekiiliidiir [4, 5, 8].

Transkripsiyon islemini, RNA Polimeraz (RNA Polymerase) enzimi ile katalize edilir.
RNA Polimeraz enzimi, tipki DNA Polimeraz enziminin yaptig1 gibi, sablon
gorevindeki DNA sekansi iizerinde ilerleyerek, DNA sekansindaki bazlara karsilik
gelen riboniikleotidleri segip, secilen riboniikleotidleri birlestirerek RNA  zincirini
olusturur [5]. Protein kodlayan gen araciligi ile protein sentezini yondendirmesi igin
sentezlenen bu RNA, mesajct RNA (messenger RNA) olarak isimlendirilir [5, 8]. RNA
zinciri, DNA zincirinin belirli bir proteinin sentezinden sorumlu pargasi yani geni

tizerinden sentezlendigi i¢in sentezlendigi DNA zincirinden oldukga kiiciiktiir.

Verilen gene ait DNA zincirlerinden sadece biri transkripsiyon isleminde sablon, kalip
olarak kullanilir. Transkripsiyon sonucu sentezlenen RNA zinciri, son iirlin olan protein
molekiiliine ait tiim bilgiyi i¢erirken, RNA sentezi i¢in sablon, kalip olarak kullanilan
DNA zinciri protein molekiilinii kodlayan bilgiyi dogrudan tutmaz, bunun yerine

protein molekiiliinii kodlayan bilginin eslenigini barindirir.

Mesajc1 RNA zincirinin sentezi i¢in sablon, kalip gorevindeki DNA zincirine
kodlamayan zincir (noncoding, anticonding, antisense strand), Mesajc1 RNA zincirinin
sentezi i¢in sablon, kalip gorevinde olmayan ancak sentezlenen Mesajc1 RNA
molekiiliine ait DNA eslenigini barindiran DNA zincirine ise kodlayan zincir (coding
sense) ad1 verilmektedir. Kodlayan zincir, gene ait niikleotid dizisi verilirken kullanilir

ve bu zincir ile genetik kodlama kurallarina uyularak protein zinciri ¢gikartilabilir [5].

Genomik DNA sekansinda tutulan bilgi sadece protein zincirine ait degildir. Genomik
DNA protein zincirine ait bilginin yant sira, transkripsiyon isleminin ne zaman ve hangi

pozisyonda baglayacagina iligkin kontrol dizileri de icermektedir.
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2.4 Genetik Koda Gore Amino Asitlerin Belirlenmesi

Genetik kod, DNA veya RNA molekiillerindeki niikleotid, baz dizilerinin karsilik
geldigi amino asit zincirinin belirlenmesi i¢in tanimlanmis kurallart ifade etmektedir.
Genetik koda gore her bir amino asit, {ic bazdan olusan ardisik gruplar ile tarif
edilmektedir [5]. RNA molekiiliinde {i¢ bazdan olusan ardisik gruplari kodon (codon)
olarak adlandirilip, genetik kod tablolari, genetik kodu RNA kodonlarini referans
alarak olusturulmaktadir [5]. Asagida standart genetik kodlari igeren bir diyagram

verilmigtir.

Kodonun ikinci harfi
v C A G

UUU (Phe) UCU (Ser)  UAU(Tyr)  UGU (Cys)
UUC (Phe) UCC(Ser)  UAC(Tyr)  UGC (Cys)
UUA (Leu) UCA (Ser)  UAA(Stop) UGA (Stop)
UUG (Leu) UCG (Ser)  UAG (Stop) UGG (Trp)

CUU(lew) CCU(Pro) CAU(His)  CGU (Arg)
CUC (Leu) CCC(Pro)  CAC (His) CGC (Arg)
CUA (Leuy) CCA(Pro) CAA(GIn)  CGA (Arg)
CUG(leu) CCG(Pro) CAG(GIn)  CGG (Arg)

AUU (lle)  ACU (Thr)  AAU (Asn)  AGC (Ser)
AUC (lle)  ACC(Thr)  AAC(Asn)  AGC (Ser)
AUA(le) ACA(Thr) AAA(lys)  AGA (Arg)
AUG (Met) ACG(Thr)  AAG(lys)  AGG (Arg)

GUU(Val) GCU(Ala)  GAU(Asp)  GGU (Gly)
GUC(Val) GCC(Ala) GAC(Asp)  GGC (Gly)
GUA(Val) GCA(Ala) GAA(Glu)  GGA (Gly)
GUG (val) GCG (Ala) GAG (Glu) GGG (Gly)

Sekil 2.4 Standart genetik kodlar ve karsilig1 amino asitler 6rnegi [5].

Standart genetik kodlarin gosterildigi diyagramdan da anlasilacagi lizere, amino asitler
birden fazla genetik kod ile tanimlanmaktadir. Bu durum standart genetik kodun
dejenere (degenerate) oldugunu, yani verilen bir DNA ya da RNA zincirinden protein
molekiiliinii olusturacak amino asit dizisinin bulunacagr ancak verilen protein
molekiiline ait amino asit dizisi i¢in tek bir DNA ya da RNA zincirinin

olusturulamayacagini belirtir [5, 8].

Standart genetik kodlardan 3 tanesi, herhangi bir amino asidi kodlamayip, amino asit
zincirinin, sentezinin tamamlandigini belirten bitis (stop) kodonlar1 olarak goérev yapar.

Protein sentezinin baglatildigi  kontrol mekanizmas1 ise, protein sentezinin
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tamamlanmasin1  kontrol eden mekanizmaya kiyasla daha karmagiktir. Pek c¢ok
durumda, metiyonin (methionine) amino asitinin kodlandigi AUG kodonu, protein
sentezinin baslatilmasini yani RNA zincirinde uygun niikleotid segilerek, elemanlari
birbiriyle cakigsmayan ardisik li¢ bazli gruplar ile belirtilen kodonlara karsilik gelen

amino asitlerin birlestirildigi translasyon (translation) isleminin baglamasini saglar [5,8].

Bazlarin amino asitlere translasyonunun genetik koda gore, ¢akisik olmayan, ardisik ii¢
bazli gruplar ile yapildigi g6z Oniine alinirsa, translasyonun baslayacagi baza gore ii¢
farkli protein sentezinin yapilabilecegi, amino asit zincirinin olusturulabilecegi goriliir.
Bazlarin amino asitlere translasyonunun baglatildigr ilk ardigik {i¢ bazli grup okuma

cergevesi (reading frame) olarak adlandirilir [5, 8].

DNA molekiiliinde protein kodlayan sekansin tahmini i¢in ise, her bir DNA zinciri igin
lic olmak {izere, toplamda alt1 farkli durum test edilmelidir. Hem RNA hem de DNA
zincirleri i¢in yapilacak tahminlerden sadece biri fonksiyonel bir protein sentezi, bu
proteinlerin uzunluklar1 genelde 100 amino asit ilizerinde olmaktadir, ile sonuclanir.
Hatali okuma gergeveleri ise, genellikle fonksiyonel protein molekiilerine kiyasla daha

erken bitis kodonuna, sonug olarak daha kisa amino asit zincirlerine sahip olmaktadir.



3. BOLUM

COKLU DiZi HIZALAMA PROBLEMI ve UZERINE YAPILAN
CALISMALAR

Rekombinant DNA (Recombinant DNA) teknolojisi ve DNA makro molekiillerine ait
sekanslarnin belierlenmesi (DNA Sequencing) yontemlerindeki gelisme, milyonlarca
farkl1 niikleotid ya da amino asit dizilerine sahip yeni veri tabanlarinin kurulmasini
saglamistir [4]. Tirler ve biyokimyasal reaksiyonladaki cesitlilik dikkate alindiginda
yeni c¢alismalardan elde edilecek verilerin degerlendirilmesi, mevcut veriler ile
karsilastirilabilirligi neredeyse dogrudan sekanslarin ¢oklu analiz edilebilmesine bagl
hale gelmistir. Sekanslarin analiz yontemleri arasinda en Onemli olani, evrimsel
akrabalik, benzerlik tahmini, filogenetik agacalarin olusturulmasi, yap1 ve fonksiyon

tahminleri i¢in de kullanilabilecek dizi hizalama yaklasimlaridir.

Hizalanacak dizi sayisina gore, hizalanacak dizi sayismin iki oldugu durumlarda Ikili
Dizi Hizalama (Pairwise Sequence Alignment) Problemi ve hizalanacak dizi sayisi
ikiden fazla oldugu durumlarda Coklu Dizi Hizalama (Multiple Sequence Alignment)
Problemlemi ayrimi yapilmaktadir, iki temel gruba ayrilan dizi hizalama probleminin
tanimi1, Coklu Dizi Hizalama Probleminin temel 6zellikleri, evrimsel mekanizmalarin
etkisinin dizi hizalama islemi iizerinde nasil modellendigi, elde edilen hizalamalarin

biyolojik gecerliliklerini gosterecek temel skor sistemleri bu boliimde verilmektedir.

Farkl tiirlere ait ancak benzer fonksiyonlara sahip DNA, RNA ya da protein makro
molekiillerinin, DNA makro molekiilleri kendi aralarinda, RNA makro molekiilleri
kendi aralarinda, protein makro molekiilleri de kendi aralarinda hizalanmaktadir, coklu
hizalanmasi, hizalanacak sekanslar iizerinde evrimsel mekanizma etkilerinin dahil
edilmesiyle siitun bazinda eslesen niikleotid ya da amino asit tiiriinlin

maksimizasyonunu diizenlediginden, Coklu Dizi Hizalama Problemi optimizasyon
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problemleri arasinda degerlendirilebilir. Coklu Dizi Hizalama Problemi iizerine
gelistirilmis ve dinamik programlama olarak isimlendirilen algoritmik yaklasim ile

sezgisel algoritmalarin kullanildig1 temel ¢aligmalara bu boliimde deginilecektir.

Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin ayrik optimizasyon problemi olarak
degerlendirilebilmesi sayesinde, hizalama problemi yonlii graflar ile ifade edilip
dinamik programlama yontemlerinin getirdigi islem yogunlugundan styrilmis, sezgisel
algoritmalarin kullanilabilirliginin 6nii agilmistir. Hem dinamik programlama hem de
sezgisel algoritmalar kullanilip en kaliteli hizalamalar {iretilmis olsa dahi, hizalamanin
kalitesi, gecerliligi kabul edilmis aymi sekanslar1 barindiran hizalama ile

karsilastirilmadan anlasilamayabilir.

3.1 Dizi Hizalama Probleminin Temel Ozellikleri

Mutasyon (mutation), insersyon (insertion), delesyon (deletion) ve seleksiyon
(selection) gibi evrimsel mekanizmalar, ayn1 ortak genden tiiredigi diisliniilen su anki
gen, niikleotid dizileri iizerinde dikkate deger oranlarda ayrilma, iraksamaya sebep
olmustur [4-7]. Evrimsel mekanizmalarin milyonlarca yillik etkisi {lizerine tiiretildikleri
ortak genden 1raksamis su anki niikleotid dizileri, degisen yapilar1 ve uzunluklar1 sebebi
ile baslangigta tiiredikleri gen ya da kendi aralarinda oldugu varsayilan benzerliklerini

kaybetmistir [4-7].

Evrimsel siire¢ boyunca ilgilenilen niikleotid dizileri ya da bu dizilerin kodladig:
proteinlere ait amino asit dizilerinin atas1 durumundaki dizi ile baslangi¢c benzerliginin
kabul edilmesi durumunda, tiim sekanslarin uzunluklar1 kontrollii sekilde esit yapilip
ayn1 pozisyonlardaki sekans bilesenleri (residue) kontrol edildiginde, eslesen sekans
bilesen sayisinin maksimum olmas1 beklenir [4-7]. Bu durum tam olarak dizi hizalama
analiz yonteminin ya da dizi hizalama probleminin ¢dziim dayanak noktasidir. Dizi
hizalama, niikleotid veya amino asit sekanslarinin kendi aralarinda yukarida bahsedilen
mutasyon, insersyon, delesyon ve seleksiyon gibi evrimsel mekanizmalarin etkileri
dahil edilerek esit uzunluklara getirildiginde ayni pozisyon, pozisyonlarda eslesen
sekans bilesen sayisinin maksimum olmasi, ata sekansin tahmin edilebilmesi durumunu

Ozetler [4-7].
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Sekanslar hizalandiginda, sekanslarin tiiredigi ata sekansin mutasyon, insersyon veya
delesyon evrim mekanizmalarindan korunmus sablonlarinin, hizalamalarda da denk
gelmis olmasi olasidir. Asagida, evrimsel siirecin sekans uzunluklarini degistirmedigi
kabulu 1ile bilesenleri rastgele belirlenmis {ii¢ sekansa ait hizalama durumu

gosterilmektedir.

Hizalama

C EC BEC
B DC DDC
I il all |

Tam eslesmis hizalama sutunlari

1. Sekans+=
2. Sekans+=
3. Sekans+=

Sekil 3.1 Bilesenleri rastgele belirlenmis {li¢ sekansin 6rnek hizalanmasi.

Sekil 3.1°de verilen {i¢ sekans i¢in hizalama islemi, hizalama durumunun yukarida
belirlenen Ozellikleri saglanacak, eslesen siitun sayist maksimum olacak sekilde
kolaylikla yapilmistir. Ancak, hizalancak sekanslarin ¢ogu, Ornekteki gibi evrimsel
mekanizmalarin 1raksatici etkisine az sayilabilecek derecede maruz kalmaz. Sekanslar
birbirinden uzaklastik¢a karsilastirilmasi veya hizalanmasi islemi de iraksmayla orantilt
olarak zorlasmaktadir. Asagida aralarindaki iraksama, ilk duruma kiyasla daha ¢ok olan
i¢c sekansin, hizalama durumunun istenilen oOzellikleri saglayacak sekilde

karsilastirilmasi islemi gosterilmektedir.
H izala ma

1. Sekans: ABBCDBBCCD Uzunluk: 9 —— B B—C
2. Sekans: AABBDBCD Uzunluk: 8 — A B———

3. Sekans: ABBBDDCCD  Uzunluk: 9 B—

Sekil 3.2 Uzunluklar1 ayn1 olmayan {i¢ sekansin hizalanmasi.

Sekil 3.2°de verilen 6rnekte de anlasilacagi iizere mutasyon, insersyon ve delesyon gibi

‘G 13

evrimsel mekanizmalarin etkisi, bosluk (gap, “-*) karakteri ya da karakterlerinin tiim
sekanslarin uzunlugu esit olana kadar eslesen siitun sayisinin maksimum olmasi dikkate

almarak belirli pozisyonlara, orijinal sekanstaki bilesenlerin kendi ig¢lerindeki
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pozisyonlara degistirilmeden yerlestirilmesi seklinde modellenmistir. Dizi hizalama
probleminin temel islem sahasi, bosluk karakterlerinin tek olmayan en iyi hizalamay1
bulabilmek adina, uygun sayida, gerekli pozisyonlara yerlestirilmesi durumunu

kapsamaktadir.

Dizi Hizalama Problemi’nin ¢6ziimii ile bulunmus hizalamalar, eslesen siitun sayisi
bakimindan degerlendirildiginde en kaliteli hizalamalar arasinda yer alsalar da,
hizalanacak sekanslarin homolog olup olmadig1 hususunda yeterli bilgi tasidiklari
sOylenemeyebilir [5, 7]. Homoloji kavrami, Molekiiler Biyoloji ve Evrim alanlarinda
farkli kavramlara karsilik gelmesine ragmen, homoloji kavraminin genel itibariyle ortak

ataya benzerlikten bahsettigini sdyleyebiliriz [5, 7].

DNA, RNA gibi kalitsal makro molekiilleri ile protein makro molekiillerine ait
sekanslarin, karsilastirildiklart diger sekanslar ile homolog olabilmesi, biyokimyasal
yapt ve fonksiyonel gorev benzerliklerinin de kontrol edilmesini gerektirir [4, 5, 7].
Hizalama sonucu sekanslarin akrabalik dereceleri ile ilgili karar verilirken bu
akrabaligin gercekten sekanslarin ortak bir ataya sahip olmalarindan mi kaynaklandigi
yoksa evrimin yakinsatici etkisi ile mi olustugu husunda ayrim yapilmasi da oldukca

onemlidir [5].
3.2 Hizalanms Dizilerin Skor Degerlerinin Belirlenmesi

Homolog sekans sayis1 ve sekans uzunluklari arttik¢a, sekans uzunluklar1 birbirlerine
yakin olsalar dahi hizalama probleminin kolaylikla ¢oziilebilmesi, eslesen siitun sayisini
maksimize edebilmek adina belirli sayida bosluk karakteri eklenecek algoritmik bir
yaklasima ihtiya¢ duyar. Kullanilan algoritmik yaklasim sonucu hizalanmis dizilerin,
diger hizalamalar ile karsilastirilabilmesi i¢in biyolojik olarakta gecerli kalitelerinin bir
metrik, sayisal deger ile, daha ¢ok eslesen siitun barindiran hizalamalarin daha ytiksek

skorlara sahip olmas1 beklenmektedir, ifade edilmesi gerekmektedir.

Hizalamalara ait kalite degerlerini gosterecek skorlar1 iiretmek i¢in evrimsel
mekanizmalarin karmasik etkisini tam olarak yansitacak skor semasi, evrimsel
mekanizmalarin kompleks etkisi basit skor semalar1 ile tanimlanamayabilir, heniiz
mevcut degildir [4, 26-29]. Skor sema ya da sistemlerinin biyolojik gecerlilik ve

uygunluk adina yapilan islemleri de barindirtyor olmasi, skor semasinin hizalamalarda
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kullanilabilirligini arttirmaktadir. Asagida hizalamalara ait kalitelerin belirlenmesi i¢in

kullanilan skor semalarindan en sik kullanilanlar1 sirasiyla tanitilmaktadir.
3.2.1 Percentage Identity Skoru ve Hesaplanmasi

Identity, her biri kendi tiirleri i¢inde hizalanmis iki ya da ikiden fazla DNA, RNA ve
protein makro molekiillerine ait sekanslarin ayni hizalama pozisyonunda DNA ile RNA
icin ortak niikleotid, protein i¢in ortak amino asit bulundurmasi olayini 6zetler, ayni
hizalama pozisyonunda DNA ile RNA makro molekiilleri tam eslesen niikleotid, protein
makro molekiilleri i¢in ise tam eslesen amino asit siitun sayisi toplanarak hesaplanan en

temel benzerlik, kalite ol¢titiidir [4-7].

Percentage Identity ya da Percent Identity skoru ise, hizalama i¢in bulunan identity
degerinin hizalama uzunluguna boliinmesi ile elde edilen skor olarak tanimlanmaktadir
[4-7]. Asagida, evrimsel siirecin sekans uzunluklarini degistirdigi kabulu ile, bilesenleri
rastgele belirlenmis {ic homolog sekansa ait hizalama durumu ve hizalama igin

Percentage Identity skorunun hesaplanisi gosterilmektedir.

Hizalama
i
1. Sekans: ABBCDBBCCD Uzunluk: 9 — 4 CBBB—-—C
2. Sekans: AABBDBCD Uzunluk: 8 — A -DB———
3. Sekans: ABBBDDCCD Uzunluk: 9 B — —B—--DC

Percentage Identity = Hizalama igin bulunan identity / Hizalama Uzunlugu
Hizalama igin bulunan identity= 6
Hizalama Uzunlugu= 13

Percentage |dentity =6 /13 = 0.4615
Sekil 3.3 Percent Identity skorunun hesaplanmasi.

Percent Identity skoru, hizalanmis sekanslar arasinda hi¢ tam eslesmemis sekans
bileseni yok ise sifir degerine sahip olacaktir. Ancak hizalacak sekanslar, DNA veya
RNA makro molekiillerine ait ise niikleotid olarak adlandirilan en ¢ok dort farkli sekans
bileseni, protein makro molekiillerine ait ise amino asit olarak adlandirilan en ¢ok yirmi
farkli sekans bileseni bulunduracagindan, tam eslesmis siitunlara sonlu olasilikla

rastlanabilir [4, 5].
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Percent Identity skorunun hesaplanmasinda hizalancak sekanslarin uzunluklar1 oldukca
onemlidir. Yapilan ¢alismalara gore, uzun sekanslarin hizalanmasi sonucu Percent
Identity skorunun tesadiifi olarak %30 olmasi, kisa sekanslarin hizalanmasi sonucu
Percent Identity skorunun tesadiifi olarak %30 olmasindan daha diisiik olasiliga sahiptir

[5, 6].
3.2.2 Sum Of Pairs (SP) Skoru ve Hesaplanmasi

Hizalamalarin kalite hesaplama islemlerinde en yaygin kullanilan skor yontemi Sum Of
Pairs (SP) skor yontemidir. Sum Of Pairs Skor hesaplama yonteminin temel yaklasimu,
elde edilecek skorun hizalamanin geneline ya da ayn siitun iizerindeki olas1 tiim ikili
eslesmelere yayilmasi iizerine kurulmustur [4, 5, 26, 27, 29, 32]. N hizalanmis sekans
say1st olmak tizere Sum Of Pairs (SP) skorunun hizalamanin j. stitununda hesaplanmasi

icin agagidaki formiil kullanilmaktadir [32].

SP(j) = NE_I i p(Cij) Cxj) 3.1

=0 k=i+1

L hizalamanin uzunlugu, N hizalanmis sekans sayis1 olmak tizere, Sum Of Pairs (SP)

skorunun tiim hizalama i¢in hesaplanmas1 amaciyla asagidaki formiil kullanilabilir [32].

L N-1 N
SPAY= Y > > pleycu) 3.2
i=1 j=0 k=j+1

Esitlik 3.2’de p fonksiyonunun parametreleri olan ¢;; ve c; parametreleri sirasiyla
hizalamanin j. ve k. sekanslarin i. sitununda bulunan sekans bilesenlerini temsil eder. p
fonksiyonunun c;; ve ¢ parametreleri igin tretecegi degerler ile ilgili genel bir kural
olmamasina karsin, yaygin olarak kullanilacak yaklasim c;; ve c;, parametrelerinin
eslesip eslesmedigi, bosluk karakterleri olup olmadiklari kontroliine dayanir. Asagida p
fonksiyonunun c¢;; ve ¢, parametreleri igin lretecegi degerler ile ilgili olas1 durumlar

gosterilmektedir [32].

1,¢;j =civecy; ' ="vecy +='—'
j— A 4 A !

p(cijcix) = 10,¢ij = cipvecy; ="—"ve ey ="— 3.3
0, Ci]' = Cix Ve Ci]' #+'—"ve Cik #= '
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p fonksiyonunun c¢;; ve c; parametreleri igin lretecegi degerler, akrabaliklari ve
fonksiyonel oOzellikleri bilinen sekanslar kullanilarak yapilan istatistiksel caligmalar
sonucu tretilmis Degisim (Substitution) Matrisleri kullanilarak da belirlenebilir. Bu
matrislerden en c¢ok kullanilanlari, ilerleryen konu basliklar1 altinda bu matrisler ile

ilgili bilgi verilecektir, PAM ve BLOSUM matrisleridir.
3.2.3 Relative Sum Of Pairs Skoru (SPS) ve Hesaplanmasi

Sum Of Pairs Skor hesaplama ydnteminin temel yaklagimi, elde edilecek skorun
hizalamanin geneline ya da ayn siitun {izerindeki olasi tiim ikili eslesmelere yayilmasi
tizerine kurulmustu. Sum Of Pairs skor hesaplama metodu bu yaklasimiyla, hizalanan
tiim sekanslarin evrimsel olarak birbirinden bagimsiz oldugu kabuliinii yapmuis, siitun
tizerindeki eslesmelere bagimliligr artmistir [4-7, 32]. Relative Sum Of Pairs skoru,
Sum Of Pairs skor hesaplama yonteminin yukarida bahsedilen bagimlilig1 azaltabilmek
adina, tekrar hizalancak sekanslara ait kabul edilmis standart hizalama var ise, bu
hizalamanin Sum Of Pairs skorunun da kullanilmasi temeline dayanmaktadir. A,
tiretilen yeni hizalama, L,,,, iiretilen hizalamanin uzunlugu, A, kabul edilmis standart
hizalama, Lg;,; kabul edilmis standart hizalama uzunlugu ve sekans sayist N olmak

tizere Relative Sum Of Pairs (SPS) skoru asagidaki gibi hesaplanabilir [26, 29, 32].

L N-— 1 N
It Z ]+1p(cl]’clk)

L
%2 Std ZN F Xk ]+1p(cl]lclk)

SPS(Apew) = 3.4

Relative Sum Of Pairs skorunun, iretilen ve stantart hizalamalara ait Sum Of Pairs

skorlar kullanilarak hesaplanmasina ait 6rnek uygulama Sekil 3.4’te gosterilmektedir.

Uretilmis Hizalama Referans Hizalama
BCDBBCCD BB—C
I IBD B B == II IB———
BD—DCCD ==DG
v—:\xmvm@r\wmo: - N M < W0 "l\v'CO')O:_—_'\If")
' SR T TR TR T T S ": ¢ L T T TR TN TR T T | ‘: . ': YI
30310110111 30 0330317100 133

SPS skoru = 12/20 = 0.60

Sekil 3.4 Relative Sum Of Pairs skorunun hesaplanmas.
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Relative Sum Of Pairs skoru, elde edilen hizalama ile karsilastirilabilecek standart
hizalama yok ise, iiretilen hizalama uzunlugu kullanilarak asagidaki yontem ile de

hesaplanabilir [32].

L N-1v\N
2t Xjo Zk=j+1P(Cij Cir)

LxNx(N—-1)/2

3.5

SPS(AneW) =

3.2.4 PAM Degisim Matrisi ve PAM Degisim Matrisinin Uretilmesi

Margaret Dayhoff ve c¢alisma arkadaslar1 tarafindan, 1978 yilinda aralarinda
Cytochrome C, Insulin A ve B zincirleri, Ferredoxin ile a ve  globin isimli protein
ailelerinin de oldugu ¢oklu hizalamalar kullanilarak {iretilmis PAM (Point Accepted
Mutations) ya da diger adiyla MDM (Mutation Data Matrix), proteinlere ait
hizalamalarin kalitelerini belirlemek amaciyla en sik basvurulan skor sistemleri arasinda

gelmektedir [5].

PAM degisim skor matrisleri olusturulurken kullanilan ¢oklu hizalamalar, hizalanan
ailelerin mutasyon sonucu degisebilirligi, sekanslarin amino asit kompozisyonu ya da
dagilimi1 ve sekans uzunluklarinin etkilerini minimize edebilmek adina, kullanilan her
bir hizalama i¢in amino asitlere ait mutasyona maruz kalma miktarlart ayr1 ayrn

hesaplanmaya calisilmistir [4, 5].

Amino asitlere ait mutasyona maruz kalma oranlarmin hesaplanmasi isleminde,
ilgilenilen amino asidin hizalamadaki bulunma orani (compositional fraction) ile yiiz
hizalama pozisyonunda kabul edilen mutasyon sayisi c¢arpilmaktadir. PAM degisim
matrislerinin  hesaplanmasinda en Onemli husus yiiz hizalama pozisyonunda

gergeklesebilirligi kabul edilen mutasyon sayisidir.

PAM degisim matrisleri hesaplanirken yiiz hizalama pozisyonunda gerceklesebilirligi
kabul edilen mutasyon sayisi, bir dizi islem ve kabul sonrasinda karar verilen
parametredir. Degisim matrisinde her bir terimin belirlenebilmesi i¢in yapilan ilk islem

ilgilenilen amino asidin relative mutability degerinin hesaplanmasidir.

Ozel bir amino asidin mutability degeri, biitiin hizalamalarda ilgilenilen amino asidin
mutasyona ugrama sayisi ile bu amino asidin tiim hizalamalarda elde edilen mutasyona

maruz kalma oranlarina ait toplamin orani seklinde elde edilir. Relative mutability
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degeri ise, ilgilenilen amina asidin alanin isimli amino aside ait mutability degerine
bagl ifade edilmesiyle bulunur [5]. Alanin amino asidine gore a amino asidinin relative

mutability degeri m, seklinde gosterilmektedir [5].

Degisim matrisinin her bir teriminin elde edilebilmesi i¢in yapilan ikinci islem,
hizalanacak sekanslar iizerinden tiiretilecek filogenik agaclarin olusturulmasi durumu ile
baglar [5]. Her bir hizalama i¢in, ara katmanlarda olas1 ortak atayr temsil edecek
bireylerin bulunmaya ¢alisildig1 filogenetik aga¢ olusturulurken, tiim mutasyonlarin
gergeklestigi kabul edilir. Gergeklesen mutasyonlarin tamamai esit olasilikli olup, a tiiri
bir amino asidin b tiirline mutasyonu, hem a tiirtinden b tiiriine, hem de b tiiriinden a

tiirline mutasyonda, toplam mutasyon sayisina dahil edilir [5].

Her biri esit olasilikli ve ¢ift yonlii sayilan mutasyonlar kullanilarak A ile gosterilen
Accepted Point Mutation matrisi elde edilir. Filogenetik agacin olusturulmasi ve

Accepted Point Mutation matrisi ile ilgili asagida gosterilen drnek durum incelenebilir.

12345 12345 12345 12345

BEEHEADEHE| EONHE|NENKE

Filogenetik agacin olusturulmasi

Filogenetik agaca gore turetiimis
Accepted Point Mutation matrisi

Sekil 3.5 Filogenetik agacin olusturulmasi ve Accepted Point Mutation matrisi [5].

Birinci adimda hesaplanan relative mutability ve ikinci adimda hesaplanan Accepted
Point Mutation matrisi, mutasyonlarin gergeklesme olasiliklarin1 gosterecek ve M ile

gosterilecek Mutation Probability matrisinin hesaplanmasi i¢in kullanilacaktir.

M, , degeri b tipi sekans bileseninin a tipi sekans bilesenine mutasyon olasiligini, my,
b sekans bileseninin relative mutability degerini, A degeri ise belirlenmemis evrimsel

periyodu, A, p,, Accepted Point Mutation matrisinin a sekans bilesenininden b sekans
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bilesenine mutasyon sayisini temsil etmek tlizere, M matrisinin kdsegen iizerinde

olmayan elemanlar1 hesaplanirken asagidaki formiilasyon kullanilabilir [5].

_ AmyAg

= = 3.6
@b Za Aa,b

M ile temsil edilen Mutation Probability matris, bir olasilik matrisi olduguna gére M

matrisinin kdsegen degerleri asagidaki gibi bulunabilir [5].
Mb,b =1- Amb 3.7

Mutation Probability matrisinin temsil ettigi evrimsel silirecin sonrasinda, ortalama
dagilima sahip bir sekansta degismeden kalan sekans bileseni sayist bulunurken, f;
ortalama dagilima sahip sekanstaki b tipi sekans bileseninin frekansi, M}, Mutation
Probability matrisinin kdsegen iizerindeki elemani olmak tlizere degismeden kalan
sekans bilesen sayisi, Mutation Probability matrisi M bir olasilik matrisi, f;, frekansi da
b sekans bileseninin beklenen degeri oldugundan matristeki tiim elemanlar ile beklenen

degerlerinin ¢arpimlariin toplami bire esit olacaktir, asagidaki gibi bulunabilir [5].
1OOZfDMb,b = IOOZfb(l—Amb) 3.8
b b

PAM matrisinin temel diizenlenme stratejisi Esitlik 3.8’deki formiilasyona baghdir.
Toplam operatoriine ait islem sonuglandiginda, segilen A parametresine gore sonug
istenildigi gibi diizenlenebilir. Ornegin sonucun doksan dokuz olmas: istenerek A
parametresi segilirse, yiiz hizalama pozisyonunda gerceklesmis mutasyonlardan sadece
birinin kabul edilecegi sonucu ¢ikarilir [5]. Yiiz hizalama pozisyonunda tek bir nokta
mutasyonunun kabul edildigi senaryoya gore iiretilen PAM matrisi 1-PAM, iiretilen

matris heniiz skor matrisi degildir, seklinde gosterilir.

Margaret Dayhoff evrimsel isleyisi Markov siireci ile modellediginden, 100 hizalama
pozisyonunda daha fazla mutasyonun kabul edilebildigi PAM matrislerinin
tiretilebilmesi icin 1-PAM matrisinin kuvvetleri alinabilir [5]. 2-PAM, 1-PAM
matrisinin kare alinarak, 3-PAM, 1-PAM matrisinin kiibii alinarak elde edilir. 2-PAM
matrisi 1-PAM matrisinin iretildigi veri kiimesindeki sekanslarin birbirlerinden

iraksadigr siirenin 1-PAM matrisinin iki kati, 3-PAM matrisi 1-PAM matrisinin
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tiretildigi veri kiimesindeki sekanslarin birbirinden 1raksadig: stirenin 1-PAM matrisinin
ii¢ kat1 kadar oldugu seklinde de yorumlanabilir. Yiiz hizalama pozisyonunda kabul
edilir mutasyon sayisinin belirlenmesi, sekans bilesenlerinin tamaminin mutasyona
ugrayacag ile ilgili dogrudan bilgi saglamamaktadir. Yani sekans bilesenlerinden

sadece biri tiim mutasyonlar1 barindirtyor olabilir [5].

Su ana kadar hesaplanan matris bir skor matrisi degil olasiik matrisi idi. PAM
matrisinin hizalama skorlarin belirlenebilmesi amaciyla kullanilmasi, evrimsel modeli
temsil eden Mutation Probability matrisi M ile, rastgele modeli temsil eden ilgili sekans

bilesenine ait olasiligin odd-ratio degerinin bulunabilmesi gerekmektedir [5].

M, ), degeri Mutation Probability matrisinde b tipi sekans bileseninin, a tipi sekans
bilesenine mutasyon sonucu doniisme olasilifi, f, degeri ise a tipi sekans bileseninin
sekans popiilasyonunda rastlanma olasilig1 olmak iizere, b tipi sekans bileseninin, a tipi
sekans bilesenine mutasyon sonucu doniismesine verilecek skor degeri s, asagidaki

gibi hesaplanabilir [5].

M
Sap = lOloglo( ;’b> 3.9
a

Esitlik 3.9°da verilen s, degerlerinin tiim sekans bilesenleri i¢in diizenlenmesiyle
simetrik PAM skor matrisleri diizenlenmis olur. Elde edilen PAM skor matrisinde yiiz
hizalama pozisyonunda kabul edilecek mutasyon sayisim1 belirtmek amaciyla, PAMn
notasyonu kullanilmaktadir. Ornegin PAM120, yiiz hizalama pozisyonunda yiiz yirmi

mutasyonun kabulunii gosterir skor matrisini temsil etmektedir.

Margaret Dayhoff 1978 yilinda PAM skor matrislerini olustururken iglem verisini
temsil eden protein aileleri ve ailelerdeki sekans sayisindaki sinirlama, Margaret
Dayhoff tarafindan onerilen skor iiretme sistemi kullanilarak 1991 yilinda yeni protein
aileleri dahil edilerek PAM250 icin tekrar diizenlenmis ve PET91 adiyla
duyrulmustur [5].

Sekil 3.6’da PET91 skor matrisi 2 log, ile 6l¢eklenmis versiyon gdsterilmektedir. PAM
skor matrisine kiyasla, PET91 skor matrisinde bazi sekans degisimleri negatif degil

pozitif skorlar almaktadir.
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Sekil 3.6 PET91 skor matrisi [5].
3.2.5 BLOSUM Degisim Matrisi ve BLOSUM Degisim Matrisinin Uretilmesi

BLOSUM (Block Substitution Matrix) matrisi, Steven ve Jorja Henikoff tarafindan,
ayni hizalama pozisyonunda g¢oklu sekans bilesen de§isimi barindiran, birbirleri ile
akrabalik dereceleri zayif protein dizilerine ait korunmus bolgelerin bosluk karakterleri
kullanilmadan hizalandigi 1991 yilindan itibaren erisilebilir BLOCKS veri tabani

kullanilarak tiretilmis degisim matrisidir [5].

BLOSUM degisim matrislerini, PAM degisim matrislerinden ayiran en 6énemli 6zellik,
islem verisi olarak kullanilan protein sekanslarinin benzerlik oranlari arasindaki
farkliliklardir [5]. PAM degisim matrisleri {iretilirken Margaret Dayhoff tarafindan
secilen protein ailelerindeki sekanslar arasinda benzerlik orani %85 ve alti olarak

secildiginde tiim sekanslar ayn1 kiimeye dahil edilmektedir [5].

BLOSUM degisim matrisleri iiretilirken secilen sekanslarin evrimsel homolojileri
dogrulanmistir ancak, akrabalik dereceleri PAM degisim matrisleri i¢in seg¢ilmis
sekanslara kiyasla oldukga zayiftir [S]. BLOSUM degisim matrislerini, PAM degisim
matrislerinden ayiran diger oOzelliklerden biri de hizalamalarin analizi sirasinda

filogenetik agaclarin iiretimine ihtiya¢ duyulmamasidir [5].
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PAM degisim matrislerinden de hatirlanacagi iizere, kullanilacak hizalamalardaki
sekans bilesen kompozisyonu, protein ailelerinin mutasyon sonucu degisebilirlik
miktarlar1 ve sekans uzunluklarinin etkisini analiz asamasinda bir dizi islem yapilmistir.
Benzer bir durum BLOSUM degisim matrisleri tiretilirken agirliklandirma (weighting)

ve kiimeleme (clustering) islemleri ile gergeklestirilmektedir [5].

Kiimeleme asamasinda benzerlik oranlar1 %C ve iizerinde olan sekanslar ayni gruba
dahil edilirken, kiimeleme islemi yapildiktan sonra olusturulan hizalanmis sekanslarin
ilgilenilen hizalama pozisyonundaki sekans bilesenine gore, Ngeq ayni gruptaki sekans
sayist olmak iizere, Ns., degerine bagl agirliklandirilmasi islemi yapilmaktadir.
Boylece hizalanacak sekanslar grup iginde degil, grup ya da kiimeler arasinda
sekanslara verilen agirlik degerleri de kullanilarak degerlendirilecektir [5]. BLOSUM
degism matrislerinin isimlendirilmesinde, analiz edilecek sekanslarin kiimelenmesi i¢in
kullanilacak ve C ile gosterilen benzerlik orani kullanilmaktadir. C ile gdosterilen
benzerlik orani 62 olarak belirlenip olusturulan BLOSUM degisim matrisi, BLOSUM-
62, C ile gosterilen benzerlik orani 50 olarak belirlenip olusturulan BLOSUM degisim
matrisi, BLOSUM-50 adi ile tanimlanmaktir [5]. Asagida C benzerlik oraninin {i¢ farkl

degeri i¢in 7 sekanstan olusan ailenin kiimeleme 6rnekleri gosterilmektedir.

12345 12345 12345
ATEKE | SPEES | BNEERE
BTERN | BEBEMN| 3. Kime
BSEBKN| 2 Kime
SSERN
1. Kime
Benzerlik orani 62% igin olusan kumeler
Goan 9w Gaa Pn Pa
C=62%0.114 0.057 0.029 0.114 0.086
C=50%(0.117 0.025 0.058 0.084 0.117
C=40%| — - - - ~

Evrimsel ve rastgele model gore degisim olasiliklari

Sekil 3.7 Kiimelerin olusturulmasi ve degism olasilik degerleri [5].

BLOSUM degisim matrisinin sundugu evrimsel (non-random) modelde bir sekans
bilesenin baska bir sekans bilesenine doniisiim olasilig1 hesabi1 ve sonrasinda odd-ratio

islemi ile BLOSUM degisim matrisinin olusturulmasi isleminde farkli C degerlerinin
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kullanildigi  6rnek wuygulama igin ayrmtilar1  Sekil 3.7°de verilen sekanslari
inceleyebiliriz. Sekil 3.7°de kiimeleme i¢in kullanilan C parametresinin 50 olarak
alindig1 kabulii ile dort, iki ve bir elemanli ii¢ grubun olustugu, her bir grupta ise
agirliklarin sirasiyla 1/4, 1/2 son olarakta 1 olarak belirlendigi gruplarin eleman
sayilarina bakildiginda goriilebilir [5]. Bu agirlik degerleri kullanilarak, a tipi sekans
bileseninin b tipi sekans bilesenine ya da b tipi sekans bileseninin a tipi sekans

bilesenine mutasyon sonucu doniisme olasilig1 asagidaki gibi hesaplanir [5].

Qap = % 3.10
BLOSUM degisim matrisleri olusturulurken temel yaklasim, grup ici sekanslar degil,
gruplar arasi sekanslar dahilinde yapilacak hizalamalarin kullanilmast durumunu
barindirmakta idi. C parametresi 50 olarak alindiginda olusan ii¢ grup icin, li¢ farkl
grup cifti olusturulur. Olusturulan bu grup ciftlerini kullanarak Q tipi sekans bileseninin

N tipi sekans bilesenine ya da N tipi sekans bileseninin Q tipi sekans bilesenine

mutasyon sonucu doniisme olasiigimi  hesaplamak i¢in o6nce f,y degerinin

hesaplanmas1 gerekir [5]. Bu deger Gx%) + Gx%) + (%) + G) = % olarak Q ve N

tipi sekans bilesenlerinin ii¢ gruptaki tiim durumlar dikkate alinarak hesaplanmustir. Ug

grup cifti, her grup ¢iftinde de bes sekans bileseni hizalanacagindan, g y olasilik degeri

(%28) = 0.117 hesaplanabilir [5]. Hesaplanan g, y degeri evrimsel modele gore ilgili

sekans bilesenlerinin mutasyon olasiligini verirken, rastgele modele ait ilgili sekans
bilesenlerinin mutasyon olasilik degerinin hesaplanmas1 ile BLOSUM degisim
matrisinin olusturulmasi asamasina gecilebilir [5]. Rastgele modele ait mutasyon
olasilik degerinin hesaplanmasi icin tipki PAM degisim matrisinde de kullanildig:
lizere, mutasyona ugrayacak sekans bileseninin islem verisindeki frekansi ya da
dagilimmnin bulunmasi yeterli olacaktir. p, degeri, rastgele modelde a tipi sekans

bileseninin dagilimini temsil etmektedir, asagidaki gibi hesaplanabilir [5].

a,b
pa:qa,a-l'z 621 3.11

a+b
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Evrimsel model ve rastgele modelden elde edilen olasilik degerleri odd-ratio geregince
birbirine oranlanirsa, genelikle odd-ratio degeri log, ile dlgeklenmektedir, BLOSUM

degisim matrisinin ilgili degisimlere ait atadig1 skor degerleri bulunmus olur.
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Sekil 3.8 BLOSUM-62 degisim matrisi [5].
3.2.6 COFFEE Skoru ve Hesaplanmasi

Mevcut skor hesaplama yontemlerinin evrimsel mekanizmalarin tim o6zelliklerini
modelleyemedigi var sayilacak olursa, iiretilecek ¢oklu hizalamalarin genel skorlarinin
tyilestirilmesi ¢calismalarinin devami yerine, bu hizalamalarin biyolojik olarak gecerli alt
bolge ya da alt hizalamalarinin tesbit edilebilirligi yoniinde uygulamalarin diizenlenmesi
daha da onemli olabilir [20, 26-29, 33]. Coklu Hizalama veya ikili hizalamalarin
biyolojik gecerlilik, uygunluklarinin kontrolii amaciyla bir dizi ¢aligma mevcuttur.
COFFEE (Consistency Based Objective Function For Alignment Evalution) skoru ve

skor hesaplama yontemi de bu ¢alismalarin bir {iriinii olarak degerlendirilebilir [29].

COFFEE skorunun temelinde, protein sekanslarinin ¢oklu hizalamalarina ait kalitenin
hesaplanacagi matematiksel model farkliligi ile diretilen hizalama ve hizalamay1
olusturan tiim sekanslarin ikili hizalamalar1 kullanilarak olusturulmus bilinen referans
kiitliphane arasindaki dogruluk, tutarlilik kontroliiniin bulundugu sdylenebilir. COFFEE

skoru, elde edilen ¢oklu hizalamalardaki tiim ikili sekanslari, dogrulugu bilinen ve
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hizalamada kullanilacak sekanslarin tamaminin olusturdugu referans ikili hizalamalar
ile sekans bilesen pozisyonlar1 {lizerinden karsilastirildiginda yakalanan uygunluk
sayesinde, hizalama skoruna ikili hizalamalar temelinde gecerlilik kazandirmis

olacaktir [20, 29].

Referans kiitiiphanenin olusturulmast i¢in farkli yaklasimlar COFFEE skoru
hesaplanirken denenmis olmasina karsin, en yaygin kullanilan kiitiiphane olusturma
yontemi, N adet sekansa sahip ¢oklu hizalamanin, (N2 — N) /2 adet ikili hizalamasinin
kullanilmasi seklindedir [29]. COFFEE skoru dogrudan referans kiitiiphaneye bagimli
olmadigindan, kiitiiphaneyi olusturacak referans ikili hizalamalarin iiretilmesi igin
istenilen veya kabul edilen bir uygulama ya da protein veritabani, ClustalW
uygulamasi [35], FSSP veritabani SAGA uygulamasinda tercih edilmistir [26],
kullanilabilir [29].

COFFEE skoru hesaplanacak ¢oklu hizalama ve sekanslarin tiim ikili hizalamalarini
barindiran referans kiitliphanenin olusturuldugunu kabul ederek, COFFEE skorunun
hesaplandigr formiilasyon; N hizalanacak sekans sayisi, S;,S, ...,Sy hizalanacak

sekanslar, A;;, i ve j sekanslarinin ikili hizalamasi, Score (Ai j), A;; ikili hizalamasinin

jo
referans kiitiiphanedeki i ve j sekanslarinin ikili hizalamasi arasinda ayni lokasyonda
bulunan amino asit ¢ifti sayisini, Len(Al-j), ¢oklu hizalamadan alinmig A;; ikili
hizalamasinin uzunlugunu, W;; ise referans kiitliphanedeki i ve j sekanslarmin ikili

hizalamasina ait benzerlik (identity) degeri olmak iizere, asagidaki  gibi

gosterilebilir [29].

YY) WijScore(A;))
Iiv=_11 y=i+1 WijLen(Aij)

COFFEE Skoru =

Esitlik 3.12°de verilen formiilasyon dikkatli incelendiginde, COFFEE skorunun
alabilecegi en biiylik degerin 1, bu durumda referans kiitiiphanedeki tiim ilgili ikili
hizalamalar ile iiretilen ¢oklu hizalamadaki ilgili ikili hizalamanin tiim sekans bilesen
ciftleri ayn1 pozisyonda bulunmaktadir, en kiiciik degerinin ise 0, bu durumda referans
kiitliphanedeki tiim ilgili ikili hizalamalar ile iretilen ¢oklu hizalamadaki ilgili ikili
hizalamanin tiim sekans bilesen ¢iftleri farkli pozisyonlardadir, degerlerini

alabilmektedir.



31

Farkli calismalarda da kullanilmis olmakla beraber, COFFEE skoru hesaplanirken
simdiye kadar agiklanan skor hesaplama sistemlerinden ayri olarak, islem uygulanacak
¢oklu hizalama igindeki ikili hizalamalara agirlik degerleri, skor hesabinda W;; ile
gosterilmekte 1di, atanmistir. Bu sistem sayesinde ¢oklu hizalama igerisinde ya da genel
skor iizerinde etkili olacak ikili hizalamalara daha ¢ok agirlik verilmis, coklu
hizalamada goriilme, korunma olasilig1 arttirilmis olur [29]. Asagida iiretilen ¢oklu

hizalama ile referans kiitliphanedeki ilgili ikili hizalamanin karsilastiriimasi

orneklenmistir.
Referans |k|l| hizalama Coklu hizalamdan gelen ikili hizalama
i C I b= B=
J 1 B C .-
~ N M T U»OMNOWOWMO O ~ AN MO T O OMN0VDOOO ~AN M

1, 2, 4 pozisyonlarinda referans ve ¢oklu hizalamadan gelen ikili
hizalama eslesir.

Score(Ajj)=3 Len(Aj)=13 W;=7
Sekil 3.9 COFFEE skorunun hesaplanmasi iglemi.

Sekil 3.9°da da goriilebilecegi lizere, referans kiitiiphanenin ikili hizalamalari ile ¢oklu
hizalamadan iiretilecek iki hizalamalar, ayni1 pozisyonda sekans bilesenleri ya da sekans
bileseni ile bosluk karakterinin eslesmesi durumunu bir, diger durumlar ise sifir degeri

ile temsil ederek S core(Al- j) degeri hesaplamaktadir.

3.3. Bosluk Karakterlerinin Kullanimi ve Bosluk Karakterlerinin Cezalandirilmasi

Evrimsel siirecin iki temel mekanizmasi olan insersyon (insertion) ve delesyon

66 ¢

(deletion) Coklu Dizi Hizalama Problemi i¢in bosluk (“-“, gap) karakterinin belirli
pozisyonlara, ¢oklu hizalamanin skoru maksimum olacak bi¢cimde yeteri sayida bosluk
karakteri secilmelidir, eklenmesi seklinde modellenmisti. Eklenecek bosluk karakterine
ait ceza, hizalamaya ait skor belirlenirken ya dogrudan bosluk karakterinin degistirdigi
hizalama uzunlugu dikkate alinarak ya da elde edilen genel skordan ¢oklu hizalamanin

her bir sekansindaki bosluk karakterlerine verilen negatif skor c¢ikartilarak

hesaplanabilir [4-7].
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Bosluk karakterlerine ait cezanin belirlenmesi i¢in kullanilan yontemlerden ilki Lineer
Bosluk Cezas1 (Linear Gap Penalty) yontemi, tek bosluk karakterine atanan cezanin
hizalamadaki toplam bosluk karakter sayisiyla carpilip genel skordan ¢ikartilmasina
dayanir, matematiksel model, E bir bosluk karakterine verilecek ceza ve ngq,

hizalamadaki toplam bosluk sayis1 olmak iizere, asagidaki gibi verilebilir [4-7].

g(ngap) = —MNgapkE 3.12

Insersyon mekanizmas: Coklu Dizi Hizalama Problemi icin modellenirken tek bir
bosluk karakteri degil ardisik bosluk karakterlerinin eklenmesi seklinde faaliyet
gosterdigi  dikkate alindigindan tek bir bosluk karakteri ya da bir dizi bosluk
karakterinden olusan sekans bdlgelerine ait ceza bu modele bagli kalinarak tekrar
diizenlenebilir. Bosluk karakterlerine ait cezanin belirlenmesi i¢in bu diizenlemeyi
barindan yontemlerden en sik kullanilan1 Diizgiin Bosluk Cezas1 (Affine Gap Penalty)

yontemidir.

I bosluk acilisina ait ceza (Gap Opening Penalty), E ilk bosluk karakterinden sonra
gelen bosluk karakterlerine ait ceza (Gap Extension Penalty), ng,, tek bir sekanstaki
toplam bosluk karakter sayisi olmak iizere, Diizgiin Bosluk Cezas1 yontemine igin

belirlenmis matematiksel model asagidaki gibi verilebilir [4-7].

g(ngap) =—] - (ngap — 1)E 3.13

Diizgiin Bosluk Cezas1 yonteminde, bosluk agilis cezasi i¢in genellikle 7 ile 15 arasinda,
bosluk genisletme cezasi i¢in ise genellikle 0.5 ile 2 arasinda degerler protein sekanslari

hizalanirken verilmektedir.

Bosluk karakterleri i¢in belirlen cezalar, Diizgiin Bosluk Cezas1 ya da Lineer Bosluk
Cezasinin Onerdigi matematiksel modeli, bosluk karakteri ile hizalanan sekans
bilesenine gore E parametresinin degistirilmesi seklinde diizenlenebilir [4-7]. Kullanilan
skor sistemi bosluk karakterlerini genel skor iizerine yansitmiyor ise, kullanilan skor
sistemine gore uygun bosluk ceza yonteminin secilememesi, secilen bosluk ceza
yontemine gore gerekli parametrelerin  belirlenememesi, hizalama kalitesinin

beklenenden asagida ¢ikmasina sebep olabilir [4-7].



33

3.4. Coklu Dizi Hizalama Probleminin Coziimiinde Kullanilan Yaklasimlar

Ikincil ve iigiinciil yap1 tahmini, filogenetik analiz, fonksiyon tahmini ve polimeraz
zincir reaksionlarinin belirlenmesi gibi Biyoinformatik’in diger pek ¢ok konusunda da
¢ozlimiine ihtiya¢ duyulan Coklu Dizi Hizalama Problemi, hangi skor hesaplama ve
bosluk ceza yontemleri secilirse segilsin, ayrik tiirde bir optimizasyon probleminin

biitlin ¢6ziim zorluklarini1 tagimaktadir [4, 5, 10, 17, 18].

Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin olduk¢a zor yapisi dikkate alindiginda, kendi
iclerinde bazi kabulleri ve birbirlerine gore bazi avantajlar1 barindiran iki yaklasim
problemin ¢éziimii i¢in kullanilmaktadir [4, 5, 10, 17, 18]. Bu yaklasimlardan birincisi
Ikili Dizi Hizalama Problemi’nin ¢dziimiine dayali dinamik programlama isimli
deterministik (deterministic) algoritmik yaklasim ve tim sekanslarin ayni anda
hizalanmasini1 saglayan Genetik Algoritma (Genetic Algorithm), Isil Islem Algoritmasi
(Simulated Annealing Algorithm) gibi algoritmalarin kullanildig1 sezgisel (heuristic)
yaklasimlardir.

3.4.1. Coklu Dizi Hizalama Probleminin Dinamik Programlama Algoritmalar

Kullanilarak Coziilmesi

Dinamik programlama algoritmalar1 ya da yaklasimlar1 adiyla Biyoinformatik alaninda
yapilan ilk ¢alisma Needleman ve Wunsch tarafindan 1970 yilinda sunulmus ve Sum Of

Pairs skoru kullanilarak elde edilen hizalamalarin kaliteleri belirlenmistir [ 4, 5, 26, 29].

Eger problem, ¢oziimleri birbirlerinin bulunmasinda kullanilacak alt problemlere
ayristiriliyor, bu alt problemler de genel ¢6zlimii temsil etmek {izere birlestirilebiliyor
ise dinamik programlama, bellek kullanimindan islem maliyetine kadar pek ¢ok konuda
diger yaklagimlara kiyasla daha basarili olmaktadir [9]. Sayet hizalanacak diziler, yonlii
graf diiglimlerinden olusacak sekilde modellenebilir ve her bir diigiime ait kenarlara
uygun agirlik degerleri atanabilir ise, graf veri modeli iizerinde kenar degerleri
toplaminin  minimizasyonu veya maksimizasyonu temelli dolasimlar dinamik

programlama yaklasimu ile kesinlikle bulunabilir [4, 9].

Needleman ve Wunsch tarafindan Onerilen yaklasima gore, hizalanacak iki sekans,
birden fazla giris ve tek c¢ikis digimii olan yonlii graf veri yapisi {izerinden

hizalanabilir [4]. Diigiimlerin yatay veya diisey dogrultudaki komsular1 ile olan



34

baglantilari, sekans bileseni ile bosluk karakterinin eslesmesi durumuna karsilik gelecek
sekilde, kosegen ya da capraz dogrultudaki komsusu ile olan baglantisi ise eslesen

sekans bilesenlerinin bulunmasi durumuna karsilik gelecek sekilde agirliklandirilir [4].

Baslangi¢ diiglimiinden bir sonraki diigiim gidilmek iizere secilecek iken, baslangic
diigiimii ile segilecek diiglim arasindaki maliyetin en az olmasi1 gerektigi seklinde
yapilacak a¢ gozlii (greedy) se¢im, yol boyunca her islem adimina dagitildigindan ve bu
islem adimlar birlestirilerek hedefe ulasildigindan, yonlii graf {izerinde dolagma islemi
dinamik programlama yaklagimlarinin kullanilabilirligine olanak tanir [4, 5]. Asagida
rastgele iiretilmis iki sekans, Needleman ve Wunsch tarafindan onerilen yaklasima baglh

kalinarak hizalanmas1 6rnek olarak hizalanmistir.

1. Sekans: AATAGCCAA B G— A A
2. Sekans: ATAGACC — GA _——

- AN MO T O~ O

-—

Sekil 3.10 Dinamik Programlama ve yonli graf diigtimleri.

Needleman ve Wunsch tarafindan oOnerilen yaklasimin ikiden ¢ok sekansin
hizalanmasinda kullanilabilirligini kaybetmesi arastirmacilari, dinamik programlama
yaklasiminin  getirdigi  avantajdan farkli modeller tilireterek faydalanmaya
yonlendirmistir. 1988 yilinda Higgins ve Sharp Pileup isimli uygulamada, yine 1988
yilinda Taylor Multal isimli uygulamada, 1994 yilinda da Thompson ve arkadaslar1 su
an yaygin olarak kullanilan CLUSTALW isimli uygulamada dinamik programlama ile
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filogenetik agaclar1 birlestirerek coklu hizalamalar iiretmislerdir [19, 26, 27, 29].
Filogenetik aga¢ ve Dinamik Programlamanin birlikte kullanilmasi ile aralarindaki
akrabalik en yiiksek olan ikili hizalamalar, daha sonra da hizalanmis ikilileri

birlestirerek ¢oklu hizalamalar iteratif olarak elde edilmektedir [26, 27, 29].

Dinamik programlamanin ikili hizalamalar1 kademli (progressive) birlestirerek ¢oklu
hizalamalar1 elde etmesi, ikili hizalamalarda yapilan bir hatanin elde edilecek c¢oklu
hizalamaya kadar artarak korunacagi durumunu beraberinde getirmektedir [26, 27, 29].
Dinamik programlama ve filogenetik agaclarin birlikte kullanimindan dogacak bu
dezavantajin giderilebilmesi amaciyla, c¢oklu hizalamay1 olusturacak sekanslarin
tamamina ait ikili hizalamalarin kullanililabilirligi 1988 yilinda Lipman ve arkadaslar
tarafindan gelistirilen Multiple Sequence Alignment (MSA) isimli programda
gosterilmistir [26, 27, 29]. Lipman ve arkadaslari tarafindan onerilen yaklasim 10’a
kadar sekansin Dinamik Programlama yaklasimi ile coklu hizalamalar iiretmede
kullanilabilecegini gdstermesine karsin, 1994 yilinda Wang ve Jiang Coklu Dizi
Hizalama Problemini NP-Complete problemler smifina dahil ederek alternatif

yaklagimlarin kullanilabilecegine vurgu yapmistir [26, 27, 29].

Hizalama probleminin yonlii graf modeli lizerinden dinamik programlama ile ¢dziime
ulastirilmasi, hizalanacak dizilerin uzunluklar1 birbirlerine yakin ise, dizi boyutlarinin
carpimlar1 taban olmak iizere ikinci dereceden {istel zaman ve uzay karmasikliklar
barindirmaktadir [4, 5]. Ancak Sekil 3.10°daki basit ornekte de gorildiigi tizere,
uzunluklar1 10’u gegmeyen iki dizinin bile yonlii graf modeli lizerinden dinamik
programlama ile hizalanmasi, en iyi sonucun eldesinin garanti edilmesi ve birden fazla
en az maliyetli yol bulunma olasilig1 dikkate alindiginda ikinci dereceden {istel zaman
ve uzay karmagikliklarim1 ii¢ veya dordiincii dereceden iistel karmasikliklara

doniistiirebilir [4].

DNA, RNA ve protein makro molekiillerinin olduk¢a kompleks yapilar1 geregi on
binler ile ifade edilen dizi uzunluklarma sahip olduklari, ¢oklu dizi hizalama
probleminin {i¢ veya daha fazla diziyi barindirdig1 ve evrimsel mekanizmalarin ¢alisma
mekanizmalarindaki karmagiklik g6z Oniine alindiginda dinamik programlama
yontemlerinin bazi sezgisel ya da olasilik tabanli tekniklerle birlestirilerek yaklasik

hizalamalar tiretilmesi gerektigi diistiniilmektedir [4, 5, 17-19].
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3.4.2. Coklu Dizi Hizalama Probleminin Sezgisel Algoritmalar Kullamlarak

Coziilmesi

Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin ¢6ziimii i¢in sunulan algoritmik yaklagimlarin,
Kesin (exact), Ilerlemeli (progressive) ve Iteratif (iterative) Algoritmalar olarak
belirlenmis ii¢ gruba ayrilarak degerlendirilmesi miimkiindiir [28]. Kesin Algoritmalar
bashigi altinda degerlendirilebilecek algoritmalar, iyl tanimlanmis belirli sinirlamalar
dahilinde ilgilenilen sekanslara ait en 1yi ya da kabul edilebilir kalitede (sub-optimal)
coklu hizalamanin {retilebilecegini garanti eden yaklasimlardir. Ancak sekans sayisi,
sekans uzunluklar1 ve evrimsel gelisimi daha iyi modelleyen kalite metriklerinin
adaptasyonu hususundaki kisitlamalar Kesin Algoritmalar grubuna dahil edilmis

yaklasimlarin kullanilabilirligini azaltmaktadir [26, 28, 29].

flerlemeli Algoritmalar bashg: altinda degerlendirilebilecek yaklasimlar ise genellikle
Dinamik Programlama temelli olup, sadece iki sekansin ayn1 anda hizalanip, hizalanmis
ikilileri birlestirilerek coklu hizalamalarin iiretilmesi seklinde kurgulanmistir [26, 28,
29]. Ikili hizalamalarin iiretilmesi hususunda Dinamik Programlama Algoritmalari’nin
getirdigi avantajlardan faydalanmasina karsin, baslangicta rastlanan bir hatayr sonug
hizalama elde edilinceye kadar devam ettireceginden en Kkaliteli hizalamanin

iretilecegini garanti edemeyebilir [26, 28, 29].

Iteratif Algoritmalar grubunda ise, ¢oklu hizalamay1 olusturan sekanslarin hepsi ayni
anda hizalanip, hizalamaya ait kalite degeri elde edilecek hizalamanin o6zellikleri
dikkate alinarak belirlenmis durdurma kriteri saglanincaya kadar iterasyonlar, boyunca
hizalama iizerinde degisiklikler yapilarak gelistirilmeye calisilir [26, 28, 29]. Iteratif
Algoritmalar deterministik ya da stokastik yapida olabilirler. Ancak deterministik
yapida olan Iteratif Algoritmalar Kesin ya da Ilerlemeli Algoritma iiyeleri gibi bazi
sinirlamalar1 beraberinde getirmektedir. Ug¢ gruba dahil algoritmik yaklasimlar dikkate
alindiginda, Dizi Hizalama Problemi’'nin karmasikligi ve hizalamayr olusturan
sekanslarin 1raksama durumlari dikkate alindiginda Sezgisel (Stochastic) iteratif
Algoritmalar’m  kullanimi, ayrik tiirde olan Dizi Hizalama Problemine gore

modellenmesi olduk¢a 6nemli bir caligma sahasi haline gelmistir.

Sezgisel Algoritmalarin Dizi Hizalama Problemi’nde tercih edilebilirligine iliskin ilk

caligma Isil Islem Algoritmasi (Simulated Annealing) kullanilarak yapilmustir [17, 18,
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21, 31]. 1988 yilinda Myers ve Miller dogrudan Isil Islem Algoritmasi’n1 kullanarak,
1993 yilinda Isikhawa ve arkadaslar1 sunduklari paralel modeli Isil Islem Algoritmas:
ile birlestirerek calismalar yapmislardir [21]. Ancak Isil Islem Algoritmasi’nin iirettigi
¢oklu hizalamalarda yerel minimumlara sik sik takilmasi, Isil Islem Algoritma’sinin
dogrudan c¢oklu hizalamalar tiretmede kullanilmasi yerine, Dinamik Programlama
kullanilarak hizalanmis sekanslarin diizenlenmesi i¢in kullanilmasi dogrultusunda

arastirmalar1 yonlendirmistir [26, 29].

Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin ¢6ziimiinde Sezisel Algoritmalar kullanilarak
yapilan ¢aligmalarin genelini, Genetik Algoritma (Genetic Algorithm) ile yapilanlarinin
olusturdugu sodylenebilir [17-19]. Genetik Algoritma’nin esnek yapisi ve problem 6zgii
uygun sekilde modellenebilirligi olduk¢a kaliteli hizalamalarin  {iretilmesini
saglamaktadir. 1993 yilinda Isakhawa ve arkadaslari, 1997 yilinda Zhang ve Wong,
1998 yilinda Anbarasu sundugu paralel yapida ve yine 1998 yilinda Gonzalez ve
arkadaslar1 Genetik Algoritma’yr mutasyon, ¢aprazlama ve seleksiyon islem adimlar

i¢in Onerdikleri farkli modeller ile kullanmislardir [17-19, 23, 24, 25].

1996 yilinda Notredame ve Higgins tarafindan Genetik Algoritma kullanilarak
gelistirilen SAGA (Sequence Alignment By Genetic Algorithm), hem 6nerdigi skor
hesaplama yaklagimi hem de mutasyon, c¢aprazlama ve seleksiyon operatorlerinin
tamami i¢in kullandig1 yirmi iki farkli senaryoyu adaptif olarak ayarlayarak (dynamic
scheduling) oldukca kaliteli hizalamalar elde etmistir [26, 28, 29]. 1997 yilinda
Notredame ve Higgins, SAGA ile yakaladiklar1 basarty1 RNA makro molekiillerinin
hizalandiZti RAGA (RNA Sequence Alignment by Genetic Algorithm) isimli

uygulamayi sunarak devam ettirmislerdir [27].

Notredame ve arkadaslari, Genetik Algoritma tabanli SAGA uygulamasina, 1997
yilinda ¢oklu hizalamalarin kalitesini Olctiikleri yeni bir metrik ekleyerek, COFFEE
(Consistency Based Objective Function For Alignment Evalution) isimli skor ikili

hizalamalardan olusan referans kiitiiphane kullanarak ¢alismalarin1 siirdiirmiislerdir [26,

33].

Siirli zekasima dayali sezgisel algoritmalar Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin ¢dziimii
icin evrimsel algoritmalar kadar yaygin kullanilmamakla beraber, o6zellikle son

donemde Pargacik Siirli Algoritmasi (Particle Swarm Optimization Algorithm), Karinca
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Koloni Algoritmast (Ant Colony Optimization Algorithm) ve Yapay Ar1 Koloni
Algoritmasi’nin (Artificial Bee Colony Algorithm) tek basina kullanildigi caligmalar
mevcuttur [17-19, 30, 31]. Siirii zekasina dayali sezgisel algoritmalarin Coklu Dizi
Hizalama Problemi’nin ¢0ziimii i¢in kullanimi daha ¢ok, mevcut Evrimsel
Algoritmalar’in yerel ya da global arama 6zelligini arttirma amaciyla olusturulan hibrit

modellerde gozlenmektedir [30, 31].



4. BOLUM

YAPAY ARI KOLONi ALGORITMASI VE COKLU DiZi
HiZALAMA PROBLEMI

Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin; sekans sayisi, her bir sekansa ait eleman sayist ve
ayrik optimizasyon problemi olmasi o6zellikleri dikkate alindiginda, dinamik
programlama yontemleri kullanilarak, yiiksek maliyet ve karmasikliklara sahip islemler
yaptirmak yerine, yaklagik ¢oziimlerin iteratif tabanli olarak optimizasyon algoritmalari

ile bulunmasinin daha iyi olabilecegi diistiniilmektedir.

Coklu Dizi Hizalama Problemleri’'ne ait hizli iretilmis kaliteli ¢oziimler
Biyoinformatik ile iligkilendirilebilecek pek c¢ok probleme 1s1k tutacaktir. Evrimsel
olarak akrabalik iligkisi oldugu diisiiniilen canlilara ait DNA, RNA gibi kalitsal makro
molekiiller ile, protein gibi islevsel makro molekiillerin sahip olduklar1 uzun dizilerin
hizalanmasiyla, filogenetik agaglarin tanimlanmasidan, gen yapist ve islevlerinin
belirlenmesine, protein molekiillerinin ii¢ boyutlu yapilar1 ve gorevleri iizerine
tahminlerin yapilabilmesinden ilag liretimine kadar pek ¢ok konuda alternatif ¢éziimlere

ulasilacaktir [4, 5, 17-19].

Bu boélimde Yapay Ari Koloni Algoritmasi’nin referans aldigi bal arilarmin yiyecek
ararken gosterdigi zeki davranis, temel islem adimlar1 ve bu islem adimlarinda ihtiyag
duyulan, duyulacak kontrol parametreleri verilip, algoritmanin niimerik bir
optimizasyon probleminin ¢oziimii i¢in baslangi¢ yiyecek kaynaklarinin olusturulmasi
asamasinda, isci ar1 faz1 (employed bee phase), gozcii ar1 faz1 (onlooker bee phase) ve
kasif ar1 fazlarinda (scout bee phase) sundugu matematiksel modellerin, ayrik tiirdeki
Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin ¢oziimii i¢in tekrar diizenlenmesi, diizenlemelerin

sunulmus matematiksel modeller ile uygunlugu konulari iizerinde durulacaktir.
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4.1 Arilarin Yiyecek Arama Davramslarindaki Zekilik

Arn kolonisinde, belirli gorevlerin yerine getirilmesi adina arilar arasinda merkezi bir
otoriteye ihtiya¢ duyulmaksizin is boliimiiniin yapildigi, arilarin kendi kendilerine
organize olabildikleri gériilmektedir [2, 3]. Is boliimii yapabilme (division of labour) ve
kendi kendine organizasyon (self-organization) ayn1 zamanda siirli zekasinin iki temel

szelligidir [2, 3].

Kaynagin nektar miktar ile ilgili kalitesi arttik¢a kaynagi segen ar1 sayisinin artmasini
saglayan pozitif geribesleme (positive feedback), nektari1 tiikkenen kaynagin terk
edilmesinde etkili negatif geribesleme (negative feedback), arilarin yiyecek kaynagi
bulabilmek amaciyla rastgele arama yaptigi salimim (fluctuation) ve kaynak ile ilgili
bilginin kovanda arilar tarafindan paylasildigi coklu etkilesim (multiple interaction)

ozellikleri, arilarin kendi kendine organize olabilmeleri i¢in olduk¢a dnemlidir [2, 3].

Is boliimii yapabilme ve kendi kendine organize olabilme 6zelliklerini barindiran ari
kolonisine ait kolektif zekayi, arilarin nektar veya polen elde etmek i¢in gittikleri ve
kalitesi nektar konsantrasyonu, nektarin c¢ikarilabilirligi ile yuvaya yakinlig
metriklerine baglanmis yiyecek kaynaklari, dnceden belirlenmis kaynaklara giderek
nektarin kovana getirilmesine ek olarak kaynak kalitesi ve yeriyle ilgili bilgiyi
kovandaki diger arilara aktarmakla sorumlu gorevli isci arilar ile i¢ giidiisel veya ortam
sartlarina bagl olarak rastgele yeni kaynaklar arayan kasif arilar ve gorevli isci arilar
takip edip bu arilar tarafindan aktarilan bilgiyi kullanarak yeni kaynaklara yonelen
gozcii arilardan olusan gorevsiz is¢i arilarin meydana getirdigi lic bilesenli minimal

yiyecek arama modelinde gozlemek miimkiindiir [2, 3].

Arilar arasinda kolektif bilginin olusmasi i¢in gorevli is¢i arilar, bulduklart kaynaklar ile
ilgili verinin paylasilmasi amaciyla, kesin olmamakla birlikte kovanda ugus yapilan yere
yakin bir bolgede, bu bolge dans alani olarak adlandirilir, dans ederler [2, 3, 11]. Dans
alaninda ziyaret ettigi kaynaga daha fazla ar1 yonlendirebilmek i¢in gorevli isci ar1 dans
ederken, gorevsiz ig¢i arilar bu arilara antenlerini kullanip dokunarak kaynak ile ilgili

bilgi toplarlar [2, 3, 11].

Kaynagin kovana olan uzakligi, kaynagin tadi ve kokusu bilgi aktaran arilar tarafindan

yapilan farkli danslar ile modellenmistir [2, 3]. Kaynaklar ile ilgili biitiin bilgiler, dans
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alaninda tlim gozcii arilara gorevli is¢i arilar tarafindan aktarildiktan sonra; gozcii arilar

hangi kaynagi tercih edeceklerine karar verirler.
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Sekil 4.1 Yiyecek kaynaklari, gorevli ve gorevsiz arilar [2].

Yukaridaki sekilde, yiyecek kaynaklari, gorevli isci arilar ve gorevsiz is¢i arilarin
durumlan gosterilmektedir. Kovandaki gorevsiz is¢i arilardan biri, kasif ar1 (S) olup
yeni nektar kaynaklari aramak iizere rastgele bolgelere gidebilirken, gozcii ar1 (R) olup
A veya B kaynaklarina ait bilgilerin aktarildigi dans alanlarindan A veya B kaynagina
yonelebilir. Kovandaki gorevli bir ar ise, gittigi kaynagi terk ederek gozcii ar1 (UF)
olabilir, gittigi kaynaga ait bilgiyi dans bolgesinde kovandaki gozcii arilarla paylasarak
(EF1) ayn1 kaynaga tekrar donebilir veya gittigi kaynak ile ilgili bilgiyi paylasmadan
ayni kaynaga nektar almak (EF2) icin tekrar gidebilir [2, 3].

4.2 Yapay Ari Koloni Algoritmasinin Temel islem Adimlari ve Ozellikleri

Yapay Ar Koloni (Artificial Bee Colony Algorithm, ABC) Algoritmasi, 2005
yilinda KARABOGA tarafindan sunulmus, siirii zekasi temelli (swarm intelligence),
populasyon tabanli (population based), sezgisel (heuristic) bir optimizasyon
algoritmasidir [2, 3, 11-14, 16]. Niimerik optimizasyon problemlerinin ¢éziimii igin

gelistirilmis olmasina karsin saglam, esnek yapist ve icerdigi az sayida kontrol
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parametresi ile tez kapsaminda ilgilenilen Coklu Dizi Hizalama Problemi gibi, ayrik
tiirdeki optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde de Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi ¢cok

kez kullanilmistir [11, 15, 16].

Arilarin nektar kaynagi ararken gosterdikleri zeki davranislar referans alan Yapay Ari
Koloni Algoritmasi, siirli davranisinda gosterilen zekiligi modellerken basitlik amaciyla
bir takim kabulleri beraberinde getirmektedir. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi, probleme
gore farkli olarak secilebilmekle beraber, her kaynagin nektarinin bir gorevli is¢i ar1
tarafindan aliniyor olmasi, gorevli is¢i ar1 sayminin arastirma uzayindaki toplam kaynak
sayisina esit alinmasi, kovandaki gdzcii ar1 sayisinin gorevli is¢i ar1 sayisina esit olmast
ve nektar1 tilkenen kaynakla ilgilenen gorevli is¢i arinin kasif ar1 olarak devam edecegi

gibi kabulleri barindirmaktadir [2, 3].

Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi bir optimizasyon probleminin ¢dziimiinde kullanilirken
besin kaynaklarinin yerlerini ilgilenilen optimizasyon probleminin olasi ¢dztimleri ile,
kaynaklarin nektar miktarlarin1 da kaynakla modellenmis ¢oziimlerin kalite, maliyet
degerlerine eslestirmektedir. Sonu¢ olarak Yapay Ari1 Koloni Algoritmasi, en fazla
nektara sahip besin kaynagini diger bir ifadeyle ilgilenilen optimizasyon probleminin
arastirma uzayindaki minimum ya da maksimum degerini temsil eden ¢o6ziim
veya ¢oziimleri bulmaya caligmaktadir [2, 3, 11]. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’nin
modelledigi zeki davranis ve algoritmanin basitligi acisindan yapilan kabul durumlari

da g6z Oniine alinarak, temel islem adimlar1 agagidaki gibi verilebilir.

Adim 1. Baslangig yiyecek. besin kaynagi bélgelerinin belirlenmesi
lekrarla:

Adim 2. Gorevli ig¢i anlarin yiyecek, besin kaynaklarina génderilmesi

Adim 3. Gorevli is¢i anlardan gelen yiyecek kaynak bilgilerine gore

olasilik degerlerinin, olasilik tabanlh seleksiyon i¢in belirlenmesi

Adim 4. Gozceil anlarin Adim3’ te bulunan olasilik degerlerine géore

yiyecek kaynagi bolgelerine gonderilmesi

Adim 5. Nektan tiikenen kaynaklarin birakilmasi ve kasif arilarin yeni
kaynak tesbiti i¢in gonderilmesi
Cevrim sayist, Maximum Cevrim Sayis: olana kadar

Sekil 4.2 Yapay Ar1 Koloni Algoritmasiin Temel Islem Adimlari.
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4.3 Baslangic Yiyecek Kaynaklarimin Coklu Dizi Hizalama Problemine Gore

Uretilmesi

Yapay Ar Koloni Algoritmasinin temel adimlarinin ilkinde de belirtildigi tizere
baslangi¢c yiyecek, besin kaynak bolgelerinin belirlenmesi adina kasif arilar, kovan
cevresinde rastgele arama yaparlar. Yani, Yapay Ar Koloni Algoritmas: ilgilenilen
optimizasyon probleminin ¢oziimlerine karsilik gelen, rastgele yiyecek kaynaklarinin

iretilmesi ile ¢aligmaya baglamaktadir [2, 3, 11].

Niimerik bir optimizasyon problemi i¢in, i = 1,...,SN ve SN yiyecek kaynak sayisi,

j=1,..,D ve D optimize edilecek parametre sayisi, x;***

§ J. parametrenin {ist siniri,

min
x .

;" ise j. parametrenin alt sinir1 olmak Uzere, bir parametrenin alt ve st smirlar

kullanilarak, bu alt ve iist sinirlar arasinda rastgele {iretilecek yiyecek kaynaklar1 Esitlik

4.1 ile formiilize edilmistir [2, 3, 11].

Xij = x}"in +rand(0,1) (x"** — x]mi") (4.1)

Coklu Dizi Hizalama Problemi, ayrik tiirde bir optimizasyon problemi oldugundan
Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’na 6zgii matematiksel ifadelerin Coklu Dizi Hizalama
Problemine gore yeniden diizenlenmesi gerekmektedir. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi
Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin ¢0ziimii i¢in kullanilirken yiyecek kaynaklarinin
yerleri olas1 hizalamalar, yiyecek kaynaklarinin nektar miktarlar1 da hizalamalarin kalite

ya da uygunluk degerleri ile eslestirilecektir.

Coklu hizalamalar genellikle uzunluklar1 eklenecek bosluk karakter ya da karakterleri
ile esitlenen, amino asit, DNA veya RNA sekanslar1 igeren iki boyutlu matris formunda
gosterilmektedir [17-19]. Yeni tiiretilecek iki boyutlu matris formundaki hizalamalarin
uzunluklari, hizalamadaki en biiyiik sekans ya da dizi uzunlugunun 1.2 ile 2 kati
arasinda degisecek ve yeteri miktarda bosluk karakterinin orijinal sekanslara eklenmesi

ile olusturulacaktir [17-19, 33].

Yeteri kadar bosluk karakterinin hizalamay1 olusturan sekanslara eklenme asamasi, bu
bosluk karakteri ya da karakterlerinin orijinal sekansta hangi pozisyonlara
yerlestirilecegi, teker teker ya da bloklar halinde eklenip eklenmeyecegine gore

farkliliklar gostermektedir.



44

Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi ile ¢oziillirken, yiyecek kaynaklarini temsil ediyor olan
coklu hizalamalarin Uretilmesindeki en yaygin yontem, secilen hizalama uzunlugu ve
orijinal sekans uzunlugu arasindaki fark kadar bosluk karakterinin rastgele belirlenmis
boyutlardaki bloklar halinde, sekansin bas ve sonuna (sequence terminal) eklenmesi
seklindedir [17-19, 26-29]. Asagida, bosluk karakterlerinin bloklar halinde, sekansin bas

ve sonuna eklenmesi ile olusturulmus hizalama 6rnekleri gosterilmektedir.

(k). hizalama (k+n). hizalama
ABBCDBBCCD-— ——ABBCDBBCCD
= AAB DBD__ ....... __AABBDBD___

—ABBBDDCCD ABBBDDCCD-—

Sekil 4.3 Terminal bosluk karakterlerinin eklenmesi.

Uyeleri sirasiyla coklu hizalamalar ile eslestirilen baslangi¢ popiilasyonunun, bosluk
karakterlerinin sekanslar iizerine nasil dagitilarak olusturuldugu, iterasyonlar (¢cevrim
sayis1) boyunca bireylerin gelisimi i¢in dnemli olabilir. Orijinal sekanslarin benzerlik
oranlari, gergeklesmis mutasyon etkisinin bir dizi bosluk karakteri barindirma durumu
ve ardisik bosluk karakterinin genel kalite iizerinde daha az ceza etkisi, bloklar halinde
bosluk karakterlerinin dagitildig: stratejilerin 6nemini arttirmaktadir. Asagida pozisyon
ile sayilar1 rastgele belirlenmis {i¢ blok halinde bosluk karakterlerinin dagitildigi ¢coklu

hizalama popiilasyonu gosterilmektedir.

(k). hizalama (k+n). hizalama

ABBCDBBCCD—
—~AABB==DBD=|"
cC

ABBB——DD D

- N OO S O © I~ -
-

Sekil 4.4 Terminal ve rastgele belirlenmis pozisyona bosluk karakterlerinin eklenmesi.

Bosluk karakterlerinin sayilar1 rastgele belirlenmis iki blok halinde terminallere
eklendigi durum, pozisyon ile sayilari rastgele belirlenmis iic blok halinde bosluk
karakterlerinin dagitildigt durum ve her birinin pozisyonu rastgele belirlenmis tek
bosluk karakterinin dagitildigt durumlarin  tamaminin  kullanildigi  baslangi¢

popiilasyonlar1 arastirma uzayini daha iyi tartyor olabilir. Bu etki dikkate alarak Yapay
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Art Koloni Algoritmasi’nin Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin ¢6ziimii i¢in kullanilan
modelinde baslangi¢ yiyecek kaynaklarinin yerlerini temsil eden c¢oklu hizalamalar,
coklu hizalamalarin uzunluklar1 en biliyiikk sekansin 1.2 veya 1.5 katin1 gegcmeyecek
sekilde rastgele belirlenmistir, secilen hizalama uzunlugu ve orijinal sekans uzunlugu
arasindaki fark kadar bosluk karakterinin rastgele belirlenmis boyutlardaki iki blok
halinde, sekansin bas ve sonuna (sequence terminal) eklendigi durum ile segilen
hizalama uzunlugu ve orijinal sekans uzunlugu arasindaki fark kadar bosluk
karakterinin pozisyon ile sayilari rastgele belirlenmis ti¢ blok halinde dagitildigr durum

birlikte kullanilarak olusturulmustur.

4.4 Gorevli Arnlarin Yiyecek Kaynak Bolgelerinin Coklu Dizi Hizalama

Problemine Gore Belirlenmesi

Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’nda kolaylik saglamak amaciyla her nektar kaynagi tek
bir gorevli isci ar iligskilendirmektedir, sonug olarak kovandaki goérevli is¢i ar1 sayisi ile
nektar kaynak sayilarini esit alinmaktadir ki bu durum her zaman gecerli olmayabilir.
Gorevli isci arilar, nektar topladiklar1 kaynaktan daha kaliteli kaynak bulmak adina,
calistig1 yiyecek kaynagi komsulugunda yeni bir kaynak belirleyip, bu kaynagin
kalitesini mevcut kaynagin kalitesi ile karsilastirir [2, 3, 11-13]. Komsuluk tabanl
iiretilen bu yeni kaynak, mevcut kaynaktan daha kaliteli ise, gorevli is¢i ar1 artik yeni
kaynag1 kovana nektar tasimak icin kullanir ve yeni kaynagi hafizasina alir. Gorevli is¢i
arinin yeni kaynagi, daha once calistigi kaynak komsulugunda iiretebilmesi igin
niimerik optimizasyon problemlerinde kullanilacak matematiksel benzetimi Esitlik

4.2’de tammmlanmistir [2, 4, 11-13].
vij = X+ 0 — Xij ) (4.2)

Esitlik 4.2°ye gore, D adet parametreye sahip x; ¢0ziimiiniin, j degeri [1, D] araliinda
rastgele belirlenmektedir, x;; parametresi, diger yiyecek kaynaklari arasindan rastgele
secilmis ve yine D parametreli x;, ¢Oziimiiniin x;; parametresi ile [—1, 1] araliginda
rastgele deger alan @;; sayis1 kullamlarak degistirilmekte, x; komsulugunda v; ¢6ziimii
uretilmektedir. x;; ve x;; degerleri arasindaki fark azaldikga, x;; parametresindeki
degisim miktar1 da azalacak, bolgesel optimal ¢oziime yaklasildik¢a degisim miktari

adaptif olarak diizenlenmis olacaktir [2, 3, 11-14]. Uretilmis v; j parametre degerinin, j.
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parametreye ait alt ve {list sinirlari asip agsmadiginin kontrolii yapilarak komsuluk tabanl

v; parametre vektorii liretilmis olur [2, 3].

min min
Xj , vij < Xj
— min max
Vijg =4 vy, X S v S (4.3)
max max
Xj , vij > Xj

x; ¢O0zimii vektori ve x; ¢Oziim vektori komsulugunda tiretilen v; ¢6zliim vektori
arasinda, ¢ozlimlerin maliyet ya da kaliteleri hesaplandiktan sonra, maliyet veya
kalitelerine gore belirlenmis uygunluk (fitness) degerlerine gore a¢ gozlii (greedy)
seleksiyon islemi gergeklestirilir [2, 3]. f;, v; ¢Ozilim vektoriiniin maliyeti olmak {izere,
v; ¢Ozlim vektoriiniin kalite uygunluk degeri asagidaki gibi hesaplanir.

fitness; = {11_/|_(ib-|;&_)) : 2 ig (4.4)
Ozetle yeni bulunan v; ¢oziimii daha yiiksek kaliteli bir ¢ziim ise, isci ar1 eski kaynaga
ait bilgilerini v; kaynagina ait bilgiler ile gilinceller. v; ¢oziimii x; ¢oziimiine kiyasla
daha kaliteli degil ise, is¢i art x; kaynagini kullanmaya devam eder ve x; kaynaginin
daha kaliteli bir kaynakla gelistirilemedigini gosteren sayag, saya¢ daha kaliteli bir

kaynak ile karsilagildiginda ya da kaynak birakilmak istendiginde sifirlanmaktadir, bir
arttirllmaktadir [2, 3, 11-14].

Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’yla ¢oziildiigi
uygulamada, gorevli isci arilarin yiyecek kaynak bolgelerine gonderilmesi, problemin
ayrik tiirde optimizasyon problemi olmast sebebiyle, Esitlik 4.2°deki temel

matematiksel modele bagl kalinarak degistirilmeye calisilmigtir.

Coklu Dizi Hizalama Problemine gore is¢i arilarin yiyecek kaynak bdlgelerine
gonderildigi modelde, i. ¢oklu hizalamay1 temsil eden ve her birinin uzunlugu L; olan D
adet sekansa sahip x; ¢coziimiiniin, j degeri [1, D] araliginda rastgele belirlenmektedir,
x;j sekansi rastgele bir pozisyondan béliinerek alinan ilk pargasinin, diger goklu
hizalamalar arasindan rastgele se¢ilmis her birinin uzunlugu L, olan D adet sekansa
sahip x; ¢oziimiinlin X ; sekansinin uygun pargasiyla birlestirilmesiyle, x;; sekansinin
uygun pargasi x;; sekansinin rastgele bir pozisyondan boliinerek alman ilk pargasi ile

birlestirilirken yeni sekansin uzunlugu L; yapilmak adina yeteri kadar bosluk karakteri
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Xij sekansmin uygun parcasinin rastgele pozisyonlarina eklenmekte veya rastgele

pozisyonlarindan silinmektedir, yine herbirinin uzunlugu L; olan yeni bir ¢oklu

hizalama olusturulmaktadir.

x;; sekansinin rastgele bir pozisyondan boliinerek alinan ilk pargasinin x;; sekansinin
uygun parcastyla birlestirilmesi asamasinda, bu iki parcanin ¢oklu hizalama {iretilirken
referans alinan j. sekansin biitlin elemanlarint barindirtyor olmasi kontrol edilmekte,
ihtiya¢ duyulursa x;; sekansmin uygun parcasinin rastgele pozisyonlarma bosluk
karakter ya da karakterlerinin eklenmesi, rastgele pozisyonlarindan bosluk karakter ya
da karakterlerinin silinmesi islemleri gergeklestirilmektedir. Asagida Coklu Dizi
Hizalama Problemine gore is¢i arilarin yiyecek kaynak bolgelerine gonderildigi durum

komsuluk tabanli yeni ¢coklu hizalama tiretilirken 6rneklenmistir.

(Xi). hizalama (Xk). hizalama
AB—B—-CDD-E AB—B—EBDD-—E—
AB—BIC—CEDE —AB—BECED-—E

xiZ=B—BBC—EDE-|*=BBB——@EDE ——
B=B EEECEDESs=
Xij sekansm'c-ian alinmis parga X s‘_ek:n:m;rjaur)\ ;fecrﬁe: pc;rc,a
B—B BeE=CEDE

xjjsekansindan alinmig parga secilen parganin duzenlenmesi

B=BEBE==CEDE

AN MO T U OMN~ND0 OO
-

Parcalar birlestirildikten sonra
yeni(Xi). hizalama

AB—B—-CDD-—
AB—BC—CED
B—BE——CED

AN MO WL OMN~NODOOO
—t

Sekil 4.5 Onerilen modele gore yeni ¢dziimiin olusturulmasi.

Komsuluk tabanli ¢6ziimiin Coklu Dizi Hizalama Problemi’ne gore tiretildigi durumda
x;; sekansinin rastgele bir pozisyondan boliinerek ilk par¢asinin alinmasiyla, x; ¢oklu

hizalamasinin x;; sekansina ait bilgi dogrudan kullanilmis, diger ¢oklu hizalamalar
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arasindan rastgele se¢ilmis x; ¢ozilimiiniin x;; sekansinin uygun pargasinin alinmasiyla
Xij ve Xy sekanslar1 arasinda fark alma islemi gergeklestirilmis, ihtiyag duyulursa xy;
sekansinin uygun pargasinin rastgele pozisyonlarmma bosluk karakter ya da
karakterlerinin eklenmesi, rastgele pozisyonlarindan bosluk karakter ya da
karakterlerinin silinmesi islemleri ile de [—1,1] aralifinda rastgele deger alan @;;

parametresinin etkisi yeni ¢6ziime dahil edilmis olur.

4.5 Gozcii Anlarin Yiyecek Kaynak Bolgelerini Coklu Dizi Hizalama Problemine

Gore Se¢cmeleri

Gorevli isci arilar, nektar kaynaklari ile ilgili sahip olduklar1 bilgiyi, gorevli is¢i arilari
takip edip bu arilar tarafindan aktarilan bilgiyi kullanarak yeni kaynaklara yonelen
gbzcll arilara, kaynagin kovana olan uzakligi, kaynagin tadi ve kokusuna gore degisen
danslar ile aktarirlar. Gozcli arillar dans alaninda paylasilan bilgilerden, kaynaklarin
nektar miktar ile orantili olasiliksal bir yaklagimla se¢im yaparak yeni yiyecek kaynak

bolgesi belirlerler [2, 3].

Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi, gdzcii arilarin olasilik tabanli se¢me islemini, yiyecek,
nektar kaynaklarinin uygunluk (fitness) degerlerini ve rulet tekerlegi (roulette wheel)
seleksiyon semasini kullanarak, rulet tekerlegi, siralamaya dayali, stokastik 6rnekleme
veya turnuva yontemleri 6rnek seleksiyon semalarindandir, siirii zekasinin en 6nemli
bilesenlerinden biri ¢oklu etkilesim 6zelligini algoritmaya dahil etmis olur [2]. fitness;,
i. kaynagin kalitesini, SN gorevli ar1 sayisim1 géstermek iizere, gdzcii arilarin i. kaynagi

secerek bu kaynaga ait bilgiyi kullanma olasilig1 p; asagidaki gibi hesaplanmaktadir [2].

fitness;

N Y3V fitness; 43

pi
Ilgilenilen kaynagin uygunluk degerinin, tiim kaynaklarin uygunluk degerleri toplamina
boliinmesiyle hesaplanan kaynak se¢im olasilik degeri, kaynak uygunluk degeri arttikca
bu kaynaktan faydalanan gozcli ar1 sayisint da arttiracaktir. Yapay Art Koloni
Algoritmasi, daha ¢ok gozcii armin kaliteli nektar, yiyecek kaynagima ait bilgiden
faydalanmasin1 saglayarak, dogal ar1 kolonisinde gozlenen ve siirii zekasinin

bilesenlerinden olan pozitif geribesleme 6zelligini de icermektedir [2, 3].
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Rulet tekerlegi seleksiyon semasinda kullanilacak biitiin kaynaklara ait se¢im olasilik
degeri hesaplandiktan sonra, her bir kaynak i¢in [0, 1] arahiginda degisen rastgele say1
tretilir. Kaynagin se¢ilim olasilik degeri, kaynak i¢in [0,1] aralifinda rastgele
belirlenen sayidan biiytikse, gozcii arilardan biri bu kaynak bilgisini kullanip komsuluk

tabanli yeni bir besin, nektar kaynagi belirleyerek gorevli ariya doniisiir [2, 3, 11-14].

Gozcl armin, gorevli artya dontiserek buldugu yeni kaynak, bilgisinden faydalanilan,
eski kaynaktan daha Kkaliteli ise, yeni kaynak bilgisinden faydalanilan kaynak
ile degistirilir ve c¢oziimin gelistirilip gelistirilemediginin kontrol edildigi sayag
stfirlanir [2, 3, 11-14]. Aksi durumda eski ¢oziim korunur, bu ¢oziimiin gelistirilip
gelistirilemediginin kontrol edildigi saya¢ bir arttirilir. Bu islemler, kovandaki tiim
gbzcll arilar bir kaynaga gonderilene kadar, gozcii arilarin sayis1 gorevli arilarin sayisina

esit alinmakta idi, devam eder [2, 3, 11-14].

Kovandaki gorevli ve gozcii arilarin, kaynaklarin gelistirilmeye calisildigi arama
siirecleri tamamlandiktan sonra, kaynaklarin gelistirilip gelistirilemediginin kontrol
edildigi sayag, ¢Oziim gelistirememe saya¢ (failure;) degerleri belirli bir esik
tizerinde olan kaynaklara artik gorevli ari gonderilmez, kaynak terk edilmis olur.
Terkedilen kaynagin gorevli arisi artik kasif art haline gelmis ve rastgele ¢oziim,
kaynak arama siireci baglatilmis olur. Kaynagin birakilip birakilmayacagiin kontrol
edildigi gelistirememe sayacinin esik degeri, Yapay Ar Koloni Algoritmasi’nin

onemli bir kontrol parametresidir ve limit olarak adlandirilir.

Temel Yapay Art Koloni Algoritmasinda, her ¢evrimde esik degeri en c¢ok asilmis
kaynagin gorevli aris1 yani tek bir ar1 kasif ar1 olarak rastgele kaynak arama siirecine
dahil edilmektedir. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi, nektar tiikketilen kaynaktan sorumlu
gorevli armin kasif ariya doniismesi ile kiiresel arastirma, gorevli ve gozcii arilar
aracilif1 ile de bolgesel arastirma 6zelliklerini dengeli sekilde harmanlamis olur [2, 3,

11-14].

Onerilen Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’nda ise, limit degeri icin belirlenen esigi asan
her gorevli is¢i ar1 kasif artya doniisiip baslangi¢ yiyecek kaynaklarmin olusturuldugu
coklu hizalama firetme yaklasimini kullanarak, yani secilen hizalama uzunlugu ve
orijinal sekans uzunlugu arasindaki fark kadar bosluk karakterinin rastgele belirlenmis

boyutlardaki iki blok halinde, sekansin bas ve sonuna (sequence terminal) eklendigi
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durum ile segilen hizalama uzunlugu ve orijinal sekans uzunlugu arasindaki fark kadar
bosluk karakterinin pozisyon ile sayilari rastgele belirlenmis ti¢ blok halinde dagitildig:
durum arasinda olasilik tabanili se¢im yapilarak yeni bir hizalama iiretilmekte idi,
bulunan yeni hizalama eski hizalamadan daha kaliteli ise bu hizalama baslangi¢ degeri
icin sifir atanmig limit degeri ile, degil ise Onceki hizalama bu hizalama i¢in belirlenmis
limit degeri sifir yapilarak gelistirilmeye devam edilmektedir. limit degeri icin esigini
en ¢ok asan gorevli is¢i arinin kasif ariya doniismesi yaklagimi, onerilen Yapay Ari
Koloni Algoritmasi’nin kasif ar1 fazinda limit degeri i¢in esigi asan her gorevli isci

arinin kasif ariya doniismesi modeli kullanilarak [32] biraz daha esnek yorumlanmistir.



5. BOLUM

UYGULAMA

Yapay Arn Koloni Algoritmast’nin islem adimlarmin, Coklu Dizi Hizalama Problemi
icin Onerilen modeli kullanilarak BAIIBASE (Benchmark Alignment Database) ve
3D _ali protein veri tabanlarindan se¢ilmis, bu veri tabanlari segilen protein aileleri i¢in
referasns, yapisal c¢oklu hizalamalari da igermektedir, protein aileleri kullanilarak
tiretilen ¢oklu hizalamalarin COFFEE (Consistency Based Objective Function For
Alignment Evaluation) skorlar1 {izerinden SAGA (Sequence Alignment With Genetic
Algorithm) ve CLUSTALW programlari, SPS (Relative Sum Of Pairs) skorlar
tizerinden daha once Onerilmis Yapay Ari1 Koloni Algoritmasi, Genetik Algoritma
(Genetic Algorithm) ve Parcacik Siirii Algoritmalar1 (Particle Swarm Optimization

Algorithm) ile karsilagtirmali sonuglar1 bu boliimde verilmektedir.

Coklu dizi hizalama probleminin Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi kullanilarak ¢oziilecegi
uygulamanin profil sonuglarina bakilarak, is¢i (employed bee phase), gozcii (onlooker
bee phase) ya da izci (scout bee phase) ar1 fazlarmin modellendigi fonksiyonlar ile
kalite degerinin hesaplandig1 fonksiyonun, Nvidia ekran kartlart ile ilgili 2006 yilinin
sonlarina dogru duyrulan gdrece yeni paralel hesaplama mimarisi CUDA (Compute
Unified Device Architecture) platformu hakkinda giris seviyesinde bilgi verilip yine bu

platforma aktarilabilirligi izerinde yine bu boliimde durulmaktadir.

Elde edilen profil sonuglarina gore paralellestirilebilirligi en yiiksek fonksiyonlardan
birinin secilmesi islemi ile, bu fonksiyon hizalamalarin kalite degerlerinin hesaplandigi
fonksiyondur, Tesla M2050, Tesla M2090, Tesla K10, Tesla K20 ve Tesla K20X
profesyonel kartlar ile giris seviyesinde CUDA destekli GeForce GT 430 kart1 tizerinde

farkli paralellestirme senaryolarinin sonuglari karsilastirmali olarak incelenecektir.



52

5.1 Yapay An Koloni Algoritmas1 ile BAIIBASE Veritabanindan Alinan

Sekanslarin Hizalanmasi

Yapay Art Koloni Algoritmasi’nin Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin ¢6ziimii igin
kullanilan modelinde baslangic besin kaynaklarinin yerlerini temsil eden c¢oklu
hizalamalar, ¢coklu hizalamalarin uzunluklari en biiyiik sekansin 1.2 katin1 gegmeyecek
sekilde rastgele belirlenmistir, secilen hizalama uzunlugu ve orijinal sekans uzunlugu
arasindaki fark kadar bosluk karakterinin rastgele belirlenmis boyutlardaki iki blok
halinde, sekansin bas ve sonuna (sequence terminal) eklendigi durum ile segilen
hizalama uzunlugu ve orijinal sekans uzunlugu arasindaki fark kadar bosluk
karakterinin pozisyon ile sayilari rastgele belirlenmis ti¢ blok halinde dagitildigi durum

birlikte kullanilarak olusturulmustur.

Gozci arilarin yiyecek kaynaklarina gonderilmesi icin i. ¢oklu hizalamay1 temsil eden
ve her birinin uzunlugu L; olan D adet sekansa sahip x; ¢Oziimiiniin, j degeri [1, D]
araliginda rastgele belirlenmektedir, x;; sekansi rastgele bir pozisyondan boliinerek
alian ilk pargasinin, diger ¢oklu hizalamalar arasindan rastgele secilmis her birinin
uzunlugu Ly olan D adet sekansa sahip x; ¢6ziimiiniin x;; sekansinin uygun pargasiyla
birlestirilmesiyle, x;; sekansinin uygun pargasi x;; sekansinin rastgele bir pozisyondan
boliinerek alinan ilk pargasi ile birlestirilirken yeni sekansin uzunlugu L; yapilmak adina
yeteri kadar bosluk karakteri x;; sekansmin uygun pargasinin rastgele pozisyonlarina
eklenmekte veya rastgele pozisyonlarindan silinmektedir, yine herbirinin uzunlugu L;
olan yeni bir ¢oklu hizalama olusturulurken kullanilan durum sec¢ilmis, coklu
hizalamalarin kalite degerlerinin belirlenmesi i¢in de Relative Sum Of Pairs (SPS) skor

hesaplama yontemi kullanilmistir.

Yapay Ar Koloni Algoritmasi’nin temel islem adimlarma iliskin diizenlemelerin
yukaridaki gibi yapildigi uygulamanin test edilmesi amaci ile BAIIBASE protein
veritabanindan 9 farkli protein ailesi, BAIIBASE mevcut protein aileleri ile ilgili
referans ¢oklu hizalamalarida da barindirmaktadir, secilmistir [32-34]. BAIIBASE
protein veritabanindan segilen protein aileleri, protein ailelerini olusturan farkl tiirlere
ait amino asit dizi, sekanslarin uzunluklar1 ve segilen protein ailesinin kendi i¢indeki
benzerlik oranlarina gore Kisa, Orta ve Uzun olmak lizere {i¢ gruba ayrilmistir. Secilmis

protein ailelerinin sekans uzunlugu, sekans sayis1 ve benzerlik metriklerine gore
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gruplandirilarak secilmesi, algoritmalarin performans degerlendirme asamasinda faydali
olabilir [26, 27, 32]. Tablo 5.1°’de Yapay Ar Koloni Algoritmasi’nin test siirecinde
kullanilacak BAIIBASE protein veritabanindan alinmis protein aileleri {i¢ grup halinde

gosterilmektedir.

Tablo 5.1. BAIIBASE protein veritabanindan se¢ilmis protein ailelerinin 6zellikleri

[32, 34]
Sekans Protein Ailesi Sekans  EnKisa-Uzun B0 ik
Tipi Sayisi Sekans

SH3 5 49 - 80 <25%

Kisa Cytochrome C 5 70 - 87 20% - 40%
Serine Protease 5 66 - 82 >35%
Protein Kinase 5 263 - 276 <25%

Orta Anthranilate [somerase 4 247 - 259 20% - 40%
Serine Protease 5 222 - 245 >35%
Aminotransferase 4 358 - 387 <25%

Uzun Glutamyl-TRNA Synthetase 5 438 - 486 20% - 40%
Taq DNA Polymerase 5 806 - 928 >35%

SH3 i¢in laboA, Cytochrome C i¢in 451c, Serine Protease i¢in lkrn, Protein Kinase
icin kinase, Anthranilate Isomerase icin Ipii, Serine Protease ic¢in Ithm,
Aminotransferase icin lajsA, Glutamly-TRNA Synthetase icin glg ve Tag DNA
Polymerase i¢in 1taq kisaltmalart BAIIBASE protein veritabaninda kullanilmaktadir
[32, 34]. Test edilecek protein ailelerindeki sekans sayisi, her bir sekansin uzunlugu ve
aile i¢i ortalama benzerlik, Yapay Ar1 Koloni Algoritmasinin problemin ¢dziimii i¢in
secilecek uygun cevrim sayisi, kolonideki isci, gozcii, kasif ar1 oranlari, kaynagin
birakilip birakilmayacagi kararmin verildigi Limit parametresinin se¢iminde Onem
teskil etmektedir. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’nin yukarida 6nerilen islem adimlari

icin secilmis parametreleri asagidaki tabloda [32] referans alinarak gosterilmektedir.

Tablo 5.2. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’nin BAIiBASE veritabanindan alinan protein
aileleri i¢in parametre degerleri [32]

. . - Popiilasyon .
Sekans Tipi Limit Degeri Biiyiikiigii Iterasyon Sayisi
Kisa 5 20 600
Orta 10 20 1000

Uzun 10 20 1200
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BAIBASE protein veritabanindan segilen her bir protein ailesi, Kisa, Orta veya Uzun
gruplarina tiyeliklerine gore, sirastyla 600, 1000 ve 1200 iterasyon 10 is¢i ve 10 gozcii
aridan olusan baglangi¢ popiilasyonu kullanilip, Limit degerleri Kisa grubuna dahil
aileler i¢in 5, Orta ve Uzun grublarina dahil aileler i¢cin 10’u asan her hizalama i¢in bir

kagif ar1 tiretilerek 10 farkli kez Yapay Ar1 Koloni Algoritmastyla hizalanmistir.

Tiim kosmalarin her iterasyonda en kaliteli ¢oklu hizalama skorlar1 kaydedilmis, en
kaliteli coklu hizalamayi tireten kogsmadan elde edilen gelisim, yakinsama egrisi ile tim
kosmalarda elde edilen degerlerin ortalamalar1 alinarak elde edilen gelisim, yakinsama
egrisi ¢izdirilmis, 10 farkli kosmaya ait en iyi degerlerin ortalama, en yiiksek, en diigiik
skor degerleri ve 10 farkli kogsmaya ait en 1yi degerlerin standart sapmas1 Tablo 5.3’te

protein ailelerinin tam isimleri kullanilarak asagida gosterilmistir.

Tablo 5.3. BAIiBASE protein veritabanindan alinms aileleri i¢in ABC algorimasi ile
elde edimis SPS skorlari

Protein Aileleri En Yiiksek Ortalama En Diisiik Std.
SPS SPS SPS Sapma
SH3 1.037037 0.962963 0.913580 0.044322
Cytochrome C 0.854369 0.828155 0.791262 0.019578
Serine Protease 1.011730 0.979765 0.947214 0.024279
Protein Kinase 0.619137 0.605629 0.585366 0.012184
Anthranilate Isomerase 0.677560 0.626144 0.594771 0.025223
Serine Protease 0.823821 0.795533 0.769231 0.016766
Aminotransferase 0.738710 0.711613 0.674194 0.020525
Glutamyl-TRNA Synthetase 0.667614 0.620455 0.583807 0.028371

Taq DNA Polymerase 0.578620 0.538969 0.506663 0.023312
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Test sonuglar1 dokuz farkli protein ailesi i¢in yukarida ayrintili olarak verilmis onerilen
Yapay Ar1 Koloni Algoritmast (YABC), ayn1 protein ailelerin kullanilarak test edilmis
diger bir Yapay Arn Koloni Algoritmasi, Genetik Algoritma ve Pargacik Siirii

Algoritmasi ile Relative Sum Of Pairs skorlar1 {izerinden karsilagtirilmistir.

Onerilen Yapay Ar Koloni Algoritmasi’nin karsilastirilacagi Yapay Ari Koloni
Algoritmasi’nda, baslangi¢ yiyecek, besin kaynaklarmin yerlerini temsil eden ¢oklu
hizalamalar, ¢coklu hizalamalarin uzunluklari en biiyiik sekansin 1.2 katin1 gegmeyecek
sekilde rastgele belirlenmistir, secilen hizalama uzunlugu ve orijinal sekans uzunlugu
arasindaki fark kadar bosluk karakterinin yine rastgele belirlenmis pozisyonlara, ¢oklu
hizalamanin hi¢bir siitunu sadece bosluk karakterlerinden olusmayacak sekilde
dagitilmasiyla olusturulmus, gozcii arilarin yiyecek kaynaklarina gonderilmesi igin i.
coklu hizalamay1 temsil eden ve her birinin uzunlugu L; olan D adet sekansa sahip x;
¢Oziimiiniin, j degeri [1, D] aralifinda rastgele belirlenmektedir, x;; sekansi baslangic
besin kaynaklar1 olusturulurken referans alinan her hangi bir siitunun sadece bosluk
karakterleri barindiramayacagi yaklagimi ile mevcut bosluk karakterlerinin rastgele

tekrar yerlestirilmesi yaklagimi kullanilmistir [32].

Asagida karsilastirilan Yapay Ar Koloni Algoritmasi, Genetik Algoritma ile Pargacik
Stirii Algoritmasinin kontrol parametreleri, Kisa, Orta ve Uzun siniflara ait protein
ailelerine gore belirlenmistir ve ilgili parametreler Onerilen Yapay Art Koloni

Algoritmasi’nda da kullanilmigtir, farkli tablolar halinde gosterilmektedir [32].

Tablo 5.4 Karsilastirmada kullanilacak Yapay Ar1 Koloni Algoritmasinin Kontrol
Parametreleri [32]

Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi
Limit Popiilasyon Biiyiikliigii Cevrim Sayisi
5/10/10 20 600/1000/1200

Tablo 5.5 Karsilagtirmada kullanilacak Genetik Algoritmanin Kontrol Parametreleri
[32]

Genetik Algoritma
Caprazlama Oram Mutasyon Oram Jenerasyon Sayisi
0.6 0.05 600/1000/1200
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Tablo 5.6. Karsilastirmada Kullanilacak Pargacik Siirii Algoritmasinin Kontrol
Parametreleri [32]

Parcacik Siirii Algoritmasi

a Degeri B Degeri Jenerasyon Sayisi
0.8 0.8 600/1000/1200

Tablo 5.7. SH3, Cytochrome C ve Serine Protease protein aileleri igin algoritmalarin
karsilastirma sonuglari [32]

En iyi SPS Ortalama SPS  En Diisiik SPS

Protein Ailesi Algoritma Skoru Skoru Skoru
GA 0.6829 0.6090 0.5463

PSO 0.6543 0.6444 0.6296

SH3 ABC 0.7654 0.6895 0.6543
YABC 1,0370 0,9629 0,9135

GA 0.5398 0.5141 0.4891

PSO 0.6407 0.6252 0.6116

Cytochrome C ABC 0.6854 0.6451 0.5922
YABC 0,8543 0,8281 0,7912

GA 0.8065 0.7455 0.6921

. PSO 0.7331 0.7120 0.7008
Serine Protease ABC 0.8168 0.7956 0.7732
YABC 1,0117 0,9797 0,9472

Tablo 5.8. Protein Kinase, Anthranilate Isomerase ve Serine Protease protein aileleri
i¢in algoritmalarin karsilastirma sonuglar1 [32]

En iyi SPS Ortalama SPS  En Diisiik SPS

Protein Ailesi Algoritma Skoru Skoru Skoru
GA 0.3620 0.3508 0.3453
PSO 0.5065 0.4848 0.4765

Protein Kinase
ABC 0.5257 0.4951 0.4765
YABC 0,6191 0,6056 0,5853
GA 0.3440 0.3317 0.3244
Anthranilate PSO 0.4117 0.3813 0.3529
Isomerase ABC 0.4292 0.3825 0.3682
YABC 0,6775 0,6261 0,5947
GA 0.4334 0.3792 0.3579
. PSO 0.2725 0.2626 0.2507
Serine Protease ABC 0.4480 0.4178 0.4036

YABC 0,8238 0,7955 0,7692
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Tablo 5.9. Aminotransferase, Glutamly-TRNA Synthetase ve Taq DNA Polymerase
protein aileleri i¢in algoritmalarin karsilastirma sonuglari [32]

En iyi SPS Ortalama SPS  En Diisiik SPS

Protein Ailesi Algoritma Skoru Skoru Skoru

GA 0.3719 0.3646 0.3548

) PSO 0.5903 0.5819 0.5645
Aminotransferase

ABC 0.5936 0.5819 0.5741

YABC 0,7387 0,7116 0,6741

GA 0.3824 0.3738 0.3648

Glutamyl-TRNA PSO 0.4154 0.3987 0.3828

Synthetase ABC 0.4254 0.4040 0.3857

YABC 0,6676 0,6204 0,5838

GA 0.2644 0.2500 0.2441

Taq DNA PSO 0.2588 0.2533 0.2484

Polymerase ABC 0.2615 0.2569 0.2520

YABC 0,5786 0,5389 0,5066

Yapay Ar Koloni Algoritmasi’nin baslangic yiyecek kaynaklarmin olusturulmasi ve
komsuluk tabanli yeni aday ¢0ziim iiretmek icin sunulan modelleri, karsilastirilan
Yapay Ar Koloni Algoritmasi, Genetik Algoritma ve Pargacik Siirli Algoritmasi’na

kiyasla oldukc¢a basarili sonuglar tiretmistir.

Hizalanacak tiim sekanslarin ikiserli gruplari arasinda hesaplanan benzerlik orani artip,
sekans uzunluklar azaldik¢a elde edilecek ¢oklu hizalamalarin kaliteli olma olasiligi,

onerilen Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi ile daha da yiikselmistir.

Orta ve Uzun gruplara dahil protein ailelerinde ise, hizalanacak sekans sayisi ve
sekanslarin uzunluklar1 sebebi ile aragtirma uzayi oldukc¢a geniglemis olmasina karsin
Onerilen Yapay Ar Koloni Algoritmasi, karsilastirilan algoritmalara kiyasla yiiksek
benzerlik oranli sekanslar1 iyi yoneterek daha kaliteli ¢ozlimleri, bir miktar artmis

standart sapma oranlari ile tiretebilmistir.

BAIBASE protein veritabanin alinan test verileri i¢in, onerilen Yapay Ar1 Koloni
Algoritmasi ile elde edilen sonuglar, uzun sekanslarin parcalanarak ilk once kendi
iclerinde c¢oklu hizalanabilecegi, alt sekanslardan bulunan c¢oklu hizalamalarin
birlestirilerek, tiim sekans bilesenlerini barindiran genel ¢oklu hizalamanin

bulunabilecegi hususunda ipucu vermektedir.
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5.2 Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi ile 3D_ali Veritabanindan Alinan Sekanslarin

Hizalanmasi

Yapay Art Koloni Algoritmasi’nin Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin ¢oziimii i¢in
kullanilan modelinde baglangi¢ yiyecek, besin kaynaklariin yerlerini temsil eden ¢oklu
hizalamalar, ¢oklu hizalamalarin uzunluklar1 en biiylik sekansin 1.5 katin1 gegmeyecek
sekilde rastgele belirlenmistir, secilen hizalama uzunlugu ve orijinal sekans uzunlugu
arasindaki fark kadar bosluk karakterinin rastgele belirlenmis boyutlardaki iki blok
halinde, sekansin bas ve sonuna (sequence terminal) eklendigi durum ile segilen
hizalama uzunlugu ve orijinal sekans uzunlugu arasindaki fark kadar bosluk
karakterinin pozisyon ile sayilar1 rastgele belirlenmis ti¢ blok halinde dagitildigi durum

birlikte kullanilarak olusturulmustur.

Gozcii arilarin yiyecek kaynaklarina gonderilmesi i¢in , i. ¢oklu hizalamay1 temsil eden
ve her birinin uzunlugu L; olan D adet sekansa sahip x; ¢Oziimiiniin, j degeri [1, D]
arahiginda rastgele belirlenmektedir, x;; sekansi rastgele bir pozisyondan boliinerek
alman ilk parcasinin, diger coklu hizalamalar arasindan rastgele secilmis her birinin
uzunlugu Ly olan D adet sekansa sahip x; ¢oziimiiniin x;; sekansinin uygun pargasilya
birlestirilmesiyle, x;; sekansinin uygun pargasi x;; sekansinin rastgele bir pozisyondan
boliinerek alinan ilk pargasi ile birlestirilirken yeni sekansin uzunlugu L; yapilmak adina
yeteri kadar bosluk karakteri x;; sekansinin uygun pargasinin rastgele pozisyonlarina
eklenmekte veya rastgele pozisyonlarindan silinmektedir, yine herbirinin uzunlugu L;
olan yeni bir coklu hizalama olusturulurken kullanilan durum seg¢ilmis, coklu
hizalamalarin kalite degerlerinin belirlenmesi i¢cin de COFFEE (Consistency Based

Objective Function For Alignment Evaluation) skor hesaplama yontemi kullanilmistir.

Yapay Ar Koloni Algoritmasi’nin temel islem adimlarina iliskin diizenlemelerin
yukaridaki gibi yapildigi uygulamanin test edilmesi amaci ile 3D ali protein
veritabanindan 9 farkli protein ailesi, 3D_ali mevcut protein aileleri ile ilgili referans

¢oklu hizalamalarida barindiracak sekilde olusturulmustur, secilmistir [26, 29].

3D _ali veritabanindan segilen protein aileleri, sekans sayisi ve sekanslar arasi benzerlik
acisindan BAIIBASE veritabanindan se¢ilmis protein ailelerine kiyasla farkli

belirlenmistir [26, 31]. 3D_ali veritabanindan se¢ilmis protein aileleri 17 ile 6 arasinda
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sekans gruplar1 barindirmaktadir ve %21 ile %61 arasinda degisen ortalama benzerlik
oranlarina sahiptir. Tablo 5.27°de Yapay Ar Koloni Algoritmasi’nin test siirecinde

kullanilacak 3D _ali protein veritabanindan alinmis protein aileleri gosterilmektedir.

Tablo 5.10. 3D_ali protein veritabanindan se¢ilmis protein aileleri [26]

Referans Ortalama
Protein Ailesi Sekan Sayisi Hizalanja Benzerlik
Uzunlugu

Acid Protease 14 248 21
Sugar/Amino Acid Binding 7 500 31
Cytochrome C 6 146 42
Fibronectin Type 111 9 136 17
Crystallins 8 52 36
Globins/Phycocyanins/Collicins 17 183 24
Lyzozymes/Lactalbumin 6 213 39
Dihydroxybiphenyl Dioxygenase 8 90 22
Subtilisin 7 331 61

Acid Protease icin Ac_Prot, Sugar/Amino Acid Binding i¢in Binding, Cytochrome
C i¢in Cytc, Fibronectin Type III i¢in fniii, Crystallins i¢in  Ger,
Globins/Phycocyanins/Collicins i¢in Globin, Lyzozymes/Lactalbumin i¢in Lzm,
Dihydroxybiphenyl Dioxygenase i¢in Phenyldiox, Subtilisin i¢in S Prot kisaltmalari
kullanilmistir [26]. Test edilecek protein ailelerindeki sekans sayisi, her bir sekansin
uzunlugu ve aile ici ortalama benzerlik, Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’nin problemin
¢Oziimii icin secilecek uygun cevrim sayisi, kolonideki is¢i, gozcii, kasif ar1 oranlari,
kaynagin birakilip birakilmayacagi kararinin verildigi Limit parametresinin se¢ciminde
onem teskil etmektedir. Yapay Art Koloni Algoritmasi’nin yukarida onerilen islem

adimlart icin se¢ilmis parametreleri agagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 5.11. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’nin 3D _ali aileleri i¢in parametre degerleri

.. S Popiilasyon .
Sekans Sayisi Limit Degeri Biiyiikiigii Cevrim Sayisi
<10 10 40 3000

>10 10 40 4000
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3D ali protein veritabanindan segilen her bir protein ailesi; sekans sayis1 10°dan kiigiik
olanlar i¢in 3000 iterasyon, sekans sayist 10’dan biiylik olanlar i¢gin 4000 iterasyon, 20
is¢i ve 20 godzcii aridan olusan popiilasyon ile Limit degerleri i¢in 10’u asan her
hizalama icin bir kasif ar1 kullanilarak 10 farkli kez Yapay Ar1 Koloni Algoritmasiyla
hizalanmis, tiim kosmalarin her iterasyonda en kaliteli ¢oklu hizalamala skorlari
kaydedilmis, en kaliteli ¢oklu hizalamay1 {ireten kogsmadan elde edilen gelisim,
yakinsama egrisi ile tiim kosmalarda elde edilen degerlerin ortalamalar1 alinarak elde
edilen gelisim, yakinsama egrisi ¢izdirilmis, 10 farkli kosmaya ait en 1yi degerlerin

ortalama, en yiiksek, en diisiik skor degerleri tablolar halinde asagida gosterilmistir.

Tablo 5.12. Acid Protease Protein Ailesinin hizalanmasinda YABC ile elde edilen en
yiiksek, ortalama, en diisitk COFFEE skoru ve standart sapma

Protein Ailesi: Acid Protease
En Yiiksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru En Diisiik COFFEE Skoru
0.362842 0.333477 0.307112
Bulununan en yiiksek on COFFEE skoru icin standard sapma: 0.019700

Tablo 5.13. Acid Binding Protein Ailesinin hizalanmasinda YABC ile elde edilen en
yiiksek, ortalama, en diisiik COFFEE skoru ve standart sapma

Protein Ailesi: Sugar/Amino Acid Binding
En Yiiksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru En Diigiik COFFEE Skoru
0.790084 0.747664 0.662991
Bulununan en yiiksek on COFFEE skoru icin standard sapma: 0.040400

Tablo 5.14. Cytochrome C Protein Ailesinin hizalanmasinda YABC ile elde edilen en
yiiksek, ortalama, en diisiik COFFEE skoru ve standart sapma

Protein Ailesi: Cytochrome C
En Yiiksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru = En Diisiik COFFEE Skoru
0.676544 0.617444 0.542580
Bulununan en yiiksek on COFFEE skoru icin standard sapma: 0.045900

Tablo 5.15. Fibronectin Type III Protein Ailesinin hizalanmasinda YABC ile elde
edilen en yiiksek, ortalama, en diisiik COFFEE skoru ve standart sapma

Protein Ailesi: Fibronectin Type 111
En Yiiksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru En Diisiik COFFEE Skoru
0.584063 0.537877 0.505568
Bulununan en yiiksek on COFFEE skoru icin standard sapma: 0.023800
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Tablo 5.16. Crystallins Protein Ailesinin hizalanmasinda YABC ile elde edilen en
yiiksek, ortalama, en diisitk COFFEE skoru ve standart sapma

Protein Ailesi: Crystallins
En Yiiksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru En Diisiik COFFEE Skoru
0,949420 0,941054 0,925125
Bulununan en yiiksek on COFFEE skoru icin standard sapma: 0.008920

Tablo 5.17. Globins/Phycocyanins/Collicins Protein Ailesinin hizalanmasinda YABC
ile elde edilen en yiiksek, ortalama, en diisitk COFFEE skoru ve standart
sapma

Protein Ailesi: Globins/Phycocyanins/Collicins
En Yiiksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru = En Diisiik COFFEE Skoru
0.562535 0.510465 0.471329
Bulununan en yiiksek on COFFEE skoru icin standard sapma: 0.029000

Tablo 5.18. Lyzozymes/Lactalbumin Protein Ailesinin hizalanmasindan YABC ile elde
edilen en yiiksek, ortalama, en diisitk COFFEE skoru ve standart sapma

Protein Ailesi: Lyzozymes/Lactalbumin
En Yiiksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru En Diisiik COFFEE Skoru
0.817407 0.685750 0.548796
Bulununan en yiiksek on COFFEE skoru icin standard sapma: 0.087600

Tablo 5.19. Dihydroxybiphenyl Dioxygenase Protein Ailesinin hizalanmasindan YABC
ile elde edilen en yiiksek, ortalama, en diisiik COFFEE skoru ve standart
sapma

Protein Ailesi: Dihydroxybiphenyl Dioxygenase
En Yiiksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru En Diisiik COFFEE Skoru
0,799573 0,746544 0,708863
Bulununan en yiiksek on COFFEE skoru icin standard sapma: 0.033333

Tablo 5.20. Subtilisin Protein Ailesinin hizalanmasindan YABC ile elde edilen en
yiiksek, ortalama, en diisitk COFFEE skoru ve standart sapma

Protein Ailesi: Subtilisin
En Yiiksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru En Diisiik COFFEE Skoru
0,799573 0,746544 0,708863
Bulununan en yiiksek on COFFEE skoru icin standard sapma: 0.029800
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Sekil 5.4 (a) Acid Protease, (b) Sugar/Amino Acid Binding, (¢) Cytochrome C protein
aileleri i¢in ABC algoritmasinin yakinsama grafikleri.
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Sekil 5.5 (a) Fibronectin Type III, (b) Crystallins, (¢) Globins/Phycocyanins/Collicins
protein aileleri i¢cin ABC algoritmasinin yakinsama grafikleri.
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Sekil 5.6 (a) Lyzozymes/Lactalbumin, (b) Dihydroxybiphenyl Dioxygen (c) Substilin
protein aileleri ¢in ABC algoritmasinin yakinsama grafikleri.
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Test sonuglart dokuz farkli protein ailesi i¢in yukarida ayrintili olarak verilmis onerilen
Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi, ayni protein ailelerin kullanilarak test edilmis Genetik
Algoritma tabanli SAGA isimli uygulama ve dinamik programlama tabanh
CLUSTALW isimli uygulama ile COFFEE skorlar1 iizerinden [29] ¢alismasi1 referans

alinarak karsilastirilmistir.

Onerilen Yapay Ar1 Koloni Algoritmasinin, karsilastirilacagi Genetik Algoritma tabanl
SAGA uygulamasinda, SAGA uygulamasinda baslangi¢ popiilasyonunun biiyiikligi
tim hizalamalar i¢in varsayilan olarak 100 secilmektedir, baslangi¢ popiilasyonundaki
bireyleri temsil eden g¢oklu hizalamalar, ¢oklu hizalamalarin uzunluklar1 en biiyiik
sekansin 2 katin1 gegmeyecek sekilde rastgele belirlenmistir, secilen hizalama uzunlugu
ve orijinal sekans uzunlugu arasindaki fark kadar bosluk karakterinin rastgele
belirlenmis boyutlardaki iki blok halinde, sekansin bas ve sonuna (sequence terminal)

eklendigi durum kullanilmistir [26, 29].

SAGA uygulamasi, Genetik Algoritma’nin bir sonraki jenerasyona dahil edilmek iizere
yeni birey irettigi Caprazlama (Crossover) ve Mutasyon (Mutation) asamalarini, Coklu
Dizi Hizalama Problem’inin zorlugu dikkate alinarak, toplamda 22 farkli operatorii
olasilik tabanli bir se¢im mekanizmasi ile se¢ip, Caprazlama i¢in iki ve Mutasyon ig¢in
tek birey kullanilmaktadir, yonetmektedir [26, 29, 33]. Onerilen Yapay Ari Koloni
Algoritmasi, yeni coklu hizalamay1 temsil eden komsuluk tabanli iiretilmis besin
kaynagini se¢ilmis hizalamanin tek bir sekansi tizerinde degisiklik yaparak iiretirken,
SAGA Caprazlama islemi sirasinda iki c¢oklu hizalamanin tiim sekanslarindan
faydalanmakta, Mutasyon islemi sirasinda da ¢oklu hizalamanin geneli {izerinde
degisim etkisi olusturmaktadir [26, 29]. Genetik Algoritmanin esnek yapisi, Caprazlama
ve Mutasyon operatdrlerindeki ¢esitlilik ile de birlestirilince, SAGA uygulamasinin ayni
protein aileleri lizerinde, en iyi ¢6zlim ya da ¢oklu hizalamanin on jenerasyon boyunca
tyilestirilememesi durumunda ¢alismay1 sonlandirdigi zaman elde ettigi en kaliteli ¢oklu
hizalama referens alinmustir, trettigi ¢oklu hizalamalarin Onerilen Yapay Ar1 Koloni
Algoritmas1 ve CLUSTALW uygulamasi ile tiretilen ¢oklu hizalamalardan daha kaliteli

olacag1 tahmin edilebilir.

CLUSTALW ise iki dizinin hizalanmasi1 i¢in oldukca sik kullanilan ve dinamik

programlama olarak isimlendirilmis algoritmik bir yaklasimi, dinamik programlama
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algoritmik yaklasimi sekans sayisi ve sekans uzunlugu arttikca uygunlugunu
kaybetmektedir, referans almaktadir [26, 33]. Coklu hizalamalar, sekanslarin
benzerlikleri kullanilarak olusturulmus filogenetik agaca gore belirlenen sirada,
sekanslarin tamami dahil edilinceye kadar ikili hizalamalarin (Pairwise Alignments)
birlestirilmesi seklinde olusturulur. CLUSTALW kullanilan yaklasim sebebi ile ¢oklu
hizalamalar1 hizli sekilde iiretmesine karsin, ilk hizalamalar olusturulurken yapilan
hatalar, yaklagimin getirdigi kademeli ilerleme ve en iyi odakli, a¢ gozlii (greedy) se¢im
mekanizmasi sebebiyle coklu hizalama {iretilinceye kadar korunmus olur [26, 28].
Asagida, Onerilen Yapay Art Koloni Algoritmasi’nin herbir aile i¢in on farkli
kosmasinda elde edilen en 1yi deger ile, SAGA ve CLUSTALW uygulamalarindan ayni

protein aileleri kullanilarak elde edilmis sonuglar verilmistir.

Tablo 5.21. 3D _ali protein veritabanindan alinan sekanslarin karsilastirmali

sonuglari[29]
Protein Ailesi SAGA [29] CLUSTALW [29] YABC
Acid Protease 0.56 0.48 0.36
Sugar/Amino Acid Binding 0.84 0.72 0.79
Cytochrome C 0.87 0.84 0.67
Fibronectin Type III 0.62 0.49 0.58
Crystallins 0.89 0.86 0,94
Globins/Phycocyanins/Collicins 0.80 0.78 0.56
Lyzozymes/Lactalbumin 0.87 0.87 0.81
Dihydroxybiphenyl Dioxygenase 0.64 0.59 0,79
Subtilisin 0.97 0.96 0.84

SAGA, CLUSTALW ve onerilen Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’nin karsilastirmali
COFFEE skorlarindan da anlasilabilecegi iizere, Genetik Algoritma tabanli SAGA
uygulamasimin ¢oklu hizalamalarin genelinde en kaliteli skorlara sahip oldugu
goriilmektedir. Onerilen Yapay Ari Koloni Algoritmasi ise, BAIIBASE protein
veritabanindan alinip hizalanan aileler i¢inde elde edilen sonuclar da dikkate
alindiginda, benzerlik orani %20 ile %40 arasinda olan 5 ile 10 arasinda sekans
barindiran ve bu sekans uzunluklar1 50 ile 300 arasinda degisen aileler i¢in basarili
sayilabilecek sonuglar1 yine tiretmistir. 3D_ali protein veri tabanindan se¢ilmis ailelerin,
onerilen Yapay Ar Koloni Algoritmast’nin iirettigi COFFEE skorlar1 iizerinde sekans

sayilarinin, benzerlik ve uzunluklarina kiyasla daha etkili oldugu da sdylenebilir.
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5.3 Relative Sum Of Pairs (SPS) Skor Hesaplama Yonteminin CUDA Platformuna

Aktarilmasi

Kullanici taleplerinin ger¢ek zamanh (realtime), yliksek ¢oziintirliiklii ti¢ boyutlu (high
definition 3D) grafikler {izerinde yogunlasmasi, paralellestirilebilirligi oldukea yiiksek,
cok sayida c¢ekirdege (manycore) sahip, cok kanalli (multithreaded), yiiksek islem giicii
ve bant genislikli (high memory bandwidth) grafik isleme birimlerinin (graphical

processing unit, gpu) gelistirilip, yayginlastirilmasinin 6niinti agmistir [37, 41, 42].

Grafik isleme birimleri ya da ekran kartlarinin bu 6zellikleri, merkezi islem birimlerinde
(cpu), grafik islem birimlerine kiyasla daha ¢ok transistor is akis kontrolii (flow control)
ile veri depolama (data caching) i¢in ayrilmistir, aritmetik islem miktarinin veri
kopyalama iglem miktarina oraninin daha yiiksek oldugu, islem yogunluklu (high
arithmetic intensity, compute-intense, data-parallel computations) Tii¢ boyutlu
modelleme, goriintii, sinyal, Oriintli isleme ve biyoinformatik problemlerin ¢oziildiigii
uygulamalarin pek ¢ogunda hesaplama maliyetlerini diisiirmiistiir [37, 41, 42]. Asagida
grafik islem birimleri ile merkezi islem birimleri arasinda kontrol ve depolama

islemlerine adanmis birimler sembolik olarak gosterilmektedir.

AU AW =
Control —
AU  ALU —
=
Cache =
=/ 0]
DRAM | DRAM

(a) (b)

Sekil 5.7 (a) CPU ve (b) GPU hafiza ve islem tinite dagilimlar1 [37].

2006 yilinin Kasim aymda NVIDIA firmasi, iirettikleri ekran kartlarindaki grafik islem
birimlerinin paralellestirilebilirligi yliksek ve veri bagimlilig1 az kompleks problemlerin
¢oziimiinde kullanilabilmesi i¢in CUDA (Compute Unified Device Architecture) adi
verdikleri genel paralel hesaplama, programlama platformunu, C gibi iist seviye bir
programa dilinin de aralarinda bulundugu pek cok dil destegi ile, uygulama

gelistiricilere duyurmustur [37].
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Hem islemci, hem de ekran kartlarinin gelisen paralel mimarisi, bu mimarilerin
getirecegi avantajlardan daha fazla yararlanmak adimna {iretilecek uygulamalarin da
diizenlenmesini gerekmektedir. Gelistirilen uygulamalarin paralellestirme yaklasimini,
uygulamanin ¢alistirildig1 ¢oklu paralel iglem birimine sahip platformlara gore dinamik

olarak diizenleyebilmesi olduk¢a dnemlidir.

CUDA paralel programlama platformu, uygulamalarin farkli mimarilere gore dinamik
diizenlenmesi gereken paralel yapisini, uygulamanin tasindigt NVIDIA ekran kartinin
ozellikleri ve gelistiricinin tanimladig1 thread-block-grid yapisina gore dinamik
ayarlamaktadir [37, 41, 42]. Asagida grafik islem birimlerinin en temel elemanlar1 olan
Streaming Multiprocessor (SM) sayisina goére CUDA uygulamasinin ¢alistiriima

yaklagimi gosterilmistir.

Multithreaded CUDA Program
Blocko Block1 [Block? Block3,
Blocks Blocks [Block6 Block7

Multithreaded CUDA Program

SMO || SM1

Sekil 5.8 Thread-Block-Grid ve Streaming Multiprocessor yapisi [37].

Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’nin Coklu Dizi Hizalama probleminin ¢déziimii igin
kullanilan ve CUDA platformuna aktarilacak metod ya da metodlarin belirlenecegi
modelinde; baslangic yiyecek, besin kaynaklarinin yerlerini temsil eden c¢oklu
hizalamalar, ¢oklu hizalamalarin uzunluklar1 en biiylik sekansin 1.2 katin1 gegmeyecek
sekilde rastgele belirlenmistir, secilen hizalama uzunlugu ve orijinal sekans uzunlugu
arasindaki fark kadar bosluk karakterinin rastgele belirlenmis boyutlardaki iki blok
halinde, sekansin bas ve sonuna (sequence terminal) eklendigi durum ile segilen

hizalama uzunlugu ve orijinal sekans uzunlugu arasindaki fark kadar bosluk
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karakterinin pozisyon ile sayilari rastgele belirlenmis ii¢ blok halinde dagitildig1 durum

birlikte kullanilarak olusturulmustur.

Gozcii arilarin yiyecek kaynaklarima gonderilmesi icin i. ¢oklu hizalamay1 temsil eden
ve her birinin uzunlugu L; olan D adet sekansa sahip x; ¢Oziimiiniin, j degeri [1, D]
arahiginda rastgele belirlenmektedir, x;; sekansina ait bosluk karakter lokasyonlari ile
sahip oldugu j. sekansin uzunlugu L; yapilmak adina yeteri kadar bosluk karakterinin
rastgele pozisyonlara eklendigi veya rastgele pozisyonlardan silindigi diger c¢oklu
hizalamalar arasindan rastgele secilmis, her birinin uzunlugu L, olan D adet sekansa
sahip xj ¢Ozliimiiniin diizenlenmis x;; sekansinin bosluk karakter lokasyonlarmimn
kargilagtirildigi, x;; sekansi ile diizenlenmis x;; sekansi arasindaki ortak bosluk
karakterleri pozisyonlarini korurken, ortak olmayan bosluk karakterleri arasinda olasilik
tabanli bir se¢cim yapilarak, yine herbirinin uzunlugu L; olan yeni bir ¢oklu hizalama
olusturulurken kullanilan durum segilmis, coklu hizalamalarin kalite degerlerinin

belirlenmesi i¢in de SPS skor hesaplama yontemi kullanilmistir.

Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’nin Coklu Dizi Hizalama probleminin ¢6ziimii amaciyla
Ozellikleri yukarida verilen modelinin test islemlerinde, BAIiIBASE protein veri
tabanindan alinmig 9 protein ailesi arasindan en uzun sekanslara sahip Taqg DNA
Polymerase secilmistir. Bu aile i¢in iiretilecek ¢oklu hizalamalarin uzunlugu 1024,
CUDA platformu i¢in her bir blokta segilen 32 thread es zamanli yonetildiginden 32’nin
katlar1 bloktaki toplam thread sayisi olarak secilebilir, olarak alinmistir [37, 38]. Coklu
hizalama uzunluklarinin ayn1 alinmasi, daha kaliteli hizalamalarin aranmasini saglayan
secilmis sekans diizenleme islemini sinirlamis olsa da, bu durum uygulamanin
paralellestirilebilir metod ya da metodlarinin CUDA platformuna onerilen sekilde

aktarilabilirligi i¢cin 6nemlidir.

CUDA platformuna aktarilacak metod ya da metodlarin belirlenmesi amaciyla Yapay
Ar Koloni Algoritmasi, tarif edilen 6zelliklere gore C programlama dilinde kodlanip
islemci numarasi 17-2600, calisma hiz1 3.4 GHz olarak belirtilen Intel islemcili ve
1333MHz c¢alisma frekansli DDR3 (Double Data Rate) RAM (Random Access
Memory) modiillerine sahip Ubuntu 11.10 isletim sistemi {izerinde ¢alistirilip, GCC
(Gnu Compiler Collection) liyesi gprof [36] uygulamasi ile profil sonuglar elde edilmis
ve Tablo 5.22°de gosterilmistir.
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Tablo 5.22. CUDA platformuna aktarilacak metodun belirlenmesi igin profil sonuglari

Sadece Toplam

Metod Adi SI:;e;l; Metod Gecen
(ms) (ms)
generateNewAlignmentUsingNeighbourhood 24000  0.37 0.72
getValueOfDifferentElements 47744  0.05 0.05
getValueOfEqualElements 24000  0.06 0.06
getNumberOfDifferentElements 24000  0.06 0.06
getNumberOfEqualElements 24000  0.06 0.06
*calculateRelativeSumOfPairsScore 34640  0.04 0.04
copyAlignmentContentToEmpty Alignment 72000  0.01 0.01
sortlnAscendingOrder 23872 0.03 0.03
getNumberOfMatchedGapCharactersBetweenResidues 34640  0.01 0.01
removeMatchedGapCharactersInTerminals 34640  0.01 0.01
removeMatchedGapCharactersBetweenResidues 34640  0.01 0.04
generateAdjustedAlignment 34640  0.01 0.06
getIndexOfMatchedGapCharactersBetweenResidues 24169  0.01 0.01
generateAlignmentUsingTerminal OrBlockGapCharacters 10630  0.02 0.02
getIndexOfGapCharactersInSequence 48000  0.00 0.00
getNumberOfGapCharactersInSequence 24000  0.00 0.00
calculateFitnessValueOfAlignment 34640  0.00 0.00
getMaximumValue 34640  0.00 0.00
getMinimumValue 34640  0.00 0.00
getRandomAlignmentIndex 24000  0.00 0.00
getRandomSequencelndex 24000  0.00 0.00
getRelativeSumOfPairsScoreValueOfBestAlignment 1201 0.00 0.00
getRelativeSumOfPairsScoreValueOfWorstAlignment 1201 0.00 0.00
calculateProbability ValuesOfAlignments 1200 0.00 0.00
employedBeePhase 1200 0.00 8.16
onlookerBeePhase 1200 0.00 8.16
scoutBeePhase 1200 0.00 1.01
copyAdjustedAlignmentContentToExistingAdjustedAlignment 359 0.00 0.00
copyAlignmentContentToExistingAlignment 359 0.00 0.00
getIndexOfBestAlignment 47 0.00 0.00
generateAdjustedReference Alignment 1 0.00 0.00
generatelnitial Adjusted Alignments 1 0.00 0.49
generatelnitial AlignmentsUsingTerminal OrBlockGapCharacters 1 0.00 0.00
printAdjustedAlignments 1 0.00 0.00

Hem profil sonuglart hem de Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi i¢in dnerilen modelin veri

bagimlilig1 dikkate alindiginda uygulamanin tamamint CUDA destekli ekran kartlar
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lizerine tagimak yerine, veri bagimlilig1 gorece az, paralellestirilebilirligi ve CPU’da

islendigi zaman yiiksek metodlardan en uygun olaninin se¢ilmesi daha dogru olacaktir.

Deklerasyonu int calculateRelativeSumOfPairsScore(char®) seklinde yapilmis ve SPS
(Relative Sum Of Pairs) skorunun hesaplandigi, 34600 kez ¢agrilmis, her ¢agrilisinda
ortalama 0.04 ms (milisaniye), 40 ps (mikrosaniye), CPU’da islenmis metod CUDA
platformuna aktarilmak {izere secilmistir. Uc farkli paralellestirme senaryosunda
mimarisi, ¢alisma frekanslar1 ve hafiza 6zellikleri asagida verilmis Tesla K20X, Tesla
K20, Tesla K10, Tesla M2090, Tesla M2050 ve GeForce GT 430 ekran kartlar
tizerinde ayni uygulama, void calculateRelativeSumOfPairsScoreKernel(char®, int*)
deklerasyonlu kernelin, CUDA platformuna aktarilmig metod kernel olarak
isimlendirilmektedir, en az 34600 sefer cagrilacag: sekilde calistirilip, kernel ve ekran
kart1 ile bilgisayar hafizasi arasinda veri kopyalama islemleri i¢in nvprof uygulamasi

[40] araciligiyla profil sonuglar1 elde edilmistir.

Tablo 5.23. Ekran kartlarinin grafik islemeci, mimari ve major/minor 6zellikleri

Ekran Karti Grafik islemci Mimari Major/Minor
Tesla K20Xm 1 x GK110 Kepler 3.5
Tesla K20m 1 x GK110 Kepler 3.5
Tesla K10 2 x GK104 Kepler 3.0
Tesla M2090 1 x GF110 Fermi 2.0
Tesla M2050 1 x GF104 Fermi 2.0
Gek 930 Gt 1 x GF104 Fermi 2.1

Tablo 5.24. Ekran kartlarinin CUDA ¢ekirdek, Multiprocessor sayilari ve ¢alisma

hizlar
Ekran Karti C(e:g:‘)(itk Multiprocessor Clock
Sayisi Sayisi Rate(KHz)

Tesla K20Xm 2688 14 732000
Tesla K20m 2496 13 705500
Tesla K10 2x 1536 8 745000
Tesla M2090 512 16 1301000
Tesla M2050 448 14 1147000
GeForce GT 96 1 1400000

430
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Tablo 5.25. Ekran Kartlarinin hafiza 6zellikleri ve blok basina paylasilan hafiza

miktarlari
Ekran Karti Memory Bus ~ Memory Clock Shared
Width(Bit) Rate(KHz) Memory(Byte)
Tesla K20Xm 384 2600000 49152
Tesla K20m 320 2600000 49152
Tesla K10 256 2500000 49152
Tesla M2090 384 1848000 49152
Tesla M2050 384 1546000 49152
Gergcg 6T 128 533000 49152

[k paralellestirme senaryosunda, Taqg DNA Polymerase (1taq) ailesine ait 5 KB veri,
aile her birinin uzunlugu bosluk karakterleri ile birlikte 1024 yapilmis 5 sekanstan
olugmaktadir, ekran kartina, ekran kart1 i¢in CUDA platformunda device sozcigi
kullanilacaktir, kopyalanmis, kopyalanan veri, c¢oklu hizalama boyutlar1 8x4x4
biciminde secilmis blok, buna gore her blok toplamda 128 thread barindirmaktadir, ve
boyutlar1 2x2x2 seklinde secilmis grid, buna gore kernel toplamda 8 bloga sahiptir,
kullanilarak SPS skoru hesaplanmis, 4 KB (KiloByte) skor verisi, her bir hizalama 1024
karakter uzunluktaydi, ekran kartindan (device) kodun seri kisminin ¢alistirildigi

sisteme, bu sistem i¢in CUDA platformunda host sozciigli kullanilacaktir, aktarilmistir.

Ikinci paralellestirme senaryosunda, Tag DNA Polymerase ailesine ait 20 KB veri, aile
her birinin uzunlugu bosluk karakterleri ile birlikte 1024 yapilmis 5 sekansin tiim ikili
gruplarindan olusan veri kiimesi toplamda 20 KB yapmaktadir, ekran kartina
kopyalanmis, kopyalanan veri, ¢oklu hizalama boyutlar1 8x8x4 bi¢iminde se¢ilmis blok,
buna gore her blok toplamda 256 thread barindirmaktadir, ve boyutlart 10x2x2 seklinde
secilmis grid, buna gore kernel toplamda 40 bloga sahiptir, kullanilarak SPS skoru
hesaplanmis, 40 KB skor verisi, aile uzunluklar1 bosluk karakterleri ile birlikte 1024
yapilmis 5 sekansin tiim ikili gruplar i¢in tiiretilen 1024 elemanli tam say1 vektorleri
toplamda 40 KB yapmaktadir, ekran kartindan (device) kodun seri kisminin ¢alistirildigi

sisteme (host) aktarilmistir.

Son paralellestirme senaryosunda, Taq DNA Polymerase ailesine ait 20 KB veri, aile
her birinin uzunlugu bosluk karakterleri ile birlikte 1024 yapilmis 5 sekansin tiim ikili

gruplarindan olusan veri kiimesi toplamda 20 KB yapmaktadir, ekran kartina
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kopyalanmig, kopyalanan veri, ¢oklu hizalama boyutlar1 4x4x4 bi¢ciminde secilmis blok,
buna gore her blok toplamda 64 thread barindirmaktadir, ve boyutlar: 10x4x4 seklinde
secilmis grid, buna gore kernel toplamda 160 bloga sahiptir, kullanilarak SPS skoru
hesaplanmis, 40 KB skor verisi, aile uzunluklar1 bosluk karakterleri ile birlikte 1024
yapilmis 5 sekansin tiim ikili gruplar i¢in tiiretilen 1024 elemanli tam say1 vektorleri
toplamda 40 KB yapmaktadir, ekran kartindan (device) kodun seri kisminin ¢alistirildigi
sisteme (host) aktarilmistir. Asagida ii¢ paralellestirme senaryosuna ait thread-block-
grid hiyerarsisi ve device ile host arasinda her hesaplamada aktarilan veri boyutlar

gosterilmektedir.

Senaryo3 Senaryo2 Senaryol

‘ Block(8,4,4)

—— Block(4,4,4 ——p Block(8,8,4) —p>
Grid({0,4,4)) Grid(10,2,2) Grid(2,2,2)
HtoD(20KB) HtoD(20KB) HtoD(5KB)
DtoH(40KB) DtoH(40KB) DtoH(4KB)
Threads(64) Threads(256) Threads(128)

Sekil 5.9 Paralellestirme senaryolarina ait thread-block-grid yapilari.

Ik paralellestirme senaryosunda, 128 thread’lik 8 bloktan olusan kernel belirtilen
boyutlarda veri transferleri kullanilarak Tesla M2050, Tesla M2090, Tesla K10, Tesla
K20 ve Tesla K20X profesyonel kartlar ile giris seviyesinde CUDA destekli GeForce
GT 430 ekran kartlar1 lizerinde calistirilmistir. Device ile host arasinda yapilan
kopyalamalarin boyutlart diisiiniildiiglinde, bu islemler i¢cin gecen siirenin diger iki
senaryoya gore daha az olmasi beklenebilir. Ancak blok ve thread sayilar1 dikkate
alindiginda, Streaming Multiprocessor’lerden bazilarinin bosta (idle) tutulabilecegi, bu
cihazin istenilen Streaming Multiprocessor doluluklarina (occupancy) erisilemeyecegi

anlamina gelebilir [37, 38, 40].

Tablo 5.26’da ilk paralellestirme senaryosuna ait Yapay Art Koloni Algoritmasi’nin

onerilen modelinde en az 34600 defa SPS skorunun hesaplanmasi islemi i¢in kullanilan
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CUDA uygulamasinin ¢agrilma sayisi lizerinden ortalama degerler alinarak elde edilmis

profil sonuclar1 gosterilmektedir.

Tablo 5.26. ik Paralellestirme senaryosununa ait profil sonuglari

Ekran Karti DeviceToHost(DToH)(nS) HostToDevice(HToD)(nS) Kernel(pS)

Tesla K20Xm 3.10 2.51 7.39
Tesla K20m 3.01 2.47 7.66
Tesla K10 2.91 1.82 6.74
Tesla M2090 3.20 2.32 3.25
Tesla M2050 2.76 1.64 3.75

GeForce GT
430 7.18 6.10 9.24

ikinci paralellestirme senaryosunda, 256 thread’lik 40 bloktan olusan kernel belirtilen
boyutlarda veri transferleri kullanilarak Tesla M2050, Tesla M2090, Tesla K10, Tesla
K20 ve Tesla K20X profesyonel kartlar ile giris seviyesinde CUDA destekli GeForce
GT 430 ekran kartlar1 lizerinde calistirilmistir. Device ile host arasinda yapilan
kopyalamalarin boyutlari diistiniildiglinde, bu islemler i¢in gecen siirenin ilk senaryoya
gore fazla olmasi beklenebilir. Ancak blok ve thread sayilari dikkate alindiginda,
Streaming Multiprocessor’lerin ilk senoryaya gore daha ¢ok mesgul edilmesi olasidir
[37, 38, 40]. Tablo 5.27°de ikinci paralellestirme senaryosuna ait Yapay Ar1 Koloni
Algoritmasi’nin Onerilen modelinde en az 34600 defa SPS skorunun hesaplanmasi
islemi i¢in kullanilan CUDA uygulamasinin ¢agrilma sayisi lizerinden ortalama degerler

alinarak elde edilmis profil sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 5.27. ikinci Paralellestirme senaryosuna ait profil sonuglari

Ekran Karti DeviceToHost(DToH)(nS) HostToDevice(HToD)(nS) Kernel(pS)

Tesla K20Xm 8.48 4.42 3.62
Tesla K20m 8.55 4.58 3.87
Tesla K10 6.33 8.95 3.69
Tesla M2090 14.21 7.28 2.05
Tesla M2050 9.37 5.01 2.81

GeForce GT
430 28.28 24.20 18.28

Son paralellestirme senaryosunda, 64 thread’lik 160 bloktan olusan kernel belirtilen
boyutlarda veri transferleri kullanilarak Tesla M2050, Tesla M2090, Tesla K10, Tesla



78

K20 Tesla K20X profesyonel kartlar ile giris seviyesinde CUDA destekli GeForce GT
430 ekran kartlar1 tizerinde calistinlmistir. Device ile host arasinda yapilan
kopyalamalarin boyutlar diisiiniildiiglinde, bu islemler i¢in gecen siirenin ilk senaryoya
gore daha fazla, ikinci senaryoya gore hemen hemen esit olmasi beklenebilir. Blok ve
thread sayilar1 dikkate alindiginda, Streaming Multiprocessor’lerin ilk senoryaya gore
daha ¢ok mesgul edilmesi olasidir, ancak blok sayilarinin fazlaligi tamamlanan
bloklarin yenileri ile degistirilmesi islemlerinin maliyetini, kernelin ¢alisma siiresine
ekleyecektir [37, 38, 40]. Tablo 5.28’de son paralellestirme senaryosuna ait Yapay Ari
Koloni Algoritmasi’nin Onerilen modelinde en az 34600 defa SPS skorunun
hesaplanmasi islemi i¢in kullanilan CUDA uygulamasinin ¢agrilma sayisi iizerinden

ortalama degerler alinarak elde edilmis profil sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 5.28. Son paralellestirme senaryosuna ait profil sonuglari

Ekran Karti DeviceToHost(DToH)(nuS) HostToDevice(HToD)(nS) Kernel(pS)

Tesla K20Xm 8.51 4.42 3.56
Tesla K20m 8.58 4.57 3.75
Tesla K10 6.35 8.94 3.53
Tesla M2090 14.22 7.28 2.74
Tesla M2050 9.36 5.00 3.25

GeForce GT
430 28.29 24.22 25.32

Her ii¢ senaryoda da, device ile host arasinda kopyalanacak veri miktarlar1 ve
kopyalama maliyetleri ihmal edildiginde, Tesla M2090 NVIDIA ekran kart1 ile en
basarili profil sonuglarinin elde edildigi goriilebilir. Bu durum, veri kopyalama
islemlerine olan ihtiyacin en aza indirgendigi, yani uygulamanin tamamen ekran karti
tizerine aktarilacagi durumlarda CUDA platformunun saglayacagi performans artisi ig¢in

onemli bir gostergedir.

Ayni metodun host iizerinde 0.04 ms yaklasik 40 us siirede c¢alistigi, Tablo 5.22°de
uygulamanin kernel barindirmadan ¢alistirildiginda elde edilmis profil sonuglari
gosterilmekteydi, dikkate alindiginda 3.25 ps, 2.05 upus ve 2.74 ps calisma
performanslariyla Tesla M2090 NVIDIA ekran kartlar1 metodun genel performansini
%95’a yakin gelistirmektedir. Tablo 5.29°da kopyalama maliyetleri ve kernel ¢aligma
siirelerinin tamami dikkate alinarak Tesla M2050, Tesla M2090, Tesla K10, Tesla K20
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ve Tesla K20X profesyonel kartlar ile giris seviyesinde CUDA destekli GeForce GT

430 ekran kartlarinin {i¢ senaryo icin performanslar1 gosterilmistir.

Tablo 5.29. Kopyalama maliyetleri ve kernel ¢alisma siirelerinin toplami

Ekran Kart1 Senaryol(nS) Senaryo2(nS) Senaryo3(nS)
Tesla K20Xm 13.00 16.52 16.49
Tesla K20m 13.14 17.00 16,90
Tesla K10 11.47 18.97 18,82
Tesla M2090 8.77 23.54 24.24
Tesla M2050 8.15 17.19 17.61

GeForce GT

430 22.52 70.76 77.83

Veri kopyalama islemlerinin etkisi de kernel ¢alisma siiresi lizerine eklendiginde, ekran
kartlarinin performanslar1 i¢in daha belirleyici olan iki ve {giincii senaryolarda Tesla
K20Xm beklendigi iizere en kaliteli performansi gostermistir. Ayni metodun host
tizerinde 0.04 ms yaklastk 40 ps siirede c¢alistigi dikkate alindiginda {igiincii
paralellestirme senaryosunda %58.7, ikinci paralellestirme senaryosunda ise %358.9
performans kazanci saglanmaktadir. Giris seviyede CUDA destekli olup, profesyonel
ekran kartlar1 ile arasindaki performans farkini gérebilmek amaciyla test siirecine dahil
edilen GeForce GT 430 NVIDIA ekran karti, uygun paralellestirme yaklasimi ve veri
kopyalama maliyetleri ile, ilk paralellestirme senaryosunda GeForce GT 430 40 ps’nin

altinda calismaktadir, uygulamanin ¢alisma performansini arttirmistir.

Son paralellestirme senaryosunda blok basina thread sayisi azaltilmis ancak ikinci
paralellestirme senaryosu ile ayni isi yapabilmek adina blok sayisi arttirilmistir. Artan
blok ve azalan thread sayisi blok basina islem zamaninin her zaman azaltilacagi
anlamia gelmemektedir [37, 38]. Tesla K20Xm, Tesla K20X ve Tesla K10 artan blok
sayisint Streaming Multiprocessor’ler lizerine dagitma islemini, Tesla M2090 ve Tesla

M2050 kartlarina kiyasla onerilen iki ve {igiincii senaryolarda daha 1yi yonetebilmistir.



6. BOLUM

TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Biyoinformatik’te Coklu Dizi Hizalama Problemi olarak isimlendirilmis ayrik tiirdeki
optimizasyon probleminin ¢dziimiinde, Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin ¢dziilmesi
Biyoinformatik’te tanimi yapilmis diger pek ¢ok problem icin de dnemlidir, filogenetik,
soy agaglarinin iretilmesinden, ikincil ya da {giinciil protein yapi tahminlerine, {i¢
boyutlu molekiil yapilarinin olusturulmasindan ilag {iretimine problem sahasini
genisletmek miimkiindiir, bal arilarinin yiyecek, nektar arama davranislarinda gosterdigi
zekiligi modelleyen Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’nin yeni hali kullanilmistir ve elde
edilen sonuglarin Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi, Genetik Algoritma ile Parcacik Siirii
Optimizasyon Algoritmasi kullanilarak daha once yapilmis ¢alismalarla ve Genetik
Algoritma tabanli SAGA (Sequence Alignment By Genetic Algorithm) ile dinamik
programlama tabanli CLUSTALW uygulamamalarindan elde edilen sonuglarla farkl
skor metrikleri tizerinden karsilagtirllmistir. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi i¢in nerilen
modelin CUDA platformuna aktarilabilirligi ve paralellestirilebilirligi hususunda

yapilan profil ¢alismalariyla tez ¢alismasi sonlandirilmistir.
6.1 Sonug¢ ve Oneriler

Onerilen Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’nin, baslangi¢ ¢coklu hizalamalarinin iiretilmesi
ve komsuluk tabanli aday ¢6ziim olusturma asamalari modellenirken, Yapay Ari
Koloni Algoritmasi’nin niimerik tiirdeki optimizasyon problemleri i¢in sunulan
formiilasyonlarina miimkiin oldugunca bagli kalinmaya ¢alisilmistir. Yapay Ar1 Koloni
Algoritmasi’nin saglam ve esnek yapisi, is¢i, gozci, kasif ar1 fazlari icin Onerilen
yaklasimlar ile birlesince, BAIIBASE protein veri tabanindan alman 9 aile i¢in

karsilastirlldig1 diger algoritmalar arasinda en iyi, 3D ali protein veri tabanindan
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alman 9 aile i¢in ise diger uygulamalarla karsilastirilabilir kalitede ¢oziimler
elde edildigi gozlemlenmistir. Bulunan sonuglarin geneli {izerinden yapilacak
degerlendirmede ise Onerilen Yapay Art Koloni Algoritmasi’nin, benzerlik oranlar1 %20
ile %40, sekans uzunluklar1 50 ile 300 ve son olarak da sekans sayis1 5 ile 10 arasinda
degisen protein ailelerinde daha basarili sonuglar iirettigi goriilmiistir. Bu durum,
sekans uzunluklar1 ve sekans sayilart acisindan belirtilen smnirlar1 agsan ¢oklu
hizalamalarin o6nerilen Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi ile ¢oziildiigli uygulamalarin,
once alt coklu hizalamalar {iretmesi sonra alt ¢oklu hizalamalarin birlestirilerek
hizalamanin genel skorunun elde edilmesi seklinde bir yontemin kullanilabilirligini akla

getirmektedir.

Elde edilecek coklu hizalamalarin kalitesini arttirabilmek adina, birden fazla baslangic
besin kaynagi olusturma stratejisinin birlestirilmesi yaklagimi, komsuluk tabanli ¢oklu
hizalama iiretme stratejisinde de kullanilabilir. Komsuluk tabanli ¢oziimlerin tretildigi
yaklagimlar tek bir uygulamada beraber kullanilirsa Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’nin
yerel ve global arama o6zelliklerine Coklu Dizi Hizalama Problemi ic¢in katkida

bulunulabilecegi diisiiniilmektedir.

Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin ¢ozildiigii diger uygulamalarda da oldugu iizere,
hizalanacak sekans sayisi, sekanslara ait uzunluklar arttikca 6nerilen Yapay Ar1 Koloni
Algoritmasi ile de kaliteli hizalamalarin kabul edilebilir ¢alisma zamanlarinda elde
edilme olasilig1 azalmaktadir. Kaliteli ve hizli bir sekilde sekanslarin hizalanabilmesi
adina paralellestirilebilir algoritmik yaklagimlarin kullanilmas1 veya gelistirilmesi

olduk¢a 6nemlidir.

Onerilen Yapay Ar Koloni Algoritmasi’nin SPS skorunun hesaplandigi metodu,
NVIDIA firmasi tarafindan 2006 yilinin sonlarma dogru duyrulmus CUDA isimli yeni
sayilabilecek paralel hesaplama platformuna aktarilmig, Tesla M2050, Tesla M2090,
Tesla K10, Tesla K20 ve Tesla K20X profesyonel kartlar1 ile giris seviyesinde CUDA
destekli GeForce GT 430 kart1 iizerinde farkli paralellestirme senaryolarinin sonuglari

karsilastirmali olarak incelenmistir.

Tek bir metodu CUDA platformuna aktarilan Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’nin, ekran

kartlarinda elde edilen c¢alisma siireleri, uygun paralellestirme senaryosu
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kullanildiginda, seri kodlara kiyasla %60’a yakin performans kazanci saglamistir. Bu
durum, onerilen algoritmanin veri bagimliliginin azaltilip, tamamen CUDA platformuna
aktarildiginda en az iki ya da {i¢ kat performans artis1 saglayacagi, ekran kartlar
kullanilarak  olusturulacak hibrit hesaplama mimarilerinin kullanilabilirliginin

arastirtlmasi i¢in planlar yapilmasini saglamistir.

Laboratuvar ¢alismalarinda tiirlere ait tam gen haritalarinin elde edilmesiyle hizalama
islemi sadece belirli proteinlerin sentezinden sorumlu DNA ya da RNA sekanslari
tizerinden degil, tiim genomlar kullanilarak yapilmaya baglanmistir. Basit bakteri
formlarina ait genomlarin bile bir ka¢ milyon baz igeriyor olmasi, daha kompleks canli
tiirleri i¢in bu say1 trilyonlara kadar ¢ikmaktadir, sinirli sayida uzunluk ve sekans igin
bile NP-Complete oldugu kabul edilen Coklu Dizi Hizalama Problemi’nin standart
donanimlar ile c¢oziilebilmesini imkansiz kilacagindan, paralellestirme senaryolari
olduk¢a 6nemli hale gelecektir. Tek bir metodu CUDA platformuna aktarilan Yapay Ari
Koloni Algoritmasi’nin, ekran kartlarinda elde edilen calisma siireleri uygulanabilir
paralellestirme senaryolarinin problemin ¢6ziimii i¢in olduk¢a Onemli olacagini

gostermektedir.

Yapay Art Koloni Algoritmasi’nin 6nerilen modeli Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi,
Genetik Algoritma, Parcacik Siirli Algoritmasi gibi sezgisel algoritmalar ile daha
onceden yapilmis calismalarla ve Genetik Algoritma tabanli SAGA ile dinamik
programlama tabanli CLUSTALW uygulamalar1 kullanilarak yapilmis ¢alismalar
{izerinden karsilastirilmisti. Onerilen modelin izci, gozcii, kasif ar1 fazlari i¢in kullanilan
yaklasimlari, Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi’nin yerel ve global arastirma 6zelliklerine
katkida bulunacak sekilde yeni diizenlemeler yapilarak farkl siirii zekasi temelli ya da
evrimsel algoritmalar ile karsilastirilarak, birden fazla algoritmanin kullanildig: hibrit

yapilarin olusturulabilmesi adina gerekli ¢alismalarin yapilmasi hedeflenmektedir.
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EKLER

EK-A. SPS Skorlar1 Uzerinden Karsilastirilan Protein Aileleri Icin Bulunan
Skorlar

Tablo EK-A.1 SH3 Protein Ailesinin on farkli kosmasina ait SPS skorlar1

Protein Ailesi: SH3

Kosma Numarasi En Yiiksek SPS Skoru En Diisiik SPS Skoru
1 0.925926 0.419753
2 0.913580 0.419753
3 0.987654 0.432099
4 0.950617 0.419753
5 1.037037 0.530864
6 1.012346 0.419753
7 0.913580 0.543210
8 0.925926 0.444444
9 0.962963 0.469136
10 1.000000 0.407407

Tablo EK-A.2 Cytochrome C Protein Ailesinin on farkli kogsmasina ait SPS skorlar1

Protein Ailesi: Cytochrome C

Kosma Numarasi En Yiiksek SPS Skoru En Diisiik SPS Skoru
1 0.854369 0.388350
2 0.834951 0.427184
3 0.815534 0.441748
4 0.825243 0.334951
5 0.805825 0.446602
6 0.839806 0.388350
7 0.844660 0.393204
8 0.791262 0.402913
9 0.844660 0.485437
10 0.825243 0.402913

Tablo EK-A.3 Serine Protease protein ailesinin on farkli kogsmasina ait SPS skorlari

Protein Ailesi: Serine Protease

Kosma Numarasi En Yiiksek SPS Skoru En Diisiik SPS Skoru
1 1.011730 0.495601
2 0.947214 0.431085
3 0.973607 0.624633
4 0.964809 0.466276
5 0.950147 0.577713
6 0.967742 0.662757
7 0.970674 0.331378
8 1.002933 0.568915
9 1.011730 0.319648
10 0.997067 0.410557



Tablo EK-A.4 Protein Kinase protein ailesinin on farkli kogsmasina ait SPS skorlar1

Protein Ailesi: Protein Kinase

Kosma Numarasi En Yiiksek SPS Skoru En Diisiik SPS Skoru
1 0.594747 0.378987
2 0.598499 0.360225
3 0.617261 0.384615
4 0.598499 0.380863
5 0.619137 0.388368
6 0.613508 0.350844
7 0.585366 0.371482
8 0.596623 0.324578
9 0.619137 0.360225
10 0.613508 0.362101

Tablo EK-A.5 Anthrailate [somerase protein ailesinin on farkli kogsmasina ait SPS
skorlar1

Protein Ailesi: Anthranilate Isomerase

Kosma Numarasi En Yiiksek SPS Skoru En Diisiik SPS Skoru
1 0.605664 0.313725
2 0.607843 0.366013
3 0.618736 0.318083
4 0.677560 0.265795
5 0.612200 0.339869
6 0.655773 0.331155
7 0.623094 0.300654
8 0.640523 0.435730
9 0.625272 0.267974
10 0.594771 0.259259

Tablo EK-A.6 Serine Protease protein ailesinin on farkli kogsmasina ait SPS skorlar1

Protein Ailesi: Serine Protease

Kosma Numarasi En Yiiksek SPS Skoru En Diisiik SPS Skoru
1 0.807692 0.263027
2 0.792804 0.286600
3 0.806452 0.276675
4 0.807692 0.404467
5 0.769231 0.236973
6 0.772953 0.338710
7 0.823821 0.300248
8 0.794045 0.269231
9 0.795285 0.248139
10 0.785360 0.228288
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Tablo EK-A.7 Aminotransferase protein ailesinin on farkli kogsmasina ait SPS skorlari

Protein Ailesi: Aminotransferase

Kosma Numarasi En Yiiksek SPS Skoru En Diisiik SPS Skoru
1 0.709677 0.425806
2 0.703226 0.470968
3 0.729032 0.516129
4 0.738710 0.500000
5 0.706452 0.458065
6 0.674194 0.477419
7 0.690323 0.561290
8 0.729032 0.483871
9 0.732258 0.461290
10 0.703226 0.464516

Tablo EK-A.8 Glutamyl Synthetase protein ailesinin on farkli kosmasina ait SPS
skorlar1

Protein Ailesi: Glutamyl-TRNA Synthetase

Kosma Numarasi En Yiiksek SPS Skoru En Diisiik SPS Skoru
1 0.667614 0.217330
2 0.585227 0.269176
3 0.626420 0.271307
4 0.620028 0.229403
5 0.659801 0.271307
6 0.617898 0.272727
7 0.625710 0.279830
8 0.625710 0.280540
9 0.583807 0.241477
10 0.592330 0.227273

Tablo EK-A.9 Taq DNA Polymerase protein ailesinin on farkli kogsmasina ait SPS
skorlar1

Protein Ailesi: Tag DNA Polymerase

Kosma Numarasi En Yiiksek SPS Skoru En Diisiik SPS Skoru
1 0.550192 0.172342
2 0.578620 0.173823
3 0.525022 0.181818
4 0.561149 0.186556
5 0.521469 0.206988
6 0.564406 0.180041
7 0.506663 0.212615
8 0.535683 0.187148
9 0.521765 0.225940
10 0.524726 0.225940
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EK-B. COFFEE Skorlar1 Uzerinden Karsilastirilan Protein Aileleri Icin Bulunan
Skorlar

Tablo EK-B.1 Acid Protease Protein Ailesinin COFFEE skorlari

Protein Ailesi: Acid Protease

Kosma Numarasi En Yiiksek COFFEE Skoru En Diisiik COFFEE Skoru
1 0.321224 0.099370
2 0.359381 0.097743
3 0.307112 0.080113
4 0.335934 0.117457
5 0.332220 0.083368
6 0.341627 0.087143
7 0.313809 0.090130
8 0.312287 0.085588
9 0.362842 0.093429
10 0.348333 0.094137

Tablo EK-B.2 Sugar/Amino Acid Binding Protein Ailesinin COFFEE skorlar1

Protein Ailesi: Sugar/Amino Acid Binding

Kosma Numarasi En Yiiksek COFFEE Skoru En Diisiik COFFEE Skoru
1 0.750460 0.114810
2 0.752936 0.103156
3 0.662991 0.041883
4 0.777675 0.094199
5 0.751507 0.080144
6 0.696247 0.188852
7 0.790084 0.164053
8 0.737082 0.104571
9 0.774601 0.115569
10 0.783053 0.050987

Tablo EK-B.3 Cytochrome C protein ailesinin COFFEE skorlari

Protein Ailesi: Cytochrome C

Kosma Numarasi En Yiiksek COFFEE Skoru En Diisiik COFFEE Skoru
1 0.664939 0.207461
2 0.542580 0.209376
3 0.615417 0.103920
4 0.573330 0.166249
5 0.660057 0.153845
6 0.676544 0.125951
7 0.589681 0.138100
8 0.574446 0.088208
9 0.625603 0.088697
10 0.651839 0.219409
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Tablo EK-B.4 Fibronectin Type III Protein Ailesinin COFFEE skorlari

Kosma Numarasi
1

O 0NN A WN

p—
=}

Protein Ailesi: Fibronectin Type 111

En Yiiksek COFFEE Skoru
0.556077
0.509706
0.530942
0.584063
0.527068
0.541109
0.505568
0.545874
0.522301
0.556061

En Diisiik COFFEE Skoru
0.166053
0.133820
0.141592
0.228871
0.191545
0.147499
0.103387
0.163565
0.152401
0.223730

Tablo EK-B.5 Crystallins protein ailesinin COFFEE skorlar1

Kosma Numarasi
1

O AN N AW

o
=}

Protein Ailesi: Crystallins
En Yiiksek COFFEE Skoru
0,943563
0,949420
0,943737
0,949420
0,944970
0,943563
0,925125
0,931356
0,929970
0,949420

En Diisiik COFFEE Skoru
0,374293
0,449389
0,241655
0,216938
0,437282
0,188227
0,434071
0,171570
0,386041
0,463477

Tablo EK-B.6 Globins/Phycocyanins/Collicins protein ailesinin COFFEE skorlar1

Protein Ailesi: Globins/Phycocyanins/Collicins

Kosma Numarasi

S0 ® AU RN =

En Yiiksek COFFEE Skoru
0.534636
0.504813
0.471329
0.489314
0.503518
0.518194
0.513442
0.471478
0.535388
0.562535

En Diisiik COFFEE Skoru
0.154630
0.183247
0.100357
0.140483
0.120663
0.169902
0.147525
0.055318
0.061226
0.103181
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Tablo EK-B.7 Lyzozymes/Lactalbumin protein ailesinin COFFEE skorlari

Kosma Numarasi
1

O 0NN A WN

p—
=}

Protein Ailesi: Lyzozymes/Lactalbumin

En Yiiksek COFFEE Skoru
0.643082
0.548796
0.636347
0.678660
0.717953
0.518194
0.646748
0.817407
0.720932
0.720240

En Diisiik COFFEE Skoru
0.102409
0.089233
0.125402
0.094343
0.088790
0.159182
0.102118
0.143960
0.111089
0.036169

Tablo EK-B.8 Dihydroxybiphenyl Dioxygenase protein ailesinin COFFEE skorlar1

Protein Ailesi: Dihydroxybiphenyl Dioxygenase

Kosma Numarasi
1

O AN N AW

o
=}

En Yiiksek COFFEE Skoru
0,708863
0,716398
0,799573
0,726340
0,739943
0,787858
0,760874
0,726956
0,781667
0,716966

En Diisiik COFFEE Skoru
0,183342
0,339560
0,158932
0,212218
0,244235
0,337146
0,323991
0,334837
0,210932
0,145735

Tablo EK-B.9 Subtilisin Protein Ailesinin COFFEE skorlari

Kosma Numarasi

S0 ® AU RN =

Protein Ailesi: Subtilisin
En Yiiksek COFFEE Skoru
0.801121
0.757405
0.794497
0.741059
0.767853
0.844966
0.805618
0.770111
0.798698
0.770112

En Diisiik COFFEE Skoru
0.108021
0.137278
0.252171
0.089029
0.136212
0.208061
0.199345
0.143137
0.215751
0.166866
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