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KISA ÖZET 

Çoklu dizi hizalama, biyolojik sekanslar�n yorumlanabilmesi için en s�k ba�vurulan 

analiz yöntemidir. Makro moleküllerin yap� ve fonksiyon tahmininden filogenetik 

a�açlar�n olu�turulmas�na, polimeraz zincir reaksiyon birincil tasar�m�ndan hücre 

simülasyonuna kadar Biyoinformatik�in hemen hemen tüm problemlerinde çoklu dizi 

hizalamalar�na ihtiyaç duyulmaktad�r. 

Protein, DNA ya da RNA makro moleküllerine ait sekans bile�enlerinin hizalanmas� 

için kullan�lan yakla��mlar� genel olarak dinamik programlama algoritmalar� ve sezgisel 

algoritmalar olarak iki gruba ay�rmak mümkündür. !kiden fazla olan sekans say�s� ve 

sekans uzunluklar� dikkate al�nd���nda dinamik programlama baz� hesaplama s�n�rlar�n� 

beraberinde getirmektedir. Hem dinamik programlama s�n�rlamalar� dikkate al�nd���nda 

hem de çoklu dizi hizalama i�lemi ayr�k optimizasyon problemi olarak 

de�erlendirildi�inde sezgisel algoritmalar�n bu problemlerin çözümünde 

kullan�labilirli�i daha önemli hale gelmi�tir. Bu tez ba�lam�nda, ar�lar�n yiyecek arama 

davran��lar�ndaki zekili�i modelleyen Yapay Ar� Koloni Algoritmas� kullan�larak çoklu 

dizi hizalama problemine ait optimum çözümler bulunmaya çal���lm��t�r. Yapay Ar� 

Koloni Algoritmas��n�n sa�lam, esnek yap�s� ve algoritman�n i�çi, gözcü, izci ar� 

fazlar�n�n çoklu dizi hizalama problemi için önerilen yeni modelleri sayesinde literatürle 

kar��la�t�r�labilir sonuçlar al�nm��t�r. Ayn� zamanda yap�lan çal��malar CUDA 

platformu ile birle�tirilerek paralel çal��ma performanslar� da ara�t�r�lm��t�r. 

Anahtar Kelimeler: Biyoinformatik, Dizi Hizalama, Ayr�k Optimizasyon, Yapay Ar� 

Koloni Algoritmas�, 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.   BÖLÜM 

G�R��

Temel bilim dallar�, disiplinleri aras�ndaki etkile�im geçmi�ten günümüze ara 

disiplinlerin, bilim dallar�n�n do�mas�na sebep olmu�tur.  Canl� organizmalarda hayati 

önem ta��yan nükleik asitlerin, protein ve enzim i�levlerinin tam olarak aç�klanabilmesi 

amac�yla kimyasal reaksiyonlar�n tan�mlar�ndan ve fiziksel olaylardan referans alan 

biyokimya ve biyofizik yeni disiplinler olarak bilim tarihde yerini alm��t�r. 

Teknolojik geli�melerin laboratuvar ve deney ortamlar�nda kullan�m�; tekrarlanabilirlik, 

yüksek hassasiyet ve en önemlisi deney ya da gözlemlerden elde edilecek olas� veri 

yo�unlu�u art���n� beraberinde getirmi�tir. Biyologlar taraf�ndan ula��lan oldukça büyük 

boyutlu bu verilerin toplanmas�, depolanmas�, tekrar eri�imi ve daha önemlisi bu 

bilgilerden faydalan�larak ç�kar�m ve genellemeler yap�labilmesi amac�yla bilgisayar 

bilimlerinden faydalan�lmas� Biyoinformatik (Bioinformatics) ve Hesaplamal� Biyoloji 

(Computational Biology) olarak isimlendirilmi� yeni iki ara disiplin tan�m�n�n 

yap�lmas�n� zorunlu k�lm��t�r [1, 4-6]. 

Biyoinformatik disiplini dahilinde tan�mlanm�� problemlerin tamam�na yak�n�, canl� 

organizmalar�n gerçekle�tirdi�i temel ya�amsal faliyetlerdeki,  bu faliyetler besin arama, 

e� bulma, göç yollar�n�n tespit edilmesi gibi daha genel konularda gösterilen zeki 

davran��lar içerisinde de�erlendirilebilece�i gibi, kal�tsal materyalin aktar�lmas�, 

hücrenin haberle�me ve sinyalizasyon mekanizmalar� gibi mikro boyutlarda da zekili�in 

eylemlere yans�d��� durumlarda da gözlenmektedir,  zeki davran��lar�n tahmini veya 

algoritmik olarak ifadesi, DNA ve RNA gibi kal�tsal materyallerin hücrenin canl�l�k 

faliyetlerinin sürdürülebilmesi için nas�l i�lem gördü�ü, kromozomlar üzerinde bir ya da 

daha fazla protein sentezinden sorumlu gen ile genlerin bulunmas� ve canl� gruplar  

aras�ndaki evrimsel akrabal�k tayini gibi konular�n içerdi�i ayr�k türde problemlerdir.
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Bu problemlerin do�rudan Simülasyon-Modelleme, Makine Ö�renmesi (Machine 

Learning), Yapay Sinir A�lar� (Artificial Neural Network), Veri Madencili�i (Data 

Minding) ve en önemlisi Optimizasyon Algoritmalar� (Optimization Algorithms) gibi 

temelde bilgisayar bilminin alt ara�t�rma alan� olan Yapay Zeka (Artificial Intelligence) 

ile ili�kilendirilebilece�ini söyleyebiliriz [4]. 

1.1 Biyoinformatikte Dizi Hizalama Problemi ve Optimizasyon 

Karar parametreleri, karar de�i�kenleri ya da tasar�m parametreleri olarak da 

isimlendirilen ve problem ile ilgili s�n�rlama fonksiyonlar�n� (constraints) sa�layan 

bilinmeyen parametre seti, de�erlerinin en küçük yap�lacak (minimizasyon) maliyet 

fonksiyonu (cost function) veya en büyük yap�lacak (maksimizasyon) kâr 

fonksiyonunda kullan�ld��� herhangi bir problem optimizasyon problemi olarak 

adland�r�l�r [2, 3, 11]. 

� � ���� ��� ���	� ���
� � elemanl� tasar�m parametrelerini tan�mlayan vektörü, �	 ise 


� parametreyi göstermek üzere, maliyet fonksiyonu ���� � ����� ��� ���	 � ���
�; 

����� � ������� ��� ���	 � ���
� � �� � � � � � ���

����� � ������� ��� ���	� ���
� � �� � � � � � ���

p tane e�itlik s�n�rlamas�na, k tane de e�itsizlik s�n�rlamas�na sahip olabilir [2, 14]. Baz� 

problemler birden fazla en küçük ya da en büyük yap�lacak maliyet fonksiyonlar� ya da 

kâr fonksiyonlar� bar�nd�rabilir. Bu tür optimizasyon problemleri, çok amaçl� 

optimizasyon problemi olarak tan�mlanmaktad�r [2, 15]. 

Optimizasyon problemleri, amaç fonksiyonu ���� ile ilgili herhangi bir s�n�rlama olup 

olmamas�na göre, amaç fonksiyonu ���� ve s�n�rlama fonksiyonlar�n�n lineer olup 

olmamas�na göre gruplara ayr�labilir [2].  

Optimizasyon problemlerine di�er bir yakla��m, optimize edilecek problemin sürekli 

(continuous) veya ayr�k (combinatorial, discrete) olmas�na göre iki alt grubun 

olu�turulmas� �eklindedir [2, 16]. Tasar�m de�i�kenleri ya da parametrelerinin alaca�� 

de�erler sürekli de�erler ise optimizasyon problemleri sürekli optimizasyon problemleri 

olarak tan�mlan�r [2]. Ayr�k niceliklerin optimal olarak düzenlenmesi, gruplanmas� 
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s�raya konulmas� veya seçilmesi durumlar�n� içeren optimizasyon problemleri ise ayr�k 

optimizasyon problemleri olarak adland�r�l�r [2, 16]. 

Ayr�k optimizasyon problemlerini, optimal çözümü elde etmek için gerekli hesaplama 

i�lemleri ve ilgilenilen optimizasyon algoritmas�na göre modellenebilirlik aç�s�ndan 

de�erlendirdi�imizde oldukça zor problemler olduklar� hemen anla��labilir. Problem ile 

ilgili tasar�m parametre say�s� artt�kça uygun sürelerde en kaliteli çözümlerin elde 

edilebilirli�i azald���ndan, en kaliteli çözüm veya bu çözüme yak�n optimalitede 

çözümler bulabilmek amac�yla sezgisel yakla��mlar�n kullan�labilirli�i önem 

kazanm��t�r. Sezgisel algoritmalar, sezgisel yakla��mlara dayanan ve çözüm uzay�nda 

optimum çözüme yak�nsamas� garanti edilemeyen ancak yak�nsama özelli�ine sahip 

algoritmalar olarak tan�mlanabilir [2, 4, 5]. 

Yukar�da genel olarak s�n�rlar� çizilmi� Biyoinformatik ara�t�rma konular� özellikleri 

nedeniyle, yine Biyoinformatikte Dizi Hizalama Problemi �eklinde belirtilen ayr�k türde 

bir optimizasyon problemin çözümüne dayand�r�l�r [4-6]. Hizalama kavram�; iki ya da 

daha fazla DNA, RNA makro moleküllerine ait nükleotid dizilerinin ve iki ya da daha 

fazla protein makro moleküllerine ait amino asit dizilerinin, hizalanacak dizi say�s� iki 

ise �kili Dizi Hizalama (Pairwise Sequence Alignment), hizalanacak dizi say�s� ikiden 

fazla ise Çoklu Dizi Hizalama (Multiple Sequence Alignment) kavramlar� 

kullan�lacakt�r,  kendi aralar�nda evrimsel akrabal�k dereceleri, benzerlik ölçütleri 

maksimum olacak �ekilde, bu makro moleküllerin sentezi s�ras�nda gerçekle�mesi olas� 

biyolojik olaylar da referans al�narak düzenlenmesi durumunu özetlemektedir. 

Hizalama probleminin bir ayr�k optimizasyon problemi olarak nitelendirilmesinin temel 

sebebi, diziler aras�nda evrimsel akrabal�k ya da benzerlik ölçütü en büyük de�ere sahip 

sonlu say�da farkl� elemandan olu�an, DNA ve RNA makro molekülleri için dört temel 

nukleotid, protein makro molekülü için ise yirmi temel amino asit kullan�ld��� varsay�m� 

üzerine, sonuç hizalamalar�n�n elde edilmesi amac�n�n bulunmas� durumuna 

ba�lanabilir [4].  

Çoklu dizi hizalama probleminin; dizi say�s�, her bir diziye ait eleman say�s� ve ayr�k 

optimizasyon problemi olmas� özellikleri dikkate al�nd���nda, Dinamik Programlama 

yöntemleri kullan�larak, yüksek maliyet ve karma��kl�klara sahip i�lemler yapt�rmak 
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yerine, yakla��k çözümlerin iteratif tabanl� olarak optimizasyon algoritmalar� ile 

bulunmas�n�n daha iyi olabilece�i dü�ünülmektedir.  

Üç veya daha fazla dizi için hizlama problemi temelde, iki dizi için kullan�lan hizalama 

yöntemleri üzerinden genelle�tirilebilir. Ancak iki ait diziye hizalama i�leminin bile 

üstel karma��kl�klara sahip oldu�u dü�ünüldü�ünde ve dizi uzunluklar� da dikkate 

al�nd���nda, yukar�da belirtildi�i üzere ayr�k problemlerin çözümü için oldukça s�k 

tercih edilen baz� sezgisel optimizasyon algoritmalar�n�n kullan�lmas� ba�vurulan bir yol 

haline gelmi�tir. Genetik Algoritma, Is�l ��lem Algoritmas�, Parçac�k Sürü 

Optimizasyon Algoritmas� ve Yapay Ar� Koloni Algoritmas� Çoklu Dizi Hizalama 

Problemi için ayr�k optimizasyon problemlerinin çözümüne uygun olarak tekrar 

modellenip kullan�lm��t�r [15-17]. 

1.2 Tezin Organizasyonu 

Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin temel i�lem verisi olan DNA, RNA ve protein 

makro moleküllerinin, kal�tsal bilginin depolanmas�, jenerasyonlar boyunca çok iyi 

korunarak aktar�lmas� ve canl�l�k için gerekli tüm faaliyetlerin sürdürülebilirli�inde 

oldukça önemlidir. Hizalama Problemi�nin genelinde bu makro moleküller ile ilgili 

ihtiyaç duyulacak giri� seviyesindeki biyolojik alt yap� Bölüm 2�de verilmektedir. 

Bölüm 3, Dizi Hizalama Problemi ve Çoklu Dizi Hizalama kavramlar� üzerine yap�lan 

tan�m ve çal��malar� kapsamaktad�r. Problemin çerçevesi tam olarak çizildikten sonra, 

problemin çözümü için kullan�lan klasik metodlardan bahsedilmi�, elde edilen 

hizalamalar�n kalitesini göstermek ad�na kullan�lan metrikler verildilkten sonra, ayr�k 

optimizasyon problemi olarak Çoklu Dizi Hizalama probleminin çözümü için sezgisel 

algoritmalar kullan�larak yap�lan çal��malar özetlenmi�tir. 

Bölüm 4�de, tezin iskeletini olu�turan Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n temel i�lem 

ad�mlar�n�n verilmesi, ba�lang�çta nümerik optimizasyon problemlerinin çözümü için 

sunulmu� modelin Çoklu Dizi Hizalama Problemine göre düzenlenmesi konular�n� 

kapsamakta, Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin çözümü için Yapay Ar� Koloni 

Algoritmas��n�n yiyecek kaynaklar�n�n üretilmesinden, i�çi, gözcü ve i�çi ar� fazlar�nda 

önerilen iki yeni yakla��m�ndan bahsedilmektedir. 
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Bölüm 5, Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin daha önce Yapay Ar� Koloni Algoritmas�, 

Genetik Algoritma ve Parçac�k Sürü Algoritmalar� ile çözülmü� çal��ma sonuçlar� ile 

önerilen Yapay Ar� Koloni Algoritmas��ndan elde edilen sonuçlar�n kar��la�t�rmal� 

olarak verildi�i bölümdür. Bu bölümde ayr�ca Genetik Algoritma ve dinamik 

programlama teknikleri ile desteklenmi� iki uygulamadan elde edilen skorlar, önerilen 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas��ndan elde edilen sonuçlar ile kar��la�t�r�lm��t�r. Son 

olarak önerilen Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n güncel paralel hesaplama 

platformlar�ndan olan CUDA�ya aktar�labilirli�i üzerinde durulmu�tur, farkl� ekran 

kartlar� üzerinde paralelle�tirilebilirli�i en yüksek metodlardan birinin test i�lemleri 

gerçekle�tirilmi�tir. Son bölümde ise tez kapsam�nda elde edilen sonuçlar yorumlanm��

ve önerilere yer verilmi�tir. 

  



2.   BÖLÜM 

DNA, RNA MOLEKÜLLER� VE PROTE�N SENTEZ�

Dizi hizalama probleminin temel i�lem verisi, DNA (deoksiribonükleik asit) ve RNA 

(ribonükleik asit) moleküllerine ait nükleotid dizileri ile birçok biyokimyasal 

reaksiyonda görev alan protein moleküllerinin amino asit dizileridir. Bu bölümde, dizi 

hizalama probleminin bir çok a�amas�nda kar��la��lacak olan kal�tsal bilginin bir 

jenerasyondan di�erine aktar�m�ndan sorumlu DNA molekülünün yap�s�, canl�l���n 

devam� için gerekli biyomoleküllerin genomik DNA üzerinde nas�l kodland���, DNA 

üzerinde kodlanm�� bilginin RNA arac�l��� ile temel i�levsel moleküller olan proteinlere 

dönü�türüldü�ü Central Dogma gibi, baz� durum ve kavramlar üzerinde durulacakt�r. 

2.1 DNA ve RNA Moleküllerinin Yap� Ta��: Nükleotidler 

DNA ve RNA moleküllerinin, kal�tsal bilginin aktar�lmas�, kodlanmas� ve protein 

sentezindeki etkileri dikkate al�nd���nda, üstlendikleri görevlerdeki zorlu�a kar��n, basit 

say�labilecek kimyasal yap�ya sahip olduklar� görülür. Hem DNA hem de RNA 

biyomolekülleri, farkl�l�klar� özellikle baz olarak isimlendirilen alt birimlerinde 

gözlenen, dört farkl� nükleotid yap� ta��ndan olu�an zincirler halinde bulunur [5]. 

Kimyasal yap�s�ndaki görece basitli�e kar��n genomik DNA molekülleri yüzbinlerce 

hatta milyonlarca nükleotid bar�nd�racak sekans, zincirlere sahip olabilirken, RNA 

molekülleri DNA moleküllerine k�yasla daha az say�da nükleotid bar�nd�r�r ve üç-

boyutlu yap�lar� DNA molekülleri kadar düzenli olmayabilir [5]. 

DNA ve RNA moleküllerinin yap� ta�� olan nükleotidler temelde, be�-karbonlu �eker 

halkas�, bu be�-karbonlu �eker halkas�na �� (bir üssü) pozisyonunda ba�l� azotlu baz ile 

5` (be� üssü) pozisyonunda ba�l� fosfat grubundan olu�maktad�r [5]. Be�-karbonlu �eker 

halkas�, 2` (iki üssü) pozisyonunda hidroksil grubunun ba�l� olup olmamas�na göre 

riboz ve deoksiriboz �ekeri olarak iki gruba ayr�l�r. Be�-karbonlu �eker halkas� riboz 
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�ekeri olan nükleotidler ribonükleotid, be�-karbonlu �eker halkas� deoksiriboz �ekeri 

olan nükleotidler ise deoksiribonükleotid olarak tan�mlan�r. 

�ekil 2.1 Be�-karbonlu �eker omurgas�, azotlu baz ve fosfat gruplar� [5]. 

�simlerinden de anla��laca�� üzere, DNA (deoksiribonükleik asit) molekülünü olu�turan 

nükleotid�ler, be�-karbonlu �eker halkas�nda 2` pozisyonunda hidroksil grubu 

bulundurmayan deoksiriboz �ekerine sahip iken (deoksiribonükleotidlerden 

olu�maktad�r), RNA (ribonükleik asit)  molekülünü olu�turan nükleotidler, be�-karbonlu 

�eker halkas�nda 2` pozisyonunda hidroksil grubu (ribonükleotidlerden olu�maktad�r) 

bulunduran riboz  �ekerine sahiptir. 

Nükleotidler, nükleik asitleri olu�turmak üzere bir araya geldiklerinde; DNA 

moleküllerinin olu�turulmas� için sadece deoksiribonükleotidlerin ve RNA 

moleküllerinin olu�turulmas� için sadece ribonükleotidlerin seçilmesi canl� sistemlerde 

özenle kontrol alt�nda tutulmaktad�r; nükleotidlerden birinin fosfat grubu ile di�erinin 

be�-karbonlu �ekerinin hidroksil grubu aras�na fosfodiester ba�lar� kurulur. Sonuç 

itibariyle, nükleotid�lerin bir araya gelerek olu�turduklar� zincirin bir ucu, fosfodisester 

ba�� yapmam�� serbest fosfat grubu bar�nd�rken, di�er uç ise yine fosfodiester ba�� 

yapmam�� hidroksil grubu bar�nd�r�r [5, 8].  

Nükleik asit zincirinin fosfodiester ba�� yapmam��, serbest fosfat grubu           

bar�nd�ran ucu 5` ucu-sonu olarak isimlendirilirken, yine nükleik asit zincirinin 

fosfodiester ba�� yapmam�� serbest hidroksil grubu  bar�nd�ran ucu 2` ucu-sonu olarak   

isimlendirilmektedir [5, 8]. Nükleotid ya da baz dizileri tek harften olu�an kodlar� ile 

belirtilirken, 5` sonundan 3` sonuna do�ru yerle�tikleri s�ra referans al�nmaktad�r. 
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2.2 DNA Molekülünün Yap�s� 

DNA biyomolekülünün üzerine  yap�lan ve ara�t�rmac�lar�na Nobel Ödülü kazand�ran 

en önemli çal��malardan biri, James Watson ve Francis Crick'in Rosalind Franklin'in de 

çal��malar�ndan faydalanarak yap�t�klar�, DNA biyomolekülünün çift-sarmal (double-

helical) yap�s�n�n ke�fi konusunda olmu�tur [4, 5, 8].  James Watson ve Francis Crick'in 

önerdikleri DNA biyomolekülünün çift-sarmal yap�s�, iki DNA zincirinin, bu zincirleri 

ya da sekanslar� olu�turan nükleotidlerin baz alt birimleri aras�nda olu�turulan hidrojen 

ba�lar� sebebi ile birbirleri üzerine sar�larak helezonik bir yap� ald�klar� durumu 

aç�klamaktad�r [4, 5]. 

James Watson ve Francis Crick'in çal��malar�ndaki en önemli ke�if, DNA molekülünün 

tek de�il çift nükleotid zincirini kapsad��� ve çift-sarmal yap�n�n olu�turulmas� için 

zincirlerdeki bazlar aras�nda hidrojen ba�lar�n�n sadece belirli baz çiftleri aras�nda 

yap�ld��� konular�nda olmu�tur. Watson-Crick baz çift modeline göre (Watson-Crick 

Base Pairing) adenin baz� ile timin bazlar� aras�nda, guanin baz� ile stozin bazlar� 

aras�nda hidrojen ba�lar� kurularak, baz çiftleri olu�tururlar [5].  

Watson-Crick baz çift modelinin önerdi�i, belirli primidin bazlar�n�n yine belirli pürin 

bazlar� ile baz çifleri olu�turaca�� yakla��m�, adenin ve timin bazlar� aras�nda iki, guanin 

ve sitozin bazlar� aras�nda üç hidrojen ba�� çift-sarmal yap� kurulurken yap�lmaktad�r, 

çift-sarmal yap�y� olu�turan iki nükleotid zincir ya da sekans�n�n birbirlerinin e�leni�i 

(complementary) oldu�unu, yani nükleotid zincirlerinden bir belirlenmi� ise, ikincisinin 

önerilen baz çift modeline göre ç�kar�labilece�i durumunu aç�klamaktad�r. 

DNA molekülünün çift-sarmal  yap�s�n� olu�turan iki nükleotid zincirinin kar��l�kl� 

bazlar� aras�ndaki hidrojen ba�lar�, 5 ile 20 �������� aras�nda de�i�en ba�lanma 

(binding) enerjilerine sahip kovalent olmayan ba�lard�r [5, 8]. DNA çift-sarmal�n�n 

birbirinden ayr�lmas�n� gerektiren pek çok durumda, bu durumlardan en önemlisi DNA 

replikasyonudur (DNA Replication), hidrojen ba�lar� görece s�n�rl�, az miktarda enerji 

harcanarak k�r�l�r. 

Gerçekte oldukça karma��k olan, pek çok protein ve enzimin de görev ald��� DNA 

replikasyon i�lemi ile hücrenin bölünmesi s�ras�nda DNA molekülünün çift-sarmal 

yap�s� aç�larak çift-sarmal�n her bir zinciri, kopyalama i�leminin DNA Polimeraz (DNA 
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Polymerase) enziminin kullan�larak gerçekle�tirildi�i, �ablon olarak davran�p bir önceki 

DNA molekülünün hemen hemen ayn�s� olan iki örnek sentezlendi�i bilinmektedir. 

DNA Polimeraz enzimi, �ablon DNA zinciri üzerinde hareket ederek, gelen nükleotidler 

aras�ndan �ablonda bulunan nükleotid ile e�le�enin seçilmesi ve seçilen nükleotidlerin 

birle�tirilip �ablona ait tümleyenin sentezini, son a�amada da �ablon ve olu�turulan 

tümleyen nükleotid zincirinin birle�tirilmesi gibi kompleks bir görevi yerine getirir. 

�ekil 2.2 Adenin, Timin, Guanin, Stozin ve Urasil bazlar� [5]. 

DNA molekülünün en önemli özelliklerinde biri de, DNA replikasyonu s�ras�nda �ablon 

ya da kal�p olarak davranan nükleotid zincirlerinin e�lenikleri olu�turulurken kal�tsal 

bilginin korunmas� amac�yla oldukça az say�da hatal� e�le�mi� baz çiftleri bar�nd�r�lacak 

�ekilde kopyalan�yor olmas�d�r. DNA replikasyonu ile olu�turulan iki yeni DNA 

molekülünde hatal� e�le�tirildi�i dü�ünülen nükleotid say�s� ��� nükleotid aras�nda bir 

nükleotid olarak belirlenmi�tir [5, 8].  

DNA replikasyonu s�ras�nda yanl�� e�le�mi� baz çiftlerinin minimizasyonu üzerine 

geli�tirilmi� kontrol mekanizmalar� kal�tsal bilginin de�i�tirilmeden ya da çok iyi 

korunarak bir sonraki jenerasyona aktar�lmas� durumunun önemini göstermektedir.  
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DNA molekülüne ait tek nükleotid zinciri, bu nükleotid zincirinin e�leni�i ya da 

tümleyeni formda olu�mu�, DNA ya da RNA nükleotid zinciri ile çift zincirli           

form olu�turmak üzere birle�ebilir [5, 8]. Nükleik asit hibridizasyonu (Nucleic Acid 

Hybridization) olarak isimlendirilen bu özellik, bir dizi deneysel moleküler biyoloji 

uygulamas�n�n temelini olu�turmaktad�r [5, 8]. 

�ekil 2.3 DNA çift-sarmal�n�n sentez boyunca �ablon olarak kullan�lmas� [5]. 

RNA molekülleri, DNA moleküllerinin çift-sarmal yap�s�n�n aksine, ço�unlukla tek 

zincir, iplikli yap�da bulunurlar. RNA moleküllerinin bu tek zincir, iplikli yap�s�, RNA 

moleküllerinin DNA moleküllerine k�yasla daha esnek üç boyutlu formlarda 

bulunmas�na olanak sa�lar. Baz� RNA moleküllerinin kimyasal reaksiyonlar� katalize 

eden enzimler olarak görev ald��� da bilinmektedir [5, 8].  

RNA molekülünü olu�turan nükleotid zincirinin k�sa alt birimleri birbirinin tam ya da 

k�smen tümleyeni, e�leni�i formunda olabilir. Birbirinin tam ya da k�smen e�leni�i 

durumundaki bu alt nükleotid zincirleri, t�pk� DNA molekülününde oldu�u gibi e�le�en 

nükleotid çiftlerinde sarmal yap�, sarmal yap�n�n sonunda e�le�meyen nükleotid çiftleri 

sebebiyle de döngüler olu�turarak özgün bir üç boyutlu yap� al�rlar [5, 8]. 

RNA moleküllerinin özgün üç boyutlu yap�lar�n� düzenleyen nükleotid, bazlar 

aras�ndaki bu etkile�imler genelde Watson-Crick baz çift modeline uymad���ndan, 

proteinler ile benzerlik kurularak RNA moleküllerinin bu yap�lar� RNA ikincil yap� 

(RNA Secondary Structure) olarak isimlendirilmi�tir [4, 5, 8]. 
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2.3 Protein Sentezi ve Central Dogma

Moleküler Biyoloji'de DNA, RNA ve protein sentezi aras�ndaki ba��nt�y� tan�mlamak 

ad�na Central Dogma ad� verilen bir kavram kullan�lmaktad�r. Central Dogma ad� 

verilen bu kavrama göre, genetik bilginin, bu bilginin kodland��� DNA molekülünden, 

protein sentezinde sorumlu RNA molekülüne do�ru tek yönlü bir ak��� oldu�u kabul 

edilmektedir [4, 5, 8].  

DNA molekül veya moleküllerinde ta��nan genetik bilginin tamam�n�n, sadece 

organizman�n canl�l��� için gerekli tüm reaksiyonlarda görev alan temel i�levsel bile�en 

olan proteinleri ve protein sentezinde ya da biyokimyasal reaksiyonlarda enzim olarak 

görev alan RNA moleküllerini kodlamad���, baz� bölgelerin henüz tespit edilememi�

fonksiyon ya da sentezden sorumlu oldu�u bilinmektedir [5, 8]. 

Canl�l���n sürdürülebilmesi için gerekli genetik bilginin kodland��� DNA, bilinen en 

uzun ve büyük moleküller aras�nda yer almaktad�r. Örne�in, insan genomuna ait 46 

kromozomu olu�turan 23 çift DNA molekülü aras�nda, en küçük olan�n�n 47 milyon, en 

büyük olan�n�n 247 milyon baz içermesi, bütün insan genomun toplamda yakla��k 3 

milyar  baz içerdi�i bilinmektedir ki genetik bilginin kodlanmas� ve di�er bile�enlerin 

sentezi için kullan�lmas� konusundaki karma��kl��� göstermektedir [5, 8]. 

Her bir kromozomun DNA molekülü, yüzlerce hatta binlerce farkl� proteini, 

kromozoma ba�l� olarak, DNA molekülü üzerindeki belirli segment, parçalarda 

kodlamaktad�r. Bir ya da birden fazla proteinin kodland��� bu segment, parçalar ile bu 

segment, parçalara oldukça yak�n posizyonlarda olup karma��k kontrol görevlerini 

üstlenmi� bölge veya bölgeler, birlikte protein veya proteinlere ait genleri olu�turular 

[5]. K�saca gen, DNA molekülü üzerinde belirli bir proteinin ya da proteinlerin 

kodland��� alt birim, parçalar gibi dü�ünülebilir. Genin protein kodlayan sekans�n 

protein ile ilgili ta��d��� bilgiyi genetik kod olarak isimlendirilen kodlanm�� formda 

ta��d��� bilinmektedir, 

DNA üzerindeki gen ya da genlerin nükleotid, baz dizilerinin genetik kod olarak 

adland�r��m�� bir formda, tek ya da birden fazla proteine ait amino asit zincirini 

tan�mlad��� belirtilmi�ti. Ancak, gen ya da genler üzerindeki genetik kodun do�rudan, 

genelde 20 de�i�ik amino asit türü kullan�larak olu�turulan ve bu 20 amino asitin farkl� 
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özelikleri sayesinde biyokimyasal reaksiyonlarda oldukça kullan��l� proteinlere 

do�rudan geçilemez. Protein sentezinin gerçekle�tirilece�ine dair uyar� sinyalleri, 

proteinin genetik kodunu bar�nd�ran gen üzerinde, genin tek-zincirli RNA kopyas�n�n 

olu�turmas� ile sonuçlanan ve transkripsiyon (Transcription) olarak isimlendirilen i�lemi 

ba�lat�r. Transkripsiyon, temelde DNA Replikasyon i�lemine benzemesine kar��n, DNA 

zincirlerinden sadece biri �ablon olarak kullan�l�r ve sentez ürünü DNA de�il RNA 

molekülüdür [4, 5, 8]. 

Transkripsiyon i�lemini, RNA Polimeraz (RNA Polymerase) enzimi ile katalize edilir. 

RNA Polimeraz enzimi, t�pk� DNA Polimeraz enziminin yapt��� gibi, �ablon 

görevindeki DNA sekans� üzerinde ilerleyerek, DNA sekans�ndaki bazlara kar��l�k 

gelen ribonükleotidleri seçip, seçilen ribonükleotidleri birle�tirerek RNA zincirini 

olu�turur [5]. Protein kodlayan gen arac�l��� ile protein sentezini yöndendirmesi için 

sentezlenen bu RNA, mesajc� RNA (messenger RNA) olarak isimlendirilir [5, 8]. RNA 

zinciri, DNA zincirinin belirli bir proteinin sentezinden sorumlu parças� yani geni 

üzerinden sentezlendi�i için sentezlendi�i DNA zincirinden oldukça küçüktür. 

Verilen gene ait DNA zincirlerinden sadece biri transkripsiyon i�leminde �ablon, kal�p 

olarak kullan�l�r. Transkripsiyon sonucu sentezlenen RNA zinciri, son ürün olan protein 

molekülüne ait tüm bilgiyi içerirken, RNA sentezi için �ablon, kal�p olarak kullan�lan 

DNA zinciri protein molekülünü kodlayan bilgiyi do�rudan tutmaz, bunun yerine 

protein molekülünü kodlayan bilginin e�leni�ini bar�nd�r�r.  

Mesajc� RNA zincirinin sentezi için �ablon, kal�p görevindeki DNA zincirine 

kodlamayan zincir (noncoding, anticonding, antisense strand), Mesajc� RNA zincirinin 

sentezi için �ablon, kal�p görevinde olmayan ancak sentezlenen Mesajc� RNA 

molekülüne ait DNA e�leni�ini bar�nd�ran DNA zincirine ise kodlayan zincir (coding 

sense) ad� verilmektedir. Kodlayan zincir, gene ait nükleotid dizisi verilirken kullan�l�r 

ve bu zincir ile genetik kodlama kurallar�na uyularak protein zinciri ç�kart�labilir [5]. 

Genomik DNA sekans�nda tutulan bilgi sadece protein zincirine ait de�ildir. Genomik 

DNA protein zincirine ait bilginin yan� s�ra, transkripsiyon i�leminin ne zaman ve hangi 

pozisyonda ba�layaca��na ili�kin kontrol dizileri de içermektedir. 
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2.4 Genetik Koda Göre Amino Asitlerin Belirlenmesi 

Genetik kod, DNA veya RNA moleküllerindeki nükleotid, baz dizilerinin kar��l�k 

geldi�i amino asit zincirinin belirlenmesi için tan�mlanm�� kurallar� ifade etmektedir. 

Genetik koda göre her bir amino asit, üç bazdan olu�an ard���k gruplar ile tarif 

edilmektedir [5]. RNA molekülünde üç bazdan olu�an ard���k gruplar� kodon (codon) 

olarak adland�r�l�p, genetik kod tablolar�, genetik kodu RNA kodonlar�n� referans 

al�narak olu�turulmaktad�r [5]. A�a��da standart genetik kodlar� içeren bir diyagram 

verilmi�tir. 

�ekil 2.4 Standart genetik kodlar ve kar��l��� amino asitler örne�i [5]. 

Standart genetik kodlar�n gösterildi�i diyagramdan da anla��laca�� üzere, amino asitler 

birden fazla genetik kod ile tan�mlanmaktad�r. Bu durum standart genetik kodun 

dejenere (degenerate) oldu�unu, yani verilen bir DNA ya da RNA zincirinden protein 

molekülünü olu�turacak amino asit dizisinin bulunaca�� ancak verilen protein 

molekülüne ait amino asit dizisi için tek bir DNA ya da RNA zincirinin 

olu�turulamayaca��n� belirtir [5, 8]. 

Standart genetik kodlardan 3 tanesi, herhangi bir amino asidi kodlamay�p, amino asit 

zincirinin, sentezinin tamamland���n� belirten biti� (stop) kodonlar� olarak görev yapar. 

Protein sentezinin ba�lat�ld��� kontrol mekanizmas� ise, protein sentezinin 
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tamamlanmas�n� kontrol eden mekanizmaya k�yasla daha karma��kt�r. Pek çok 

durumda, metiyonin (methionine) amino asitinin kodland��� AUG kodonu, protein 

sentezinin ba�lat�lmas�n� yani RNA zincirinde uygun nükleotid seçilerek, elemanlar� 

birbiriyle çak��mayan ard���k üç bazl� gruplar ile belirtilen kodonlara kar��l�k gelen 

amino asitlerin birle�tirildi�i translasyon (translation) i�leminin ba�lamas�n� sa�lar [5,8]. 

Bazlar�n amino asitlere translasyonunun genetik koda göre, çak���k olmayan, ard���k üç 

bazl� gruplar ile yap�ld��� göz önüne al�n�rsa, translasyonun ba�layaca�� baza göre üç 

farkl� protein sentezinin yap�labilece�i, amino asit zincirinin olu�turulabilece�i görülür. 

Bazlar�n amino asitlere translasyonunun ba�lat�ld��� ilk ard���k üç bazl� grup okuma 

çerçevesi (reading frame) olarak adland�r�l�r [5, 8].  

DNA molekülünde protein kodlayan sekans�n tahmini için ise, her bir DNA zinciri için 

üç olmak üzere, toplamda alt� farkl� durum test edilmelidir. Hem RNA hem de DNA 

zincirleri için yap�lacak tahminlerden sadece biri fonksiyonel bir protein sentezi, bu 

proteinlerin uzunluklar� genelde 100 amino asit üzerinde olmaktad�r, ile sonuçlan�r. 

Hatal� okuma çerçeveleri ise, genellikle fonksiyonel protein molekülerine k�yasla daha 

erken biti� kodonuna, sonuç olarak daha k�sa amino asit zincirlerine sahip olmaktad�r. 

  



3.   BÖLÜM 

ÇOKLU D�Z� H�ZALAMA PROBLEM� ve ÜZER�NE YAPILAN 

ÇALI�MALAR 

Rekombinant DNA (Recombinant DNA) teknolojisi ve DNA makro moleküllerine ait 

sekanslarn�n belierlenmesi (DNA Sequencing) yöntemlerindeki geli�me, milyonlarca 

farkl� nükleotid ya da amino asit dizilerine sahip yeni veri tabanlar�n�n kurulmas�n� 

sa�lam��t�r [4]. Türler ve biyokimyasal reaksiyonladaki çe�itlilik dikkate al�nd���nda 

yeni çal��malardan elde edilecek verilerin de�erlendirilmesi, mevcut veriler ile 

kar��la�t�r�labilirli�i neredeyse do�rudan sekanslar�n çoklu analiz edilebilmesine ba�l� 

hale gelmi�tir. Sekanslar�n analiz yöntemleri aras�nda en önemli olan�, evrimsel 

akrabal�k, benzerlik tahmini, filogenetik a�açalar�n olu�turulmas�, yap� ve fonksiyon 

tahminleri için de kullan�labilecek dizi hizalama yakla��mlar�d�r. 

Hizalanacak dizi say�s�na göre, hizalanacak dizi say�s�n�n iki oldu�u durumlarda �kili 

Dizi Hizalama (Pairwise Sequence Alignment) Problemi ve hizalanacak dizi say�s� 

ikiden fazla oldugu durumlarda Çoklu Dizi Hizalama (Multiple Sequence Alignment) 

Problemlemi ayr�m� yap�lmaktad�r, iki temel gruba ayr�lan dizi hizalama probleminin 

tan�m�, Çoklu Dizi Hizalama Probleminin temel özellikleri, evrimsel mekanizmalar�n 

etkisinin dizi hizalama i�lemi üzerinde nas�l modellendi�i, elde edilen hizalamalar�n 

biyolojik geçerliliklerini gösterecek temel skor sistemleri bu bölümde verilmektedir. 

Farkl� türlere ait ancak benzer fonksiyonlara sahip DNA, RNA ya da protein makro 

moleküllerinin, DNA makro molekülleri kendi aralar�nda, RNA makro molekülleri 

kendi aralar�nda, protein makro molekülleri de kendi aralar�nda hizalanmaktad�r, çoklu 

hizalanmas�, hizalanacak sekanslar üzerinde evrimsel mekanizma etkilerinin dahil 

edilmesiyle sütun baz�nda e�le�en nükleotid ya da amino asit türünün 

maksimizasyonunu düzenledi�inden, Çoklu Dizi Hizalama Problemi optimizasyon 
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problemleri aras�nda de�erlendirilebilir. Çoklu Dizi Hizalama Problemi üzerine 

geli�tirilmi� ve dinamik programlama olarak isimlendirilen algoritmik yakla��m ile 

sezgisel algoritmalar�n kullan�ld��� temel çal��malara bu bölümde de�inilecektir. 

Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin ayr�k optimizasyon problemi olarak 

de�erlendirilebilmesi sayesinde, hizalama problemi yönlü graflar ile ifade edilip 

dinamik programlama yöntemlerinin getirdi�i i�lem yo�unlu�undan s�yr�lm��, sezgisel 

algoritmalar�n kullan�labilirli�inin önü aç�lm��t�r. Hem dinamik programlama hem de 

sezgisel algoritmalar kullan�l�p en kaliteli hizalamalar üretilmi� olsa dahi, hizalaman�n 

kalitesi, geçerlili�i kabul edilmi� ayn� sekanslar� bar�nd�ran hizalama ile 

kar��la�t�r�lmadan anla��lamayabilir. 

3.1 Dizi Hizalama Probleminin Temel Özellikleri 

Mutasyon (mutation), insersyon (insertion), delesyon (deletion) ve seleksiyon 

(selection) gibi evrimsel mekanizmalar, ayn� ortak genden türedi�i dü�ünülen �u anki 

gen, nükleotid dizileri üzerinde dikkate de�er oranlarda ayr�lma, �raksamaya sebep 

olmu�tur [4-7]. Evrimsel mekanizmalar�n milyonlarca y�ll�k etkisi üzerine türetildikleri 

ortak genden �raksam�� �u anki nükleotid dizileri, de�i�en yap�lar� ve uzunluklar� sebebi 

ile ba�lang�çta türedikleri gen ya da kendi aralar�nda oldu�u varsay�lan benzerliklerini 

kaybetmi�tir [4-7].  

Evrimsel süreç boyunca ilgilenilen nükleotid dizileri ya da bu dizilerin kodlad��� 

proteinlere ait amino asit dizilerinin atas� durumundaki dizi ile ba�lang�ç benzerli�inin 

kabul edilmesi durumunda, tüm sekanslar�n uzunluklar� kontrollü �ekilde e�it yap�l�p 

ayn� pozisyonlardaki sekans bile�enleri (residue) kontrol edildi�inde, e�le�en sekans 

bile�en say�s�n�n maksimum olmas� beklenir [4-7]. Bu durum tam olarak dizi hizalama 

analiz yönteminin ya da dizi hizalama probleminin çözüm dayanak noktas�d�r. Dizi 

hizalama, nükleotid veya amino asit sekanslar�n�n kendi aralar�nda yukar�da bahsedilen 

mutasyon, insersyon, delesyon ve seleksiyon gibi evrimsel mekanizmalar�n etkileri 

dahil edilerek e�it uzunluklara getirildi�inde ayn� pozisyon, pozisyonlarda e�le�en 

sekans bile�en say�s�n�n maksimum olmas�, ata sekans�n tahmin edilebilmesi durumunu 

özetler [4-7].  
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Sekanslar hizaland���nda, sekanslar�n türedi�i ata sekans�n mutasyon, insersyon veya 

delesyon evrim mekanizmalar�ndan korunmu� �ablonlar�n�n, hizalamalarda da denk 

gelmi� olmas� olas�d�r. A�a��da, evrimsel sürecin sekans uzunluklar�n� de�i�tirmedi�i 

kabulu ile bile�enleri rastgele belirlenmi� üç sekansa ait hizalama durumu 

gösterilmektedir. 

�ekil 3.1 Bile�enleri rastgele belirlenmi� üç sekans�n örnek hizalanmas�. 

�ekil 3.1�de verilen üç sekans için hizalama i�lemi, hizalama durumunun yukar�da 

belirlenen özellikleri sa�lanacak, e�le�en sütun say�s� maksimum olacak �ekilde 

kolayl�kla yap�lm��t�r. Ancak, hizalancak sekanslar�n ço�u, örnekteki gibi evrimsel 

mekanizmalar�n �raksat�c� etkisine az say�labilecek derecede maruz kalmaz. Sekanslar 

birbirinden uzakla�t�kça kar��la�t�r�lmas� veya hizalanmas� i�lemi de �raksmayla orant�l� 

olarak zorla�maktad�r. A�a��da aralar�ndaki �raksama, ilk duruma k�yasla daha çok olan 

üç sekans�n, hizalama durumunun istenilen özellikleri sa�layacak �ekilde 

kar��la�t�r�lmas� i�lemi gösterilmektedir. 

�ekil 3.2 Uzunluklar� ayn� olmayan üç sekans�n hizalanmas�. 

�ekil 3.2�de verilen örnekte de anla��laca�� üzere mutasyon, insersyon ve delesyon gibi 

evrimsel mekanizmalar�n etkisi, bo�luk (gap, �-�) karakteri ya da karakterlerinin tüm 

sekanslar�n uzunlu�u e�it olana kadar e�le�en sütun say�s�n�n maksimum olmas� dikkate 

al�narak belirli pozisyonlara, orijinal sekanstaki bile�enlerin kendi içlerindeki 
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pozisyonlara de�i�tirilmeden yerle�tirilmesi �eklinde modellenmi�tir. Dizi hizalama 

probleminin temel i�lem sahas�, bo�luk karakterlerinin tek olmayan en iyi hizalamay� 

bulabilmek ad�na, uygun say�da, gerekli pozisyonlara yerle�tirilmesi durumunu 

kapsamaktad�r. 

Dizi Hizalama Problemi�nin çözümü ile bulunmu� hizalamalar, e�le�en sütun say�s� 

bak�m�ndan de�erlendirildi�inde en kaliteli hizalamalar aras�nda yer alsalar da, 

hizalanacak sekanslar�n homolog olup olmad��� hususunda yeterli bilgi ta��d�klar� 

söylenemeyebilir [5, 7]. Homoloji kavram�, Moleküler Biyoloji ve Evrim alanlar�nda 

farkl� kavramlara kar��l�k gelmesine ra�men, homoloji kavram�n�n genel itibariyle ortak 

ataya benzerlikten bahsetti�ini söyleyebiliriz [5, 7].  

DNA, RNA gibi kal�tsal makro molekülleri ile protein makro moleküllerine ait 

sekanslar�n, kar��la�t�r�ld�klar� di�er sekanslar ile homolog olabilmesi, biyokimyasal 

yap� ve fonksiyonel görev benzerliklerinin de kontrol edilmesini gerektirir [4, 5, 7]. 

Hizalama sonucu sekanslar�n akrabal�k dereceleri ile ilgili karar verilirken bu 

akrabal���n gerçekten sekanslar�n ortak bir ataya sahip olmalar�ndan m� kaynakland��� 

yoksa evrimin yak�nsat�c� etkisi ile mi olu�tu�u husunda ayr�m yap�lmas� da oldukça 

önemlidir [5]. 

3.2 Hizalanm�� Dizilerin Skor De�erlerinin Belirlenmesi 

Homolog sekans say�s� ve sekans uzunluklar� artt�kça, sekans uzunluklar� birbirlerine 

yak�n olsalar dahi hizalama probleminin kolayl�kla çözülebilmesi, e�le�en sütun say�s�n� 

maksimize edebilmek ad�na belirli say�da bo�luk karakteri eklenecek algoritmik bir 

yakla��ma ihtiyaç duyar. Kullan�lan algoritmik yakla��m sonucu hizalanm�� dizilerin, 

di�er hizalamalar ile kar��la�t�r�labilmesi için biyolojik olarakta geçerli kalitelerinin bir 

metrik, say�sal de�er ile, daha çok e�le�en sütun bar�nd�ran hizalamalar�n daha yüksek 

skorlara sahip olmas� beklenmektedir, ifade edilmesi gerekmektedir. 

Hizalamalara ait kalite de�erlerini gösterecek skorlar� üretmek için evrimsel 

mekanizmalar�n karma��k etkisini tam olarak yans�tacak skor �emas�, evrimsel 

mekanizmalar�n kompleks etkisi basit skor �emalar� ile tan�mlanamayabilir, henüz 

mevcut de�ildir [4, 26-29]. Skor �ema ya da sistemlerinin biyolojik geçerlilik ve 

uygunluk ad�na yap�lan i�lemleri de bar�nd�r�yor olmas�, skor �emas�n�n hizalamalarda 
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kullan�labilirli�ini artt�rmaktad�r. A�a��da hizalamalara ait kalitelerin belirlenmesi için 

kullan�lan skor �emalar�ndan en s�k kullan�lanlar� s�ras�yla tan�t�lmaktad�r. 

3.2.1 Percentage Identity Skoru ve Hesaplanmas� 

Identity, her biri kendi türleri içinde hizalanm�� iki ya da ikiden fazla DNA, RNA ve 

protein makro moleküllerine ait sekanslar�n ayn� hizalama pozisyonunda DNA ile RNA 

için ortak nükleotid, protein için ortak amino asit bulundurmas� olay�n� özetler, ayn� 

hizalama pozisyonunda DNA ile RNA makro molekülleri tam e�le�en nükleotid, protein 

makro molekülleri için ise tam e�le�en amino asit sütun say�s� toplanarak hesaplanan en 

temel benzerlik, kalite ölçütüdür [4-7].  

Percentage Identity ya da Percent Identity skoru ise, hizalama için bulunan identity 

de�erinin hizalama uzunlu�una bölünmesi ile elde edilen skor olarak tan�mlanmaktad�r 

[4-7]. A�a��da, evrimsel sürecin sekans uzunluklar�n� de�i�tirdi�i kabulu ile, bile�enleri 

rastgele belirlenmi� üç homolog sekansa ait hizalama durumu ve hizalama için 

Percentage Identity skorunun hesaplan��� gösterilmektedir. 

�ekil 3.3 Percent Identity skorunun hesaplanmas�. 

Percent Identity skoru, hizalanm�� sekanslar aras�nda hiç tam e�le�memi� sekans 

bile�eni yok ise s�f�r de�erine sahip olacakt�r. Ancak hizalacak sekanslar, DNA veya 

RNA makro moleküllerine ait ise nükleotid olarak adland�r�lan en çok dört farkl� sekans 

bile�eni, protein makro moleküllerine ait ise amino asit olarak adland�r�lan en çok yirmi 

farkl� sekans bile�eni bulunduraca��ndan, tam e�le�mi� sütunlara sonlu olas�l�kla 

rastlanabilir [4, 5]. 
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Percent Identity skorunun hesaplanmas�nda hizalancak sekanslar�n uzunluklar� oldukça 

önemlidir. Yap�lan çal��malara göre, uzun sekanslar�n hizalanmas� sonucu Percent 

Identity skorunun tesadüfi olarak %30 olmas�, k�sa sekanslar�n hizalanmas� sonucu 

Percent Identity skorunun tesadüfi olarak %30 olmas�ndan daha dü�ük olas�l��a sahiptir 

[5, 6]. 

3.2.2 Sum Of Pairs (SP) Skoru ve Hesaplanmas� 

Hizalamalar�n kalite hesaplama i�lemlerinde en yayg�n kullan�lan skor yöntemi Sum Of 

Pairs (SP) skor yöntemidir. Sum Of Pairs Skor hesaplama yönteminin temel yakla��m�, 

elde edilecek skorun hizalaman�n geneline ya da ayn� sütun üzerindeki olas� tüm ikili 

e�le�melere yay�lmas� üzerine kurulmu�tur [4, 5, 26, 27, 29, 32]. � hizalanm�� sekans 

say�s� olmak üzere Sum Of Pairs (SP) skorunun hizalaman�n �� sütununda hesaplanmas� 

için a�a��daki formül kullan�lmaktad�r [32]. 
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� hizalaman�n uzunlu�u, � hizalanm�� sekans say�s� olmak üzere, Sum Of Pairs (SP) 

skorunun tüm hizalama için hesaplanmas� amac�yla a�a��daki formül kullan�labilir [32]. 
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E�itlik 3.2�de � fonksiyonunun parametreleri olan �
� ve �
� parametreleri s�ras�yla 

hizalaman�n �� ve �� sekanslar�n �� sütununda bulunan sekans bile�enlerini temsil eder. �
fonksiyonunun �
� ve �
� parametreleri için üretece�i de�erler ile ilgili genel bir kural 

olmamas�na kar��n, yayg�n olarak kullan�lacak yakla��m �
� ve �
� parametrelerinin 

e�le�ip e�le�medi�i, bo�luk karakterleri olup olmad�klar� kontrolüne dayan�r. A�a��da �
fonksiyonunun �
� ve �
� parametreleri için üretece�i de�erler ile ilgili olas� durumlar 

gösterilmektedir [32]. 
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� fonksiyonunun ��� ve ��� parametreleri için üretece�i de�erler, akrabal�klar� ve 

fonksiyonel özellikleri bilinen sekanslar kullan�larak yap�lan istatistiksel çal��malar 

sonucu üretilmi� De�i�im (Substitution) Matrisleri kullan�larak da belirlenebilir. Bu 

matrislerden en çok kullan�lanlar�, ilerleryen konu ba�l�klar� alt�nda bu matrisler ile 

ilgili bilgi verilecektir, PAM ve BLOSUM matrisleridir. 

3.2.3 Relative Sum Of Pairs Skoru (SPS) ve Hesaplanmas� 

Sum Of Pairs Skor hesaplama yönteminin temel yakla��m�, elde edilecek skorun 

hizalaman�n geneline ya da ayn� sütun üzerindeki olas� tüm ikili e�le�melere yay�lmas� 

üzerine kurulmu�tu. Sum Of Pairs skor hesaplama metodu bu yakla��m�yla, hizalanan 

tüm sekanslar�n evrimsel olarak birbirinden ba��ms�z oldu�u kabulünü yapm��, sütun 

üzerindeki e�le�melere ba��ml�l��� artm��t�r [4-7, 32]. Relative Sum Of Pairs skoru, 

Sum Of Pairs skor hesaplama yönteminin yukar�da bahsedilen ba��ml�l��� azaltabilmek 

ad�na, tekrar hizalancak sekanslara ait kabul edilmi� standart hizalama var ise, bu 

hizalaman�n Sum Of Pairs skorunun da kullan�lmas� temeline dayanmaktad�r. ���	

üretilen yeni hizalama, 
��	 üretilen hizalaman�n uzunlu�u, ���
 kabul edilmi� standart 

hizalama, 
��
 kabul edilmi� standart hizalama uzunlu�u ve sekans say�s� � olmak 

üzere Relative Sum Of Pairs (SPS) skoru a�a��daki gibi hesaplanabilir [26, 29, 32]. 
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Relative Sum Of Pairs skorunun, üretilen ve stantart hizalamalara ait Sum Of Pairs 

skorlar� kullan�larak hesaplanmas�na ait örnek uygulama �ekil 3.4�te gösterilmektedir. 

�ekil 3.4 Relative Sum Of Pairs skorunun hesaplanmas�. 
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Relative Sum Of Pairs skoru, elde edilen hizalama ile kar��la�t�r�labilecek standart 

hizalama yok ise, üretilen hizalama uzunlu�u kullan�larak a�a��daki yöntem ile de 

hesaplanabilir [32]. 
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3.2.4 PAM De�i�im Matrisi ve PAM De�i�im Matrisinin Üretilmesi 

Margaret Dayhoff ve çal��ma arkada�lar� taraf�ndan, 1978 y�l�nda aralar�nda 

Cytochrome C, Insulin A ve B zincirleri, Ferredoxin ile � ve � globin isimli protein 

ailelerinin de oldu�u çoklu hizalamalar kullan�larak üretilmi� PAM (Point Accepted 

Mutations) ya da di�er ad�yla MDM (Mutation Data Matrix), proteinlere ait 

hizalamalar�n kalitelerini belirlemek amac�yla en s�k ba�vurulan skor sistemleri aras�nda 

gelmektedir [5]. 

PAM de�i�im skor matrisleri olu�turulurken kullan�lan çoklu hizalamalar, hizalanan 

ailelerin mutasyon sonucu de�i�ebilirli�i, sekanslar�n amino asit kompozisyonu ya da 

da��l�m� ve sekans uzunluklar�n�n etkilerini minimize edebilmek ad�na, kullan�lan her 

bir hizalama için amino asitlere ait mutasyona maruz kalma miktarlar� ayr� ayr� 

hesaplanmaya çal���lm��t�r [4, 5].  

Amino asitlere ait  mutasyona maruz kalma oranlar�n�n hesaplanmas� i�leminde, 

ilgilenilen amino asidin hizalamadaki bulunma oran� (compositional fraction) ile yüz 

hizalama pozisyonunda kabul edilen mutasyon say�s� çarp�lmaktad�r. PAM de�i�im 

matrislerinin hesaplanmas�nda en önemli husus yüz hizalama pozisyonunda 

gerçekle�ebilirli�i kabul edilen mutasyon say�s�d�r. 

PAM de�i�im matrisleri hesaplan�rken yüz hizalama pozisyonunda gerçekle�ebilirli�i 

kabul edilen mutasyon say�s�, bir dizi i�lem ve kabul sonras�nda karar verilen 

parametredir. De�i�im matrisinde her bir terimin belirlenebilmesi için yap�lan ilk i�lem 

ilgilenilen amino asidin relative mutability de�erinin hesaplanmas�d�r.  

Özel bir amino asidin mutability de�eri, bütün hizalamalarda ilgilenilen amino asidin 

mutasyona u�rama say�s� ile bu amino asidin tüm hizalamalarda elde edilen mutasyona 

maruz kalma oranlar�na ait toplam�n oran� �eklinde elde edilir. Relative mutability 
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de�eri ise, ilgilenilen amina asidin alanin isimli amino aside ait mutability de�erine 

ba�l� ifade edilmesiyle bulunur [5]. Alanin amino asidine göre � amino asidinin relative 

mutability de�eri �� �eklinde gösterilmektedir [5]. 

De�i�im matrisinin her bir teriminin elde edilebilmesi için yap�lan ikinci i�lem, 

hizalanacak sekanslar üzerinden türetilecek filogenik a�açlar�n olu�turulmas� durumu ile 

ba�lar [5]. Her bir hizalama için, ara katmanlarda olas� ortak atay� temsil edecek 

bireylerin bulunmaya çal���ld��� filogenetik a�aç olu�turulurken, tüm mutasyonlar�n 

gerçekle�ti�i kabul edilir. Gerçekle�en mutasyonlar�n tamam� e�it olas�l�kl� olup, � türü 

bir amino asidin � türüne mutasyonu, hem � türünden � türüne, hem de � türünden �

türüne mutasyonda, toplam mutasyon say�s�na dahil edilir [5].  

Her biri e�it olas�l�kl� ve çift yönlü say�lan mutasyonlar kullan�larak � ile gösterilen 

Accepted Point Mutation matrisi elde edilir. Filogenetik a�ac�n olu�turulmas� ve 

Accepted Point Mutation matrisi ile ilgili a�a��da gösterilen örnek durum incelenebilir. 

�ekil 3.5 Filogenetik a�ac�n olu�turulmas� ve Accepted Point Mutation matrisi [5]. 

Birinci ad�mda hesaplanan relative mutability ve ikinci ad�mda hesaplanan Accepted 

Point Mutation matrisi, mutasyonlar�n gerçekle�me olas�l�klar�n� gösterecek ve � ile 

gösterilecek Mutation Probability matrisinin hesaplanmas� için kullan�lacakt�r. 

���� de�eri � tipi sekans bile�eninin � tipi sekans bile�enine mutasyon olas�l���n�, ��, 

� sekans bile�eninin relative mutability de�erini, � de�eri ise belirlenmemi� evrimsel 

periyodu, ����, Accepted Point Mutation matrisinin � sekans bile�enininden � sekans 
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bile�enine mutasyon say�s�n� temsil etmek üzere, � matrisinin kö�egen üzerinde 

olmayan elemanlar� hesaplan�rken a�a��daki formülasyon kullan�labilir [5]. 

���� ��
���	���

 	����

3.6

� ile temsil edilen Mutation Probability matris, bir olas�l�k matrisi oldu�una göre �
matrisinin kö�egen de�erleri a�a��daki gibi bulunabilir [5]. 

���� � � � ��� 3.7

Mutation Probability matrisinin temsil etti�i evrimsel sürecin sonras�nda, ortalama 

da��l�ma sahip bir sekansta de�i�meden kalan sekans bile�eni say�s� bulunurken, 
�
ortalama da��l�ma sahip sekanstaki � tipi sekans bile�eninin frekans�, ���� Mutation 

Probability matrisinin kö�egen üzerindeki eleman� olmak üzere de�i�meden kalan 

sekans bile�en say�s�, Mutation Probability matrisi � bir olas�l�k matrisi, 
� frekans� da 

� sekans bile�eninin beklenen de�eri oldu�undan matristeki tüm elemanlar ile beklenen 

de�erlerinin çarp�mlar�n�n toplam� bire e�it olacakt�r, a�a��daki gibi bulunabilir [5]. 

����
����� � ����
��� � �����
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3.8

PAM matrisinin temel düzenlenme stratejisi E�itlik 3.8�deki formülasyona ba�l�d�r. 

Toplam operatörüne ait i�lem sonuçland���nda, seçilen � parametresine göre sonuç 

istenildi�i gibi düzenlenebilir. Örne�in sonucun doksan dokuz olmas� istenerek �
parametresi seçilirse, yüz hizalama pozisyonunda gerçekle�mi� mutasyonlardan sadece 

birinin kabul edilece�i sonucu ç�kar�l�r [5]. Yüz hizalama pozisyonunda tek bir nokta 

mutasyonunun kabul edildi�i senaryoya göre üretilen PAM matrisi 1-PAM, üretilen 

matris henüz skor matrisi de�ildir, �eklinde gösterilir. 

Margaret Dayhoff evrimsel i�leyi�i Markov süreci ile modelledi�inden, 100 hizalama 

pozisyonunda daha fazla mutasyonun kabul edilebildi�i PAM matrislerinin 

üretilebilmesi için 1-PAM matrisinin kuvvetleri al�nabilir [5]. 2-PAM, 1-PAM 

matrisinin kare al�narak, 3-PAM, 1-PAM matrisinin kübü al�narak elde edilir. 2-PAM 

matrisi 1-PAM matrisinin üretildi�i veri kümesindeki sekanslar�n birbirlerinden 

�raksad��� sürenin 1-PAM matrisinin iki kat�, 3-PAM matrisi 1-PAM matrisinin 
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üretildi�i veri kümesindeki sekanslar�n birbirinden �raksad��� sürenin 1-PAM matrisinin 

üç kat� kadar oldu�u �eklinde de yorumlanabilir. Yüz hizalama pozisyonunda kabul 

edilir mutasyon say�s�n�n belirlenmesi, sekans bile�enlerinin tamam�n�n mutasyona 

u�rayaca�� ile ilgili do�rudan bilgi sa�lamamaktad�r. Yani sekans bile�enlerinden 

sadece biri tüm mutasyonlar� bar�nd�r�yor olabilir [5]. 

�u ana kadar hesaplanan matris bir skor matrisi de�il olas�l�k matrisi idi. PAM 

matrisinin hizalama skorlar�n belirlenebilmesi amac�yla kullan�lmas�, evrimsel modeli 

temsil eden Mutation Probability matrisi � ile, rastgele modeli temsil eden ilgili sekans 

bile�enine ait olas�l���n odd-ratio de�erinin bulunabilmesi gerekmektedir [5].  

���� de�eri Mutation Probability matrisinde � tipi sekans bile�eninin, � tipi sekans 

bile�enine mutasyon sonucu dönü�me olas�l���, �� de�eri ise � tipi sekans bile�eninin 

sekans popülasyonunda rastlanma olas�l��� olmak üzere, � tipi sekans bile�eninin, � tipi 

sekans bile�enine mutasyon sonucu dönü�mesine verilecek skor de�eri ���� a�a��daki 

gibi hesaplanabilir [5]. 

���� 	 
� �
��� �����
�� � 3.9

E�itlik 3.9�da verilen ���� de�erlerinin tüm sekans bile�enleri için düzenlenmesiyle 

simetrik PAM skor matrisleri düzenlenmi� olur. Elde edilen PAM skor matrisinde yüz 

hizalama pozisyonunda kabul edilecek mutasyon say�s�n� belirtmek amac�yla, PAMn 

notasyonu kullan�lmaktad�r. Örne�in PAM120, yüz hizalama pozisyonunda yüz yirmi 

mutasyonun kabulunü gösterir skor matrisini temsil etmektedir. 

Margaret Dayhoff 1978 y�l�nda PAM skor matrislerini olu�tururken i�lem verisini 

temsil eden protein aileleri ve ailelerdeki sekans say�s�ndaki s�n�rlama, Margaret 

Dayhoff taraf�ndan önerilen skor üretme sistemi kullan�larak 1991 y�l�nda yeni protein 

aileleri dahil edilerek PAM250 için tekrar düzenlenmi� ve PET91 ad�yla     

duyrulmu�tur [5].  

�ekil 3.6�da PET91 skor matrisi � �
�� �ile ölçeklenmi� versiyon gösterilmektedir. PAM 

skor matrisine k�yasla, PET91 skor matrisinde baz� sekans de�i�imleri negatif de�il 

pozitif skorlar almaktad�r. 
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�ekil 3.6 PET91 skor matrisi [5].  

3.2.5 BLOSUM De�i�im Matrisi ve BLOSUM De�i�im Matrisinin Üretilmesi 

BLOSUM (Block Substitution Matrix) matrisi, Steven ve Jorja Henikoff taraf�ndan, 

ayn� hizalama pozisyonunda çoklu sekans bile�en de�i�imi bar�nd�ran, birbirleri ile 

akrabal�k dereceleri zay�f protein dizilerine ait korunmu� bölgelerin bo�luk karakterleri 

kullan�lmadan hizaland��� 1991 y�l�ndan itibaren eri�ilebilir BLOCKS veri taban� 

kullan�larak üretilmi� de�i�im matrisidir [5].  

BLOSUM de�i�im matrislerini, PAM de�i�im matrislerinden ay�ran en önemli özellik, 

i�lem verisi olarak kullan�lan protein sekanslar�n�n benzerlik oranlar� aras�ndaki 

farkl�l�klard�r [5]. PAM de�i�im matrisleri üretilirken Margaret Dayhoff taraf�ndan 

seçilen protein ailelerindeki sekanslar aras�nda benzerlik oran� %85 ve alt� olarak 

seçildi�inde tüm sekanslar ayn� kümeye dahil edilmektedir [5].  

BLOSUM de�i�im matrisleri üretilirken seçilen sekanslar�n evrimsel homolojileri 

do�rulanm��t�r ancak, akrabal�k dereceleri PAM de�i�im matrisleri için seçilmi�

sekanslara k�yasla oldukça zay�ft�r [5]. BLOSUM de�i�im matrislerini, PAM de�i�im 

matrislerinden ay�ran di�er özelliklerden biri de hizalamalar�n analizi s�ras�nda 

filogenetik a�açlar�n üretimine ihtiyaç duyulmamas�d�r [5]. 
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PAM de�i�im matrislerinden de hat�rlanaca�� üzere, kullan�lacak hizalamalardaki 

sekans bile�en kompozisyonu, protein ailelerinin mutasyon sonucu de�i�ebilirlik 

miktarlar� ve sekans uzunluklar�n�n etkisini analiz a�amas�nda bir dizi i�lem yap�lm��t�r. 

Benzer bir durum BLOSUM de�i�im matrisleri üretilirken a��rl�kland�rma (weighting) 

ve kümeleme (clustering) i�lemleri ile gerçekle�tirilmektedir [5].  

Kümeleme a�amas�nda benzerlik oranlar� �� ve üzerinde olan sekanslar ayn� gruba 

dahil edilirken, kümeleme i�lemi yap�ld�ktan sonra olu�turulan hizalanm�� sekanslar�n 

ilgilenilen  hizalama pozisyonundaki sekans bile�enine göre, ���� ayn� gruptaki sekans 

say�s� olmak üzere, ���� de�erine ba�l� a��rl�kland�r�lmas� i�lemi yap�lmaktad�r. 

Böylece hizalanacak sekanslar grup içinde de�il, grup ya da kümeler aras�nda 

sekanslara verilen a��rl�k de�erleri de kullan�larak de�erlendirilecektir [5]. BLOSUM 

de�i�m matrislerinin isimlendirilmesinde, analiz edilecek sekanslar�n kümelenmesi için 

kullan�lacak ve � ile gösterilen benzerlik oran� kullan�lmaktad�r. � ile gösterilen 

benzerlik oran� 62 olarak belirlenip olu�turulan BLOSUM de�i�im matrisi, BLOSUM-

62, � ile gösterilen benzerlik oran� 50 olarak belirlenip olu�turulan BLOSUM de�i�im 

matrisi, BLOSUM-50 ad� ile tan�mlanmakt�r [5]. A�a��da � benzerlik oran�n�n üç farkl� 

de�eri için 7 sekanstan olu�an ailenin kümeleme örnekleri gösterilmektedir. 

�ekil 3.7 Kümelerin olu�turulmas� ve de�i�m olas�l�k de�erleri [5]. 

BLOSUM de�i�im matrisinin sundu�u evrimsel (non-random)  modelde bir sekans 

bile�enin ba�ka bir sekans bile�enine dönü�üm olas�l��� hesab� ve sonras�nda odd-ratio 

i�lemi ile BLOSUM de�i�im matrisinin olu�turulmas� i�leminde farkl� � de�erlerinin 
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kullan�ld��� örnek uygulama için ayr�nt�lar� �ekil 3.7�de verilen sekanslar� 

inceleyebiliriz. �ekil 3.7�de kümeleme için kullan�lan � parametresinin 50 olarak 

al�nd��� kabulü ile dört, iki ve bir elemanl� üç grubun olu�tu�u, her bir grupta ise 

a��rl�klar�n s�ras�yla � �� , � ��  son olarakta � olarak belirlendi�i gruplar�n eleman 

say�lar�na bak�ld���nda görülebilir [5]. Bu a��rl�k de�erleri kullan�larak, � tipi sekans 

bile�eninin � tipi sekans bile�enine ya da � tipi sekans bile�eninin � tipi sekans 

bile�enine mutasyon sonucu dönü�me olas�l��� a�a��daki gibi hesaplan�r [5]. 

�	
� �

�	
�

� �	
�����	��
3.10

BLOSUM de�i�im matrisleri olu�turulurken temel yakla��m, grup içi sekanslar de�il, 

gruplar aras� sekanslar dahilinde yap�lacak hizalamalar�n kullan�lmas� durumunu 

bar�nd�rmakta idi. � parametresi 50 olarak al�nd���nda olu�an üç grup için, üç farkl� 

grup çifti olu�turulur. Olu�turulan bu grup çiftlerini kullanarak � tipi sekans bile�eninin 

� tipi sekans bile�enine ya da � tipi sekans bile�eninin � tipi sekans bile�enine 

mutasyon sonucu dönü�me olas�l���n� hesaplamak için önce ��
� de�erinin 

hesaplanmas� gerekir [5]. Bu de�er ��� �
�
�� � �

�
� �

�
�� � �

�
�� ��

�
�� �

��
�  olarak � ve �

tipi sekans bile�enlerinin üç gruptaki tüm durumlar dikkate al�narak hesaplanm��t�r. Üç 

grup çifti, her grup çiftinde de be� sekans bile�eni hizalanaca��ndan, ��
� olas�l�k de�eri 

��� ��
�� �  !"��# hesaplanabilir [5]. Hesaplanan ��
� de�eri evrimsel modele göre ilgili 

sekans bile�enlerinin mutasyon olas�l���n� verirken, rastgele modele ait ilgili sekans 

bile�enlerinin mutasyon olas�l�k de�erinin hesaplanmas� ile BLOSUM de�i�im 

matrisinin olu�turulmas� a�amas�na geçilebilir [5]. Rastgele modele ait mutasyon 

olas�l�k de�erinin hesaplanmas� için t�pk� PAM de�i�im matrisinde de kullan�ld��� 

üzere, mutasyona u�rayacak sekans bile�eninin i�lem verisindeki frekans� ya da 

da��l�m�n�n bulunmas� yeterli olacakt�r. $	 de�eri, rastgele modelde � tipi sekans 

bile�eninin da��l�m�n� temsil etmektedir, a�a��daki gibi hesaplanabilir [5]. 

$	 � �	
	 �%
�	
�
�	&�

3.11
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Evrimsel model ve rastgele modelden elde edilen olas�l�k de�erleri odd-ratio gere�ince 

birbirine oranlan�rsa, genelikle odd-ratio de�eri ���� ile ölçeklenmektedir, BLOSUM 

de�i�im matrisinin ilgili de�i�imlere ait atad��� skor de�erleri bulunmu� olur. 

�ekil 3.8 BLOSUM-62 de�i�im matrisi [5]. 

3.2.6 COFFEE Skoru ve Hesaplanmas� 

Mevcut skor hesaplama yöntemlerinin evrimsel mekanizmalar�n tüm özelliklerini 

modelleyemedi�i var say�lacak olursa, üretilecek çoklu hizalamalar�n genel skorlar�n�n 

iyile�tirilmesi çal��malar�n�n devam� yerine, bu hizalamalar�n biyolojik olarak geçerli alt 

bölge ya da alt hizalamalar�n�n tesbit edilebilirli�i yönünde uygulamalar�n düzenlenmesi 

daha da önemli olabilir [20, 26-29, 33]. Çoklu Hizalama veya ikili hizalamalar�n 

biyolojik geçerlilik, uygunluklar�n�n kontrolü amac�yla bir dizi çal��ma mevcuttur. 

COFFEE (Consistency Based Objective Function For Alignment Evalution) skoru ve 

skor hesaplama yöntemi de bu çal��malar�n bir ürünü olarak de�erlendirilebilir [29]. 

COFFEE skorunun temelinde, protein sekanslar�n�n çoklu hizalamalar�na ait kalitenin 

hesaplanaca�� matematiksel model farkl�l��� ile üretilen hizalama ve hizalamay� 

olu�turan tüm sekanslar�n ikili hizalamalar� kullan�larak olu�turulmu� bilinen referans 

kütüphane aras�ndaki do�ruluk, tutarl�l�k kontrolünün bulundu�u söylenebilir. COFFEE 

skoru, elde edilen çoklu hizalamalardaki tüm ikili sekanslar�, do�rulu�u bilinen ve 
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hizalamada kullan�lacak sekanslar�n tamam�n�n olu�turdu�u referans ikili hizalamalar 

ile sekans bile�en pozisyonlar� üzerinden kar��la�t�r�ld���nda yakalanan uygunluk 

sayesinde, hizalama skoruna ikili hizalamalar temelinde geçerlilik kazand�rm��  

olacakt�r [20, 29]. 

Referans kütüphanenin olu�turulmas� için farkl� yakla��mlar COFFEE skoru 

hesaplan�rken denenmi� olmas�na kar��n, en yayg�n kullan�lan kütüphane olu�turma 

yöntemi, � adet sekansa sahip çoklu hizalaman�n, ��� � �� ��  adet ikili hizalamas�n�n 

kullan�lmas� �eklindedir [29]. COFFEE skoru do�rudan referans kütüphaneye ba��ml� 

olmad���ndan, kütüphaneyi olu�turacak referans ikili hizalamalar�n üretilmesi için 

istenilen veya kabul edilen bir uygulama ya da protein veritaban�, ClustalW   

uygulamas� [35], FSSP veritaban� SAGA uygulamas�nda tercih edilmi�tir [26], 

kullan�labilir [29]. 

COFFEE skoru hesaplanacak çoklu hizalama ve sekanslar�n tüm ikili hizalamalar�n� 

bar�nd�ran referans kütüphanenin olu�turuldu�unu kabul ederek, COFFEE skorunun 

hesapland��� formülasyon; � hizalanacak sekans say�s�, �	
 ��� 
 �� hizalanacak 

sekanslar, 
��, � ve � sekanslar�n�n ikili hizalamas�, ������
���, 
�� ikili hizalamas�n�n 

referans kütüphanedeki � ve � sekanslar�n�n ikili hizalamas� aras�nda ayn� lokasyonda 

bulunan amino asit çifti say�s�n�, ����
���, çoklu hizalamadan al�nm�� 
�� ikili 

hizalamas�n�n uzunlu�unu, ��� ise referans kütüphanedeki � ve � sekanslar�n�n ikili 

hizalamas�na ait benzerlik (identity) de�eri olmak üzere,  a�a��daki gibi       

gösterilebilir [29]. 

�������� ��! "
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$%�&	
�'	
�%	

# # �������
����
�%�&	

�'	
�%	

3.12

E�itlik 3.12�de verilen formülasyon dikkatli incelendi�inde, COFFEE skorunun 

alabilece�i en büyük de�erin 1, bu durumda referans kütüphanedeki tüm ilgili ikili 

hizalamalar ile üretilen çoklu hizalamadaki ilgili ikili hizalaman�n tüm sekans bile�en 

çiftleri ayn� pozisyonda bulunmaktad�r, en küçük de�erinin ise 0, bu durumda referans 

kütüphanedeki tüm ilgili ikili hizalamalar ile üretilen çoklu hizalamadaki ilgili ikili 

hizalaman�n tüm sekans bile�en çiftleri farkl� pozisyonlardad�r, de�erlerini 

alabilmektedir. 
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Farkl� çal��malarda da kullan�lm�� olmakla beraber, COFFEE skoru hesaplan�rken 

�imdiye kadar aç�klanan skor hesaplama sistemlerinden ayr� olarak, i�lem uygulanacak 

çoklu hizalama içindeki ikili hizalamalara a��rl�k de�erleri, skor hesab�nda ��� ile 

gösterilmekte idi, atanm��t�r. Bu sistem sayesinde çoklu hizalama içerisinde ya da genel 

skor üzerinde etkili olacak ikili hizalamalara daha çok a��rl�k verilmi�, çoklu 

hizalamada görülme, korunma olas�l��� artt�r�lm�� olur [29]. A�a��da üretilen çoklu 

hizalama ile referans kütüphanedeki ilgili ikili hizalaman�n kar��la�t�r�lmas� 

örneklenmi�tir. 

�ekil 3.9 COFFEE skorunun hesaplanmas� i�lemi. 

�ekil 3.9�da da görülebilece�i üzere, referans kütüphanenin ikili hizalamalar� ile çoklu 

hizalamadan üretilecek iki hizalamalar, ayn� pozisyonda sekans bile�enleri ya da sekans 

bile�eni ile bo�luk karakterinin e�le�mesi durumunu bir, di�er durumlar� ise s�f�r de�eri 

ile temsil ederek �����	
��� de�eri hesaplamaktad�r. 

3.3. Bo�luk Karakterlerinin Kullan�m� ve Bo�luk Karakterlerinin Cezaland�r�lmas� 

Evrimsel sürecin iki temel mekanizmas� olan insersyon (insertion) ve delesyon 

(deletion) Çoklu Dizi Hizalama Problemi için bo�luk (�-�, gap) karakterinin belirli 

pozisyonlara, çoklu hizalaman�n skoru maksimum olacak biçimde yeteri say�da bo�luk 

karakteri seçilmelidir, eklenmesi �eklinde modellenmi�ti. Eklenecek bo�luk karakterine 

ait ceza, hizalamaya ait skor belirlenirken ya do�rudan bo�luk karakterinin de�i�tirdi�i 

hizalama uzunlu�u dikkate al�narak ya da elde edilen genel skordan çoklu hizalaman�n 

her bir sekans�ndaki bo�luk karakterlerine verilen negatif skor ç�kart�larak 

hesaplanabilir [4-7]. 
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Bo�luk karakterlerine ait cezan�n belirlenmesi için kullan�lan yöntemlerden ilki Lineer 

Bo�luk Cezas� (Linear Gap Penalty) yöntemi, tek bo�luk karakterine atanan cezan�n 

hizalamadaki toplam bo�luk karakter say�s�yla çarp�l�p genel skordan ç�kart�lmas�na 

dayan�r, matematiksel model, � bir bo�luk karakterine verilecek ceza ve ����

hizalamadaki toplam bo�luk say�s� olmak üzere, a�a��daki gibi verilebilir [4-7]. 

������� 	 
����� 3.12

�nsersyon mekanizmas� Çoklu Dizi Hizalama Problemi için modellenirken tek bir 

bo�luk karakteri de�il ard���k bo�luk karakterlerinin eklenmesi �eklinde faaliyet 

gösterdi�i dikkate al�nd���ndan tek bir bo�luk karakteri ya da bir dizi bo�luk 

karakterinden olu�an sekans bölgelerine ait ceza bu modele ba�l� kal�narak tekrar 

düzenlenebilir. Bo�luk karakterlerine ait cezan�n belirlenmesi için bu düzenlemeyi 

bar�ndan yöntemlerden en s�k kullan�lan� Düzgün Bo�luk Cezas� (Affine Gap Penalty) 

yöntemidir. 

� bo�luk aç�l���na ait ceza (Gap Opening Penalty), � ilk bo�luk karakterinden sonra 

gelen bo�luk karakterlerine ait ceza (Gap Extension Penalty), ���� tek bir sekanstaki 

toplam bo�luk karakter say�s� olmak üzere, Düzgün Bo�luk Cezas� yöntemine için 

belirlenmi� matematiksel model a�a��daki gibi verilebilir [4-7]. 

������� 	 
� 
 ����� 
 ��� 3.13

Düzgün Bo�luk Cezas� yönteminde, bo�luk aç�l�� cezas� için genellikle 7 ile 15 aras�nda, 

bo�luk geni�letme cezas� için ise genellikle 0.5 ile 2 aras�nda de�erler protein sekanslar� 

hizalan�rken verilmektedir. 

Bo�luk karakterleri için belirlen cezalar, Düzgün Bo�luk Cezas� ya da Lineer Bo�luk 

Cezas�n�n önerdi�i matematiksel modeli, bo�luk karakteri ile hizalanan sekans 

bile�enine göre � parametresinin de�i�tirilmesi �eklinde düzenlenebilir [4-7]. Kullan�lan 

skor sistemi bo�luk karakterlerini genel skor üzerine yans�tm�yor ise, kullan�lan skor 

sistemine göre uygun bo�luk ceza yönteminin seçilememesi, seçilen bo�luk ceza 

yöntemine göre gerekli parametrelerin belirlenememesi, hizalama kalitesinin 

beklenenden a�a��da ç�kmas�na sebep olabilir [4-7].  
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3.4. Çoklu Dizi Hizalama Probleminin Çözümünde Kullan�lan Yakla��mlar 

�kincil ve üçüncül yap� tahmini, filogenetik analiz, fonksiyon tahmini ve polimeraz 

zincir reaksionlar�n�n belirlenmesi gibi Biyoinformatik�in di�er pek çok konusunda da 

çözümüne ihtiyaç duyulan Çoklu Dizi Hizalama Problemi, hangi skor hesaplama ve 

bo�luk ceza yöntemleri seçilirse seçilsin, ayr�k türde bir optimizasyon probleminin 

bütün çözüm zorluklar�n� ta��maktad�r [4, 5, 10, 17, 18].  

Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin oldukça zor yap�s� dikkate al�nd���nda, kendi 

içlerinde baz� kabulleri ve birbirlerine göre baz� avantajlar� bar�nd�ran iki yakla��m 

problemin çözümü için kullan�lmaktad�r [4, 5, 10, 17, 18]. Bu yakla��mlardan birincisi 

�kili Dizi Hizalama Problemi�nin çözümüne dayal� dinamik programlama isimli 

deterministik (deterministic) algoritmik yakla��m ve tüm sekanslar�n ayn� anda 

hizalanmas�n� sa�layan Genetik Algoritma (Genetic Algorithm), Is�l ��lem Algoritmas� 

(Simulated Annealing Algorithm) gibi algoritmalar�n kullan�ld��� sezgisel (heuristic) 

yakla��mlard�r.  

3.4.1. Çoklu Dizi Hizalama Probleminin Dinamik Programlama Algoritmalar� 

Kullan�larak Çözülmesi  

Dinamik programlama algoritmalar� ya da yakla��mlar� ad�yla Biyoinformatik alan�nda 

yap�lan ilk çal��ma Needleman ve Wunsch taraf�ndan 1970 y�l�nda sunulmu� ve Sum Of 

Pairs skoru kullan�larak elde edilen hizalamalar�n kaliteleri belirlenmi�tir [ 4, 5, 26, 29]. 

E�er problem, çözümleri birbirlerinin bulunmas�nda kullan�lacak alt problemlere 

ayr��t�r�l�yor, bu alt problemler de genel çözümü temsil etmek üzere birle�tirilebiliyor 

ise dinamik programlama, bellek kullan�m�ndan i�lem maliyetine kadar pek çok konuda 

di�er yakla��mlara k�yasla daha ba�ar�l� olmaktad�r [9]. �ayet hizalanacak diziler, yönlü 

graf dü�ümlerinden olu�acak �ekilde modellenebilir ve her bir dü�üme ait kenarlara 

uygun a��rl�k de�erleri atanabilir ise, graf veri modeli üzerinde kenar de�erleri 

toplam�n�n minimizasyonu veya maksimizasyonu temelli dola��mlar dinamik 

programlama yakla��m� ile kesinlikle bulunabilir [4, 9]. 

Needleman ve Wunsch taraf�ndan önerilen yakla��ma göre, hizalanacak iki sekans, 

birden fazla giri� ve tek ç�k�� dü�ümü olan yönlü graf veri yap�s� üzerinden  

hizalanabilir [4]. Dü�ümlerin yatay veya dü�ey do�rultudaki kom�ular� ile olan 
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ba�lant�lar�, sekans bile�eni ile bo�luk karakterinin e�le�mesi durumuna kar��l�k gelecek 

�ekilde, kö�egen ya da çapraz do�rultudaki kom�usu ile olan ba�lant�s� ise e�le�en 

sekans bile�enlerinin bulunmas� durumuna kar��l�k gelecek �ekilde a��rl�kland�r�l�r [4]. 

Ba�lang�ç dü�ümünden bir sonraki dü�üm gidilmek üzere seçilecek iken, ba�lang�ç 

dü�ümü ile seçilecek dü�üm aras�ndaki maliyetin en az olmas� gerekti�i �eklinde 

yap�lacak aç gözlü (greedy) seçim, yol boyunca her i�lem ad�m�na da��t�ld���ndan ve bu 

i�lem ad�mlar� birle�tirilerek hedefe ula��ld���ndan, yönlü graf üzerinde dola�ma i�lemi 

dinamik programlama yakla��mlar�n�n kullan�labilirli�ine olanak tan�r [4, 5]. A�a��da 

rastgele üretilmi� iki sekans, Needleman ve Wunsch taraf�ndan önerilen yakla��ma ba�l� 

kal�narak hizalanmas� örnek olarak hizalanm��t�r. 

�ekil 3.10 Dinamik Programlama ve yönlü graf dü�ümleri. 

Needleman ve Wunsch taraf�ndan önerilen yakla��m�n ikiden çok sekans�n 

hizalanmas�nda kullan�labilirli�ini kaybetmesi ara�t�rmac�lar�, dinamik programlama 

yakla��m�n�n getirdi�i avantajdan farkl� modeller türeterek faydalanmaya 

yönlendirmi�tir. 1988 y�l�nda Higgins ve Sharp Pileup isimli uygulamada, yine 1988 

y�l�nda Taylor Multal isimli uygulamada, 1994 y�l�nda da Thompson ve arkada�lar� �u 

an yayg�n olarak kullan�lan CLUSTALW isimli uygulamada dinamik programlama ile 
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filogenetik a�açlar� birle�tirerek çoklu hizalamalar üretmi�lerdir [19, 26, 27, 29]. 

Filogenetik a�aç ve Dinamik Programlaman�n birlikte kullan�lmas� ile aralar�ndaki 

akrabal�k en yüksek olan ikili hizalamalar, daha sonra da hizalanm�� ikilileri 

birle�tirerek çoklu hizalamalar iteratif olarak elde edilmektedir [26, 27, 29]. 

Dinamik programlaman�n ikili hizalamalar� kademli (progressive) birle�tirerek çoklu 

hizalamalar� elde etmesi, ikili hizalamalarda yap�lan bir hatan�n elde edilecek çoklu 

hizalamaya kadar artarak korunaca�� durumunu beraberinde getirmektedir [26, 27, 29]. 

Dinamik programlama ve filogenetik a�açlar�n birlikte kullan�m�ndan do�acak bu 

dezavantaj�n giderilebilmesi amac�yla, çoklu hizalamay� olu�turacak sekanslar�n 

tamam�na ait ikili hizalamalar�n kullan�l�labilirli�i 1988 y�l�nda Lipman ve arkada�lar� 

taraf�ndan geli�tirilen Multiple Sequence Alignment (MSA) isimli programda 

gösterilmi�tir [26, 27, 29]. Lipman ve arkada�lar� taraf�ndan önerilen yakla��m 10�a 

kadar sekans�n Dinamik Programlama yakla��m� ile çoklu hizalamalar üretmede 

kullan�labilece�ini göstermesine kar��n, 1994 y�l�nda Wang ve Jiang Çoklu Dizi 

Hizalama Problemini NP-Complete problemler s�n�f�na dahil ederek alternatif 

yakla��mlar�n kullan�labilece�ine vurgu yapm��t�r [26, 27, 29]. 

Hizalama probleminin yönlü graf modeli üzerinden dinamik programlama ile çözüme 

ula�t�r�lmas�, hizalanacak dizilerin uzunluklar� birbirlerine yak�n ise, dizi boyutlar�n�n 

çarp�mlar� taban olmak üzere ikinci dereceden üstel zaman ve uzay karma��kl�klar� 

bar�nd�rmaktad�r [4, 5]. Ancak �ekil 3.10�daki basit örnekte de görüldü�ü üzere, 

uzunluklar� 10�u geçmeyen iki dizinin bile yönlü graf modeli üzerinden dinamik 

programlama ile hizalanmas�, en iyi sonucun eldesinin garanti edilmesi ve birden fazla 

en az maliyetli yol bulunma olas�l��� dikkate al�nd���nda ikinci dereceden üstel zaman 

ve uzay karma��kl�klar�n� üç veya dördüncü dereceden üstel karma��kl�klara 

dönü�türebilir [4].  

DNA, RNA ve protein makro moleküllerinin oldukça kompleks yap�lar� gere�i on 

binler ile ifade edilen dizi uzunluklar�na sahip olduklar�, çoklu dizi hizalama 

probleminin üç veya daha fazla diziyi bar�nd�rd��� ve evrimsel mekanizmalar�n çal��ma 

mekanizmalar�ndaki karma��kl�k göz önüne al�nd���nda dinamik programlama 

yöntemlerinin baz� sezgisel ya da olas�l�k tabanl� tekniklerle birle�tirilerek yakla��k 

hizalamalar üretilmesi gerekti�i dü�ünülmektedir [4, 5, 17-19]. 
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3.4.2. Çoklu Dizi Hizalama Probleminin Sezgisel Algoritmalar Kullan�larak 

Çözülmesi 

Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin çözümü için sunulan algoritmik yakla��mlar�n, 

Kesin (exact), �lerlemeli (progressive) ve �teratif (iterative) Algoritmalar olarak 

belirlenmi� üç gruba ayr�larak de�erlendirilmesi mümkündür [28]. Kesin Algoritmalar 

ba�l��� alt�nda de�erlendirilebilecek algoritmalar, iyi tan�mlanm�� belirli s�n�rlamalar 

dahilinde ilgilenilen sekanslara ait en iyi ya da kabul edilebilir kalitede (sub-optimal) 

çoklu hizalaman�n üretilebilece�ini garanti eden yakla��mlard�r. Ancak sekans say�s�, 

sekans uzunluklar� ve evrimsel geli�imi daha iyi modelleyen kalite metriklerinin 

adaptasyonu hususundaki k�s�tlamalar Kesin Algoritmalar grubuna dahil edilmi�

yakla��mlar�n kullan�labilirli�ini azaltmaktad�r [26, 28, 29]. 

�lerlemeli Algoritmalar ba�l��� alt�nda de�erlendirilebilecek yakla��mlar ise genellikle 

Dinamik Programlama temelli olup, sadece iki sekans�n ayn� anda hizalan�p, hizalanm��

ikilileri birle�tirilerek çoklu hizalamalar�n üretilmesi �eklinde kurgulanm��t�r [26, 28, 

29]. �kili hizalamalar�n üretilmesi hususunda Dinamik Programlama Algoritmalar��n�n 

getirdi�i avantajlardan faydalanmas�na kar��n, ba�lang�çta rastlanan bir hatay� sonuç 

hizalama elde edilinceye kadar devam ettirece�inden en kaliteli hizalaman�n 

üretilece�ini garanti edemeyebilir [26, 28, 29]. 

�teratif Algoritmalar grubunda ise, çoklu hizalamay� olu�turan sekanslar�n hepsi ayn� 

anda hizalan�p, hizalamaya ait kalite de�eri elde edilecek hizalaman�n özellikleri 

dikkate al�narak belirlenmi� durdurma kriteri sa�lan�ncaya kadar iterasyonlar, boyunca 

hizalama üzerinde de�i�iklikler yap�larak geli�tirilmeye çal���l�r [26, 28, 29]. �teratif 

Algoritmalar deterministik ya da stokastik yap�da olabilirler. Ancak deterministik 

yap�da olan �teratif Algoritmalar Kesin ya da �lerlemeli Algoritma üyeleri gibi baz� 

s�n�rlamalar� beraberinde getirmektedir. Üç gruba dahil algoritmik yakla��mlar dikkate 

al�nd���nda, Dizi Hizalama Problemi�nin karma��kl��� ve hizalamay� olu�turan 

sekanslar�n �raksama durumlar� dikkate al�nd���nda Sezgisel (Stochastic) �teratif 

Algoritmalar��n kullan�m�, ayr�k türde olan Dizi Hizalama Problemine göre 

modellenmesi oldukça önemli bir çal��ma sahas� haline gelmi�tir. 

Sezgisel Algoritmalar�n Dizi Hizalama Problemi�nde tercih edilebilirli�ine ili�kin ilk 

çal��ma Is�l ��lem Algoritmas� (Simulated Annealing) kullan�larak yap�lm��t�r [17, 18, 
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21, 31]. 1988 y�l�nda Myers ve Miller do�rudan Is�l ��lem Algoritmas��n� kullanarak, 

1993 y�l�nda Isikhawa ve arkada�lar� sunduklar� paralel modeli Is�l ��lem Algoritmas� 

ile birle�tirerek çal��malar yapm��lard�r [21]. Ancak Is�l ��lem Algoritmas��n�n üretti�i 

çoklu hizalamalarda yerel minimumlara s�k s�k tak�lmas�, Is�l ��lem Algoritma�s�n�n 

do�rudan çoklu hizalamalar üretmede kullan�lmas� yerine, Dinamik Programlama 

kullan�larak hizalanm�� sekanslar�n düzenlenmesi için kullan�lmas� do�rultusunda 

ara�t�rmalar� yönlendirmi�tir [26, 29]. 

Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin çözümünde Sezisel Algoritmalar kullan�larak 

yap�lan çal��malar�n genelini, Genetik Algoritma (Genetic Algorithm) ile yap�lanlar�n�n 

olu�turdu�u söylenebilir [17-19]. Genetik Algoritma�n�n esnek yap�s� ve problem özgü 

uygun �ekilde modellenebilirli�i oldukça kaliteli hizalamalar�n üretilmesini 

sa�lamaktad�r. 1993 y�l�nda Isakhawa ve arkada�lar�, 1997 y�l�nda Zhang ve Wong, 

1998 y�l�nda Anbarasu sundu�u paralel yap�da ve yine 1998 y�l�nda Gonzalez ve 

arkada�lar� Genetik Algoritma�y� mutasyon, çaprazlama ve seleksiyon i�lem ad�mlar� 

için önerdikleri farkl� modeller ile kullanm��lard�r [17-19, 23, 24, 25]. 

1996 y�l�nda Notredame ve Higgins taraf�ndan Genetik Algoritma kullan�larak 

geli�tirilen SAGA (Sequence Alignment By Genetic Algorithm), hem önerdi�i skor 

hesaplama yakla��m� hem de mutasyon, çaprazlama ve seleksiyon operatörlerinin 

tamam� için kulland��� yirmi iki farkl� senaryoyu adaptif olarak ayarlayarak (dynamic 

scheduling) oldukça kaliteli hizalamalar elde etmi�tir [26, 28, 29]. 1997 y�l�nda 

Notredame ve Higgins, SAGA ile yakalad�klar� ba�ar�y� RNA makro moleküllerinin 

hizaland��� RAGA (RNA Sequence Alignment by Genetic Algorithm) isimli 

uygulamay� sunarak devam ettirmi�lerdir [27]. 

Notredame ve arkada�lar�, Genetik Algoritma tabanl� SAGA uygulamas�na, 1997 

y�l�nda çoklu hizalamalar�n kalitesini ölçtükleri yeni bir metrik ekleyerek, COFFEE 

(Consistency Based Objective Function For Alignment Evalution) isimli skor ikili 

hizalamalardan olu�an referans kütüphane kullanarak çal��malar�n� sürdürmü�lerdir [26, 

33]. 

Sürü zekâs�na dayal� sezgisel algoritmalar Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin çözümü 

için evrimsel algoritmalar kadar yayg�n kullan�lmamakla beraber, özellikle son 

dönemde Parçac�k Sürü Algoritmas� (Particle Swarm Optimization Algorithm), Kar�nca 
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Koloni Algoritmas� (Ant Colony Optimization Algorithm) ve Yapay Ar� Koloni 

Algoritmas��n�n (Artificial Bee Colony Algorithm) tek ba��na kullan�ld��� çal��malar 

mevcuttur [17-19, 30, 31]. Sürü zekas�na dayal� sezgisel algoritmalar�n Çoklu Dizi 

Hizalama Problemi�nin çözümü için kullan�m� daha çok, mevcut Evrimsel 

Algoritmalar��n yerel ya da global arama özelli�ini artt�rma amac�yla olu�turulan hibrit 

modellerde  gözlenmektedir [30, 31]. 

  



4.   BÖLÜM 

YAPAY ARI KOLON� ALGOR�TMASI VE ÇOKLU D�Z�

H�ZALAMA PROBLEM�

Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin; sekans say�s�, her bir sekansa ait eleman say�s� ve 

ayr�k optimizasyon problemi olmas� özellikleri dikkate al�nd���nda, dinamik 

programlama yöntemleri kullan�larak, yüksek maliyet ve karma��kl�klara sahip i�lemler 

yapt�rmak yerine, yakla��k çözümlerin iteratif tabanl� olarak optimizasyon algoritmalar� 

ile bulunmas�n�n daha iyi olabilece�i dü�ünülmektedir.  

Çoklu Dizi Hizalama Problemleri�ne ait h�zl� üretilmi� kaliteli çözümler  

Biyoinformatik ile ili�kilendirilebilecek pek çok probleme ���k tutacakt�r. Evrimsel 

olarak akrabal�k ili�kisi oldu�u dü�ünülen canl�lara ait DNA, RNA gibi kal�tsal makro 

moleküller ile, protein gibi i�levsel makro moleküllerin sahip olduklar� uzun dizilerin 

hizalanmas�yla, filogenetik a�açlar�n tan�mlanmas�dan, gen yap�s� ve i�levlerinin 

belirlenmesine, protein moleküllerinin üç boyutlu yap�lar� ve görevleri üzerine 

tahminlerin yap�labilmesinden ilaç üretimine kadar pek çok konuda alternatif çözümlere 

ula��lacakt�r [4, 5, 17-19]. 

Bu bölümde Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n referans ald��� bal ar�lar�n�n yiyecek 

ararken gösterdi�i zeki davran��, temel i�lem ad�mlar� ve bu i�lem ad�mlar�nda ihtiyaç 

duyulan, duyulacak kontrol parametreleri verilip, algoritman�n nümerik bir 

optimizasyon probleminin çözümü için ba�lang�ç yiyecek kaynaklar�n�n olu�turulmas� 

a�amas�nda, i�çi ar� faz� (employed bee phase), gözcü ar� faz� (onlooker bee phase) ve 

kâ�if ar� fazlar�nda (scout bee phase) sundu�u matematiksel modellerin, ayr�k türdeki 

Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin çözümü için tekrar düzenlenmesi, düzenlemelerin 

sunulmu� matematiksel modeller ile uygunlu�u konular� üzerinde durulacakt�r. 
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4.1 Ar�lar�n Yiyecek Arama Davran��lar�ndaki Zekilik 

Ar� kolonisinde, belirli görevlerin yerine getirilmesi ad�na ar�lar aras�nda merkezi bir 

otoriteye ihtiyaç duyulmaks�z�n i� bölümünün yap�ld���, ar�lar�n kendi kendilerine 

organize olabildikleri görülmektedir [2, 3]. �� bölümü yapabilme (division of labour) ve 

kendi kendine organizasyon (self-organization) ayn� zamanda sürü zekâs�n�n iki temel 

özelli�idir [2, 3]. 

Kayna��n nektar miktar� ile ilgili kalitesi artt�kça kayna�� seçen ar� say�s�n�n artmas�n� 

sa�layan pozitif geribesleme (positive feedback), nektar� tükenen kayna��n terk 

edilmesinde etkili negatif geribesleme (negative feedback), ar�lar�n yiyecek kayna�� 

bulabilmek amac�yla rastgele arama yapt��� sal�n�m (fluctuation) ve kaynak ile ilgili 

bilginin kovanda ar�lar taraf�ndan payla��ld��� çoklu etkile�im (multiple interaction) 

özellikleri, ar�lar�n kendi kendine organize olabilmeleri için oldukça önemlidir [2, 3]. 

�� bölümü yapabilme ve kendi kendine organize olabilme özelliklerini bar�nd�ran ar� 

kolonisine ait kolektif zekây�, ar�lar�n nektar veya polen elde etmek için gittikleri ve 

kalitesi nektar konsantrasyonu, nektar�n ç�kar�labilirli�i ile yuvaya yak�nl��� 

metriklerine ba�lanm�� yiyecek kaynaklar�, önceden belirlenmi� kaynaklara giderek 

nektar�n kovana getirilmesine ek olarak kaynak kalitesi ve yeriyle ilgili bilgiyi 

kovandaki di�er ar�lara aktarmakla sorumlu görevli i�çi ar�lar ile iç güdüsel veya ortam 

�artlar�na ba�l� olarak rastgele yeni kaynaklar arayan kâ�if ar�lar ve görevli i�çi ar�lar� 

takip edip bu ar�lar taraf�ndan aktar�lan bilgiyi kullanarak yeni kaynaklara yönelen 

gözcü ar�lardan olu�an görevsiz i�çi ar�lar�n meydana getirdi�i üç bile�enli minimal 

yiyecek arama modelinde gözlemek mümkündür [2, 3]. 

Ar�lar aras�nda kolektif bilginin olu�mas� için görevli i�çi ar�lar, bulduklar� kaynaklar ile 

ilgili verinin payla��lmas� amac�yla, kesin olmamakla birlikte kovanda uçu� yap�lan yere 

yak�n bir bölgede, bu bölge dans alan� olarak adland�r�l�r, dans ederler [2, 3, 11]. Dans 

alan�nda ziyaret etti�i kayna�a daha fazla ar� yönlendirebilmek için görevli i�çi ar� dans 

ederken, görevsiz i�çi ar�lar bu ar�lara antenlerini kullan�p dokunarak kaynak ile ilgili 

bilgi toplarlar [2, 3, 11].  

Kayna��n kovana olan uzakl���, kayna��n tad� ve kokusu bilgi aktaran ar�lar taraf�ndan 

yap�lan farkl� danslar ile modellenmi�tir [2, 3]. Kaynaklar ile ilgili bütün bilgiler, dans 
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alan�nda tüm gözcü ar�lara görevli i�çi ar�lar taraf�ndan aktar�ld�ktan sonra; gözcü ar�lar 

hangi kayna�� tercih edeceklerine karar verirler. 

�ekil 4.1 Yiyecek kaynaklar�, görevli ve görevsiz ar�lar [2]. 

Yukar�daki �ekilde, yiyecek kaynaklar�, görevli i�çi ar�lar ve görevsiz i�çi ar�lar�n 

durumlar� gösterilmektedir. Kovandaki görevsiz i�çi ar�lardan biri, ka�if ar� (S) olup 

yeni nektar kaynaklar� aramak üzere rastgele bölgelere gidebilirken, gözcü ar� (R) olup 

A veya B kaynaklar�na ait bilgilerin aktar�ld��� dans alanlar�ndan A veya B kayna��na 

yönelebilir. Kovandaki görevli bir ar� ise, gitti�i kayna�� terk ederek gözcü ar� (UF) 

olabilir, gitti�i kayna�a ait bilgiyi dans bölgesinde kovandaki gözcü ar�larla payla�arak 

(EF1) ayn� kayna�a tekrar dönebilir veya gitti�i kaynak ile ilgili bilgiyi payla�madan 

ayn� kayna�a nektar almak (EF2) için tekrar gidebilir [2, 3]. 

4.2 Yapay Ar� Koloni Algoritmas�n�n Temel ��lem Ad�mlar� ve Özellikleri 

Yapay Ar� Koloni (Artificial Bee Colony Algorithm, ABC) Algoritmas�, 2005      

y�l�nda KARABO�A taraf�ndan sunulmu�, sürü zekas� temelli (swarm intelligence), 

populasyon tabanl� (population based), sezgisel (heuristic) bir optimizasyon 

algoritmas�d�r [2, 3, 11-14, 16]. Nümerik optimizasyon problemlerinin çözümü için 

geli�tirilmi� olmas�na kar��n sa�lam, esnek yap�s� ve içerdi�i az say�da kontrol 
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parametresi ile tez kapsam�nda ilgilenilen Çoklu Dizi Hizalama Problemi gibi, ayr�k 

türdeki optimizasyon problemlerinin çözümünde de Yapay Ar� Koloni Algoritmas� çok 

kez kullan�lm��t�r [11, 15, 16]. 

Ar�lar�n nektar kayna�� ararken gösterdikleri zeki davran��lar� referans alan Yapay Ar� 

Koloni Algoritmas�, sürü davran���nda gösterilen zekili�i modellerken basitlik amac�yla 

bir tak�m kabulleri beraberinde getirmektedir. Yapay Ar� Koloni Algoritmas�, probleme 

göre farkl� olarak seçilebilmekle beraber, her kayna��n nektar�n�n bir görevli i�çi ar� 

taraf�ndan al�n�yor olmas�, görevli i�çi ar� say�n�n�n ara�t�rma uzay�ndaki toplam kaynak 

say�s�na e�it al�nmas�, kovandaki gözcü ar� say�s�n�n görevli i�çi ar� say�s�na e�it olmas� 

ve nektar� tükenen kaynakla ilgilenen görevli i�çi ar�n�n kâ�if ar� olarak devam edece�i 

gibi kabulleri bar�nd�rmaktad�r [2, 3]. 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas� bir optimizasyon probleminin çözümünde kullan�l�rken 

besin kaynaklar�n�n yerlerini ilgilenilen optimizasyon probleminin olas� çözümleri ile, 

kaynaklar�n nektar miktarlar�n� da kaynakla modellenmi� çözümlerin kalite, maliyet 

de�erlerine e�le�tirmektedir. Sonuç olarak Yapay Ar� Koloni Algoritmas�, en fazla 

nektara sahip besin kayna��n� di�er bir ifadeyle ilgilenilen optimizasyon probleminin 

ara�t�rma uzay�ndaki minimum ya da maksimum de�erini temsil eden çözüm           

veya çözümleri bulmaya çal��maktad�r [2, 3, 11]. Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n 

modelledi�i zeki davran�� ve algoritman�n basitli�i aç�s�ndan yap�lan kabul durumlar� 

da göz önüne al�narak, temel i�lem ad�mlar� a�a��daki gibi verilebilir. 

�ekil 4.2 Yapay Ar� Koloni Algoritmas�n�n Temel ��lem Ad�mlar�. 
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4.3 Ba�lang�ç Yiyecek Kaynaklar�n�n Çoklu Dizi Hizalama Problemine Göre 

Üretilmesi

Yapay Ar� Koloni Algoritmas�n�n temel ad�mlar�n�n ilkinde de belirtildi�i üzere 

ba�lang�ç yiyecek, besin kaynak bölgelerinin belirlenmesi ad�na kâ�if ar�lar, kovan 

çevresinde rastgele arama yaparlar. Yani, Yapay Ar� Koloni Algoritmas� ilgilenilen 

optimizasyon probleminin çözümlerine kar��l�k gelen, rastgele yiyecek kaynaklar�n�n 

üretilmesi ile çal��maya ba�lamaktad�r [2, 3, 11]. 

Nümerik bir optimizasyon problemi için, � � ��� � �� ve �� yiyecek kaynak say�s�, 

� � ��� � 	 ve 	 optimize edilecek parametre say�s�, 
�
�
�  �� parametrenin üst s�n�r�, 


�
��� ise �� parametrenin alt s�n�r� olmak üzere, bir parametrenin alt ve üst s�n�rlar� 

kullan�larak, bu alt ve üst s�n�rlar aras�nda rastgele üretilecek yiyecek kaynaklar� E�itlik 

4.1 ile formülize edilmi�tir [2, 3, 11]. 


�� ��
�
��� � ����������
�

�
� � 
�
���� (4.1)

Çoklu Dizi Hizalama Problemi, ayr�k türde bir optimizasyon problemi oldu�undan 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas��na özgü matematiksel ifadelerin Çoklu Dizi Hizalama 

Problemine göre yeniden düzenlenmesi gerekmektedir. Yapay Ar� Koloni Algoritmas� 

Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin çözümü için kullan�l�rken yiyecek kaynaklar�n�n 

yerleri olas� hizalamalar, yiyecek kaynaklar�n�n nektar miktarlar� da hizalamalar�n kalite 

ya da uygunluk de�erleri ile e�le�tirilecektir.  

Çoklu hizalamalar genellikle uzunluklar� eklenecek bo�luk karakter ya da karakterleri 

ile e�itlenen, amino asit, DNA veya RNA sekanslar� içeren iki boyutlu matris formunda 

gösterilmektedir [17-19]. Yeni türetilecek iki boyutlu matris formundaki hizalamalar�n 

uzunluklar�, hizalamadaki en büyük sekans ya da dizi uzunlu�unun 1.2 ile 2 kat� 

aras�nda de�i�ecek  ve yeteri miktarda bo�luk karakterinin orijinal sekanslara eklenmesi 

ile olu�turulacakt�r [17-19, 33].  

Yeteri kadar bo�luk karakterinin hizalamay� olu�turan sekanslara eklenme a�amas�, bu 

bo�luk karakteri ya da karakterlerinin orijinal sekansta hangi pozisyonlara 

yerle�tirilece�i, teker teker ya da bloklar halinde eklenip eklenmeyece�ine göre 

farkl�l�klar göstermektedir. 
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Yapay Ar� Koloni Algoritmas� ile çözülürken, yiyecek kaynaklar�n� temsil ediyor olan 

çoklu hizalamalar�n üretilmesindeki en yayg�n yöntem, seçilen hizalama uzunlu�u ve 

orijinal sekans uzunlu�u aras�ndaki fark kadar bo�luk karakterinin rastgele belirlenmi�

boyutlardaki bloklar halinde, sekans�n ba� ve sonuna (sequence terminal) eklenmesi 

�eklindedir [17-19, 26-29]. A�a��da, bo�luk karakterlerinin bloklar halinde, sekans�n ba�

ve sonuna eklenmesi ile olu�turulmu� hizalama örnekleri gösterilmektedir. 

�ekil 4.3 Terminal bo�luk karakterlerinin eklenmesi. 

Üyeleri s�ras�yla çoklu hizalamalar ile e�le�tirilen ba�lang�ç popülasyonunun, bo�luk 

karakterlerinin sekanslar üzerine nas�l da��t�larak olu�turuldu�u, iterasyonlar (çevrim 

say�s�) boyunca bireylerin geli�imi için önemli olabilir. Orijinal sekanslar�n benzerlik 

oranlar�, gerçekle�mi� mutasyon etkisinin bir dizi bo�luk karakteri bar�nd�rma durumu 

ve ard���k bo�luk karakterinin genel kalite üzerinde daha az ceza etkisi, bloklar halinde 

bo�luk karakterlerinin da��t�ld��� stratejilerin önemini artt�rmaktad�r. A�a��da pozisyon 

ile say�lar� rastgele belirlenmi� üç blok halinde bo�luk karakterlerinin da��t�ld��� çoklu 

hizalama popülasyonu gösterilmektedir. 

�ekil 4.4 Terminal ve rastgele belirlenmi� pozisyona bo�luk karakterlerinin eklenmesi. 

Bo�luk karakterlerinin say�lar� rastgele belirlenmi� iki blok halinde terminallere 

eklendi�i durum, pozisyon ile say�lar� rastgele belirlenmi� üç blok halinde bo�luk 

karakterlerinin da��t�ld��� durum ve her birinin pozisyonu rastgele belirlenmi� tek 

bo�luk karakterinin da��t�ld��� durumlar�n tamam�n�n kullan�ld��� ba�lang�ç 

popülasyonlar� ara�t�rma uzay�n� daha iyi tar�yor olabilir. Bu etki dikkate alarak Yapay 



45 

Ar� Koloni Algoritmas��n�n Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin çözümü için kullan�lan 

modelinde ba�lang�ç yiyecek kaynaklar�n�n yerlerini temsil eden çoklu hizalamalar, 

çoklu hizalamalar�n uzunluklar� en büyük sekans�n 1.2 veya 1.5 kat�n� geçmeyecek 

�ekilde rastgele belirlenmi�tir, seçilen hizalama uzunlu�u ve orijinal sekans uzunlu�u 

aras�ndaki fark kadar bo�luk karakterinin rastgele belirlenmi� boyutlardaki iki blok 

halinde, sekans�n ba� ve sonuna (sequence terminal) eklendi�i durum ile seçilen 

hizalama uzunlu�u ve orijinal sekans uzunlu�u aras�ndaki fark kadar bo�luk 

karakterinin pozisyon ile say�lar� rastgele belirlenmi� üç blok halinde da��t�ld��� durum 

birlikte kullan�larak olu�turulmu�tur.  

4.4 Görevli Ar�lar�n Yiyecek Kaynak Bölgelerinin Çoklu Dizi Hizalama 

Problemine Göre Belirlenmesi 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas��nda kolayl�k sa�lamak amac�yla her nektar kayna�� tek 

bir görevli i�çi ar� ili�kilendirmektedir, sonuç olarak kovandaki görevli i�çi ar� say�s� ile 

nektar kaynak say�lar�n� e�it al�nmaktad�r ki bu durum her zaman geçerli olmayabilir. 

Görevli i�çi ar�lar, nektar toplad�klar� kaynaktan daha kaliteli kaynak bulmak ad�na, 

çal��t��� yiyecek kayna�� kom�ulu�unda yeni bir kaynak belirleyip, bu kayna��n 

kalitesini mevcut kayna��n kalitesi ile kar��la�t�r�r [2, 3, 11-13]. Kom�uluk tabanl� 

üretilen bu yeni kaynak, mevcut kaynaktan daha kaliteli ise, görevli i�çi ar� art�k yeni 

kayna�� kovana nektar ta��mak için kullan�r ve yeni kayna�� haf�zas�na al�r. Görevli i�çi 

ar�n�n yeni kayna��, daha önce çal��t��� kaynak kom�ulu�unda üretebilmesi için 

nümerik optimizasyon problemlerinde kullan�lacak matematiksel benzetimi E�itlik 

4.2�de tan�mlanm��t�r [2, 4, 11-13]. 

��� ����� �����	��� 
 ����� (4.2)

E�itlik 4.2�ye göre, 
 adet parametreye sahip �� çözümünün, � de�eri ��� 
� aral���nda 

rastgele belirlenmektedir, ��� parametresi, di�er yiyecek kaynaklar� aras�ndan rastgele 

seçilmi� ve yine 
 parametreli �� çözümünün ��� parametresi ile �
�� �� aral���nda 

rastgele de�er alan ��� say�s� kullan�larak de�i�tirilmekte, �� kom�ulu�unda �� çözümü 

üretilmektedir. ��� ve ��� de�erleri aras�ndaki fark azald�kça, ��� parametresindeki 

de�i�im miktar� da azalacak, bölgesel optimal çözüme yakla��ld�kça de�i�im miktar� 

adaptif olarak düzenlenmi� olacakt�r [2, 3, 11-14]. Üretilmi� ��� parametre de�erinin, ��
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parametreye ait alt ve üst s�n�rlar� a��p a�mad���n�n kontrolü yap�larak kom�uluk tabanl� �� parametre vektörü üretilmi� olur [2, 3]. 

��� � � � �����	 
 ���� � ����	��� 
 �����	 � ��� � ���
����
� 
 ���� � ���
� (4.3)

�� çözümü vektörü ve �� çözüm vektörü kom�ulu�unda üretilen �� çözüm vektörü 

aras�nda, çözümlerin maliyet ya da kaliteleri hesapland�ktan sonra, maliyet veya 

kalitelerine göre belirlenmi� uygunluk (fitness) de�erlerine göre aç gözlü (greedy) 

seleksiyon i�lemi gerçekle�tirilir [2, 3]. ��, �� çözüm vektörünün maliyeti olmak üzere, �� çözüm vektörünün kalite uygunluk de�eri a�a��daki gibi hesaplan�r. 

�������� � � � � �� � ���� 
 �� � �� � ������� 
 �� � � (4.4)

Özetle yeni bulunan �� çözümü daha yüksek kaliteli bir çözüm ise, i�çi ar� eski kayna�a 

ait bilgilerini �� kayna��na ait bilgiler ile günceller. �� çözümü �� çözümüne k�yasla 

daha kaliteli de�il ise, i�çi ar� �� kayna��n� kullanmaya devam eder ve �� kayna��n�n 

daha kaliteli bir kaynakla geli�tirilemedi�ini gösteren sayaç, sayaç daha kaliteli bir 

kaynak ile kar��la��ld���nda ya da kaynak b�rak�lmak istendi�inde s�f�rlanmaktad�r, bir 

artt�r�lmaktad�r [2, 3, 11-14]. 

Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin Yapay Ar� Koloni Algoritmas��yla çözüldü�ü 

uygulamada, görevli i�çi ar�lar�n yiyecek kaynak bölgelerine gönderilmesi,  problemin 

ayr�k türde optimizasyon problemi olmas� sebebiyle, E�itlik 4.2�deki temel 

matematiksel modele ba�l� kal�narak de�i�tirilmeye çal���lm��t�r. 

Çoklu Dizi Hizalama Problemine göre i�çi ar�lar�n yiyecek kaynak bölgelerine 

gönderildi�i modelde, �  çoklu hizalamay� temsil eden ve her birinin uzunlu�u !� olan "
adet sekansa sahip �� çözümünün, # de�eri $�
 "% aral���nda rastgele belirlenmektedir, ��� sekans� rastgele bir pozisyondan bölünerek al�nan ilk parças�n�n, di�er çoklu 

hizalamalar aras�ndan rastgele seçilmi� her birinin uzunlu�u !& olan " adet sekansa 

sahip �& çözümünün �&� sekans�n�n uygun parças�yla birle�tirilmesiyle, �&� sekans�n�n 

uygun parças� ��� sekans�n�n rastgele bir pozisyondan bölünerek al�nan ilk parças� ile 

birle�tirilirken yeni sekans�n uzunlu�u !� yap�lmak ad�na yeteri kadar bo�luk karakteri 
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��� sekans�n�n uygun parças�n�n rastgele pozisyonlar�na eklenmekte veya rastgele 

pozisyonlar�ndan silinmektedir, yine herbirinin uzunlu�u �� olan yeni bir çoklu 

hizalama olu�turulmaktad�r.  

��� sekans�n�n rastgele bir pozisyondan bölünerek al�nan ilk parças�n�n ��� sekans�n�n 

uygun parças�yla birle�tirilmesi a�amas�nda, bu iki parçan�n çoklu hizalama üretilirken 

referans al�nan �� sekans�n bütün elemanlar�n� bar�nd�r�yor olmas� kontrol edilmekte, 

ihtiyaç duyulursa ��� sekans�n�n uygun parças�n�n rastgele pozisyonlar�na bo�luk 

karakter ya da karakterlerinin eklenmesi, rastgele pozisyonlar�ndan bo�luk karakter ya 

da karakterlerinin silinmesi i�lemleri gerçekle�tirilmektedir. A�a��da Çoklu Dizi 

Hizalama Problemine göre i�çi ar�lar�n yiyecek kaynak bölgelerine gönderildi�i durum 

kom�uluk tabanl� yeni çoklu hizalama üretilirken örneklenmi�tir. 

�ekil 4.5 Önerilen modele göre yeni çözümün olu�turulmas�. 

Kom�uluk tabanl� çözümün Çoklu Dizi Hizalama Problemi�ne göre üretildi�i durumda 

��� sekans�n�n rastgele bir pozisyondan bölünerek ilk parças�n�n al�nmas�yla, �� çoklu 

hizalamas�n�n ��� sekans�na ait bilgi do�rudan kullan�lm��, di�er çoklu hizalamalar 



48 

aras�ndan rastgele seçilmi� �� çözümünün ��� sekans�n�n uygun parças�n�n al�nmas�yla 

��� ve ��� sekanslar� aras�nda fark alma i�lemi gerçekle�tirilmi�, ihtiyaç duyulursa ���

sekans�n�n uygun parças�n�n rastgele pozisyonlar�na bo�luk karakter ya da 

karakterlerinin eklenmesi, rastgele pozisyonlar�ndan bo�luk karakter ya da 

karakterlerinin silinmesi i�lemleri ile de ���� �	 aral���nda rastgele de�er alan 
��

parametresinin etkisi yeni çözüme dahil edilmi� olur. 

4.5 Gözcü Ar�lar�n Yiyecek Kaynak Bölgelerini Çoklu Dizi Hizalama Problemine 

Göre Seçmeleri 

Görevli i�çi ar�lar, nektar kaynaklar� ile ilgili sahip olduklar� bilgiyi, görevli i�çi ar�lar� 

takip edip bu ar�lar taraf�ndan aktar�lan bilgiyi kullanarak yeni kaynaklara yönelen 

gözcü ar�lara, kayna��n kovana olan uzakl���, kayna��n tad� ve kokusuna göre de�i�en 

danslar ile aktar�rlar. Gözcü ar�lar dans alan�nda payla��lan bilgilerden, kaynaklar�n 

nektar miktar� ile orant�l� olas�l�ksal bir yakla��mla seçim yaparak yeni yiyecek kaynak 

bölgesi belirlerler [2, 3]. 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas�, gözcü ar�lar�n olas�l�k tabanl� seçme i�lemini, yiyecek, 

nektar kaynaklar�n�n uygunluk (fitness) de�erlerini ve rulet tekerle�i (roulette wheel) 

seleksiyon �emas�n� kullanarak, rulet tekerle�i, s�ralamaya dayal�, stokastik örnekleme 

veya turnuva yöntemleri örnek seleksiyon �emalar�ndand�r, sürü zekas�n�n en önemli 

bile�enlerinden biri çoklu etkile�im özelli�ini algoritmaya dahil etmi� olur [2]. ��
�����, 

�� kayna��n kalitesini, �� görevli ar� say�s�n� göstermek üzere, gözcü ar�lar�n �� kayna�� 

seçerek bu kayna�a ait bilgiyi kullanma olas�l��� �� a�a��daki gibi hesaplanmaktad�r [2]. 

�� ��
��
�����

� ��
�����
��
�

4.5

�lgilenilen kayna��n uygunluk de�erinin, tüm kaynaklar�n uygunluk de�erleri toplam�na 

bölünmesiyle hesaplanan kaynak seçim olas�l�k de�eri, kaynak uygunluk de�eri artt�kça 

bu kaynaktan faydalanan gözcü ar� say�s�n� da artt�racakt�r. Yapay Ar� Koloni 

Algoritmas�, daha çok gözcü ar�n�n kaliteli nektar, yiyecek kayna��na ait bilgiden 

faydalanmas�n� sa�layarak, do�al ar� kolonisinde gözlenen ve sürü zekas�n�n 

bile�enlerinden olan pozitif geribesleme özelli�ini de içermektedir [2, 3]. 
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Rulet tekerle�i seleksiyon �emas�nda kullan�lacak bütün kaynaklara ait seçim olas�l�k 

de�eri hesapland�ktan sonra, her bir kaynak için ��� �� aral���nda de�i�en rastgele say� 

üretilir. Kayna��n seçilim olas�l�k de�eri, kaynak için ��� �� aral���nda rastgele 

belirlenen say�dan büyükse, gözcü ar�lardan biri bu kaynak bilgisini kullan�p kom�uluk 

tabanl� yeni bir besin, nektar kayna�� belirleyerek görevli ar�ya dönü�ür [2, 3, 11-14].  

Gözcü ar�n�n, görevli ar�ya dönü�erek buldu�u yeni kaynak, bilgisinden faydalan�lan, 

eski kaynaktan daha kaliteli ise, yeni kaynak bilgisinden faydalan�lan kaynak               

ile de�i�tirilir ve çözümün geli�tirilip geli�tirilemedi�inin kontrol edildi�i sayaç 

s�f�rlan�r [2, 3, 11-14]. Aksi durumda eski çözüm korunur, bu çözümün geli�tirilip 

geli�tirilemedi�inin kontrol edildi�i sayaç bir artt�r�l�r. Bu i�lemler, kovandaki tüm 

gözcü ar�lar bir kayna�a gönderilene kadar, gözcü ar�lar�n say�s� görevli ar�lar�n say�s�na 

e�it al�nmakta idi, devam eder [2, 3, 11-14]. 

Kovandaki görevli ve gözcü ar�lar�n, kaynaklar�n geli�tirilmeye çal���ld��� arama 

süreçleri tamamland�ktan sonra, kaynaklar�n geli�tirilip geli�tirilemedi�inin kontrol 

edildi�i sayaç, çözüm geli�tirememe sayaç (���	
��
) de�erleri belirli bir e�ik    

üzerinde olan kaynaklara art�k görevli ar� gönderilmez, kaynak terk edilmi� olur. 

Terkedilen kayna��n görevli ar�s� art�k kâ�if ar� haline gelmi� ve rastgele çözüm,  

kaynak arama süreci ba�lat�lm�� olur. Kayna��n b�rak�l�p b�rak�lmayaca��n�n kontrol       

edildi�i geli�tirememe sayac�n�n e�ik de�eri, Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n     

önemli bir kontrol parametresidir ve 	���� olarak adland�r�l�r.  

Temel Yapay Ar� Koloni Algoritmas�nda, her çevrimde e�ik de�eri en çok a��lm��

kayna��n görevli ar�s� yani tek bir ar� kâ��f ar� olarak rastgele kaynak arama sürecine 

dahil edilmektedir. Yapay Ar� Koloni Algoritmas�, nektar� tüketilen kaynaktan sorumlu 

görevli ar�n�n kâ�if ar�ya dönü�mesi ile küresel ara�t�rma, görevli ve gözcü ar�lar 

arac�l��� ile de bölgesel ara�t�rma özelliklerini dengeli �ekilde harmanlam�� olur [2, 3, 

11-14].   

Önerilen Yapay Ar� Koloni Algoritmas��nda ise, 	���� de�eri için belirlenen e�i�i a�an 

her görevli i�çi ar� kâ�if ar�ya dönü�üp ba�lang�ç yiyecek kaynaklar�n�n olu�turuldu�u 

çoklu hizalama üretme yakla��m�n� kullanarak, yani seçilen hizalama uzunlu�u ve 

orijinal sekans uzunlu�u aras�ndaki fark kadar bo�luk karakterinin rastgele belirlenmi�

boyutlardaki iki blok halinde, sekans�n ba� ve sonuna (sequence terminal) eklendi�i 
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durum ile seçilen hizalama uzunlu�u ve orijinal sekans uzunlu�u aras�ndaki fark kadar 

bo�luk karakterinin pozisyon ile say�lar� rastgele belirlenmi� üç blok halinde da��t�ld��� 

durum aras�nda olas�l�k taban�l� seçim yap�larak yeni bir hizalama üretilmekte idi, 

bulunan yeni hizalama eski hizalamadan daha kaliteli ise bu hizalama ba�lang�ç de�eri 

için s�f�r atanm�� ����� de�eri ile, de�il ise önceki hizalama bu hizalama için belirlenmi�

����� de�eri s�f�r yap�larak geli�tirilmeye devam edilmektedir. ����� de�eri için e�i�ini 

en çok a�an görevli i�çi ar�n�n kâ�if ar�ya dönü�mesi yakla��m�, önerilen Yapay Ar� 

Koloni Algoritmas��n�n kâ�if ar� faz�nda ����� de�eri için e�i�i a�an her görevli i�çi 

ar�n�n kâ�if ar�ya dönü�mesi modeli kullan�larak [32] biraz daha esnek yorumlanm��t�r. 

  



5.   BÖLÜM 

UYGULAMA 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n i�lem ad�mlar�n�n, Çoklu Dizi Hizalama Problemi 

için önerilen modeli kullan�larak BAliBASE (Benchmark Alignment Database) ve 

3D_ali protein veri tabanlar�ndan seçilmi�, bu veri tabanlar� seçilen protein aileleri için 

referasns, yap�sal çoklu hizalamalar� da içermektedir, protein aileleri kullan�larak 

üretilen çoklu hizalamalar�n COFFEE (Consistency Based Objective Function For 

Alignment Evaluation) skorlar� üzerinden SAGA (Sequence Alignment With Genetic 

Algorithm) ve CLUSTALW programlar�, SPS (Relative Sum Of Pairs) skorlar� 

üzerinden daha önce önerilmi� Yapay Ar� Koloni Algoritmas�, Genetik Algoritma 

(Genetic Algorithm) ve Parçac�k Sürü Algoritmalar� (Particle Swarm Optimization 

Algorithm) ile kar��la�t�rmal� sonuçlar� bu bölümde verilmektedir. 

Çoklu dizi hizalama probleminin Yapay Ar� Koloni Algoritmas� kullan�larak çözülece�i 

uygulaman�n profil sonuçlar�na bak�larak, i�çi (employed bee phase), gözcü (onlooker 

bee phase) ya da izci (scout bee phase) ar� fazlar�n�n modellendi�i fonksiyonlar ile 

kalite de�erinin hesapland��� fonksiyonun, Nvidia ekran kartlar� ile ilgili 2006 y�l�n�n 

sonlar�na do�ru duyrulan görece yeni paralel hesaplama mimarisi CUDA (Compute 

Unified Device Architecture) platformu hakk�nda giri� seviyesinde bilgi verilip yine bu 

platforma aktar�labilirli�i üzerinde yine bu bölümde durulmaktad�r. 

Elde edilen profil sonuçlar�na göre paralelle�tirilebilirli�i en yüksek fonksiyonlardan 

birinin seçilmesi i�lemi ile, bu fonksiyon hizalamalar�n kalite de�erlerinin hesapland��� 

fonksiyondur, Tesla M2050, Tesla M2090, Tesla K10, Tesla K20 ve Tesla K20X 

profesyonel kartlar ile giri� seviyesinde CUDA destekli GeForce GT 430 kart� üzerinde 

farkl� paralelle�tirme senaryolar�n�n sonuçlar� kar��la�t�rmal� olarak incelenecektir. 



52 

5.1 Yapay Ar� Koloni Algoritmas� �le BAliBASE Veritaban�ndan Al�nan 

Sekanslar�n Hizalanmas� 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin çözümü için 

kullan�lan modelinde ba�lang�ç besin kaynaklar�n�n yerlerini temsil eden çoklu 

hizalamalar, çoklu hizalamalar�n uzunluklar� en büyük sekans�n 1.2 kat�n� geçmeyecek 

�ekilde rastgele belirlenmi�tir, seçilen hizalama uzunlu�u ve orijinal sekans uzunlu�u 

aras�ndaki fark kadar bo�luk karakterinin rastgele belirlenmi� boyutlardaki iki blok 

halinde, sekans�n ba� ve sonuna (sequence terminal) eklendi�i durum ile seçilen 

hizalama uzunlu�u ve orijinal sekans uzunlu�u aras�ndaki fark kadar bo�luk 

karakterinin pozisyon ile say�lar� rastgele belirlenmi� üç blok halinde da��t�ld��� durum 

birlikte kullan�larak olu�turulmu�tur.  

Gözcü ar�lar�n yiyecek kaynaklar�na gönderilmesi için �� çoklu hizalamay� temsil eden 

ve her birinin uzunlu�u �� olan � adet sekansa sahip �� çözümünün, � de�eri �	
 ��

aral���nda rastgele belirlenmektedir, ��� sekans� rastgele bir pozisyondan bölünerek 

al�nan ilk parças�n�n, di�er çoklu hizalamalar aras�ndan rastgele seçilmi� her birinin 

uzunlu�u �
 olan � adet sekansa sahip �
 çözümünün �
� sekans�n�n uygun parças�yla 

birle�tirilmesiyle, �
� sekans�n�n uygun parças� ��� sekans�n�n rastgele bir pozisyondan 

bölünerek al�nan ilk parças� ile birle�tirilirken yeni sekans�n uzunlu�u �� yap�lmak ad�na 

yeteri kadar bo�luk karakteri �
� sekans�n�n uygun parças�n�n rastgele pozisyonlar�na 

eklenmekte veya rastgele pozisyonlar�ndan silinmektedir, yine herbirinin uzunlu�u ��

olan yeni bir çoklu hizalama olu�turulurken kullan�lan durum seçilmi�, çoklu 

hizalamalar�n kalite de�erlerinin belirlenmesi için de Relative Sum Of Pairs (SPS) skor 

hesaplama yöntemi kullan�lm��t�r. 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n temel i�lem ad�mlar�na ili�kin düzenlemelerin 

yukar�daki gibi yap�ld��� uygulaman�n test edilmesi amac� ile BAliBASE protein 

veritaban�ndan 9 farkl� protein ailesi, BAliBASE mevcut protein aileleri ile ilgili 

referans çoklu hizalamalar�da da bar�nd�rmaktad�r, seçilmi�tir [32-34]. BAliBASE 

protein veritaban�ndan seçilen protein aileleri, protein ailelerini olu�turan farkl� türlere 

ait amino asit dizi, sekanslar�n uzunluklar� ve seçilen protein ailesinin kendi içindeki 

benzerlik oranlar�na göre K�sa, Orta ve Uzun olmak üzere üç gruba ayr�lm��t�r. Seçilmi�

protein ailelerinin sekans uzunlu�u, sekans say�s� ve benzerlik metriklerine göre 
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grupland�r�larak seçilmesi, algoritmalar�n performans de�erlendirme a�amas�nda faydal� 

olabilir [26, 27, 32]. Tablo 5.1�de Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n test sürecinde 

kullan�lacak BAliBASE protein veritaban�ndan al�nm�� protein aileleri üç grup halinde 

gösterilmektedir. 

Tablo 5.1. BAliBASE protein veritaban�ndan seçilmi� protein ailelerinin özellikleri    
 [32, 34] 

Sekans 
Tipi 

Protein Ailesi 
Sekans 
Say�s� 

En K�sa-Uzun 
Sekans 

Benzerlik 

K�sa 

SH3 5 49 - 80 <25% 

Cytochrome C 5 70 - 87 20% - 40% 

Serine Protease 5 66 - 82 >35% 

Orta 

Protein Kinase 5 263 - 276 <25% 

Anthranilate Isomerase 4 247 - 259 20% - 40% 

Serine Protease 5 222 - 245 >35% 

Uzun 

Aminotransferase 4 358 - 387 <25% 

Glutamyl-TRNA Synthetase 5 438 - 486 20% - 40% 

Taq DNA Polymerase 5 806 - 928 >35% 

SH3 için 1aboA, Cytochrome C için  451c, Serine Protease için 1krn, Protein Kinase 

için kinase, Anthranilate Isomerase için 1pii, Serine Protease için 1thm, 

Aminotransferase için 1ajsA, Glutamly-TRNA Synthetase için glg ve Taq DNA 

Polymerase için 1taq k�saltmalar� BAliBASE protein veritaban�nda kullan�lmaktad�r 

[32, 34]. Test edilecek protein ailelerindeki sekans say�s�, her bir sekans�n uzunlu�u ve 

aile içi ortalama benzerlik, Yapay Ar� Koloni Algoritmas�n�n problemin çözümü için 

seçilecek uygun çevrim say�s�, kolonideki i�çi, gözcü, ka�if ar� oranlar�, kayna��n 

b�rak�l�p b�rak�lmayaca�� karar�n�n verildi�i ����� parametresinin seçiminde önem 

te�kil etmektedir. Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n yukar�da önerilen i�lem ad�mlar� 

için seçilmi� parametreleri a�a��daki tabloda [32] referans al�narak gösterilmektedir. 

Tablo 5.2. Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n BAliBASE veritaban�ndan al�nan protein  
 aileleri için parametre de�erleri [32] 

Sekans Tipi Limit De�eri 
Popülasyon 
Büyükü�ü 

�terasyon Say�s� 

K�sa 5 20 600 
Orta 10 20 1000 
Uzun 10 20 1200 
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BAliBASE protein veritaban�ndan seçilen her bir protein ailesi, K�sa, Orta veya Uzun 

gruplar�na üyeliklerine göre, s�ras�yla 600, 1000 ve 1200 iterasyon 10 i�çi ve 10 gözcü 

ar�dan olu�an ba�lang�ç popülasyonu kullan�l�p, ����� de�erleri K�sa grubuna dahil 

aileler için 5, Orta ve Uzun grublar�na dahil aileler için 10�u a�an her hizalama için bir 

ka�if  ar� üretilerek 10 farkl� kez Yapay Ar� Koloni Algoritmas�yla hizalanm��t�r. 

Tüm ko�malar�n her iterasyonda en kaliteli çoklu hizalama skorlar� kaydedilmi�, en 

kaliteli çoklu hizalamay� üreten ko�madan elde edilen geli�im, yak�nsama e�risi ile tüm 

ko�malarda elde edilen de�erlerin ortalamalar� al�narak elde edilen geli�im, yak�nsama 

e�risi çizdirilmi�, 10 farkl� ko�maya ait en iyi de�erlerin ortalama, en yüksek, en dü�ük 

skor de�erleri ve 10  farkl� ko�maya ait en iyi de�erlerin standart sapmas� Tablo 5.3�te 

protein ailelerinin tam isimleri kullan�larak a�a��da gösterilmi�tir. 

Tablo 5.3. BAliBASE protein veritaban�ndan al�nm�� aileleri için ABC algorimas� ile 
  elde edimi� SPS skorlar� 

Protein Aileleri 
En Yüksek 

SPS 
Ortalama 

SPS 
En Dü�ük 

SPS 
Std. 

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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�

(a) 

�

(b) 

�

(c) 

�ekil 5.1 (a) SH3, (b) Cytochrome C ve (c) Serine Protease protein aileleri için ABC  
 algoritmas�n�n yak�nsama grafikleri. 



56 

�

(a) 

(b) 

(c) 

�ekil 5.2 (a) Protein Kinase, (b) Anthranilate Isomerase , (c) Serine Protease protein 
 aileleri için ABC algoritmas�n�n yak�nsama grafikleri. 
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(a) 

(b) 

(c) 

�ekil 5.3 (a) Aminotransferase, (b) Glutamyl-TRNA Synthetase, (c) Taq DNA  
     Polymerase protein aileleri için ABC algoritmas�n�n  yak�nsama  

  grafikleri. 
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Test sonuçlar� dokuz farkl� protein ailesi için yukar�da ayr�nt�l� olarak verilmi� önerilen 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas� (YABC), ayn� protein ailelerin kullan�larak test edilmi�

di�er bir Yapay Ar� Koloni Algoritmas�, Genetik Algoritma ve Parçac�k Sürü 

Algoritmas� ile Relative Sum Of Pairs skorlar� üzerinden kar��la�t�r�lm��t�r.  

Önerilen Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n kar��la�t�r�laca�� Yapay Ar� Koloni 

Algoritmas��nda, ba�lang�ç yiyecek, besin kaynaklar�n�n yerlerini temsil eden çoklu 

hizalamalar, çoklu hizalamalar�n uzunluklar� en büyük sekans�n 1.2 kat�n� geçmeyecek 

�ekilde rastgele belirlenmi�tir, seçilen hizalama uzunlu�u ve orijinal sekans uzunlu�u 

aras�ndaki fark kadar bo�luk karakterinin yine rastgele belirlenmi� pozisyonlara, çoklu 

hizalaman�n hiçbir sütunu sadece bo�luk karakterlerinden olu�mayacak �ekilde 

da��t�lmas�yla olu�turulmu�, gözcü ar�lar�n yiyecek kaynaklar�na gönderilmesi için ��

çoklu hizalamay� temsil eden ve her birinin uzunlu�u �� olan � adet sekansa sahip ��

çözümünün, � de�eri �	
 �� aral���nda rastgele belirlenmektedir, ��� sekans� ba�lang�ç 

besin kaynaklar� olu�turulurken referans al�nan her hangi bir sütunun sadece bo�luk 

karakterleri bar�nd�ramayaca�� yakla��m� ile mevcut bo�luk karakterlerinin rastgele 

tekrar yerle�tirilmesi yakla��m� kullan�lm��t�r [32].  

A�a��da kar��la�t�r�lan Yapay Ar� Koloni Algoritmas�, Genetik Algoritma ile Parçac�k 

Sürü Algoritmas�n�n kontrol parametreleri, K�sa, Orta ve Uzun s�n�flara ait protein 

ailelerine göre belirlenmi�tir ve ilgili parametreler önerilen Yapay Ar� Koloni 

Algoritmas��nda da kullan�lm��t�r, farkl� tablolar halinde gösterilmektedir [32].

Tablo 5.4 Kar��la�t�rmada kullan�lacak Yapay Ar� Koloni Algoritmas�n�n Kontrol  
 Parametreleri [32] 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas� 

Limit Popülasyon Büyüklü�ü Çevrim Say�s� 

5/10/10 20 600/1000/1200 

Tablo 5.5 Kar��la�t�rmada kullan�lacak Genetik Algoritman�n Kontrol Parametreleri  
  [32] 

Genetik Algoritma 

Çaprazlama Oran� Mutasyon Oran� Jenerasyon Say�s� 

0.6 0.05 600/1000/1200 
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Tablo 5.6.  Kar��la�t�rmada Kullan�lacak Parçac�k Sürü Algoritmas�n�n Kontrol  
 Parametreleri [32] 

Parçac�k Sürü Algoritmas� 

� De�eri  � De�eri Jenerasyon Say�s� 

0.8 0.8 600/1000/1200 

Tablo 5.7.  SH3, Cytochrome C ve Serine Protease protein aileleri için algoritmalar�n  
 kar��la�t�rma sonuçlar� [32] 

Protein Ailesi Algoritma 
En iyi SPS 

Skoru 
Ortalama SPS 

Skoru 
En Dü�ük SPS 

Skoru 

SH3 

GA 0.6829 0.6090 0.5463 

PSO 0.6543 0.6444 0.6296 

ABC 0.7654 0.6895 0.6543 

YABC 1,0370 0,9629 0,9135 

Cytochrome C 

GA 0.5398 0.5141 0.4891 

PSO 0.6407 0.6252 0.6116 

ABC 0.6854 0.6451 0.5922 

YABC 0,8543 0,8281 0,7912 

Serine Protease 

GA 0.8065 0.7455 0.6921 

PSO 0.7331 0.7120 0.7008 

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  
 için algoritmalar�n kar��la�t�rma sonuçlar� [32] 

Protein Ailesi Algoritma 
En iyi SPS 

Skoru 
Ortalama SPS 

Skoru 
En Dü�ük SPS 

Skoru 

Protein Kinase 

GA 0.3620 0.3508 0.3453 

PSO 0.5065 0.4848 0.4765 

ABC 0.5257 0.4951 0.4765 

YABC 0,6191 0,6056 0,5853 

Anthranilate 
Isomerase 

GA 0.3440 0.3317 0.3244 

PSO 0.4117 0.3813 0.3529 

ABC 0.4292 0.3825 0.3682 

YABC 0,6775 0,6261 0,5947 

Serine Protease 

GA 0.4334 0.3792 0.3579 

PSO 0.2725 0.2626 0.2507 

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 için algoritmalar�n kar��la�t�rma sonuçlar� [32] 

Protein Ailesi Algoritma 
En iyi SPS 

Skoru 
Ortalama SPS 

Skoru 
En Dü�ük SPS 

Skoru 

Aminotransferase

GA 0.3719 0.3646 0.3548 

PSO 0.5903 0.5819 0.5645 

ABC 0.5936 0.5819 0.5741 

YABC 0,7387 0,7116 0,6741 

Glutamyl-TRNA 
Synthetase 

GA 0.3824 0.3738 0.3648 

PSO 0.4154 0.3987 0.3828 

ABC 0.4254 0.4040 0.3857 

YABC 0,6676 0,6204 0,5838 

Taq DNA 
Polymerase 

GA 0.2644 0.2500 0.2441 

PSO 0.2588 0.2533 0.2484 

ABC 0.2615 0.2569 0.2520 

YABC 0,5786 0,5389 0,5066 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n ba�lang�ç yiyecek kaynaklar�n�n olu�turulmas� ve 

kom�uluk tabanl� yeni aday çözüm üretmek için sunulan modelleri, kar��la�t�r�lan 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas�, Genetik Algoritma ve Parçac�k Sürü Algoritmas��na 

k�yasla oldukça ba�ar�l� sonuçlar üretmi�tir.  

Hizalanacak tüm sekanslar�n iki�erli gruplar� aras�nda hesaplanan benzerlik oran� art�p, 

sekans uzunluklar� azald�kça elde edilecek çoklu hizalamalar�n kaliteli olma olas�l���, 

önerilen Yapay Ar� Koloni Algoritmas� ile daha da yükselmi�tir. 

Orta ve Uzun gruplara dahil protein ailelerinde ise, hizalanacak sekans say�s� ve 

sekanslar�n uzunluklar� sebebi ile ara�t�rma uzay� oldukça geni�lemi� olmas�na kar��n 

önerilen Yapay Ar� Koloni Algoritmas�, kar��la�t�r�lan algoritmalara k�yasla yüksek 

benzerlik oranl� sekanslar� iyi yöneterek daha kaliteli çözümleri, bir miktar artm��

standart sapma oranlar� ile üretebilmi�tir. 

BAliBASE protein veritaban�n al�nan test verileri için, önerilen Yapay Ar� Koloni 

Algoritmas� ile elde edilen sonuçlar, uzun sekanslar�n parçalanarak ilk önce kendi 

içlerinde çoklu hizalanabilece�i, alt sekanslardan bulunan çoklu hizalamalar�n 

birle�tirilerek, tüm sekans bile�enlerini bar�nd�ran genel çoklu hizalaman�n 

bulunabilece�i hususunda ipucu vermektedir. 
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5.2 Yapay Ar� Koloni Algoritmas� �le 3D_ali Veritaban�ndan Al�nan Sekanslar�n 

Hizalanmas� 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin çözümü için 

kullan�lan modelinde ba�lang�ç yiyecek, besin kaynaklar�n�n yerlerini temsil eden çoklu 

hizalamalar, çoklu hizalamalar�n uzunluklar� en büyük sekans�n 1.5 kat�n� geçmeyecek 

�ekilde rastgele belirlenmi�tir, seçilen hizalama uzunlu�u ve orijinal sekans uzunlu�u 

aras�ndaki fark kadar bo�luk karakterinin rastgele belirlenmi� boyutlardaki iki blok 

halinde, sekans�n ba� ve sonuna (sequence terminal) eklendi�i durum ile seçilen 

hizalama uzunlu�u ve orijinal sekans uzunlu�u aras�ndaki fark kadar bo�luk 

karakterinin pozisyon ile say�lar� rastgele belirlenmi� üç blok halinde da��t�ld��� durum 

birlikte kullan�larak olu�turulmu�tur.  

Gözcü ar�lar�n yiyecek kaynaklar�na gönderilmesi için , �� çoklu hizalamay� temsil eden 

ve her birinin uzunlu�u �� olan � adet sekansa sahip �� çözümünün, � de�eri �	
 ��

aral���nda rastgele belirlenmektedir, ��� sekans� rastgele bir pozisyondan bölünerek 

al�nan ilk parças�n�n, di�er çoklu hizalamalar aras�ndan rastgele seçilmi� her birinin 

uzunlu�u �
 olan � adet sekansa sahip �
 çözümünün �
� sekans�n�n uygun parças�lya 

birle�tirilmesiyle, �
� sekans�n�n uygun parças� ��� sekans�n�n rastgele bir pozisyondan 

bölünerek al�nan ilk parças� ile birle�tirilirken yeni sekans�n uzunlu�u �� yap�lmak ad�na 

yeteri kadar bo�luk karakteri �
� sekans�n�n uygun parças�n�n rastgele pozisyonlar�na 

eklenmekte veya rastgele pozisyonlar�ndan silinmektedir, yine herbirinin uzunlu�u ��

olan yeni bir çoklu hizalama olu�turulurken kullan�lan durum seçilmi�, çoklu 

hizalamalar�n kalite de�erlerinin belirlenmesi için de COFFEE (Consistency Based 

Objective Function For Alignment Evaluation) skor hesaplama yöntemi kullan�lm��t�r. 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n temel i�lem ad�mlar�na ili�kin düzenlemelerin 

yukar�daki gibi yap�ld��� uygulaman�n test edilmesi amac� ile 3D_ali protein 

veritaban�ndan 9 farkl� protein ailesi, 3D_ali mevcut protein aileleri ile ilgili referans 

çoklu hizalamalar�da bar�nd�racak �ekilde olu�turulmu�tur, seçilmi�tir [26, 29].  

3D_ali veritaban�ndan seçilen protein aileleri, sekans say�s� ve sekanslar aras� benzerlik 

aç�s�ndan BAliBASE veritaban�ndan seçilmi� protein ailelerine k�yasla farkl� 

belirlenmi�tir [26, 31]. 3D_ali veritaban�ndan seçilmi� protein aileleri 17 ile 6 aras�nda 
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sekans gruplar� bar�nd�rmaktad�r ve %21 ile %61 aras�nda de�i�en ortalama benzerlik 

oranlar�na sahiptir. Tablo 5.27�de Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n test sürecinde 

kullan�lacak 3D_ali protein veritaban�ndan al�nm�� protein aileleri gösterilmektedir.  

Tablo 5.10. 3D_ali protein veritaban�ndan seçilmi� protein aileleri [26] 

Protein Ailesi Sekan Say�s� 
Referans 
Hizalama 
Uzunlu�u 

Ortalama 
Benzerlik 

Acid Protease 14 248 21 

Sugar/Amino Acid Binding 7 500 31 

Cytochrome C 6 146 42 

Fibronectin Type III 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 için Ac_Prot, Sugar/Amino Acid Binding için Binding, Cytochrome       

C için Cytc, Fibronectin Type III için fniii, Crystallins için Gcr, 

Globins/Phycocyanins/Collicins için Globin, Lyzozymes/Lactalbumin için Lzm, 

Dihydroxybiphenyl Dioxygenase için Phenyldiox,  Subtilisin için S_Prot k�saltmalar� 

kullan�lm��t�r [26]. Test edilecek protein ailelerindeki sekans say�s�, her bir sekans�n 

uzunlu�u ve aile içi ortalama benzerlik, Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n problemin 

çözümü için seçilecek uygun çevrim say�s�, kolonideki i�çi, gözcü, kâ�if ar� oranlar�, 

kayna��n b�rak�l�p b�rak�lmayaca�� karar�n�n verildi�i ����� parametresinin seçiminde 

önem te�kil etmektedir. Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n yukar�da önerilen i�lem 

ad�mlar� için seçilmi� parametreleri a�a��daki tabloda verilmi�tir. 

Tablo 5.11. Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n 3D_ali aileleri için parametre de�erleri 

Sekans Say�s� Limit De�eri 
Popülasyon 
Büyükü�ü 

Çevrim Say�s� 

<10 10 40 3000 

�10 10 40 4000 
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3D_ali protein veritaban�ndan seçilen her bir protein ailesi; sekans say�s� 10�dan küçük 

olanlar için 3000 iterasyon, sekans say�s� 10�dan büyük olanlar için 4000 iterasyon, 20 

i�çi ve 20 gözcü ar�dan olu�an popülasyon ile ����� de�erleri için 10�u a�an her 

hizalama için bir ka�if  ar� kullan�larak 10 farkl� kez Yapay Ar� Koloni Algoritmas�yla 

hizalanm��, tüm ko�malar�n her iterasyonda en kaliteli çoklu hizalamala skorlar� 

kaydedilmi�, en kaliteli çoklu hizalamay� üreten ko�madan elde edilen geli�im, 

yak�nsama e�risi ile tüm ko�malarda elde edilen de�erlerin ortalamalar� al�narak elde 

edilen geli�im, yak�nsama e�risi çizdirilmi�, 10 farkl� ko�maya ait en iyi de�erlerin 

ortalama, en yüksek, en dü�ük skor de�erleri tablolar halinde a�a��da gösterilmi�tir.  

Tablo 5.12. Acid Protease Protein Ailesinin hizalanmas�nda YABC ile elde edilen en  
  yüksek, ortalama, en dü�ük COFFEE skoru ve standart sapma 

   
Protein Ailesi: Acid Protease

En Yüksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru En Dü�ük COFFEE Skoru 

0.362842 0.333477 0.307112 

Bulununan en yüksek on COFFEE skoru için standard sapma: 0.019700

Tablo 5.13.  Acid Binding Protein Ailesinin hizalanmas�nda YABC ile elde edilen en    
 yüksek, ortalama, en dü�ük COFFEE skoru ve standart sapma 
  

Protein Ailesi: Sugar/Amino Acid Binding

En Yüksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru ����������	

������
��

0.790084 0.747664 0.662991 

Bulununan en yüksek on COFFEE skoru için standard sapma: 0.040400

Tablo 5.14. Cytochrome C Protein Ailesinin hizalanmas�nda YABC ile elde edilen en   
  yüksek, ortalama, en dü�ük COFFEE skoru ve standart sapma 
   

Protein Ailesi: Cytochrome C

En Yüksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru En Dü�ük COFFEE Skoru 

0.676544 0.617444 0.542580 

Bulununan en yüksek on COFFEE skoru için standard sapma: 0.045900

Tablo 5.15.  Fibronectin Type III Protein Ailesinin hizalanmas�nda YABC ile elde  
   edilen en yüksek, ortalama, en dü�ük COFFEE skoru ve standart sapma 

Protein Ailesi: Fibronectin Type III

En Yüksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru En Dü�ük COFFEE Skoru 

0.584063 0.537877 0.505568 

Bulununan en yüksek on COFFEE skoru için standard sapma:�0.023800
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Tablo 5.16.   Crystallins Protein Ailesinin hizalanmas�nda YABC ile elde edilen en  
 yüksek, ortalama, en dü�ük COFFEE skoru ve standart sapma  
  

Protein Ailesi: Crystallins

En Yüksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru En Dü�ük COFFEE Skoru 

0,949420 0,941054 0,925125 

Bulununan en yüksek on COFFEE skoru için standard sapma: 0.008920

Tablo 5.17. Globins/Phycocyanins/Collicins Protein Ailesinin hizalanmas�nda YABC 
 ile elde edilen en yüksek, ortalama, en dü�ük COFFEE skoru ve standart  

  sapma 
  

Protein Ailesi: Globins/Phycocyanins/Collicins

En Yüksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru En Dü�ük COFFEE Skoru 

0.562535 0.510465 0.471329 

Bulununan en yüksek on COFFEE skoru için standard sapma: 0.029000

Tablo 5.18. Lyzozymes/Lactalbumin Protein Ailesinin hizalanmas�ndan YABC ile elde  
  edilen en yüksek, ortalama, en dü�ük COFFEE skoru ve standart sapma 

Protein Ailesi: Lyzozymes/Lactalbumin

En Yüksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru En Dü�ük COFFEE Skoru 

0.817407 0.685750 0.548796 

Bulununan en yüksek on COFFEE skoru için standard sapma: 0.087600

Tablo 5.19. Dihydroxybiphenyl Dioxygenase Protein Ailesinin hizalanmas�ndan YABC  
 ile elde edilen en yüksek, ortalama, en dü�ük COFFEE skoru ve standart  
 sapma 

Protein Ailesi: Dihydroxybiphenyl Dioxygenase

En Yüksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru En Dü�ük COFFEE Skoru 

0,799573 0,746544 0,708863 

Bulununan en yüksek on COFFEE skoru için standard sapma: 0.033333

Tablo 5.20.   Subtilisin Protein Ailesinin hizalanmas�ndan YABC ile elde edilen en  
 yüksek, ortalama, en dü�ük COFFEE skoru ve standart sapma 

Protein Ailesi: Subtilisin

En Yüksek COFFEE Skoru Ortalama COFFEE Skoru En Dü�ük COFFEE Skoru 

0,799573 0,746544 0,708863 

Bulununan en yüksek on COFFEE skoru için standard sapma: 0.029800
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(a) 

(b) 

(c) 

�ekil 5.4 (a) Acid Protease, (b) Sugar/Amino Acid Binding, (c) Cytochrome C protein 
   aileleri için ABC algoritmas�n�n yak�nsama grafikleri. 
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(a) 

(b) 

(c) 

�ekil 5.5   (a) Fibronectin Type III, (b) Crystallins, (c) Globins/Phycocyanins/Collicins 
 protein aileleri için ABC algoritmas�n�n yak�nsama grafikleri. 
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(a) 

(b) 

(c) 

�ekil 5.6  (a) Lyzozymes/Lactalbumin, (b) Dihydroxybiphenyl Dioxygen (c) Substilin 
 protein aileleri çin ABC algoritmas�n�n yak�nsama grafikleri.                
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Test sonuçlar� dokuz farkl� protein ailesi için yukar�da ayr�nt�l� olarak verilmi� önerilen 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas�, ayn� protein ailelerin kullan�larak test edilmi� Genetik 

Algoritma tabanl� SAGA isimli uygulama ve dinamik programlama tabanl� 

CLUSTALW isimli uygulama ile COFFEE skorlar� üzerinden [29] çal��mas� referans 

al�narak kar��la�t�r�lm��t�r.  

Önerilen Yapay Ar� Koloni Algoritmas�n�n, kar��la�t�r�laca�� Genetik Algoritma tabanl� 

SAGA uygulamas�nda, SAGA uygulamas�nda ba�lang�ç popülasyonunun büyüklü�ü 

tüm hizalamalar için varsay�lan olarak 100 seçilmektedir, ba�lang�ç popülasyonundaki 

bireyleri temsil eden çoklu hizalamalar, çoklu hizalamalar�n uzunluklar� en büyük 

sekans�n 2 kat�n� geçmeyecek �ekilde rastgele belirlenmi�tir, seçilen hizalama uzunlu�u 

ve orijinal sekans uzunlu�u aras�ndaki fark kadar bo�luk karakterinin rastgele 

belirlenmi� boyutlardaki iki blok halinde, sekans�n ba� ve sonuna (sequence terminal) 

eklendi�i durum kullan�lm��t�r [26, 29]. 

SAGA uygulamas�, Genetik Algoritma�n�n bir sonraki jenerasyona dahil edilmek üzere 

yeni birey üretti�i Çaprazlama (Crossover) ve Mutasyon (Mutation) a�amalar�n�, Çoklu 

Dizi Hizalama Problem�inin zorlu�u dikkate al�narak, toplamda 22 farkl� operatörü 

olas�l�k tabanl� bir seçim mekanizmas� ile seçip, Çaprazlama için iki ve Mutasyon için 

tek birey kullan�lmaktad�r, yönetmektedir [26, 29, 33]. Önerilen Yapay Ar� Koloni 

Algoritmas�, yeni çoklu hizalamay� temsil eden kom�uluk tabanl� üretilmi� besin 

kayna��n� seçilmi� hizalaman�n tek bir sekans� üzerinde de�i�iklik yaparak üretirken, 

SAGA Çaprazlama i�lemi s�ras�nda iki çoklu hizalaman�n tüm sekanslar�ndan 

faydalanmakta, Mutasyon i�lemi s�ras�nda da çoklu hizalaman�n geneli üzerinde 

de�i�im etkisi olu�turmaktad�r [26, 29]. Genetik Algoritman�n esnek yap�s�, Çaprazlama 

ve Mutasyon operatörlerindeki çe�itlilik ile de birle�tirilince, SAGA uygulamas�n�n ayn� 

protein aileleri üzerinde, en iyi çözüm ya da çoklu hizalaman�n on jenerasyon boyunca 

iyile�tirilememesi durumunda çal��may� sonland�rd��� zaman elde etti�i en kaliteli çoklu 

hizalama referens al�nm��t�r, üretti�i çoklu hizalamalar�n önerilen Yapay Ar� Koloni 

Algoritmas� ve CLUSTALW uygulamas� ile üretilen çoklu hizalamalardan daha kaliteli 

olaca�� tahmin edilebilir.  

CLUSTALW ise iki dizinin hizalanmas� için oldukça s�k kullan�lan ve dinamik 

programlama olarak isimlendirilmi� algoritmik bir yakla��m�, dinamik programlama 
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algoritmik yakla��m� sekans say�s� ve sekans uzunlu�u artt�kça uygunlu�unu 

kaybetmektedir, referans almaktad�r [26, 33]. Çoklu hizalamalar, sekanslar�n 

benzerlikleri kullan�larak olu�turulmu� filogenetik a�aca göre belirlenen s�rada, 

sekanslar�n tamam� dahil edilinceye kadar ikili hizalamalar�n (Pairwise Alignments) 

birle�tirilmesi �eklinde olu�turulur. CLUSTALW kullan�lan yakla��m sebebi ile çoklu 

hizalamalar� h�zl� �ekilde üretmesine kar��n, ilk hizalamalar olu�turulurken yap�lan 

hatalar, yakla��m�n getirdi�i kademeli ilerleme ve en iyi odakl�, aç gözlü (greedy) seçim 

mekanizmas� sebebiyle çoklu hizalama üretilinceye kadar korunmu� olur [26, 28]. 

A�a��da, önerilen Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n herbir aile için on farkl� 

ko�mas�nda elde edilen en iyi de�er ile, SAGA ve CLUSTALW uygulamalar�ndan ayn� 

protein aileleri kullan�larak elde edilmi� sonuçlar verilmi�tir.  

Tablo 5.21. 3D_ali protein veritaban�ndan al�nan sekanslar�n kar��la�t�rmal� 
 sonuçlar�[29] 

��������	�
���� �	
	������ �����	�������� �	���

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 önerilen Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n kar��la�t�rmal� 

COFFEE skorlar�ndan da anla��labilece�i üzere, Genetik Algoritma tabanl� SAGA 

uygulamas�n�n çoklu hizalamalar�n genelinde en kaliteli skorlara sahip oldu�u 

görülmektedir. Önerilen Yapay Ar� Koloni Algoritmas� ise, BAliBASE protein 

veritaban�ndan al�n�p hizalanan aileler içinde elde edilen sonuçlar da dikkate 

al�nd���nda, benzerlik oran� %20 ile %40 aras�nda olan 5 ile 10 aras�nda sekans 

bar�nd�ran ve bu sekans uzunluklar� 50 ile 300 aras�nda de�i�en aileler için ba�ar�l� 

say�labilecek sonuçlar� yine üretmi�tir. 3D_ali protein veri taban�ndan seçilmi� ailelerin, 

önerilen Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n üretti�i COFFEE skorlar� üzerinde sekans 

say�lar�n�n, benzerlik ve uzunluklar�na k�yasla daha etkili oldu�u da söylenebilir. 
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5.3 Relative Sum Of Pairs (SPS) Skor Hesaplama Yönteminin CUDA Platformuna 

Aktar�lmas�

Kullan�c� taleplerinin gerçek zamanl� (realtime), yüksek çözünürlüklü üç boyutlu (high 

definition 3D) grafikler üzerinde yo�unla�mas�, paralelle�tirilebilirli�i oldukça yüksek, 

çok say�da çekirde�e (manycore) sahip, çok kanall� (multithreaded), yüksek i�lem gücü 

ve bant geni�likli (high memory bandwidth) grafik i�leme birimlerinin (graphical 

processing unit, gpu) geli�tirilip, yayg�nla�t�r�lmas�n�n önünü açm��t�r [37, 41, 42]. 

Grafik i�leme birimleri ya da ekran kartlar�n�n bu özellikleri, merkezi i�lem birimlerinde 

(cpu), grafik i�lem birimlerine k�yasla daha çok transistör i� ak�� kontrolü (flow control) 

ile veri depolama (data caching) için ayr�lm��t�r, aritmetik i�lem miktar�n�n veri 

kopyalama i�lem miktar�na oran�n�n daha yüksek oldu�u, i�lem yo�unluklu (high 

arithmetic intensity, compute-intense, data-parallel computations) üç boyutlu 

modelleme, görüntü, sinyal, örüntü i�leme ve biyoinformatik problemlerin çözüldü�ü 

uygulamalar�n pek ço�unda hesaplama maliyetlerini dü�ürmü�tür [37, 41, 42]. A�a��da 

grafik i�lem birimleri ile merkezi i�lem birimleri aras�nda kontrol ve depolama 

i�lemlerine adanm�� birimler sembolik olarak gösterilmektedir. 

���� ����

�ekil 5.7 (a) CPU ve (b) GPU haf�za ve i�lem ünite da��l�mlar� [37]. 

2006 y�l�n�n Kas�m ay�nda NVIDIA firmas�, ürettikleri ekran kartlar�ndaki grafik i�lem 

birimlerinin paralelle�tirilebilirli�i yüksek ve veri ba��ml�l��� az kompleks problemlerin 

çözümünde kullan�labilmesi için CUDA (Compute Unified Device Architecture) ad� 

verdikleri genel paralel hesaplama, programlama platformunu, C gibi üst seviye bir 

programa dilinin de aralar�nda bulundu�u pek çok dil deste�i ile, uygulama 

geli�tiricilere duyurmu�tur [37]. 
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Hem i�lemci, hem de ekran kartlar�n�n geli�en paralel mimarisi, bu mimarilerin 

getirece�i avantajlardan daha fazla yararlanmak ad�na üretilecek uygulamalar�n da 

düzenlenmesini gerekmektedir. Geli�tirilen uygulamalar�n paralelle�tirme yakla��m�n�, 

uygulaman�n çal��t�r�ld��� çoklu paralel i�lem birimine sahip platformlara göre dinamik 

olarak düzenleyebilmesi oldukça önemlidir.  

CUDA paralel programlama platformu, uygulamalar�n farkl� mimarilere göre dinamik 

düzenlenmesi gereken paralel yap�s�n�, uygulaman�n ta��nd��� NVIDIA ekran kart�n�n 

özellikleri ve geli�tiricinin tan�mlad��� thread-block-grid yap�s�na göre dinamik 

ayarlamaktad�r [37, 41, 42]. A�a��da grafik i�lem birimlerinin en temel elemanlar� olan 

Streaming Multiprocessor (SM) say�s�na göre CUDA uygulamas�n�n çal��t�r�lma 

yakla��m� gösterilmi�tir. 

�ekil 5.8 Thread-Block-Grid ve Streaming Multiprocessor yap�s� [37]. 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n Çoklu Dizi Hizalama probleminin çözümü için 

kullan�lan ve CUDA platformuna aktar�lacak metod ya da metodlar�n belirlenece�i 

modelinde; ba�lang�ç yiyecek, besin kaynaklar�n�n yerlerini temsil eden çoklu 

hizalamalar, çoklu hizalamalar�n uzunluklar� en büyük sekans�n 1.2 kat�n� geçmeyecek 

�ekilde rastgele belirlenmi�tir, seçilen hizalama uzunlu�u ve orijinal sekans uzunlu�u 

aras�ndaki fark kadar bo�luk karakterinin rastgele belirlenmi� boyutlardaki iki blok 

halinde, sekans�n ba� ve sonuna (sequence terminal) eklendi�i durum ile seçilen 

hizalama uzunlu�u ve orijinal sekans uzunlu�u aras�ndaki fark kadar bo�luk 
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karakterinin pozisyon ile say�lar� rastgele belirlenmi� üç blok halinde da��t�ld��� durum 

birlikte kullan�larak olu�turulmu�tur.  

Gözcü ar�lar�n yiyecek kaynaklar�na gönderilmesi için �� çoklu hizalamay� temsil eden 

ve her birinin uzunlu�u �� olan � adet sekansa sahip �� çözümünün, � de�eri �	
 ��

aral���nda rastgele belirlenmektedir, ��� sekans�na ait bo�luk karakter lokasyonlar� ile 

sahip oldu�u �� sekans�n uzunlu�u �� yap�lmak ad�na yeteri kadar bo�luk karakterinin 

rastgele pozisyonlara eklendi�i veya rastgele pozisyonlardan silindi�i di�er çoklu 

hizalamalar aras�ndan rastgele seçilmi�, her birinin uzunlu�u �
 olan � adet sekansa 

sahip �
 çözümünün düzenlenmi� �
� sekans�n�n bo�luk karakter lokasyonlar�n�n 

kar��la�t�r�ld���, ��� sekans� ile düzenlenmi� �
� sekans� aras�ndaki ortak bo�luk 

karakterleri pozisyonlar�n� korurken, ortak olmayan bo�luk karakterleri aras�nda olas�l�k 

tabanl� bir seçim yap�larak, yine herbirinin uzunlu�u �� olan yeni bir çoklu hizalama 

olu�turulurken kullan�lan durum seçilmi�, çoklu hizalamalar�n kalite de�erlerinin 

belirlenmesi için de SPS skor hesaplama yöntemi kullan�lm��t�r. 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n Çoklu Dizi Hizalama probleminin çözümü amac�yla 

özellikleri yukar�da verilen modelinin test i�lemlerinde, BAliBASE protein veri 

taban�ndan al�nm�� 9 protein ailesi aras�ndan en uzun sekanslara sahip Taq DNA 

Polymerase seçilmi�tir. Bu aile için üretilecek çoklu hizalamalar�n uzunlu�u 1024, 

CUDA platformu için her bir blokta seçilen 32 thread e� zamanl� yönetildi�inden 32�nin 

katlar� bloktaki toplam thread say�s� olarak seçilebilir, olarak al�nm��t�r [37, 38]. Çoklu 

hizalama uzunluklar�n�n ayn� al�nmas�, daha kaliteli hizalamalar�n aranmas�n� sa�layan 

seçilmi� sekans düzenleme i�lemini s�n�rlam�� olsa da, bu durum uygulaman�n 

paralelle�tirilebilir metod ya da metodlar�n�n CUDA platformuna önerilen �ekilde 

aktar�labilirli�i için önemlidir. 

CUDA platformuna aktar�lacak metod ya da metodlar�n belirlenmesi amac�yla Yapay 

Ar� Koloni Algoritmas�, tarif edilen özelliklere göre C programlama dilinde kodlan�p 

i�lemci numaras� i7-2600, çal��ma h�z� 3.4 GHz olarak belirtilen Intel i�lemcili ve 

1333MHz çal��ma frekansl� DDR3 (Double Data Rate) RAM (Random Access 

Memory) modüllerine sahip Ubuntu 11.10 i�letim sistemi üzerinde çal��t�r�l�p, GCC 

(Gnu Compiler Collection) üyesi gprof [36] uygulamas� ile profil sonuçlar� elde edilmi�

ve Tablo 5.22�de gösterilmi�tir.  
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Tablo 5.22. CUDA platformuna aktar�lacak metodun belirlenmesi için profil sonuçlar� 

Metod Ad� 
�stek 
Say�s� 

Sadece 
Metod 
(ms) 

Toplam 
Geçen 
(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 

copyAlignmentContentToEmptyAlignment 72000 0.01 0.01 

sortInAscendingOrder 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 

generateAlignmentUsingTerminalOrBlockGapCharacters 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 

getRandomSequenceIndex 24000 0.00 0.00 

getRelativeSumOfPairsScoreValueOfBestAlignment 1201 0.00 0.00 

getRelativeSumOfPairsScoreValueOfWorstAlignment 1201 0.00 0.00 

calculateProbabilityValuesOfAlignments 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 

generateAdjustedReferenceAlignment 1 0.00 0.00 

generateInitialAdjustedAlignments 1 0.00 0.49 

generateInitialAlignmentsUsingTerminalOrBlockGapCharacters 1 0.00 0.00 

printAdjustedAlignments 1 0.00 0.00 

Hem profil sonuçlar� hem de Yapay Ar� Koloni Algoritmas� için önerilen modelin veri 

ba��ml�l��� dikkate al�nd���nda uygulaman�n tamam�n� CUDA destekli ekran kartlar� 
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üzerine ta��mak yerine, veri ba��ml�l��� görece az, paralelle�tirilebilirli�i ve CPU�da 

i�lendi�i zaman yüksek metodlardan en uygun olan�n�n seçilmesi daha do�ru olacakt�r. 

Deklerasyonu int calculateRelativeSumOfPairsScore(char*) �eklinde yap�lm�� ve SPS 

(Relative Sum Of Pairs) skorunun hesapland���, 34600 kez ça�r�lm��, her ça�r�l���nda 

ortalama 0.04 ms (milisaniye), 40 µs (mikrosaniye), CPU�da i�lenmi� metod CUDA 

platformuna aktar�lmak üzere seçilmi�tir. Üç farkl� paralelle�tirme senaryosunda 

mimarisi, çal��ma frekanslar� ve haf�za özellikleri a�a��da verilmi� Tesla K20X, Tesla 

K20, Tesla K10, Tesla M2090, Tesla M2050 ve GeForce GT 430 ekran kartlar� 

üzerinde ayn� uygulama, void calculateRelativeSumOfPairsScoreKernel(char*, int*) 

deklerasyonlu kernelin, CUDA platformuna aktar�lm�� metod kernel olarak 

isimlendirilmektedir, en az 34600 sefer ça�r�laca�� �ekilde çal��t�r�l�p, kernel ve ekran 

kart� ile bilgisayar haf�zas� aras�nda veri kopyalama i�lemleri için nvprof uygulamas� 

[40] arac�l���yla profil sonuçlar� elde edilmi�tir.  

Tablo 5.23. Ekran kartlar�n�n grafik i�lemci, mimari ve major/minor özellikleri 

Ekran Kart� Grafik ��lemci 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 

GeForce GT 
430 

1 x GF104 Fermi 2.1 

Tablo 5.24.  Ekran kartlar�n�n CUDA çekirdek, Multiprocessor say�lar� ve çal��ma  
 h�zlar� 

Ekran Kart� 
CUDA 

Çekirdek 
Say�s� 

Multiprocessor 
Say�s� 

Clock 
Rate(KHz) 

Tesla K20Xm 2688 14 732000 

Tesla K20m 2496 13 705500 

Tesla K10 2 x 1536 8 745000 

Tesla M2090 512 16 1301000 

Tesla M2050 448 14 1147000 

GeForce GT 
430 

96 1 1400000 
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Tablo 5.25. Ekran Kartlar�n�n haf�za özellikleri ve blok ba��na payla��lan haf�za 
  miktarlar� 

Ekran Kart� Memory Bus 
Width(Bit) 

Memory Clock 
Rate(KHz) 

Shared 
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 

GeForce GT 
430 

128 533000 49152 

�lk paralelle�tirme senaryosunda, Taq DNA Polymerase (1taq) ailesine ait 5 KB veri, 

aile her birinin uzunlu�u bo�luk karakterleri ile birlikte 1024 yap�lm�� 5 sekanstan 

olu�maktad�r, ekran kart�na, ekran kart� için CUDA platformunda device sözcü�ü 

kullan�lacakt�r, kopyalanm��, kopyalanan veri, çoklu hizalama boyutlar� 8x4x4 

biçiminde seçilmi� blok, buna göre her blok toplamda 128 thread bar�nd�rmaktad�r, ve 

boyutlar� 2x2x2 �eklinde seçilmi� grid, buna göre kernel toplamda 8 blo�a sahiptir, 

kullan�larak SPS skoru hesaplanm��, 4 KB (KiloByte) skor verisi, her bir hizalama 1024 

karakter uzunluktayd�, ekran kart�ndan (device) kodun seri k�sm�n�n çal��t�r�ld��� 

sisteme, bu sistem için CUDA platformunda host sözcü�ü kullan�lacakt�r, aktar�lm��t�r. 

�kinci paralelle�tirme senaryosunda, Taq DNA Polymerase ailesine ait 20 KB veri, aile 

her birinin uzunlu�u bo�luk karakterleri ile birlikte 1024 yap�lm�� 5 sekans�n tüm ikili 

gruplar�ndan olu�an veri kümesi toplamda 20 KB yapmaktad�r, ekran kart�na 

kopyalanm��, kopyalanan veri, çoklu hizalama boyutlar� 8x8x4 biçiminde seçilmi� blok, 

buna göre her blok toplamda 256 thread bar�nd�rmaktad�r, ve boyutlar� 10x2x2 �eklinde 

seçilmi� grid, buna göre kernel toplamda 40 blo�a sahiptir, kullan�larak SPS skoru 

hesaplanm��, 40 KB skor verisi, aile uzunluklar� bo�luk karakterleri ile birlikte 1024 

yap�lm�� 5 sekans�n tüm ikili gruplar için türetilen 1024 elemanl� tam say� vektörleri 

toplamda 40 KB yapmaktad�r, ekran kart�ndan (device) kodun seri k�sm�n�n çal��t�r�ld��� 

sisteme (host) aktar�lm��t�r.  

Son paralelle�tirme senaryosunda, Taq DNA Polymerase ailesine ait 20 KB veri, aile 

her birinin uzunlu�u bo�luk karakterleri ile birlikte 1024  yap�lm�� 5 sekans�n tüm ikili 

gruplar�ndan olu�an veri kümesi toplamda 20 KB yapmaktad�r, ekran kart�na 
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kopyalanm��, kopyalanan veri, çoklu hizalama boyutlar� 4x4x4 biçiminde seçilmi� blok, 

buna göre her blok toplamda 64 thread bar�nd�rmaktad�r, ve boyutlar� 10x4x4 �eklinde 

seçilmi� grid, buna göre kernel toplamda 160 blo�a sahiptir, kullan�larak SPS skoru 

hesaplanm��, 40 KB skor verisi, aile uzunluklar� bo�luk karakterleri ile birlikte 1024 

yap�lm�� 5 sekans�n tüm ikili gruplar için türetilen 1024 elemanl� tam say� vektörleri 

toplamda 40 KB yapmaktad�r, ekran kart�ndan (device) kodun seri k�sm�n�n çal��t�r�ld��� 

sisteme (host) aktar�lm��t�r. A�a��da üç paralelle�tirme senaryosuna ait thread-block-

grid hiyerar�isi ve device ile host aras�nda her hesaplamada aktar�lan veri boyutlar� 

gösterilmektedir. 

�ekil 5.9 Paralelle�tirme senaryolar�na ait thread-block-grid yap�lar�.

�lk paralelle�tirme senaryosunda, 128 thread�lik 8 bloktan olu�an kernel belirtilen 

boyutlarda veri transferleri kullan�larak Tesla M2050, Tesla M2090, Tesla K10, Tesla 

K20 ve Tesla K20X profesyonel kartlar ile giri� seviyesinde CUDA destekli GeForce 

GT 430 ekran kartlar� üzerinde çal��t�r�lm��t�r. Device ile host aras�nda yap�lan 

kopyalamalar�n boyutlar� dü�ünüldü�ünde, bu i�lemler için geçen sürenin di�er iki 

senaryoya göre daha az olmas� beklenebilir. Ancak blok ve thread say�lar� dikkate 

al�nd���nda, Streaming Multiprocessor�lerden baz�lar�n�n bo�ta (idle) tutulabilece�i, bu 

cihaz�n istenilen Streaming Multiprocessor doluluklar�na (occupancy) eri�ilemeyece�i 

anlam�na gelebilir [37, 38, 40].  

Tablo 5.26�da ilk paralelle�tirme senaryosuna ait Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n 

önerilen modelinde en az 34600 defa SPS skorunun hesaplanmas� i�lemi için kullan�lan 
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CUDA uygulamas�n�n ça�r�lma say�s� üzerinden ortalama de�erler al�narak elde edilmi�

profil sonuçlar� gösterilmektedir. 

Tablo 5.26. �lk Paralelle�tirme senaryosununa ait profil sonuçlar� 

Ekran Kart� DeviceToHost(DToH)(µS) HostToDevice(HToD)(µS) Kernel(µS) 

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 

�kinci paralelle�tirme senaryosunda, 256 thread�lik 40 bloktan olu�an kernel belirtilen 

boyutlarda veri transferleri kullan�larak Tesla M2050, Tesla M2090, Tesla K10, Tesla 

K20 ve Tesla K20X profesyonel kartlar ile giri� seviyesinde CUDA destekli GeForce 

GT 430 ekran kartlar� üzerinde çal��t�r�lm��t�r. Device ile host aras�nda yap�lan 

kopyalamalar�n boyutlar� dü�ünüldü�ünde, bu i�lemler için geçen sürenin ilk senaryoya 

göre fazla olmas� beklenebilir. Ancak blok ve thread say�lar� dikkate al�nd���nda, 

Streaming Multiprocessor�lerin ilk senoryaya göre daha çok me�gul edilmesi olas�d�r 

[37, 38, 40]. Tablo 5.27�de ikinci paralelle�tirme senaryosuna ait Yapay Ar� Koloni 

Algoritmas��n�n önerilen modelinde en az 34600 defa SPS skorunun hesaplanmas� 

i�lemi için kullan�lan CUDA uygulamas�n�n ça�r�lma say�s� üzerinden ortalama de�erler 

al�narak elde edilmi� profil sonuçlar� gösterilmektedir. 

Tablo 5.27. �kinci Paralelle�tirme senaryosuna ait profil sonuçlar� 

Ekran Kart� DeviceToHost(DToH)(µS) HostToDevice(HToD)(µS) Kernel(µS) 

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 paralelle�tirme senaryosunda, 64 thread�lik 160 bloktan olu�an kernel belirtilen 

boyutlarda veri transferleri kullan�larak Tesla M2050, Tesla M2090, Tesla K10, Tesla 
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K20 Tesla K20X profesyonel kartlar ile giri� seviyesinde CUDA destekli GeForce GT 

430 ekran kartlar� üzerinde çal��t�r�lm��t�r. Device ile host aras�nda yap�lan 

kopyalamalar�n boyutlar� dü�ünüldü�ünde, bu i�lemler için geçen sürenin ilk senaryoya 

göre daha fazla, ikinci senaryoya göre hemen hemen e�it olmas� beklenebilir. Blok ve 

thread say�lar� dikkate al�nd���nda, Streaming Multiprocessor�lerin ilk senoryaya göre 

daha çok me�gul edilmesi olas�d�r, ancak blok say�lar�n�n fazlal��� tamamlanan 

bloklar�n yenileri ile de�i�tirilmesi i�lemlerinin maliyetini, kernelin çal��ma süresine 

ekleyecektir [37, 38, 40]. Tablo 5.28�de son paralelle�tirme senaryosuna ait Yapay Ar� 

Koloni Algoritmas��n�n önerilen modelinde en az 34600 defa SPS skorunun 

hesaplanmas� i�lemi için kullan�lan CUDA uygulamas�n�n ça�r�lma say�s� üzerinden 

ortalama de�erler al�narak elde edilmi� profil sonuçlar� gösterilmektedir. 

Tablo 5.28. Son paralelle�tirme senaryosuna ait profil sonuçlar� 

Ekran Kart� DeviceToHost(DToH)(µS) HostToDevice(HToD)(µS) Kernel(µS) 

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 üç senaryoda da, device ile host aras�nda kopyalanacak veri miktarlar� ve 

kopyalama maliyetleri ihmal edildi�inde, Tesla M2090 NVIDIA ekran kart� ile en 

ba�ar�l� profil sonuçlar�n�n elde edildi�i görülebilir. Bu durum, veri kopyalama 

i�lemlerine olan ihtiyac�n en aza indirgendi�i, yani uygulaman�n tamamen ekran kart� 

üzerine aktar�laca�� durumlarda CUDA platformunun sa�layaca�� performans art��� için 

önemli bir göstergedir.  

Ayn� metodun host üzerinde 0.04 ms yakla��k 40 µs sürede çal��t���, Tablo 5.22�de 

uygulaman�n kernel bar�nd�rmadan çal��t�r�ld���nda elde edilmi� profil sonuçlar� 

gösterilmekteydi, dikkate al�nd���nda 3.25 µs, 2.05 µs ve 2.74 µs çal��ma 

performanslar�yla Tesla M2090 NVIDIA ekran kartlar� metodun genel performans�n� 

%95�a yak�n geli�tirmektedir. Tablo 5.29�da kopyalama maliyetleri ve kernel çal��ma 

sürelerinin tamam� dikkate al�narak Tesla M2050, Tesla M2090, Tesla K10, Tesla K20 
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ve Tesla K20X profesyonel kartlar ile giri� seviyesinde CUDA destekli GeForce GT 

430 ekran kartlar�n�n üç senaryo için performanslar� gösterilmi�tir.  

Tablo 5.29. Kopyalama maliyetleri ve kernel çal��ma sürelerinin toplam� 

Ekran Kart� Senaryo1(µS) Senaryo2(µS) Senaryo3(µS) 

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 i�lemlerinin etkisi de kernel çal��ma süresi üzerine eklendi�inde, ekran 

kartlar�n�n performanslar� için daha belirleyici olan iki ve üçüncü senaryolarda Tesla 

K20Xm beklendi�i üzere en kaliteli performans� göstermi�tir. Ayn� metodun host 

üzerinde 0.04 ms yakla��k 40 µs sürede çal��t��� dikkate al�nd���nda üçüncü 

paralelle�tirme senaryosunda %58.7, ikinci paralelle�tirme senaryosunda ise %58.9 

performans kazanc� sa�lanmaktad�r. Giri� seviyede CUDA destekli olup, profesyonel 

ekran kartlar� ile aras�ndaki performans fark�n� görebilmek amac�yla test sürecine dahil 

edilen GeForce GT 430 NVIDIA ekran kart�, uygun paralelle�tirme yakla��m� ve veri 

kopyalama maliyetleri ile, ilk paralelle�tirme senaryosunda GeForce GT 430 40 µs�nin 

alt�nda çal��maktad�r, uygulaman�n çal��ma performans�n� artt�rm��t�r. 

Son paralelle�tirme senaryosunda blok ba��na thread say�s� azalt�lm�� ancak ikinci 

paralelle�tirme senaryosu ile ayn� i�i yapabilmek ad�na blok say�s� artt�r�lm��t�r. Artan 

blok ve azalan thread say�s� blok ba��na i�lem zaman�n�n her zaman azalt�laca�� 

anlam�na gelmemektedir [37, 38]. Tesla K20Xm, Tesla K20X ve Tesla K10 artan blok 

say�s�n� Streaming Multiprocessor�ler üzerine da��tma i�lemini, Tesla M2090 ve Tesla 

M2050 kartlar�na k�yasla önerilen iki ve üçüncü senaryolarda daha iyi yönetebilmi�tir. 



6.   BÖLÜM 

TARTI�MA, SONUÇ VE ÖNER�LER 

Biyoinformatik�te Çoklu Dizi Hizalama Problemi olarak isimlendirilmi� ayr�k türdeki 

optimizasyon probleminin çözümünde, Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin çözülmesi 

Biyoinformatik�te tan�m� yap�lm�� di�er pek çok problem için de önemlidir, filogenetik, 

soy a�açlar�n�n üretilmesinden, ikincil ya da üçüncül protein yap� tahminlerine, üç 

boyutlu molekül yap�lar�n�n olu�turulmas�ndan ilaç üretimine problem sahas�n� 

geni�letmek mümkündür, bal ar�lar�n�n yiyecek, nektar arama davran��lar�nda gösterdi�i 

zekili�i modelleyen Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n yeni hali kullan�lm��t�r ve elde 

edilen sonuçlar�n Yapay Ar� Koloni Algoritmas�, Genetik Algoritma ile Parçac�k Sürü 

Optimizasyon Algoritmas� kullan�larak daha önce yap�lm�� çal��malarla  ve Genetik 

Algoritma tabanl� SAGA (Sequence Alignment By Genetic Algorithm) ile dinamik 

programlama tabanl� CLUSTALW uygulamamalar�ndan elde edilen sonuçlarla farkl� 

skor metrikleri üzerinden kar��la�t�r�lm��t�r. Yapay Ar� Koloni Algoritmas� için önerilen 

modelin CUDA platformuna aktar�labilirli�i ve paralelle�tirilebilirli�i hususunda 

yap�lan profil çal��malar�yla tez çal��mas� sonland�r�lm��t�r. 

6.1 Sonuç ve Öneriler 

Önerilen Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n, ba�lang�ç çoklu hizalamalar�n�n üretilmesi 

ve kom�uluk tabanl� aday çözüm olu�turma a�amalar� modellenirken, Yapay Ar�  

Koloni Algoritmas��n�n nümerik türdeki optimizasyon problemleri için sunulan 

formülasyonlar�na mümkün oldu�unca ba�l� kal�nmaya çal���lm��t�r. Yapay Ar� Koloni 

Algoritmas��n�n sa�lam ve esnek yap�s�, i�çi, gözcü, kâ�if ar� fazlar� için önerilen 

yakla��mlar ile birle�ince, BAliBASE protein veri taban�ndan al�nan 9 aile için 

kar��la�t�r�ld��� di�er algoritmalar aras�nda en iyi, 3D_ali protein veri taban�ndan 
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al�nan 9 aile için ise di�er uygulamalarla kar��la�t�r�labilir kalitede çözümler              

elde edildi�i gözlemlenmi�tir. Bulunan sonuçlar�n geneli üzerinden yap�lacak 

de�erlendirmede ise önerilen Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n, benzerlik oranlar� %20 

ile %40, sekans uzunluklar� 50 ile 300 ve son olarak da sekans say�s� 5 ile 10 aras�nda 

de�i�en protein ailelerinde daha ba�ar�l� sonuçlar üretti�i görülmü�tür. Bu durum, 

sekans uzunluklar� ve sekans say�lar� aç�s�ndan belirtilen s�n�rlar� a�an çoklu 

hizalamalar�n önerilen Yapay Ar� Koloni Algoritmas� ile çözüldü�ü uygulamalar�n, 

önce alt çoklu hizalamalar üretmesi sonra alt çoklu hizalamalar�n birle�tirilerek 

hizalaman�n genel skorunun elde edilmesi �eklinde bir yöntemin kullan�labilirli�ini akla 

getirmektedir.  

Elde edilecek çoklu hizalamalar�n kalitesini artt�rabilmek ad�na, birden fazla ba�lang�ç 

besin kayna�� olu�turma stratejisinin birle�tirilmesi yakla��m�, kom�uluk tabanl� çoklu 

hizalama üretme stratejisinde de kullan�labilir. Kom�uluk tabanl� çözümlerin üretildi�i 

yakla��mlar tek bir uygulamada beraber kullan�l�rsa Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n 

yerel ve global arama özelliklerine Çoklu Dizi Hizalama Problemi için katk�da 

bulunulabilece�i dü�ünülmektedir. 

Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin çözüldü�ü di�er uygulamalarda da oldu�u üzere, 

hizalanacak sekans say�s�, sekanslara ait uzunluklar artt�kça önerilen Yapay Ar� Koloni 

Algoritmas� ile de kaliteli hizalamalar�n kabul edilebilir çal��ma zamanlar�nda elde 

edilme olas�l��� azalmaktad�r. Kaliteli ve h�zl� bir �ekilde sekanslar�n hizalanabilmesi 

ad�na paralelle�tirilebilir algoritmik yakla��mlar�n kullan�lmas� veya geli�tirilmesi 

oldukça önemlidir.  

Önerilen Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n SPS skorunun hesapland��� metodu, 

NVIDIA firmas� taraf�ndan 2006 y�l�n�n sonlar�na do�ru duyrulmu� CUDA isimli yeni 

say�labilecek paralel hesaplama platformuna aktar�lm��, Tesla M2050, Tesla M2090, 

Tesla K10, Tesla K20 ve Tesla K20X profesyonel kartlar� ile giri� seviyesinde CUDA 

destekli GeForce GT 430 kart� üzerinde farkl� paralelle�tirme senaryolar�n�n sonuçlar� 

kar��la�t�rmal� olarak incelenmi�tir. 

Tek bir metodu CUDA platformuna aktar�lan Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n, ekran 

kartlar�nda elde edilen çal��ma süreleri, uygun paralelle�tirme senaryosu 
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kullan�ld���nda, seri kodlara k�yasla %60�a yak�n performans kazanc� sa�lam��t�r. Bu 

durum, önerilen algoritman�n veri ba��ml�l���n�n azalt�l�p, tamamen CUDA platformuna 

aktar�ld���nda en az iki ya da üç kat performans art��� sa�layaca��, ekran kartlar� 

kullan�larak olu�turulacak hibrit hesaplama mimarilerinin kullan�labilirli�inin 

ara�t�r�lmas� için planlar yap�lmas�n� sa�lam��t�r.  

Laboratuvar çal��malar�nda türlere ait tam gen haritalar�n�n elde edilmesiyle hizalama 

i�lemi sadece belirli proteinlerin sentezinden sorumlu DNA ya da RNA sekanslar� 

üzerinden de�il, tüm genomlar kullan�larak yap�lmaya ba�lanm��t�r. Basit bakteri 

formlar�na ait genomlar�n bile bir kaç milyon baz içeriyor olmas�, daha kompleks canl� 

türleri için bu say� trilyonlara kadar ç�kmaktad�r, s�n�rl� say�da uzunluk ve sekans için 

bile NP-Complete oldu�u kabul edilen Çoklu Dizi Hizalama Problemi�nin standart 

donan�mlar ile çözülebilmesini imkans�z k�laca��ndan, paralelle�tirme senaryolar� 

oldukça önemli hale gelecektir. Tek bir metodu CUDA platformuna aktar�lan Yapay Ar� 

Koloni Algoritmas��n�n, ekran kartlar�nda elde edilen çal��ma süreleri uygulanabilir 

paralelle�tirme senaryolar�n�n problemin çözümü için oldukça önemli olaca��n� 

göstermektedir. 

Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n önerilen modeli Yapay Ar� Koloni Algoritmas�, 

Genetik Algoritma, Parçac�k Sürü Algoritmas� gibi sezgisel algoritmalar ile daha 

önceden yap�lm�� çal��malarla ve Genetik Algoritma tabanl� SAGA ile dinamik 

programlama tabanl� CLUSTALW uygulamalar� kullan�larak yap�lm�� çal��malar 

üzerinden kar��la�t�r�lm��t�. Önerilen modelin izci, gözcü, kâ�if ar� fazlar� için kullan�lan 

yakla��mlar�, Yapay Ar� Koloni Algoritmas��n�n yerel ve global ara�t�rma özelliklerine 

katk�da bulunacak �ekilde yeni düzenlemeler yap�larak farkl� sürü zekâs� temelli ya da 

evrimsel algoritmalar ile kar��la�t�r�larak, birden fazla algoritman�n kullan�ld��� hibrit 

yap�lar�n olu�turulabilmesi ad�na gerekli çal��malar�n yap�lmas� hedeflenmektedir. 
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EKLER 

EK-A.  SPS Skorlar� Üzerinden Kar��la�t�r�lan Protein Aileleri �çin Bulunan 

Skorlar 

Tablo EK-A.1 SH3 Protein Ailesinin on farkl� ko�mas�na ait SPS skorlar� 

Protein Ailesi: SH3

Ko�ma Numaras� En Yüksek SPS Skoru En Dü�ük 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 farkl� ko�mas�na ait SPS skorlar� 

Protein Ailesi: Cytochrome C

Ko�ma Numaras� En Yüksek SPS Skoru En Dü�ük 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 farkl� ko�mas�na ait SPS skorlar� 

Protein Ailesi: Serine Protease

Ko�ma Numaras� En Yüksek SPS Skoru En Dü�ük 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
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Tablo EK-A.4 Protein Kinase protein ailesinin on farkl� ko�mas�na ait SPS skorlar� 

Protein Ailesi: ��������	��
��
Ko�ma Numaras� En Yüksek SPS Skoru En Dü�ük 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 Isomerase protein ailesinin on farkl� ko�mas�na ait SPS  

  skorlar� 

Protein Ailesi: ���
�
���
���������
��

Ko�ma Numaras� En Yüksek SPS Skoru En Dü�ük 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 farkl� ko�mas�na ait SPS skorlar� 

Protein Ailesi: Serine Protease

Ko�ma Numaras� En Yüksek SPS Skoru En Dü�ük 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 farkl� ko�mas�na ait SPS skorlar� 

Protein Ailesi: ���������	
���	�

Ko�ma Numaras� En Yüksek SPS Skoru En Dü�ük 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 farkl� ko�mas�na ait SPS  

 skorlar� 

Protein Ailesi: Glutamyl-TRNA Synthetase

Ko�ma Numaras� En Yüksek SPS Skoru En Dü�ük 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 farkl� ko�mas�na ait SPS  

 skorlar� 

Protein Ailesi: Taq DNA Polymerase

Ko�ma Numaras� En Yüksek SPS Skoru En Dü�ük 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 Skorlar� Üzerinden Kar��la�t�r�lan Protein Aileleri �çin Bulunan 

Skorlar 

Tablo EK-B.1 Acid Protease Protein Ailesinin COFFEE skorlar� 

Protein Ailesi: Acid Protease

Ko�ma Numaras� En Yüksek COFFEE Skoru En Dü�ük 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 skorlar� 

Protein Ailesi: Sugar/Amino Acid Binding

Ko�ma Numaras� En Yüksek COFFEE Skoru En Dü�ük 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 skorlar� 

Protein Ailesi: Cytochrome C

Ko�ma Numaras� En Yüksek COFFEE Skoru En Dü�ük 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 skorlar� 

Protein Ailesi: Fibronectin Type III

Ko�ma Numaras� En Yüksek COFFEE Skoru En Dü�ük COFFEE Skoru
1 0.556077 0.166053

2 0.509706 0.133820

3 0.530942 0.141592

4 0.584063 0.228871

5 0.527068 0.191545

6 0.541109 0.147499

7 0.505568 0.103387

8 0.545874 0.163565

9 0.522301 0.152401

10 0.556061 0.223730

Tablo EK-B.5 Crystallins protein ailesinin COFFEE skorlar� 

Protein Ailesi: Crystallins

Ko�ma Numaras� En Yüksek COFFEE Skoru En Dü�ük COFFEE Skoru
1 0,943563 0,374293

2 0,949420 0,449389

3 0,943737 0,241655

4 0,949420 0,216938

5 0,944970 0,437282

6 0,943563 0,188227

7 0,925125 0,434071

8 0,931356 0,171570

9 0,929970 0,386041

10 0,949420 0,463477

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

Protein Ailesi: Globins/Phycocyanins/Collicins

Ko�ma Numaras� En Yüksek COFFEE Skoru En Dü�ük COFFEE Skoru
1 0.534636 0.154630

2 0.504813 0.183247

3 0.471329 0.100357

4 0.489314 0.140483

5 0.503518 0.120663

6 0.518194 0.169902

7 0.513442 0.147525

8 0.471478 0.055318

9 0.535388 0.061226

10 0.562535 0.103181



91 

Tablo EK-B.7 Lyzozymes/Lactalbumin protein ailesinin COFFEE skorlar� 

Protein Ailesi: Lyzozymes/Lactalbumin

Ko�ma Numaras� En Yüksek COFFEE Skoru En Dü�ük COFFEE Skoru
1 0.643082 0.102409

2 0.548796 0.089233

3 0.636347 0.125402

4 0.678660 0.094343

5 0.717953 0.088790

6 0.518194 0.159182

7 0.646748 0.102118

8 0.817407 0.143960

9 0.720932 0.111089

10 0.720240 0.036169

Tablo EK-B.8 Dihydroxybiphenyl Dioxygenase protein ailesinin COFFEE skorlar� 

Protein Ailesi: Dihydroxybiphenyl Dioxygenase

Ko�ma Numaras� En Yüksek COFFEE Skoru En Dü�ük COFFEE Skoru
1 0,708863 0,183342

2 0,716398 0,339560

3 0,799573 0,158932

4 0,726340 0,212218

5 0,739943 0,244235

6 0,787858 0,337146

7 0,760874 0,323991

8 0,726956 0,334837

9 0,781667 0,210932

10 0,716966 0,145735

Tablo EK-B.9 Subtilisin Protein Ailesinin COFFEE skorlar� 

Protein Ailesi: Subtilisin

Ko�ma Numaras� En Yüksek COFFEE Skoru En Dü�ük COFFEE Skoru
1 0.801121 0.108021

2 0.757405 0.137278

3 0.794497 0.252171

4 0.741059 0.089029

5 0.767853 0.136212

6 0.844966 0.208061

7 0.805618 0.199345

8 0.770111 0.143137

9 0.798698 0.215751

10 0.770112 0.166866
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