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Meta-Sezgisel Tabanh Clustal-SA Algoritmasim1 Kullanarak DNA Sekanslarinda Coklu Dizi Hizalama
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One Cikanlar:

e (Calismada ¢oklu dizi hizalamasi
icin hem sezgisel yaklasim hem
de asamali hizalama
kullanilmistir

* Basar karsilastirmasi igin
hizalama skoru ve eslesen siitun
say1st baz almmustir

*  Ayniuzunluga sahip dizi
hizalamalar1 lizerinde 6nerilen
Clustal-SA algoritmasi Clustal W
ye gore daha iyi hizalama skoru
vermistir

Anahtar Kelimeler:

e Coklu dizi hizalama
*  Sezgisel yaklagim

*  Clustal algoritmasi
» Benzetimli tavlama
» Biyoinformatik

OZET:

Biyoinformatik, biyolojik verilerin analizi ve kalitsal iliskilerin ortaya ¢ikarilmasi icin
matematik, biyoloji ve bilgisayar bilimlerini birlestiren bir disiplindir. Bu alandaki en kritik
gorevlerden biri, biyolojik dizilerin hizalanmasiyla ilgili olan dizi hizalama problemini
¢ozmektir. Ancak, biyolojik verilerin hizla artmasi, bu problemi manuel olarak ¢6ziilemez hale
getirmis ve bilgisayar sistemlerinin biyoinformatikte daha yaygin bir sekilde kullanilmasina yol
acmistir. Bu calismada, mevcut Clustal algoritmasi ve benzetimli tavlama algoritmasi
kullanilarak yeni bir dizi hizalama algoritmasi 6nerilmistir. Clustal algoritmasinin hiz avantajini
kullanarak ve benzetimli tavlama algoritmasini entegre ederek, Clustal'lm a¢ gozli
yaklasimindan uzaklagilarak optimal hizalama skoru elde etmek amaglanmistir. Gelistirilen
algoritmanin basarisini  degerlendirmek icin SP (Ciftlerin Toplami) puanlama sistemi
kullanilmis ve hizalama sonucunda siitun eslesme sayisi dikkate alinmistir. Elde edilen
sonuglar, gelistirilen algoritmanin ayni uzunluktaki dizi veri kiimeleri {izerinde ClustalW
programindan daha iyi performans gosterdigini, MUSCLE programina gore ise bazi veri
setlerinde daha basarili oldugu veya yakin sonuglar verdigini ortaya koymustur. Bu gelisme,
biyoinformatik alaninda dizi hizalama problemini ¢6zmek i¢in yeni ve daha etkili bir
yaklasimin potansiyelini vurgulamaktadir. Gelecekte, bu tiir gelistirmelerin biyolojik veri
analizi alaninda daha genis bir uygulama alant bulabilecegi diisiiniilmektedir.

Multiple Sequence Alignment for DNA Sequences by Using Meta-Heuristic Based Clustal-SA Algorithm

Highlights:

« Both heuristics and progressive
alignment are used for multiple
sequence alignment

» Success comparison is based on
the alignment score and the
number of matched columns

«  On sequence alignments of the
same length, the proposed
Clustal-SA algorithm gave better
alignment scores than ClustalW

Keywords:
« Multiple Sequence Alignment

» Heuristic Approach

» Clustal Algorithm
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ABSTRACT:

Bioinformatics is a discipline that combines mathematics, biology and computer science to
analyze biological data and reveal genetic relationships. One of the most critical tasks in this
field is to solve the sequence alignment problem, which is related to the alignment of biological
sequences. However, the rapid increase in biological data has made this problem unsolvable
manually and led to the more widespread use of computer systems in bioinformatics. In this
study, a new sequence alignment algorithm is proposed using the existing Clustal algorithm and
simulated annealing algorithm. By using the speed advantage of the Clustal algorithm and
integrating the simulated annealing algorithm, it is aimed to obtain an optimal alignment score
by moving away from the greedy approach of Clustal. To evaluate the success of the developed
algorithm, the SP (Sum of Pairs) scoring system was used and the number of column matches
as a result of the alignment was taken into account. The results obtained revealed that the
developed algorithm performed better than the ClustalW program on sequence data sets of the
same length, and was more successful or gave similar results on some data sets compared to the
MUSCLE program. This development highlights the potential of a new and more effective
approach to solving the sequence alignment problem in bioinformatics. It is thought that in the
future, such developments may find wider application in the field of biological data analysis.
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GIRIS

Biyoloji bilimler arasinda kilit bir rol oynamaktadir. Biyologlar tarafindan toplanan biiyiik
miktarda veri ve bu verilerin incelenip, yorumlanma ihtiyact biyoinformatik biliminin ortaya
¢ikmasina yol agmistir (Cohen,2004). Biyoinformatik, biyolojideki verileri kavramsallastirmak ve
veriler arasindaki iligkileri anlamak i¢in matematik, bilgisayar ve istatistik gibi bilim dallarindan
yararlanan bir bilim dalidir (Luscombe ve ark., 2001). Biyoinformatikte bir¢ok uygulama ve goérev
bulunmaktadir.

Biyolojik dizilerin incelenmesi ve yorumlanmasindaki en yaygin islemlerden biri dizi hizalama
islemidir. Diziler arasi benzer bdlgelerin ¢ikarilmasi, evrimsel siire¢ boyunca korunan bdlgelerin
tespiti, genetik hastaliklarda degisen bolgelerin tespiti gibi bir¢ok arastirmada, genetik dizilerin
hizalama islemi kullanilmaktadir. Bu nedenle dizi hizalama biyoinformatik alaninda 6nemli bir
arastirma alanidir (Botta ve Negro, 2010).

Dizi hizalama islemi ikili ve ¢oklu dizi hizalama (Multiple Sequence Alignment-MSA) olarak
ikiye ayrilmaktadir. Ikili dizi hizalama iki adet dizinin hizalamasi islemidir. MSA, ii¢ veya daha fazla
dizinin hizalanmasi islemidir (Haque ve ark., 2009). MSA islemi protein yapisi islev tahmini, filogen
¢ikarimi ve dizi analizi i¢in kullanilmaktadir. MSA ¢6ziimii NP-complate bir problemdir. Bu nedenle
¢Oziimii iistel bir karmagiklikla sonuglanmaktadir (Lee ve ark., 2008).

MSA problemin ¢6zimii igin dinamik programlama, meta-sezgisel metotlar, sekanslarla
hizalamalar, istatiksel ve olasiliksal yontemler kullanilmaktadir. Dinamik programlama, dizilerin
matematiksel olarak en uygun hizalanmasin1 garanti etmektedir. Fakat fazla bellek kullanimi
gerektirdiginden dolay1 ¢oklu dizi hizalama probleminin ¢6zliimii i¢in tercih edilmezler. Bu nedenle
¢Oziim i¢in sezgisel tabanli algoritmalar tercih edilir. Meta-sezgisel algoritmalarin ¢ogu global ve yerel
hizalama yontemlerini birlestirerek asamali bir hizalama yaklasimi sunar. Asamali yontemlerin
dezavantaji, erken bir adimda meydana gelen bir hatanin sonraki asamalarda diizeltilememesidir.
Asamali ve global hizalamayi birlestiren ilk MSA uygulamasi ClustalW’dir. ClustalW’den sonra
bir¢ok asamali yaklasimi baz alan program ve algoritma gelistirilmistir (Pais ve ark. 2014).

Meta-sezgisel algoritmalar tek ¢ozlim tabanli meta-sezgisel algoritmalar ve popiilasyon tabanli
meta-sezgisel algoritmalar diye simiflandirilir. Tek ¢oziimliiler; Tepe Tirmanisi, Tavlama Benzetimi,
Tabu Aramasi gibi tek bir aday c¢oziimii gelistirmeye odaklanirlar. Meta-sezgisel algoritmalar
genellikle deterministtik (rastgelelik icermeyen) algoritmalara gore daha yavastir. Bu yiizden bazi
arastirma alanlarinda meta-sezgisel algoritmanin ¢alisma stiresini hizlandirmak i¢in girdi verisini 6n
islemeden gecirmek popiiler hale gelmistir. Meta-sezgisel algoritmalardaki son ¢alismalar genellikle 3
temel amaca odaklanmistir ve bunlar; uygunluk fonksiyonunu degistirmek, operatorleri degistirmek,
melez meta-sezgisel kullanmaktir (Aktan ve Bulut, 2022).

Bu calismanin ana hedefi, Clustal algoritmasi ve Simulated Annealing (SA) algoritmasini
birlestirerek yeni bir Clustal-SA algoritmast 6nermek ve bu algoritmanin performansini
degerlendirmektir. Onerilen Clustal-SA algoritmasi, Clustal algoritmasinin iirettigi hizalamay1 girdi
olarak alir ve SA algoritmasmin her iterasyonunda hizalama {izerinde mutasyon islemi uygular. Bu
mutasyon iglemi, algoritmanin nasil gergeklestirildigi detayli bir sekilde agiklanmistir.

Ayrica, Onerilen  Clustal-SA  algoritmasi, ClustalW  programiyla  karsilagtirilarak
degerlendirilmistir. Karsilagtirma, hizalama skoru, eslesen siitun sayisi1 ve ¢alisma stiresi gibi metrikler
lizerinden yapilmistir. Bu degerlendirme, Clustal-SA algoritmasinin ClustalW'ye kiyasla performansini
ve etkinligini belirlemeye yoneliktir.
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Sonug olarak, bu c¢alisma Clustal ve Simulated Annealing algoritmalarini birlestirerek yeni bir
hizalama yontemi oOnermektedir. Onerilen yéntem, ClustalW programiyla karsilastirilarak
degerlendirilmis ve performansi belirlenmistir. Bu ¢alisma, biyoinformatik alaninda hizalama
problemini ¢6zmek i¢in yeni bir yaklasim sunmaktadir.

[lerleyen béliimlerde, DNA, RNA ve proteinin yapilari, dizi hizalama, ikili dizi hizalama, MSA
probleminin ¢6ziimii igin gelistirilen ¢alismalardan bahsedilmistir. Clustal, SA algoritmasi ve ¢alisma
kapsaminda Onerilen Clustal-SA algoritmasi agiklanmigtir.  MSA probleminin ¢éziimii i¢in 6nerilen
algoritmanin dogrulugunun ve ¢alisma siiresinin degerlendirilmesi i¢in hangi metrik ve fonksiyonlarin
kullanildig1, hizalama islemi i¢in kullanilan veri setlerinin 6zellikleri (dizi uzunluklari, dizilerin adedi)
aciklanmistir. Veri setleri lizerinde uygulanmasi sonucu elde edilen hizalamalarin skorlar1 ve ¢aligma
sureleri karsilastirmali olarak gosterilmistir. Onerilen algoritmanin ve ydntemlerin basaris
degerlendirilmis ve literatiire olan katkilar1 belirtilmistir.

MATERYAL VE METOT

Bu boliimde MSA probleminin tanim1 ve temel 6zelliklerine, gergeklestirilen hizalama isleminin
performansinin nasil degerlendirildigine ve MSA probleminin ¢dziimii i¢in gelistirilmis yaklagimlara
deginilmistir.

Dizi Hizalama Problemi

Dizi hizalama, DNA, RNA ve protein dizilerinin diizenlenmesine ve incelenen diziler arasindaki
benzer bolgelerin bulunmasina yardimeci olmaktadir. Dizi hizalama probleminde her bir dizi S =
S1, ... S, Olarak temsil edilir. Bosluk(indel) (‘-* semboliiyle ifade edilen), bir dizinin bazi boliimlerine
ekleme veya silme islemi yapildigin1 gosterir. Niikleotid bazlar1 Adenin (A), Sitozin (C), Guanin (G),
Timin (T) ve Urasildir (U). Alfabe sirasiyla DNA ve RNA i¢in A, C, G, T ve A, C, G, U seklindedir.
Bir proteinin birincil yapisi dogrusal bir amino asit zinciridir. A, R, N, D, C, Q, E, G, H, I, L, K, M, F,
P, S, T, W, Y ve V ile gosterilen yirmi amino asit vardir (Omar ve ark., 2004). Sekil 1’ de “ATTGT”
ve “AGGACAT?” dizilerinin ikili hizalamas1 gosterilmektedir.

D1 =ATTG---T
D2=A-GGACAT

Sekil 1. ikili hizalama 6rnegi

Dizi hizalama problemi yerel hizalama ve global hizalama diye ikiye ayrilir. Global hizalamada
diziler bir biitin olarak hizalanirken, yerel dizi hizalamasinda benzerlikler tespit edilir (Bucak ve
Uslan, 2011). Smith-Waterman algoritmasi yerel hizalama algoritmasinin 6rnegidir. Global dizi
hizalama ise, her iki dizinin kendi biitiinliigili igerisinde en iyi hizalamay1 bulmak i¢in kullanilmaktadir.
Needleman-Wunch algoritmasi global hizalama algoritmasina bir 6rnektir. Yerel ve global hizalama
ornegi sekil 2°de hedef ve sorgu dizi iizerinde gosterilmektedir. ikili hizalama probleminin
¢oztimiinde genellikle dinamik programlama tercih edilmektedir (Major Differences,2022).
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Yerel Hizalama

| Hedef Dizi

ST ACTACTAGATTACTTACGGATCAGGTACTTTAGAGGCTTGCAACCA 3'

LEEE TEEEEE FEEEEEE e

| Sorgu Dizisi |' TACTCACGGATGAGGTACTTTAGAGGC 3

Global Hizalama

Hedef Dizi
5" ACTACTAGATTACTTACGGATCAGGTACTTTAGAGGCTTGCAACCA 3

5' ACTACTAGATT----ACGGATC--GTACTTTAGAGGCTAGCAACCA 3

Sorgu Dizisi

Sekil 2. Yerel ve global hizalama 6rnegi (Major Differences,2022)

MSA problemi

Biyolojik makro molekiil diziliminin belirlenmesindeki biiylik artisi nedeniyle, {i¢ veya daha
fazla niikleik asit ve amino asit diziliminin ayni anda hizalanmasi yaygin bir gereklilik haline
gelmistir. Basitce hizalama, benzerligi iist diizeye ¢ikarmak igin bosluklarin eklenmesi ile olusur.
Coklu dizi hizalamalari, dizi ailesinin iiyeleri arasinda benzerligi gOstermeye yaramaktadir. MSA
korunmus bolgelerin vurgulanmasi amacina da sahiptir. Ayrica ¢oklu dizi hizalama proteinlerin ikincil
yapilarinin tahmininde, aile iiyeleri arasindaki evrimsel iliskileri ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir.

MSA probleminde amag, diziler arasindaki eslesen sembollerin sayisini en iist diizeye ¢ikarmak
ve ayrica bosluklara izin veriliyorsa yalnizca minimum bosluk eklemeyi kullanmaktir (Likic,2008).
MSA, kombinatoryal problemler olarak adlandirilan, {istel zaman karmasikligina sahip bir
optimizasyon problemi smifina aittir. Zaman karmasikligi O (LV) dir. L Hizalanacak dizilerin ortalama
uzunlugudur ve N ise hizalanacak dizilerin sayisidir. Biyolojide, diziler ylizlerce (protein), binlerce
(RNA) veya milyonlarca (DNA) uzunluklara sahip oldugundan hizalama isleminde ¢alisma zamani
uzundur. Bu yilizden, MSA problemi igin genellikle dinamik programlama ve sezgisel metotlar
kullanilmaktadir (Likic,2008).

Hizalanms dizilerin skorlarinin hesaplanmasi

Uygulanan dizi hizalama algoritmalar1 sonucu elde edilen hizalamalar arasinda optimal
hizalamay1 diger hizalamalardan ayirt etmek i¢in her bir hizalamanin maliyeti tanimlanmaktadir. Bir
coklu hizalamanin maliyetini hesaplamak i¢in amag fonksiyonu kullanilmaktadir. Amag fonksiyonlar1
sayesinde ¢oklu dizi hizalamasinin maliyeti hesaplanmaktadir. MSA’larin maliyetini hesaplamak i¢in
farkli amag fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Yaygin olarak kullanilan amag¢ fonksiyonu asagida
aciklanmaktadir.

Ciftlerin Toplam (Sum of Pairs -SP): SP en popiiler amag fonksiyonlarindandir. MSA’ da SP
puani, N adet dizi bulunan algoritmada (’;) ikili hizalama bulunmaktadir. SP skoru siitun tabanlidir. N

hizalanmis dizi sayis1 olarak kabul edildiginde j. siitun igin SP puanimin hesaplanmasi Formiil 1’ de
gosterildigi gibidir. Hizalamanin uzunlugu L olarak kabul edildiginde hizalama (Alignment-A) i¢in SP
skoru Formiil 2°de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

SP(j) = %iSo Xk=iv1 PS(Cijy Cir) 1)
SP(A) = Yie1 X720 Xik=j+1 PS(Cijy Cir) (2)
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PS fonksiyonu mevcut hizalamada her bir siitun i¢in ikili hizalama yapmaktadir. PS
fonksiyonundaki C;; ve C;, parametreleri j. ve k. dizilerin, i.siitunda bulunan degerlerini temsil
etmektedir. PS fonksiyonun C;; ve Cj, parametreleri ile ilgili iiretecegi degerlerin belirli bir kural

yoktur. Bu kurallar her bir programin amacina uygun olarak farkli sekillerde belirlenebilir. Bu
parametrelerin alabilecegi durumlar ve bu durumlarin degerleri Formiil 3’te gosterildigi gibi

hesaplanmaktadir.
X = 1’ Clk — Cl]l Clk i LU ", C'l} i n_n
SP(Cij,Cy) =4 ¥ =0, Cpe =Cyj, Ce =" ="Cj =" =" ©)
x =-1, CikiCij,Cikin—",Cij:/:"—"

SP fonksiyonunun C;; ve C;, parametreleri igin iiretecegi degerler, akrabaliklari ve fonksiyonel
ozellikleri bilinen diziler kullanilarak yapilan istatiksel ¢alismalar sonucunda iiretilen Yerine Koyma
(Substitution) Matrisleri kullanilarak belirlenmektedir. Bu matrisler PAM ve BLOSUM matrisleridir.
Asagida DNA c¢oklu dizi hizalamasmin skorlama isleminin nasil gergeklestirildiginin 6rnegi
verilmistir. Ornegin;

D1=ACCCGA D1 = ACCCGA
D2=ACTA Diziler hizalandiktan sonra = D2 =AC--TA
D3=TCCTA D3=TC-CTA

Ornek hizalamanin skoru asagidaki gibi hesaplanir;

SP(A) = [SP(A,A) +SP(A,T)+ SP(A, T)] + [SP(C,C) +SP(C,C)+ SP(C,C)] + [SP(C,—-)
+ SP(C,—) + SP(—,—)] +[SP(C,—) + SP(C,C) + SP(—,C)] +[SP(G,T)
+ SP(G,T) + SP(T,T) + [SP(A,A) + SP(A,A) + SP(4,A)]

Ornek uygulamada bosluk, yanlis hizalama ve uyum puanlarina gore bir hizalama skoru
belirlenmektedir. Bu skorlama degerleri igin BLOSUM ve PAM matrisleri kullanilmaktadir.
Gergeklestirilen ¢alismada skorlama islemi icin BLOSUM matrisi kullanilmistir. BLOSUM matrisinde
yer alan harfler aminoasitleri temsil etmektedir. Satir ve siitunda yer alan harflerin kesiminde yer alan
sayisal degerler, hizalama isleminde iki amino asidin hizalanmasinin ka¢ puan oldugunu(degerini)
gostermektedir. SP skoru bu degerlerin kullanilmasi sonucu elde edilmektedir.  BLOSUM matrisi
sekil 3’te gosterilmektedir.

A R N D H Q E G H | L K ] F P S | w Y v
A 4
R -1 5
N -2 0 6
DIN= 2SS 1 6
C 00 =3 —3 -3 9
Q=1 1 0 0 -3 5
B 0 0 N = 2 5
G oE=2 01 o) 6
H =2 0 1 -1 -3 0 0 -2 8
I -1 -3 -3 =3 -1 -3 -3 -4 -3 4
L i) 3 4 -1 =2 —3l g3 2 4
K= 2 0 -1 -3 1 L =l =t e 5
M T ) s 0 =2 32 1 2001 5
EZol 3 gl s g 0 0l | =3 0 6
PSS g e T g 3 g 7
S ) | 1 0 -1 0 0 0 -1 -2 -2 0 -1 =2 -1 4
OO e =l sl =SSl s ot ST s s S =0 1 B
W =3 =3 =4 -4 -2 =2 =3 =2 =2 =3 =2 =3 -1 ] -4 =3 =2 1
Y y2 20 -2 -3 -2 -1 -2 -3 2 -1 =1 -2 =1 3 -3 -2 =2 2 7
v 0 =3 =3 =3 1l =2 =2 -3 -3 3 1 =2 10 =00 1=2) =2 0 -3 -1 4

Sekil 3. BLOSUM skorlama matrisi (Dogan ve Otu, 2014)
548



Hatice ERDIRIK ve ark. 14(2), 544-562, 2024

Meta-Sezgisel Tabanh Clustal-SA Algoritmasimi Kullanarak DNA Sekanslarinda Coklu Dizi Hizalama

Eslesen karakterlerin bulunmasi

Dizi hizalama algoritmalarmin uygulanmasiyla elde edilen hizalamada, eslesen karakter
sayisinin fazla olmasi, hizalamanin basarisini  gosteren Onemli bir metriktir. Bu basariy1
degerlendirmek i¢in elde edilen hizalamadaki eslesen karakter sayisi, siitunlar gezilerek hesaplanir. Bu,
homolog bolgelerin dogru bir sekilde hizalandigin1 ve biyolojik benzerliklerin korundugunu gosteren
bir ol¢idiir.

Caligma kapsaminda one cikan Clustal-SA algoritmasi da basarisini test etmek amaciyla,
kullanilan test veri setleri lizerinde elde ettigi hizalamalardaki eslesen siitun sayisina gore
degerlendirilmistir. Eslesen siitun sayisinin yiiksek olmasi, algoritmanin homolog dizileri dogru bir
sekilde hizalama yetenegini yansitir.

Bu degerlendirme, ozellikle biyolojik verilerin analizi ve evrimsel iligkilerin belirlenmesi
baglaminda 6nemlidir. Eslesen siitun sayisindaki artis, algoritmanin biyolojik bilgiyi daha dogru bir
sekilde yorumladigini ve homolog bolgeleri basarili bir sekilde hizaladigini gosterir.

Sonug olarak, Clustal-SA algoritmasinin performansimi 6lgmede kullanilan eslesen siitun sayisi,
algoritmanin biyolojik diziler lizerindeki hizalama basarisin1 degerlendirmek i¢in énemli bir kriterdir.
Bu degerlendirme, algoritmanin biyoinformatik uygulamalarda ne kadar etkili oldugunu anlamak i¢in
kullaniglt bir metriktir.

Tigili cahismalar

MSA probleminin ¢oziimii i¢in kullanilan yontemler genellikle iki kategoriye ayrilabilir:
Dinamik Programlama ve Sezgisel Metotlar. Sezgisel metotlar icerisinde 6ne ¢ikan yaklasimlar,
Asamali Global Hizalama ve Yinelemeli Global Hizalamadir.

Dinamik programlama kullamlarak gelistirilen ¢oziimler

Dinamik programlama, orijinal problemde en iyi ¢6ziimii bulmak i¢in alt problemleri kullanir.
Daha kiigiik problemleri en iyi sekilde ¢o6zmeye ¢alisir. Dinamik programlama bdl ve yonet (divide-
and-conquer) stratejisini kullanir (Diamantis ve Anna, 2005). MSA probleminde en uygun ¢6ziimii
iiretmek icin en dogru yontem dinamik programlamadir. Fakat N ayri dizi icin, standart ikili dizi
hizalamasinda olusturulan matrisin N boyutlu esdegerini olusturmak gerekir. Arama uzay1 N ile iistel
olarak artar. Ustel olarak artan karmagikliktan dolayr dinamik programlama MSA probleminin
coziimiinde genellikle tercih edilmemektedir. Dinamik programlama ikili hizalama problemin
¢oziimiinde tercih edilmektedir. Needleman—Wunch ve Smith-Waterman algoritmalaridir dinamik
programlamaya Ornek verilebilir. Dinamik programlama algoritmalar1 ¢oklu dizi hizalama
gergeklestiren sezgisel yontemlerin islem adimlarinda kullanilmaktadir (Diamantis ve Anna, 2005).

Her bir dizi indislenerek A skor matrisi D (i, j) 6zyinelemeli sekilde Formiil 4’te gosterildigi gibi
olusturulur.

D(i—-1,j—1)+S(x;x))
D(i,j) = max Di—-1,j))+G 4)
D(,j—1)+G

S(i,j) i ve j indekslerinde yer alan her bir amino asit karakterine karsilik gelen skor matrisindeki
degeridir. G ise bosluk cezasidir. Dinamik programlamadaki skorlama matrisi bu sekilde
olusturulmaktadir.

Sekil 4’te “GCAT” ve “GAT” dizilerinin dinamik programlama kullanilarak hizalanmasi
gosterilmigtir. Skorlama ve geri izleme matrislerinin ilk sira ve siitunlar1 baslatma puanlar ile
doldurulmugtur. Daha sonra D(2,2) hiicresinden baglayarak skorlama matrisi doldurulmaya
baslanmistir. D(2,2) hiicresi sol list ¢aprazindaki hiicreye, Ustiindeki hiicreye ve solundaki hiicreye
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bakilarak doldurulmaktadir. D(1,1), D(1,2) ve D(2,1) skor matrisinden okunur. S(S,A) Degeri ise
BLOSUMG62 skor matrisindeki S < A eslesmesinden alinir. Bu islem, Formiil 5’te gosterildigi gibidir.
Formiilde goriildiigii gibi en yliksek deger qg;44°de elde edilmistir. D(2,2) Hiicresinde oldugu gibi tim
hiicrelerin doldurulmast sonucu skor ve geri izleme matrisi elde edilmistir. Geri izleme matrisinde sol
en alt hiicreden baglanarak hiicre i¢erisindeki yonler takip edilerek “Bitis” noktasina gelinmistir.

Qaiag = D(1,1) +S(S,A) =0+1=1,

qQup = D(1,2) + g = =10 + (-=10) = —20,

Qieft = D(21)+g=-10+(-10) = —-20 (5)
G C A T G C A T
0 -10 =20 -30 -40 Bitti Sol Sol Sol Sol
G -10 G Yukan
A 20 A Yukan
T =30 T Yukan
C(i-1,j-1) | C@-1, )
C(,j-1)
m— C (i j)
G C A T G C A T
0 10 |20 |-30 |40 Bitti | Sol Sol Sol Sol
G |-10 6 -4 -14 24 G | Yukan | Kdsegen | Sol Sol Sol
A =20 -4 6 0 -10 A Yukar | Yukan | Kdsegen | Kosegen | Sol
T =30 -14 -4 6 5 T Yukar | Yukann | Yukann | Kosegen | Kosegen
G C A T
Bitti Sol Sol Sol Sol
G Yukan [ Kosegen | Sol Sol Sol
4=
A Yukar | Yukan | Kosegen osegen | Sol .
Hizalama:
T Yukari | Yukann | Yukarn | Kosegen | Kosegen GCAT
G_AT

Sekil 4. Dinamik programlama kullanarak ikili dizi hizalama 6rnegi [18]

Global hizalama dizilerin tiim uzunluklarin1 hizalanmaya ¢alisir. Cogunlukla yiiksek benzerlige
sahip diziler arasinda kullanilir. Needleman-Wunch algoritmast (Smith ve Waterman, 1981),
bosluklarin eklenmesine izin veren iki diziyi global olarak hizalamak i¢in kullanilan dinamik
programlama yontemidir (Thompson ve ark. 1994) Algoritma, aslinda biiylik bir problemi (6rnegin
tam diziyi) bir dizi daha kiigiik probleme bdler ve daha biiyiik probleme en uygun ¢éziimii bulmak i¢in
daha kiigiik problemlerin ¢oziimlerini kullanir. Dizileri uzunluklar1 boyunca hizalamaya ¢aligmak yerel
alanlarda uyumsuzluga neden olabilir. Smith-Waterman algoritmas: (Smith ve Waterman,1981), global
hizalama sonucu olusan sorunu gidermek i¢in yerel hizalama yapan bir ¢éziim dnermistir.
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Sezgisel metotlar kullanilarak gelistirilen ¢oziimler

Sezgisel metotlar MSA probleminin ¢éziimiinde asamali, yinelemeli ve meta yontemler olarak
tice ayrilir.

Asamalt Global Hizalama: En benzer giftle baslayan ve en uzak akraba olana dogru ilerleyen
ikili hizalamalar1 birlestirerek bir MSA olusturur. Burada iki temel sorun bulunmaktadir: yerel
minimum sorunu ve hizalama parametrelerinin se¢imi. Yerel minimum sorunu, hizalama stratejisinin
“aggdzIi” yaklasimindan kaynaklanmaktadir. Algoritma ilk olarak kilavuz agaci takip ederek dizileri
bir araya getirir. Bu nedenle hizalama isleminin basinda yapilan hata ilerleyen adimlarda diizeltilemez.
Hizalama parametrelerinin se¢imi problemi ise yerel minimum problemi kadar dnemlidir. Agirlik
matrisi ve belirlenen bosluk cezalarini algoritma i¢in uygun oldugu varsayilmaktadir. Parametreler
uygun olmadiginda optimale yakin bir ¢oziim bulunmayacaktir (Diamantis ve Anna,2005). Asamali
yaklagimi baz alan ve MSA probleminin ¢dziimiinde yaygin olarak kullanilan uygulamalar ise
CLUSTAL W, T-COFFEE ve MUSCLE programlaridir. Asamali hizalamanin hizin1 ve hizalama
dogrulugunu arttirmak i¢in devam eden c¢alismalar, sirali ve hiyerarsik kiimeleme yontemlerini
birlestirerek hizli bir sekilde kilavuz agaci olusturmay1 hedeflemektedir. Bu amagla, Chen ve diger
arastirmacilar tarafindan 2023 yilinda StarTree adi verilen yeni bir yontem tanitilmistir. StarTree
yontemi, hiz ve dogruluk agisindan asamali hizalama islemlerini iyilestirmeyi amaglamaktadir (Chen
ve ark., 2023).

Clustal algoritmasindan meydana gelen Clustal seri programlari, kiiresel ¢oklu dizi hizalamasi
icin yaygm olarak kullamlmaktadir. ilk Clustal programi 1988 yilinda Des Higgins tarafindan
yazilmistir. Gelistirildigi donem sartlarinda zayif hesaplama giicline sahip olan kisisel bilgisayarlarda
verimli olarak c¢alisacak sekilde tasarlanmistir. Dinamik programlamayi kullanan asamali hizalama
stratejisini benimsenmistir.

Coklu hizalama, bir kilavuz agacindaki dallanma sirasinmi takip eden bir dizi ikili hizalama ile
asamali olarak olusturulur. Ilk 6n karsilastirmada hizli bir kelime bazli hizalama algoritmasi
kullanilmis ve kilavuz agact UPGMA yontemi kullanilarak olusturulmustur. 1992'de, profil
hizalamalarin1 (mevcut hizalamalarin hizalamalar1) ve Komsu Birlestirme (NJ) yontemini kullanarak
coklu hizalamadan agaclar olusturma olanagini igeren ClustalV adi verilen yeni bir siiriim piyasaya
stirlilmiistiir. Serinin ti¢lincii nesli, 1994 yilinda piyasaya siiriilen ClustalW, dizi agirliklandirma,
konuma 6zgii bosluk cezalar1 ve ¢oklu hizalamanin her agamasinda uygun bir kalint1 karsilastirma
matrisinin otomatik se¢imi dahil olmak iizere hizalama algoritmasinda bir dizi iyilestirme iceriyor
(Aarts ve Van Laarhoven, 1987).

Temel Clustal algoritmasi iic adimdan olusur.

eHer dizi ¢iftinin uzakligin1 veren bir mesafe matrisini hesaplamak i¢in tiim dizi ciftleri
hesaplanir.

e Mesafe matrisinden yararlanilarak bir kilavuz aga¢ (guide tree) olusturulur.

e Diziler kilavuz agactaki dallanma sirasina gore asamali olarak hizalanir.

Clustal algoritmasinin islem adimlar1 Sekil 5’te gosterilmistir.

MUSCLE programi, birden fazla dizi hizalamak i¢in kullanilan etkili bir aragtir. Bu algoritma,
iteratif bir ilerleme yontemi kullanarak coklu diziler arasindaki benzerlikleri belirler ve hizalamay1
iyilestirir. Oncelikle, diziler arasindaki benzerlikleri tahmin etmek icin bir rehber agac olusturur ve
ardindan bu rehber agaci kullanarak baslangi¢ bir hizalama yapar. Daha sonra, hizalama iteratif olarak
tyilestirilir, boylece diziler arasindaki benzerlikler ve tutarlilik artar. MUSCLE, genellikle hizl,
verimli ve dogru hizalamalar iiretme yetenegiyle 6ne ¢ikar ve molekiiler biyoloji ve biyoinformatik

caligmalarinda yaygin olarak kullanilir (Edgar, 2004).
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ikili Hizalama - Mesafe matrisi olusturma

y

Koksiiz bir Kilavuz Agac olusturma

N

Kéklii bir Kilavuz Agac olusturma

N

Asamah Hizalama (Kilavuz agac takip edilerek)

Sekil 5. Clustal algoritmasin temel islem adimlar

Benzerlik Skorlarimin Hesaplanmasi

[

Kilavuz agacin olusturulmas:

l

Baslangic hizalamamin yapilmasi

|

iteratifiyilestirme

l

Hizalama sonuclarimn iiretilmesi

Sekil 6: MUSCLE programi temel islem adimlan

MUSCLE programinin isleyis adimlar1 asagida aciklanmis ve islem adimlar1 kisaca sekil 6’da
gosterilmistir.

* Giris Dizilerinin Alinmasi: Kullanicr tarafindan saglanan veya bir dosyadan okunan giris
dizileri alinir.

* Benzerlik Skorlarmin Hesaplanmasi: Giris dizileri arasindaki benzerlik skorlar1 hesaplanir. Bu
skorlar genellikle iki dizi arasindaki hizalamada kullanilan bir skor matrisini olusturur.

* Rehber Agacinin Olusturulmasi: Hesaplanan benzerlik skorlarina dayanarak, rehber agaci
olusturulur. Bu agag, diziler arasindaki evrimsel iliskileri gosterir.

* Baglangic Hizalamasinin Yapilmasi: Rehber agaci kullanilarak, baslangic bir hizalama
olusturulur. Bu hizalama genellikle 6nytiklemeli hizalama yontemiyle yapilir.

« teratif Iyilestirme Adimlari: Baslangi¢ hizalamasi {izerinde bir dizi iteratif iyilestirme adimi
gerceklestirilir. Her adimda, hizalama daha da iyilestirilir ve diziler arasindaki benzerlikler daha dogru
bir sekilde yorumlanir.

e Sonuglarm Uretilmesi: lteratif iyilestirme adimlari tamamlandiktan sonra, son hizalama
sonuglari iiretilir. Bu sonuglar genellikle bir dosyaya veya ekrana yazdirilir.
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Yinelemeli Global Hizalama: Yinelemeli hizalama, bir hizalama iiretebilen ve daha fazla
iyilestirme yapilamayana kadar bir dizi dongii (yineleme) araciligiyla onu iyilestirebilen algoritmalara
dayanir. Yinelemeli yoOntemler, hizalamay1 iyilestirmek i¢in kullanilan stratejiye bagli olarak
deterministtik veya skolastik olabilir. En basit yinelemeli stratejiler deterministtir. Coklu hizalamadan
dizileri tek tek ¢ikarmay1 ve bunlari kalan dizilerle yeniden hizalamayi igerirler. Baz1 yontemler hem
asamali hem de yinelemeli yaklagimi kullantyor olabilir. Yinelemeli yaklagimda elde edilen
hizalamada iyilestirme olmuyorsa bir miiddet sonra algoritma sonlandirilir. Stokastik yinelemeli
yontemler, Hidden Markov Model (Gizli Markov Modeli) egitimi, Simulated Annealing (Benzetimli
Tavlama), genetik algoritmalar, yapay ar1 kolonisi ve pargacik siirii optimizasyonu gibi cesitli
algoritmalar1 igerir. Bu tlir yontemler, ¢oklu dizi hizalamasi gibi bircok uygulamada kullanilmaktadir.
Ornegin, literatiirde yaygin olarak kullanilan SAGA stokastik yinelemeli ydntemlere bir ornektir
(Diamantis ve Anna, 2005). Ayrica, Paruchuri ve arkadaslarinin (Paruchuri ve ark., 2023) parcacik
stiri optimizasyonunu kullandigi ¢oklu dizi hizalama uygulamasi da bu tiir bir yaklagimin bir
ornegidir. Bu tiir yontemler, karmasik diziler arasinda hizalama yaparak biyolojik verilerin analizinde
kullanilir ve genellikle biiyiik veri setlerini ele almak igin etkili bir sekilde calisirlar.

Caligmada kullanilan Benzetimli Tavlama algoritmasi, temel olarak Monte Carlo yonteminin bir
genellemesidir. Konsept, tavlama siirecinde sivilarin donmast veya metallerin yeniden
kristallestirilmesine dayanmaktadir. Bu yaklagimin kombinatoryal (biitiinlestirici) problemlere
genellestirilmesi kolaydir. Termodinamik sistemin mevcut durumu, kombinatoryal(biitiinlestirici)
problemin mevcut ¢dziimiine benzer, termodinamik sistemin enerji denklemi amag¢ fonksiyonuna
benzer ve temel durum global minimuma benzer (Russel ve Norvig, 2010).

Benzetimli tavlama (SA) algoritmasinin MSA problemi ¢oziimiinde kullanimi

SA algoritmasi, MSA problemini ¢6zmek i¢in kullanilan etkili bir optimizasyon algoritmasidir.
SA, kombinatoryal optimizasyon problemlerini ¢ozmek ve genel ¢6ziim alanlarini arastirmak igin
kullanilan olasi bir algoritmadir. SA algoritmasinin sézde kodu Sekil 7’te gosterilmistir. Benzetimli
Tavlama Algoritmasinin MSA problemlerindeki kullanimiyla ilgili baz1 temel bilgiler soyledir:

Optimizasyon siireci

SA, bir enerji fonksiyonu lizerinden ¢alisir. MSA probleminde enerji, hizalama skoru veya
benzer bir Ol¢ii olabilir. Calismada enerji hizalama skoru olarak ele alinmistir. Algoritma, enerji
fonksiyonunu maksimize etmeye ¢alisarak en iyi hizalamay1 bulmaya galisir.

Baslangi¢c durumu

SA, baslangicta rastgele bir ¢oziimle baslar. Bu, MSA probleminde baslangi¢c hizalamasinin
belirlenmesinde kullanilir. Gergeklestirilen calismada baslangic hizalama ClustalW programinin
calistirilmastyla elde edilen hizalamadir.

Sicaklik azaltma

SA'nm belirgin bir 6zelligi, zamanla sicakligin azaltilmasidir. Sicaklik, ¢6ziim alaninda rastgele
gezinme olasiligini etkiler. Yiiksek sicaklikta daha fazla kabul edilebilir olasilikli ¢oziimlere izin
verirken, diisiik sicaklikta daha dar bir arama alaninda odaklanmayi saglar. SA algoritmasinin
uygulanmasindaki en biiylik sorun, kombinatoryal problemdeki serbest bir parametreye gore T
sicaklig1 i¢cin acik bir analojinin bulunmamasidir. Ayrica, yerel minimumlarda siiriiklenmenin
onlenmesi baslangic sicakligmin se¢imine, her sicaklikta ka¢ yinelemenin gerceklestigine ve her
adimda sicakligin ne kadar azaldigina baghdir.
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Gezgin hareket

SA, mevcut ¢oziimii bir miktar degistirerek, yeni bir ¢oziimii degerlendirir. Bu, MSA
probleminde dizilerin sirasin1 veya hizalamay1 degistirmek anlamina gelir. Gergeklestirilen ¢aligmada
bu degisiklik mutasyon islemi ile saglanmigtir. Mutasyon islemi ¢oziimlerin benzer olmasini engeller
ve SA algoritmasinin yerel ¢oziimlerden kagma olasiligini artirir. SA algoritmalarinda mutasyon orani
diistik olarak tutulmaktadir. Bunun nedeni, yiiksek mutasyon oranlarinin SA algoritmasint ilkel
rastgele algoritmaya doniistiirmesidir (Mirjalili, 2019). SA algoritmasinda bir 6nceki adimda olusan
Cl kromozomu iizerinde uygulanmaktadir. Kromozom niikleotid ve bosluk karakterlerinden
olusmaktadir. Mutasyon islemi C1 kromozomunda rastgele belirlenen bir konuma bosluk karakterinin
eklenmesi veya bosluk karakterinin silinmesi ile gergeklesir. Bosluk karakterinin eklenmesi ve
silinmesi degeri 0,5 olan bir mutasyon olasiligina baglidir.

Kabul Kkriteri

Yeni ¢ozlimiin enerji fonksiyonu (hizalama skoru) eski ¢6ziimden daha iyi ise, yeni ¢6ziim kabul
edilir. Ancak, daha kotii bir ¢6ziim durumunda bile belirli bir olasilikla kabul edilebilir. Bu, yerel
minimumlardan kaginmaya ve genel ¢oziim alanin1 daha iyi kesfetmeye yardimei olur.SA algoritmasi
MSA problemi ¢6ziimii i¢in uygulanirken dongii, kromozom (aday ¢6ziim) {izerindeki rastgele hareketi
secmektedir ve mutasyon olarak temsil edilir. Giincel (current) degiskeni ise hizalanan dizilerimizin
oldugu bir kromozomdur. Bu kromozom iizerinde 0,5 olasiligina dayanarak mutasyon islemi
uygulanmaktadir. Bu islemde uygunluk degerini arttirmak hedeflenir. Eger mutasyon islemi uygunluk

degerini yiikseltiyorsa hemen kabul edilir ve gilincel degerine mutasyon sonucu elde edilen kromozom

gecer. Aksi durumda e~PE/T ifadesinin 0-1 araliginda rastgele segilen bir sayidan biiyiik olmasi

durumunda mutasyon sonucu elde edilen kromozom kabul edilir.

Yinelemeli iyilestirme

SA, belirli bir sicaklik azaltma oraninda ve belirli bir iterasyon sayisinda ¢alisarak ¢oziimii
tyilestirmeye devam eder. Bu siireg, global optimuma yaklasmay1 amaglar. Eger sicaklik yavas bir
sekilde diisiiriiliirse, olasilik 1’e yaklasirken algoritma global optimumu bulur. Algoritma basarisi i¢in
ilk sicaklik orani ve soguma orani olduk¢a 6nemlidir (Russel ve Norvig, 2010).

Algoritma SimulatedAnnealing(problem):
Coziim = BaslangicCoziimiiOlustur(problem)
EnlyiCoziim = Goziim
T = BaslangicSicakhik
T_min = SenSicakhk
a=SogutmaOram

while T>T_min:

for i in range(iterasyon_sayisi):

Yeni_Coziim = Rastgele_Tetikle(Coziim) # Mutasyon ile rastgele coziim iiretme
Eski_Maliyet - Hesapla_Maliyet(Cdziim)

Yeni_Maliyet = Hesapla_Maliyet(Yeni_Céziim)

AE = (Yeni_Maliyet) - (Eski_Maliyet)

if AE < O:
Coziim = Yeni_Coziim
if Yeni_Maliyet < Hesapla_Maliyet(EniyiGoziim):
EnlyiCéziim = Yeni_Coziim
else:
P=exp(-AE/T)
if Rastgele(0,1) <P:
Coziim = Yeni_Coziim

T-T*q

Return EniyiCoziim

Sekil 7. Benzetimli tavlama algoritmasinin sézde kodu
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Onerilen Meta-sezgisel tabanh MSA algoritmasi: Clustal-SA

Bu caligmada, Clustal ve Benzetimli Tavlama (Simulated Annealing-SA) algoritmalarinin iyi
yonleri birlestirilerek hibrit bir MSA algoritmasi Onerilmistir. Clustal-SA algoritmasi, dizi setine
Clustal algoritmasi uygulanmasi ile elde edilen hizalamanin SA algoritmasina girdi olarak verilmesi ve
SA algoritmasinin yeni bir hizalama tiretmesi ile olugmaktadir. Sekil 8’de Clustal-SA algoritmasinin
akis semasi gosterilmektedir.

Clustal algoritmasi bellek kullanimi1 ve g¢alisma hizi agisindan avantajli oldugu igin tercih
edilmigtir. Clustal algoritmasinin asamali yaklasimin sonucu olan ac¢goézlii yaklasgimindan dolay1
meydana gelecek hizalama hatalarindan kurtulmak i¢in SA algoritmasindan yararlanilmistir. Clustal-
SA algoritmasinda uygulanan islem adimlar1 su sekildedir:

1. Dizi verti seti iizerinde ilk olarak Clustal algoritmasi uygulanmaktadir.

2. Uygulama sonucunda elde edilen c¢oklu dizi hizalama c¢iktist SA algoritmasma girdi
olarak verilmektedir.

3. SA algoritmasi ile girdi olarak verilen hizalama iizerinde mutasyon islemleri (bosluk

ekleme, bosluk silme) uygulanmaktadir. Hizalama iizerinde uygulanan mutasyon islemlerinin sayisi
SA algoritmasinin parametre degerlerine gore degismektedir.
4, SA algoritmasi tamamlandiginda elde edilen hizalama Clustal algoritmasinin ¢iktisidir.
5. Clustal-SA algoritmast sonucunda elde edilen hizalama, Clustal algoritmasi
uygulanarak elde edilen hizalama ile hizalama skoru ve eslesen siitun sayisina gore bir karsilastirilma
yapilmaktadir.

Clustal-SA Algoritmasi

Clustal — SA

—_— . —_—
Algoritmas Algoritmast
Girdi clustal Alg. Cikta —
Belirlenen kosul
J kadar tekrar
Genel Cikti

Sekil 8. Onerilen Clustal-SA algoritmasi akis semast

Kullanilan veri seti ve ozellikleri

Bu calismada, gelistirilen algoritmalarin dogruluk ve hizlarim test etmek, MSA probleminin
¢oziimii icin sik tercih edilen algoritmalar ile basarilarimi karsilastirmak icin Cicer reticulatum
kloroplast geni NCBI sitesinden alinarak kullanilmistir. Bu gen iizerinde belirli indisler arasinda
bulunan genler secilmistir. Cicer reticulatum kloroplast geninin nasil kullanildig1 asagida detayli bir
sekilde agiklanmaktadir.

Cicer reticulatum kloroplast geni i¢in NCBI sitesinden bu genin referans veri setinden baglangi¢
ve bitis indisleri belli olan baz1 genler secilmistir. Referans veri setinde CDS baslig1 ile genlerin ismi
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belirtilmektedir. Genlerin ismi ile genlerin baslangi¢ ve bitis adresleri de verilmektedir. Baglangi¢ ve
bitis indisleri verilen genler referans veri seti igerisinden elde edilmistir. Daha sonra bu genlerin her
birinin tamlayani alinmistir. (A’y1 T’ye, T’yi A’ya, Cyi G’ye, G’yi C’ye doniistiirme islemi) ve
tamlayan1 alinan genler ile kendi elde ettigimiz Cicer reticulatum kloroplast geni iizerinde sezgisel bir
yaklagima dayal1 eslestirme yapilmaistir.

Sezgisel yaklasimda tamlayani(complement) alinan genin son 10 veya ilk 10 karakterlerinin
eslestigi indisler baz alinarak yaklagik eslestirme yapilmistir. Eger son 10 veya ilk 10 karakter tam
olarak eslesmiyorsa k-uyusmazlik(mismatch) sayist1 1’er azaltilarak yaklagik dizi eslestirme
gerceklestirilmistir. Buradaki temel amag, tamlayani alinan gen bolgesini dogrudan dizi hizalama
islemine tabi tutmadan oOnce yaklasik dizi eslestirme islemini gergeklestirerek olasi eslesebilecek
indisleri ortaya cikarabilmektir.

Son k adet veya ilk k adet dizi eslesme elde edildiginde eslesmenin oldugu indisin baslangic
indisine tamlayani alinan genin baslangici hizalanarak dizi hizalama gergeklestirilir ve skor elde edilir.
Bunlar, son k ve ilk k karakterin eslestigi tiim yaklasik eslesmelerin elde edildigi indisler i¢in tek tek
yaparak dizi hizalama ve skor hesaplama islemi gerceklestirilmistir.

Ik 10 ve son 10 niikleotid eslesmesi olmadiginda 1’er azaltarak ilk ve son 9,8,7, ... gibi olas1 tiim
niikleotid eslesmelerine bakilmistir. Ilk 10,9, 8... niikleotid eslesmesi gergeklestigi durumda
eslesmenin basladig1 indis baz alinarak tamlayan uzunlugu kadar bir gen pargasi alinmistir. Son 10,9,
8... niikleotid eslesmesi gergeklestiginde alinan niikleotid dizisinin son elemani son indis alinarak
geriye dogru tamlayanit uzunlugu kadar gidilip aranan genin uzunlugu kadar gen parcasi elde
edilmistir. Cicer reticulatum kloroplast geni i¢cin NCBI sitesinden bu genin referans veri setinden
baslangi¢ ve bitis indisleri belli olan “rps12”, “pbfl”, “rps18” genleri secilmistir.

Veri setinin elde edilmesi

Cicer reticulatum kloroplast geninden alt veri setlerinin hizalama islemi i¢in nasil elde edildigi
asagidaki gibidir. Orn. CDS: gene” rps12” geni igin;” rps12” genine ait “trnN-GUU” isimli 917. . .
990 indisleri arasinda bulunan gen ve genin tamlayani asagida verilmistir.

Gen:TCTCCCCAAATAGGATTTGAACCTACGACCAATCGGTTAACAGCCGACCGCTCT
ACCACTGAGCTACTGAGGAA

Tamlayan:AGAGGGGTTTATCCTAAACTTGGATGCTGGTTAGCCAATTGTCGGCTGGC
GAGATGGTGACTCGATGACTCCTT

« 11k 10 alt dizi: AGAGGGGTTT

—1lk 8 eslesen AGAGGGGT: (indis aralig1 72959-73032)

AGAGGGGTATTCTCCTATATTTTTTTTGTATCATTTTGGCGGCATGGCCGAGTGGTA
AGGCGGGGGACTGCAAA

* Son 10 alt dizi: ATGACTCCTT

— 11k 9 eslesen ATGACTCCT: (indis aralig1 80163-80236)

AGCTCGCGCAGCTGCTGCAGGATTTGAAAAAGGAATTGATCGAGATTTTGAGCCTGT
TCTTTCCATGACTCCTC

“trnN-GUU” genin tamlayaninin ilk 10 niikleotidinde eslesme gergeklesmemistir. Bu nedenle
niikleotid sayis1 1 azaltilarak eslesmeler kontrol edilmistir. Ik 8 niikleotidin eslesmesinin saglandig
indis konumlar1 bulunmustur. Son 10 niikleotidinde son 9 niikleotid alindiginda bir eslesme olmustur.
Bu eslesme sonucu elde edilen indisler belirtilmistir. ilk ve son eslesme sonucunda elde edilen gen
bloklar1 tamlayan ile hizalanmistir.
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Yukarida 6rnegi verilen islemler her bir gen ve tamlayani igin ayr1 ayr1 uygulanmistir. Cizelge
1’de elde edilen genler, genlerin dizi uzunluklari, dizi sayilar1 ve her bir gen i¢in dizi benzerlikleri
verilmisidir. Gen benzerlikleri Hamming mesafe algoritmasi kullanilarak hesaplanmistir.

Cicer reticulatum kloroplast veri setinden elde edilen genlere ek olarak uzunluklari ayn1 olmayan
Opuntia adli veri setinde gelistirilen algoritmalarin performansini test etmek igin kullanilmigtir. Dizi
seti igerisinde 8 adet DNA dizisi bulunmaktadir. Veri setindeki en uzun dizi boyutu 902, en kisa dizi
boyutu ise 893’tiir. Gen dizisi benzerligi ise %63 tiir.

Cizelge 1. Veri setlerinden elde edilen genler ve 6zellikleri

Elde Edilen Gen Gen Ismi Gen Uzunlugu Dizi Sayisi Benzerlik (%0)
trnN-GUU 82 3 28
rpsl2 rm5 143 4 27
rm4.5 124 3 30
pbfl psbT 118 3 26
rpsls rpl33 242 11 33

BULGULAR VE TARTISMA

Bu bolimde, gelistirilen Clustal-SA  algoritmasindaki ~ parametrelerin ~ degerlerinin
degistirilmesiyle elde edilen skorlar detayl bir sekilde incelenmistir. Farkli parametre kombinasyonlari
kullanilarak elde edilen yiiksek skorlar, gelistirilen algoritmanin basarisini degerlendirmek amaciyla
kullanilmigtir. Bu skorlar, dizi hizalamada yaygin olarak kullanilan ClustalW programimin
performansiyla karsilastirilmistir.

Clustal-SA algoritmasi, Python programlama dili ile kodlanmis ve deneyler sirasinda elde edilen
sonuglar i¢in siire ve skor degerleri hesaplanmistir. Bu hesaplamalar i¢in 30 tekrarin standart sapmasi
(SD) ve ortalamast (AVG) alinmistir. Ayrica, hizalama skorlar1 SP (Ciftlerin Toplami) amag
fonksiyonu kullanilarak belirlenmistir.

Elde edilen sonuglar, farkli parametre setleriyle yapilan denemelerin optimal skorlar1 belirlemede
etkili oldugunu gostermektedir. Yiksek skor elde edilen parametreler, gelistirilen Clustal-SA
algoritmasinin basarisin1 artirmada énemli bir rol oynamaktadir.

Bu parametre optimizasyonu ve karsilastirma caligmalari, gelistirilen algoritmanin biyolojik
verilerin analizi ve dizi hizalama probleminin ¢6ziimii i¢in etkili bir ara¢ oldugunu vurgulamaktadir.
Elde edilen sonuglar, Clustal-SA algoritmasinin biyoinformatik alanindaki potansiyelini desteklemekte
ve gelecekteki calismalara yonlendirme saglamaktadir.

Ayrica, MSA algoritmalarmin performansini degerlendirmek i¢in segilen metrikler arasinda
biyolojik dogruluk, eslesen siitun sayis1t ve ¢aligma siiresi 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu metrikler,
algoritmalarin gercek diinya biyolojik verilerle uyumlu hizalamalar {iretme yetenekleri, hizalama
kalitesi ve uygulama siireleri hakkinda degerli bilgiler saglamaktadir.

SA Algoritmasi Parametre Optimizasyonu

Bu ¢aligmada kullanilan SA algoritmasinin performansini etkileyen 6nemli faktorler, baslangi¢
sicaklig1 ve soguma oranidir. Bu parametreler, SA algoritmasinin iterasyon sayisini belirlerken ¢alisma
sliresi, baglangic sicakligi arttiginda artmakta ve soguma orani arttifinda ise calisma siiresi
azalmaktadir.

Baslangi¢ sicakligi ve soguma orani degerlerini belirlemek icin farkli kombinasyonlar denendi.
Baslangi¢c sicakligi sirastyla 50.000, 100.000 ve 150.000 olarak secildi. Tim veri setlerini
degerlendirdigimizde, baslangic sicakligi degeri 100.000 olarak belirlendi. Bu deger secildiginde,
50.000 baslangi¢ sicakligina gore hizalama skoru basarisi genelde artti. Baslangi¢ sicakligi 150.000
olarak secildiginde ise genelde basarisiz bir performans goriildii. Cizelge 2’de Clustal-SA
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algoritmasinda, SA algoritmasinin baslangi¢ sicakligi parametre degerlerinin degistirilmesi sonucu
elde edilen skor, siitun eslesme sayisi ve ¢alisma siiresi sonuglar1 gdsterilmistir.

Soguma orani i¢in ise 0,003 ve 0,005 degerleri denenmis, tiim veri setlerini degerlendirdigimizde
soguma orani 0,003 olarak se¢ilmistir. Bu deger se¢ildiginde, 0,005 degerine gore hizalama skoru
basaris1 ve eslesen siitun sayist degerlerine gore Clustal-SA algoritmasi daha iyi hizalama performansi
gostermistir. Cizelge 3’te Clustal-SA algoritmasinda, SA algoritmasinin soguma orani parametre
degerlerinin degistirilmesi sonucu elde edilen skor, siitun eslesme sayis1 ve c¢aligma siiresi sonuglari
gosterilmistir.

Sonu¢ olarak, onerilen hibrit Clustal-SA algoritmasinda, baslangic sicakligi ve soguma oram
parametre degerleri sirasiyla 100.000 ve 0,003 olarak belirlenmistir. Bu degerler, yapilan
karsilagtirmalar sonucunda en i1yi performansi saglamistir ve Onerilen algoritmanin dizi hizalama
problemine etkili bir ¢6ziim sundugunu gostermektedir.

Cizelge 2. SA algoritmasinda baslangi¢ sicakliginin fakli degerler almasiyla skor ve eslesen siitun
sayisinin (Siitun E.) (ortalama ve standart sapma ile) degisimi

Parametre Veri Seti Baslangic Sicakhig1=50.000 Baslangi¢ Sicakli$i=100.000 Baslangi¢ Sicakhi$1=150.000
Skor Siitun Siire Skor Siitun  Siire(sn) Skor Siitun  Siire(sn)
E. (sn) E. E.
trnN- AVG 889,06 15 4,72 915,333 17 5,55 908,6 18 6,28
GUU_rps12 SD 5,650 0,498 0,05 25,577 0,94 0,03 11,35 0,92 0,06
5 rrn4.5_rps12 AVG 1200,66 21 5,82 1194,0 21 6,77 1194,0 21 7,50
= SD 2,981 0 0,016 0 0 0,02 0 0 0,04
s rrn5_rrpsl2 AVG 2188,0 11,23 9,32 225493 10 11,22 2253,46 9 12,11
@ SD 10,70 1 0,019 41,56 0,88 0,12 30,56 0,94 0,03
;—; psbT_pbfl AVG 1240,4 21 6,068 1254,66 22 7,26 1237,66 21 7,95
E SD 11,55 0,47 0,031 24,37 1,62 0,03 27,48 0,87 0,08
4 psI33_rpsi8 AVG 30085,86 8 60,77  30066,0 7 71,54 30022,53 7 77,54
M SD 94,83 0,47 0,38 78,12 0,33 0,17 28,09 0,44 0,25
Opuntia AVG 194472,0 871 94,49 194472 871 110,791  194472,0 871 121,01
SD 0 0O 046 0 0 0,37 0 0 0,89

Cizelge 3. SA algoritmasinda soguma oraninin fakli degerler almasiyla skor ve eslesen siitun sayisinin
(Stitun E.) (ortalama ve standart sapma ile) degisimi

Veri Seti Soguma Oram = 0,003 Soguma Oram = 0,005
Skor Siitun E. Siire(sn) Skor Siitun E. Skor
trnN- AVG 915,33 17 5,55 908,13 17 3,31
GUU_rps12 SD 25,577 0,94 0,03 20,88 1,39 0,02
g rrn4,5_rpsl2 AVG 1194,0 21 6,77 1194,0 21 4,10
g SD 0 0 0,02 0 0 0,027
2 rrn5_rrpsl2 AVG 2254,93 10 11,22 2165,06 9 6,75
5 SD 41,56 0,88 0,12 15,38 0,74 0,02
g0 psbT_pbfl AVG 1254,66 22 7,26 1228,46 20 4,28
@ SD 24,37 1,62 0,03 20,51 0,65 0,01
psl33_rps18 AVG 30066,0 7 71,54 29996,2 7 42,72
SD 78,12 0,33 0,17 80,76 0,48 0,09
Opuntia AVG 194472 871 110,79 194472,0 871 66,43
SD 0 0 0,37 0 0 0,20

Performans Karsilastirmasi: Clustal-SA algoritmasi, clustalW ve muscle

Uygun parametreler belirlendikten sonra, Onerilen Clustal-SA algoritmasimin performansini
degerlendirmek amaciyla elde edilen hizalama skoru, siitun eslesme sayisi ve ¢alisma siiresi degerleri,
coklu dizi hizalama (MSA) problemlerinin ¢oziimiinde siklikla kullanilan ClustalW ve MUSCLE
programlariyla karsilastirilmistir.

Bu karsilastirma, Clustal-SA'nin belirli parametreler altinda nasil performans gosterdigini
anlamamiza yardimci olurken, aynm1 zamanda Clustal W ve MUSCLE gibi yaygin olarak kullanilan
alternatif yontemlerle karsilastirarak Clustal-SA'nin etkinligini ve uygunlugunu degerlendirmemize
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olanak saglar. Bu degerlendirme, ¢oklu dizi hizalama problemlerine yonelik en uygun ¢oziimii
belirlerken 6nemli bir rehber saglar.

Cizelge 4'te, ClustalW ile onerilen Clustal-SA algoritmasi arasindaki karsilastirma detayli olarak
sunulmustur. Skor, eslesen siitun ve ¢alisma siiresi (ortalama ve standart sapma ile) bagar1 metriklerine
gore karsilagtirma yapilmistir. Bu karsilastirma, her iki algoritmanin performansini ayrintili bir sekilde
incelememize olanak saglar ve en uygun hizalama aracini secerken énemli bir rehber saglar.

Cizelge 4. Clustal-SA algoritmasi, ClustalW ve MUSCLE programinin skor, eslesen Siitun (siitun Es.)
ve calisgma zamani (ortalama ve standart sapmayla) basari metriklerine gore performanslarinin

karsilastirilmasi
Veri Seti Clustalw MUSCLE Clustal-SA
Skor Siitun Siire(sn) Skor Siitun Siire(sn) Skor Siitun Siire(sn)
Es. Es. Es.
trnN- AVG 844 15 0,008 918 21 0,094 915,333 17 5,55
GUU_rpsi12 SD 0 0 0 0 0 0 25,577 0,94 0,03
rrn4.5_rpsl2 AVG 1194 21 0,007 1208 19 0,108 1194 21 6,77
SD 0 0 0 0 0 0 0 0 0,02
rrn5_rrpsl2 AVG 2044 8 0,007 2350 14 0,133 225493 10 11,22
SD 0 0 0 0 0 0 41,56 0,88 0,12
psbT_pbfl AVG 1046 17 0,006 1000 23 0,047 1254,66 22 7,26
SD 0 0 0 0 0 0 24,37 1,62 0,03
pslI33_rps18 AVG 29780 7 0,029 28252 7 0,298 30066 7 71,54
SD 0 0 0 0 0 0 78,12 0,33 0,17
Opuntia AVG 194472 871 0,293 194632 871 0,771 194472 871 110,791
SD 0 0 0 0 0 0 0 0 0,37

Onerilen Clustal-SA algoritmasi, ClustalW ¢oklu dizi hizalama programma gore trnN-
GUU 1psl2, rrnS _rpsl2, psbT pbfl ve psl33 rps18 veri setlerinde hizalama skoru ve siitun eslesmesi
performans degerlendirme kriterlerine gére daha iyi bir performans gostermistir. Ancak, Rrm4.5 rps12
ve Opuntia veri setlerinde her iki algoritma da ayn1 hizama skoru ve siitun eslesme sayisini saglamstir.

Onerilen Clustal-SA algoritmasi, ClustalW ¢oklu dizi hizalama programma gore trnN-
GUU rps12, rrn5 rpsl2, psbT_pbfl ve psl33 rpsl8 veri setlerinde daha iyi bir hizalama skoru ve
daha fazla siitun eslesmesi saglamistir. Ancak, Rrn4.5 rpsl2 ve Opuntia veri setlerinde her iki
algoritma da benzer hizalama skoru ve siitun eslesme sayisi elde etmistir.

MUSCLE programina gore, Clustal-SA algoritmas: psbT pbfl ve psI33 rpsl8 veri setlerinde
daha yiiksek bir hizalama skoru saglamistir. Ayrica, rrn4.5 rps12 veri setinde daha iyi bir siitun
eslesmesi elde edilmistir. Bununla birlikte, trnN-GUU _rps12, rrnd.5 rpsl2 ve psl33_rpsl8 veri
setlerinde MUSCLE'i daha basarili oldugu gézlemlenmistir, ancak Clustal-SA algoritmasi ¢ok benzer
sonuclar vermistir.

Bu durum, Clustal-SA'nin belirli veri setlerinde MUSCLE'dan daha iyi performans
gosterebilecegini, ancak genel olarak her iki algoritmanin da benzer hizalama kalitesi sagladigini
gostermektedir. Bu bulgular, belirli veri setleri veya gereksinimlere bagli olarak en uygun hizalama
aracini segerken dikkate alinabilir.

Calisma siiresi performansina gore, ClustalW programi, MUSCLE ve Clustal-SA algoritmalarina
kiyasla her bir veri seti igin en iyi sonucu vermistir. Bu durumun temel nedeni, Clustal W programinda
kullanilan Clustal algoritmasimnin ac¢gdzlii yaklasimi benimsemesidir. A¢gozlii yaklagim, hizalama
yaparken mevcut durumu degerlendirerek bir sonraki en iyi adimi seger, bu da genellikle daha hizl
caligma siiresi saglar.

Bu sonuglar, Clustal-SA algoritmasinin belirli veri setlerinde ClustalW ve MUSCLE’a kiyasla
daha iyi performans gosterdigini, ancak ¢aligma siiresi agisindan ClustalW'nin daha etkili oldugunu
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gostermektedir. Ileriki ¢aligmalarda bu algoritmalarin avantajlar1 ve dezavantajlar1 daha ayrintili bir
sekilde incelenebilir.

SONUC

Bu calisma, biyolojik dizilerin analizi ve yorumlanmasi i¢in Clustal ve Simulated Annealing
(SA) algoritmalarint birlestiren bir hibrit yaklasim olan Clustal-SA algoritmasinin performansini
degerlendirmistir. Calismanin ana hedefi, ¢oklu dizi hizalama probleminin ¢6ziimii i¢in daha etkili bir
¢Oziim sunmaktir.

Calismanin sonuglar1, Clustal-SA algoritmasiin belirli veri setlerinde Clustal W programindan
daha 1yi hizalama skoru ve siitun eslesmesi performansi sergiledigini gostermektedir. Ayrica,
MUSCLE programina gore bazi veri setlerinde daha basarili oldugu veya benzer sonuglar verdigi
belirlenmistir.

Bu sonuglar, onerilen hibrit algoritmanin, belirli gen dizilerinin analizi konusunda giivenilir
sonuglar elde etmede etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

Ayrica, farkli uzunluktaki dizi veri setlerinde elde edilen benzer sonuglar, Clustal-SA
algoritmasinin genis bir genetik ¢esitlilik iceren veri setlerine uygulanabilirligini vurgulamaktadir.

Calismanin  gelecekteki  yonlendirmeleri arasinda, Clustal-SA  algoritmasindaki  SA

algoritmasinin mutasyon islemlerinin optimize edilmesi ve farkli dizi uzunluklarma sahip veri
setlerinde daha 1yi1 performans elde etmek i¢in dikkatlice ayarlanmasi onerilmektedir. Ayrica, ¢alisma
stiresini azaltmak i¢in paralel programlama kullanilmasi da g6z 6niinde bulundurulmalidir.

Sonu¢ olarak, bu calisma biyoinformatik alaninda otomatiklestirilmis ve etkili c¢oklu dizi
hizalama yéntemleri iizerine odaklanmistir. Onerilen Clustal-SA algoritmasi, genetik veri analizi ve
karsilagtirmalarinda daha hassas sonuglar elde etme potansiyeline sahiptir.
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