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In this study, heuristic algorithms based on Genetic Algorithms (GA), Differential Evolution (DE), and
Simulated Annealing (SA) are proposed to improve the alignment of divergent sequences. The
Needleman—Wunsch (NW) algorithm is used to generate the initial population. The proposed methods are
evaluated against ClustalW in terms of alignment accuracy, runtime efficiency, alignment productivity
(alignment score/runtime), and computational complexity. Figure A illustrates the proposed methodology.
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Figure A. Operational framework of the proposed methodologies
Purpose:

This study addresses the multiple sequence alignment (MSA) problem by proposing four heuristic
algorithms—GA, DE, GASA, and DESA—that reorder DNA sequences and apply the Needleman—
Wunsch algorithm to improve alignment quality. The proposed methods are compared with ClustalW in
terms of alignment score, runtime, and computational complexity.

Theory and Methods:

Bioinformatics applies mathematical and computational methods to analyze biological data. To address
the complexity of sequence alignment, this study proposes four heuristic algorithms—GA, DE, GASA,
and DESA—that integrate the Needleman—Wunsch algorithm to optimize DNA sequence alignment. The
proposed methods are evaluated against ClustalW, particularly for datasets with equal-length sequences.

Results:

The proposed algorithms outperformed ClustalW in alignment scores on four of six datasets (trnN-
GUU rpsl2, 4.5 rps12, rrnS_rps12, psbT pbfl). GA achieved the fastest runtime, while DE and DESA
produced the highest alignment scores with longer execution times. Although ClustalW showed the best
productivity (alignment score/runtime), the proposed methods provide advantages when alignment
accuracy is prioritized, particularly DE and DESA on equal-length sequence datasets.

Conclusion:

The proposed heuristic algorithms (GA, DE, GASA, DESA) achieved higher alignment accuracy than
ClustalW in most datasets. Although ClustalW is faster and computationally efficient, it delivered lower
alignment quality in several cases. These methods are particularly suitable for bioinformatics tasks
requiring high alignment accuracy.
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ONECIKANLAR

e DNA c¢oklu dizilim problemi igin GA, DE ve hibrit GABT-DEBT algoritmalari 6nerilmistir
o Onerilen algoritmalar, skor ve ¢aligma siiresi agisindan ClustalW yazilimiyla karsilastirilmistir
e Onerilen algoritmalar, ClustalW’ye kiyasla cogu veri kiimesinde daha yiiksek hizalama puanlari elde etmistir

Makale Bilgileri 0z

Aragstirma Makalesi Biyoenformatik, biyolojik verileri kavramsallagtirmak ve aralarindaki iligkileri anlamak igin matematik, bilgi islem ve
Gelis: 31.12.2024 istatistikten faydalanan bir bilim dalidir. Artan biyolojik veri hacmi, dizi hizalama problemini daha karmagik hale getirerek
Kabul: 06.01.2026 manuel ¢6ztiimleri imkansiz kilmistir. Bu nedenle, otomatik hesaplama sistemleri gelistirilmistir. Dizi hizalamasi, ¢iftli ve

¢oklu olmak tizere iki kategoriye ayrilir. Bu ¢alisma, Genetik Algoritma (GA), Diferansiyel Evrim (DE) ve Benzetimli
. Tavlama (BT) algoritmalar1 gibi sezgisel yontemleri kullanarak ¢oklu dizi hizalama problemine odaklanmaktadir. GA,
bor: DE, GABT ve DEBT algoritmalar1 6nerilmis ve DNA dizileri tizerinde Needleman-Wunsch algoritmasiyla hizalamalar
10.17341/gazimmfd.1610635  yapilmistir. Deneysel sonuglar, GA algoritmasinin en kisa ¢aligma siiresine sahip oldugunu, DE ve DEBT algoritmalarinin

ise daha uzun siirede galistigini ortaya koymaktadir. GA, DE ve DEBT algoritmalari, GABT ye kiyasla daha yiiksek
Anahtar Kelimeler: hizalama skorlari iiretmistir. Onerilen algoritmalar, ClustalW ile karsilastirnldiginda dért veri kiimesinde (trnN-
GUU _rps12, rm4.5_rps12, rrnS_rps12, psbT_pbfl) daha yiiksek hizalama dogrulugu saglamistir. ClustalW, calisma
stiresi agisindan en hizli ve teorik olarak en diisiik hesaplama karmasikligina sahip yontem olarak 6ne ¢ikmugtir. Verimlilik
(hizalama skoru/siire) metrigi acisindan ise ClustalW genel olarak en yiiksek verimliligi sunmustur. Ancak, Onerilen

Coklu dizi hizalamasi,
sezgisel yaklagim, genetik

alggritma, dif?ral.lSiyel algoritmalar dogruluk odakli uygulamalarda avantaj saglamaktadir ve dzellikle hassas hizalama gereken senaryolarda
evrim, benzetimli tavlama, tercih edilebilir.
biyoenformatik

Comparison of multiple sequence alignment approaches based on heuristic methods for
DNA sequences

HIGHLIGHTS
e GA, DE, and hybrid GABT-DEBT algorithms are proposed for the DNA multiple sequence alignment problem
e The proposed algorithms were compared to the ClustalW software in terms of score and runtime
e The proposed algorithms achieved higher alignment scores than ClustalW on most datasets

Article Info ABSTRACT

Research Article Bioinformatics is a scientific discipline that utilizes mathematics, computing, and statistics to conceptualize biological

Received: 31.12.2024 data and understand the relationships among them. The increasing volume of biological data has made the sequence

Accepted: 06.01.2026 alignment problem more complex, rendering manual solutions impractical. As a result, automated computational systems
have been developed. Sequence alignment is categorized into pairwise and multiple sequence alignment. This study

DOI: focuses on solving the multiple sequence alignment problem using heuristic methods such as Genetic Algorithm (GA),

Differential Evolution (DE), and Simulated Annealing (SA). The GA, DE, GASA, and DESA algorithms are proposed,
and alignments were performed on DNA sequences using the Needleman-Wunsch algorithm.Experimental results show
that the GA algorithm has the shortest runtime, while the DE and DESA algorithms take longer to complete. GA, DE, and
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Kewords. DESA produced higher alignment scores compared to GASA. When compared to ClustalW, the proposed algorithms
Multiple sequence achieved higher alignment accuracy in four datasets (trnN-GUU _rps12, rrn4.5_rps12, rrn5_rps12, psbT pbfl). Clustal W
alignment, heuristic stands out as the fastest method in terms of runtime and has the lowest theoretical computational complexity. In terms of
approach, genetic algorithm, efficiency (alignment score/runtime), ClustalW generally provides the highest efficiency. However, the proposed
differential evolution, algorithms offer advantages in accuracy-focused applications and are particularly preferable in scenarios requiring highly

simulated annealing, precise alignments

bioinformatic
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1. Giris (Introduction)

Biyoloji, bilimler arasinda anahtar bir rol oynamaktadir. Biyologlar
tarafindan toplanan biiyiik 6l¢ekli verilerin yorumlanmasi ihtiyaci,
biyoenformatik alanmmin ortaya c¢ikmasmma yol agmustir [1].
Biyoenformatik, biyolojideki molekiilleri kavramsallagtirmak ve
aralarindaki iligkileri anlamak amaciyla matematik, bilgisayar ve
istatistik gibi disiplinlerden yararlanan bir bilim dalidir [2] ve bir¢ok
uygulama alanmna sahiptir [3,4]. Biyolojik dizilerin analizinde en
yaygin gorevlerden biri dizi hizalamasidir. DNA dizilerinin analizinde
hizalama ve dizi eslesme problemlerine yonelik gelistirilen algoritmik
yaklagimlar literatiirde genis yer bulmustur [5,6]. Genetik dizi
hizalamasi, diziler arasindaki benzer bolgelerin belirlenmesi, evrimsel
siirecte korunan bolgelerin tespiti ve genetik hastaliklarla iliskili
degisimlerin  ortaya  ¢ikarilmast  gibi  birgok  ¢alismada
kullanilmaktadir. Bu nedenle dizi hizalamasi, biyoenformatikte
Oonemli bir aragtirma alanidir [7].

Dizi hizalamasi, ikili hizalama ve ¢oklu dizi hizalama (CDH, Ing.
Multiple Sequence Alignment — MSA) olmak iizere ikiye ayrilir. Tkili
hizalama yalnizca iki dizinin kargilagtirlmasini ifade ederken, CDH
ii¢ veya daha fazla dizinin ayn1 anda hizalanmasim saglar [8]. CDH;
protein yapr1 ve fonksiyon tahmini, filogenetik analiz ve dizi
karsilagtirmalart  gibi  birgok  biyoinformatik  uygulamada
kullanilmaktadir. Bununla birlikte CDH problemi NP-tam olarak
siniflandirilmakta olup ¢6ziimii {istel hesaplama karmagikligina
sahiptir [9]. Bu nedenle literatiirde farkli yaklagimlar gelistirilmistir.
Ornegin Zhu vd. cok cekirdekli bilgisayarlarda biyolojik dizilerin
hizalanmast i¢in veri paralel bir strateji onermistir [10]. Liu vd. farkli
hizalama tiplerine iligkin {i¢ teorem gelistirmistir [11]. Naorem vd. ise
IL-5 indiikleyen peptitlerin tahmini i¢in hizalamaya dayali ve
hizalamasiz yontemleri kullanan bir web sunucusu gelistirmistir [12].

CDH probleminin ¢6ziimiinde dinamik programlama, sezgisel
yontemler ve istatistiksel yaklagimlar kullanilmaktadir [13]. Dinamik
programlama matematiksel olarak en iyi hizalamay1 garanti etmesine
ragmen Yyiiksek bellek ve hesaplama maliyeti nedeniyle pratik
uygulamalarda sinirhidir. Bu nedenle literatiirde ¢ogunlukla sezgisel
tabanli algoritmalar tercih edilmektedir. Bir¢ok sezgisel yaklagim
kiiresel ve yerel hizalama yontemlerini birlestirerek ilerici hizalama
stratejileri  gelistirmektedir. Ancak ilerici yOontemlerde erken
asamalarda olusan hatalar sonraki adimlarda diizeltilememektedir. Bu
yaklagimm ilk 6rneklerinden biri ClustalW algoritmasidir ve daha
sonra bu yaklagimi temel alan birgok yontem gelistirilmigtir [13].

Sezgisel algoritmalar genel olarak tek ¢6zlim tabanli ve popiilasyon
tabanli yontemler olarak siniflandirilmaktadir. Tepe Tirmanma,
Benzetimli Tavlama ve Tabu Arama tek ¢oziim tabanli yontemlere
ornek olarak verilebilirken; Genetik Algoritma ve Diferansiyel Evrim
gibi yontemler popiilasyon tabanli yaklasimlardir. Son yillarda
yapilan  c¢alismalar  genellikle  uygunluk  fonksiyonlariin
gelistirilmesi, operatdrlerin iyilestirilmesi ve hibrit sezgisel
yontemlerin kullanilmasi {izerine yogunlagmustir [14]. Ayrica sezgisel
ve  meta-sezgisel  optimizasyon  yoOntemlerinin  yalmizca
biyoenformatikte degil, biyomedikal veri analizi ve cesitli
mihendislik  problemlerinde  de  karmasik  optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimiinde etkili oldugu gosterilmistir [15, 16].

Bu calismada, sezgisel algoritmalara dayali yeni CDH yaklagimlari
Onerilmistir. Genetik Algoritma (GA), Benzetimli Tavlama (BT) ve
Diferansiyel Evrim (DE) algoritmalar1 kullanilarak GA, GABT, DE
ve DEBT olmak iizere dort farkli algoritma gelistirilmigtir. Dinamik
programlama yontemi GA ve DE algoritmalarinda baslangi¢
popiilasyonunun olusturulmasinda kullanilarak gesitlilik artirilmis,
elde edilen ¢dziimler BT algoritmast ile iyilestirilmistir. Onerilen
algoritmalar hizalama dogrulugu ve c¢alisma siiresi agisindan

ClustalW ile karsilasgtirllmigtir. Deneysel sonuglar GA, DE ve DEBT
algoritmalarinin GABT’ye gore daha yiiksek hizalama skorlari elde
ettigini ve GA’nin daha kisa ¢alisma siiresi sagladigini
gostermektedir. Ancak ¢alisma siiresi agisindan ClustalW en hizli
yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu ¢alisma, CDH probleminin
¢Ozlimiine yonelik yeni algoritmalar 6nererek literatiire metodolojik
ve performans agisindan katki sunmaktadir.

Makalenin geri kalan kismi su sekilde diizenlenmistir: Boliim 2’de
DNA, RNA ve protein yapilari ile dizi hizalamas1 ve CDH problemi
tizerine yapilan ¢aligmalar ele alinmigtir. Boliim 3’te GA, BT ve DE
algoritmalar1 ile bu algoritmalarin CDH problemine uygulanist
aciklanmigtir. Boliim 4’te kullanilan veri kiimesi ve performans
oOlgiitleri tamitilmigtir. Bolim 5’te deneysel sonuglar karsilagtirmali
olarak sunulmustur. Son olarak Boliim 6’da elde edilen sonuglar
degerlendirilmis ve ¢aligmanin literatiire katkilari tartigilmigtir.

2. Teorik Arka Plan ve ilgili Calismalar
(Theoretical Background and Related Works)

Bu bolimde CDH probleminin dzellikleri, gerceklestirilen
hizalamalarin nasil degerlendirildigi ve CDH problemini ¢6zmek i¢in
gelistirilen algoritmalar ele alinmaktadir.

2.1 Dizi Hizalama Problemi (The Sequence Alignment Problem)

Dizi hizalamasi, diziler arasinda benzer bolgeleri bulmak icin DNA,
RNA ve protein dizilerini diizenlemeye yardimci olur. Dizi hizalama
problemindeki her dizi S=si,...,sn olarak gosterilir. Indel (-
sembolilyle gosterilir), bir dizinin pargalarinin eklendigini veya
silindigini gosterir. Niikleotid bazlar1 Adenin (A), Sitozin (C), Guanin
(G), Timin (T) ve Urasil'dir (U). Alfabe sirasiyla DNA ve RNA igin
A,C,G, Tve A, C, G, U'dur.

Dizi hizalama problemi, yerel hizalama ve kiiresel hizalama olarak
ikiye ayrilir. Kiiresel hizalamada, diziler bir biitlin olarak
hizalanirken, yerel dizi hizalamasinda benzerlikler tespit edilir [20].
Smith-Waterman algoritmasi, yerel hizalama algoritmasinin bir
ornegidir. Kiiresel dizi hizalamasi, her iki dizi i¢in de en iyi
hizalamay1 bulmak i¢in kullanilir. Needleman-Wunsch algoritmas,
kiiresel hizalama algoritmasinin bir 6rnegidir [10]. Ek olarak, ikili
hizalama algoritmalarinda genellikle dinamik programlama tercih
edilir [21].

2.2 Coklu Dizi Hizalama (CDH) Problemi (The MSA Problem)

CDH problemindeki temel amag, diziler arasindaki eslesen sembol
sayisini en st diizeye ¢ikarmak ve ayrica bosluklara izin veriliyorsa
yalnizca minimum bogluk kullanmaktir [20]. CDH, kombinatoryal
problemler adi verilen, istel zaman karmasikligina sahip bir
optimizasyon problemleri simnifina aittir. Zaman karmagikligi O
(LN)dir. L, hizalanacak dizilerin ortalama uzunlugudur ve N, dizilerin
hizalanma sayisidir. Biyolojide, dizilerin uzunluklarn yiizlerce
(protein), binlerce (RNA) veya milyonlarca (DNA) oldugundan
caligma siireleri ¢ok uzundur. Bu nedenle, CDH problemi igin
genellikle dinamik programlama ve sezgisel yontemler kullanilir [22].

2.3 Hizalanmus Dizilerin Puanlarimin Hesaplanmast
(Calculating Scores of The Aligned Sequences)

Hizalamalarin maliyetinin tanimlanmasi, optimal hizalamay1 diger
olas: hizalamalardan ayirt edebilmek icin gereklidir. Bu amagla,
birden fazla hizalamanin degerlendirilmesi i¢in ¢esitli amag (hedef)
fonksiyonlar1 kullanilir. Bu ¢aligmada, Onerilen yontemlerin
basarisin1 dlgmek i¢in yaygin olarak kullamlan Cift Toplami (CT)
fonksiyonu tercih edilmistir. CT, literatiirde Sum-of-Pairs (SP) olarak
bilinen ve en sik kullanilan hedef fonksiyonlardan biridir.
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CDH problemlerinde, N adet hizalanmis dizi bulundugunda,
algoritma bu dizileri (g’) adet olasi ¢ift halinde hizalar. Bir j. siitun

icin CT puani Es. 1 ile, tiim hizalama boyunca elde edilen toplam CT
puani ise Es. 2 ile hesaplanmaktadir.

P() = TNt Xk cis1 PS(Cij Ci) (D
CT(A) = 21L=1 27;01 Z%=]+1 PS(Cijr Cik) 2

Es. 1 ve Es. 2°de verilen PS fonksiyonu dizileri ¢iftler halinde
puanlayarak hizalamanin toplam skorunu hesaplamaktadir. PS
fonksiyonunda yer alan Cj ve Cik parametreleri, i. siitundaki j. ve k.
dizilerin degerlerini temsil etmektedir. PS fonksiyonunun Cj ve Cik
parametreleri i¢in kullanilacak puanlama degerleri igin belirli bir kural
bulunmamaktadir. Bu degerler, her algoritmanin amacina bagli olarak
farkli sekillerde belirlenmektedir.

Bosluk, uyumsuzluk ve uyum puanlarina gore bir hizalama skoru
belirlenmektedir. Bu puanlama degerlerinin hesaplanmasimda
BLOSUM ve PAM matrisleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
caligmada hizalama skorunun hesaplanmasi icin BLOSUM matrisi
tercih edilmistir. Blok Tkame Matrisi (BLOSUM), protein dizilerinin
hizalanmasini puanlamak amaciyla gelistirilmis bir matristir. Temel
yaklasim olarak PAM matrisine benzemekle birlikte, BLOSUM
matrisleri daha genis bir dizi veri kiimesi kullanmakta ve bagimsiz
kalint1 hizalamalar1 yerine yerel hizalama bloklarin1 veya yiiksek
derecede korunan bolgeleri dikkate almaktadir [23].

2.4 CDH Probleminin Coziimiine Iliskin Calismalar
(Studies Related to Solving the CDH Problem)

CDH, ikiden fazla dizinin aymi anda hizalanmasini ifade eder.
Filogenetik aga¢ insasinda, proteinlerin ikincil ve ti¢iinciil yapilarinin
tahmininde, fonksiyon tahmininde, primer tasariminda ve tam genom
dizisi analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Coklu dizi hizalama
problemi, hesaplama agisindan oldukg¢a karmasik olup literatiirde NP-
complete bir problem olarak siniflandirnilmaktadir. Bu nedenle
problemin tam ¢6ziimii yiiksek hesaplama maliyetleri gerektirir ve
iistel zaman karmagikligina yol acar. Bu zorluk nedeniyle literatiirde
CDH problemini ¢6zmek ic¢in farkli algoritmik yaklagimlar
gelistirilmistir. Genel olarak bu yaklagimlar iki ana grupta
incelenmektedir: Dinamik Programlama tabanli yontemler ve sezgisel
yontemler. Sezgisel yoOntemler igerisinde ise ilerleyen kiiresel
hizalama (progressive alignment) ve tekrarlayan kiiresel hizalama
(iterative alignment) gibi yaklasimlar yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.4.1. Dinamik programlama kullanilarak gelistirilen ¢oziimler
(Developed solutions using dynamic programming)

Dinamik programlama, bir problemi daha kiiciik alt problemlere
bolerek en uygun ¢6ziimii bulmay1 amaglayan bir yaklasimdir. [24]te
belirtildigi gibi bol ve yonet stratejisine dayanir. Coklu dizi hizalamast
(CDH) i¢in teorik olarak en dogru ¢oziimii saglayabilmesine ragmen,
N dizi i¢in N boyutlu bir matris olugturulmasini gerektirir ve bu durum
arama uzayinin Ustel bigimde biiylimesine neden olur. Bu nedenle
dinamik programlama CDH problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaz; ancak ¢iftli dizi hizalamalarinda tercih edilir. Bu
baglamda Needleman—Wunsch ve Smith—Waterman algoritmalar1 en
bilinen dinamik programlama tabanli yontemlerdir [25].

Kiiresel hizalama, dizilerin tamamini hizalamay1 amaglar ve 6zellikle
yiiksek benzerlik gosteren dizilerde etkilidir. Needleman—Wunsch
algoritmas1 [26], dinamik programlama tabanli bir yontem olup
bosluk ekleyerek optimal kiiresel hizalama elde eder [27]. Buna
karsilik Smith—Waterman algoritmasi1 [28], yalnizca en benzer alt
bolgeleri hizalayarak yerel hizalama gergeklestirir ve kiiresel
482

hizalamada ortaya ¢ikabilecek yerel uyumsuzluk problemlerini
azaltir.

2.4.2. Sezgisel yontemler kullanilarak gelistirilen ¢oziimler
(Developed solutions using heuristic methods)

Sezgisel yontemler, CDH problemini ¢dzmek igin genel olarak
artimli, yinelemeli ve sezgisel yaklasimlar olarak siniflandirilir.

Asamali kiiresel hizalama, en benzer dizi ¢iftinden baglayarak daha az
benzer ciftlere dogru ilerleyen ¢iftli hizalamalarin birlestirilmesiyle
coklu hizalama olusturur. Bu yaklasimin temel sorunlari yerel
minimuma takilma ve hizalama parametrelerinin se¢imidir. Algoritma
dizileri kilavuz agacina gore a¢gdzlii (greedy) bicimde birlestirdigi
icin erken agamalarda yapilan hatalar sonraki adimlarda diizeltilemez.
Ayrica agirllk matrisi ve bosluk cezalarinin uygun secilmemesi,
optimuma yakin ¢o6ziimlerin elde edilmesini zorlastirabilir. Bu
yaklagimi kullanan yaygin programlar arasinda ClustalW, T-Coffee
ve MUSCLE bulunmaktadir [21, 29].

Iteratif kiiresel hizalama ise baslangicta elde edilen hizalamay1, daha
iyi bir sonu¢ elde edilene kadar tekrarli bigimde iyilestiren
algoritmalara dayanir. Bu yontemler deterministik veya stokastik
olabilir. Deterministik yaklasimlar genellikle dizilerin hizalamadan
cikarilip kalan dizilerle yeniden hizalanmasina dayanirken, stokastik
yaklagimlar arasinda Gizli Markov Modelleri (HMM), Benzetimli
Tavlama ve genetik algoritmalar yer alir. Iyilestirme
saglanamadiginda algoritma sonlandirilir [11, 21, 30].

3. Onerilen Yaklagimlar (The Proposed Approaches)
3.1 Veri Kiimesi igin On Islem (The Preprocessing for Dataset)

Baslangi¢ popiilasyonunu olustururken esit uzunluktaki dizilerde
ciftler halinde hizalama kullanilmistir. Tiim dizilerin her veri kiimesi
icin ayn1 uzunluga sahip olmast miimkiin degildir. Veri kiimesindeki
dizilerin hizalanabilir olmasi icin, daha kisa olanlara bosluklar
eklenerek uzunluklar esitlenmistir. Veri kiimesindeki en uzun dizi
uzunluguna dayanarak, dizinin bagina, sonuna veya her dizinin bu
uzunluga olan uzakligina esit dizinin herhangi bir endeks degerine
rastgele bosluklar eklenmistir. Onceden islenmis ve Onceden
islenmemis veri kiimelerinin ornekleri Sekil 1'de gosterilmistir.

3.2. Genetik Algoritma (GA) (Genetic Algorithm (GA))

Genetik Algoritma (GA), dogal segilim ve genetik prensiplerine
dayanan popiilasyon tabanli bir arama algoritmasidir. GA’da aday
¢oziimler kromozom olarak ifade edilir ve kromozomlari olusturan
her bir eleman gen olarak adlandirilir. Algoritma, aday ¢6ziimlerden
olusan bir popiilasyon iizerinde c¢alisir. Bu nedenle popiilasyon
biyiikliigli, GA’ nin performansi ve dl¢eklenebilirligi izerinde dnemli
bir etkiye sahiptir. Ancak popiilasyon boyutunun ¢ok biiyiik olmast
hesaplama siiresini artirabilir. Uygun popiilasyon boyutu genellikle
farkl1 degerler denenerek belirlenir [31]. GA’da yeni ¢Oziimler
iretmek i¢in se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri kullanilir.

Baslangi¢ popiilasyonu: GA algoritmasinin performansi agisindan
onemli bir rol oynar ¢ilinkii algoritmanin arama alanini kesfetmesi i¢in
temel olusturur. Bu ¢alismada, veri seti her yinelemede karistirilarak
cesitli bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulur ve her diziye konumunu
izlemek i¢in bir kimlik indeksi atanir. Karistirilan veri setindeki ilk
dizi, Needleman—Wunsch algoritmasi kullanilarak rastgele secilen
farkli bir diziyle hizalanir. Elde edilen hizalanmis dizi yeni
kromozomun ilk elemanini olusturur ve kimlik indeksleri korunur. Bu
yaklasim, yalnizca rastgele baslatmaya dayanan yontemlere kiyasla
daha dengeli ve ¢esitli bir baslangi¢ popiilasyonu saglayarak daha
tutarli hizalama sonuglarina katkida bulunur.
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(a) On islemden énce :

(b) On islemden sonra:

CTATCGAGTCTTCCCTCCCTCCTTCTCTGCCCCCTCCGCTCCCGCT
CCCTCCACCCTACAAGTGGCCTACAGGGCACAGGTGAGGCGGGACTGGAC
AGCTCCTGCTTTGATCGCCGGAGATCTGCAAATTCTGCCC
TGCAGAGCACTCCGACGTGTCCCATAGTGTTTCCAAACTTGGAAAGGGCG
GGGGAGGGCGGGAGGATGCGGAGGGCGGAGGTATGCAGACAACGAGT
AGTTTCCCCTTGAAAGCCTCAAAAGTGTCCACGTCCTCAAAAAGAATGGA
ACCAATTTAAGAAGCCAGCCCCGTGG
CCTCCTCTGCGCCCCCGCAGGCTCCTCCCAGC
CAGCCCCAGCCCTCCCATTGGTGGAGGCCCTTTTGGAGGCACCCTAGGGC
CAGGGAAACTTTTGCCGTATAAATAGGGCAGATCCGGGCTTTATTA

CTATCGAGTCTTCCCTCCCTCCTTCTCTGCCCCCTCCGCTCCCGCT--—-
CCCTCCACCCTACAAGTGGCCTACAGGGCACAGGTGAGGCGGGACTGGAC
—--AGCTCCTGCTTTGATCGCCGGAGATCTGCA-AATTCTGCCC-—-—-—-———
TGCAGAGCACTCCGACGTGTCCCATAGTGTTTCCAAACTTGGAAAGGGCG
GGGGAGGGCGGGAGGATGCGGAGGGCGGAGGTATGCAGACAACGAGT-—--
AGTTTCCCCTTGAAAGCCTCAAAAGTGTCCACGTCCTCAAAAAGAATGGA

CAGCCCCAGCCCTCCCATTGGTGGAGGCCCTTTTGGAGGCACCCTAGGGC
—-CAGGGAAACTTTTGCCGTATAAA-TAG-GGCAGATCCGGGCT-TTATTA

Sekil 1. Veri setinin 6n isleme tabi tutulmasindan 6nce (a) ve sonra (b) (Before(a) and after(b) pre-processing of dataset.)

Secim: Dogal secilimden esinlenerek, yiiksek uygunluk degerlerine
sahip bireylerin 6zelliklerinin sonraki nesillere aktarilmasini saglar
[32]. Bu galigmada rulet tekerlegi se¢im yontemi kullanilmistir. Bu
yontemde Dbireylerin uygunluk degerleri normallestirilerek bir
ciftlesme havuzu olusturulur ve bireyler uygunluklara bagl olarak
farkli olasiliklarla temsil edilir. Ardindan bu havuzdan iki ebeveyn
rastgele segilerek daha uygun bireylerin se¢ilme olasiligi artirilir.

Caprazlama: Secim siirecinden sonra ebeveyn bireyler yavru liretmek
amactyla caprazlanir. Caprazlama, iki ebeveynden gelen genetik
materyali birlestirerek popiilasyondaki genetik cesitliligi artiran
o6nemli bir islemdir. Kullanilan ¢aprazlama yontemi, ele alinan
optimizasyon problemine bagli olarak degisebilir.

Bu c¢aligmada, genetik algoritma tabanli yontemlerde bireyler
arasindaki genetik ¢esitliligi saglamak amaciyla tek noktali
caprazlama yontemi uygulanmistir. Her iki ebeveynin kromozomu
satir sayisina bagli olarak rastgele belirlenen bir noktadan yatay olarak
kesilmis, bu noktadan itibaren genetik materyal karsilikli olarak
degistirilmigtir. Bu iglem sonucunda, ebeveynlerin genetik
ozelliklerinin kombinasyonundan olusan iki yeni yavru birey elde
edilmigtir. Kullanilan tek noktali ¢aprazlama yontemi, basitligi ve
genis uygulanabilirligi nedeniyle tercih edilmistir. Caprazlama iglemi
Sekil 2°te 6rneklendirilmistir.

Mutasyon: Coziimlerin birbirine benzemesini engeller ve GA
algoritmasinin yerel ¢oziimlerden kagma olasiligini artirir. GA'da
mutasyon orant diisiik tutulur. Bunun nedeni, yiliksek mutasyon
oranlarinin GA'y1 ilkel bir rastgele algoritmaya doniistiirmesidir [32].

Bu caligmada, genetik algoritmanin yerel ¢6ziimlere sikismasini
onlemek ve ¢oziim ¢esitliligini artirmak amaciyla ¢aprazlama
isleminden sonra yavru kromozoma mutasyon uygulanmistir.
Kromozomlar, niikleotid ve bosluk karakterlerinden olusmaktadir.
Mutasyon islemi, kromozom iizerinde rastgele bir konuma bosluk

ekleme veya bosluk kaldirma seklinde gergeklestirilmis olup, her iki
islem esit olasilikla (0,5) uygulanmigtir. Bu yontemle, ¢oziimlerde
kiigiik yapisal degisiklikler saglanarak yeni potansiyel hizalama
alternatiflerinin kesfedilmesi hedeflenmistir. Mutasyon islemi Sekil
3’te drneklendirilmistir.

3.3 Diferansiyel Evrim Algoritmast (DE)
(Differential Evolution Algorithm (DE))

ikili kodlama (0,1) kullanan standart genetik algoritmalarn gergek
parametreli problemlerde bazi zorluklar olusturmas: nedeniyle bu
sinirlamalar1 agmak amactyla Diferansiyel Evrim (DE) algoritmasi
gelistirilmistir. DE, 0Ozellikle siirekli veriler igeren optimizasyon
problemlerinde basarili sonuglar veren popiilasyon tabanli bir
yontemdir. Algoritmanin temel avantajlar1 arasinda baslangic
parametre degerlerinden bagimsiz olarak kiiresel minimuma yakin
¢ozlimler bulabilmesi, hizli yakinsama saglamasi ve az sayida kontrol
parametresi gerektirmesi yer almaktadir [33].

DE algoritmasinda, D degiskenli bir optimizasyon problemi D
boyutlu bir vektor ile temsil edilir ve bu vektorler bir popiilasyon
olusturur. Optimizasyon siireci, popiilasyon {iizerinde uygulanan
mutasyon, c¢aprazlama ve se¢im operatorleri araciligiyla
gerceklestirilir. Bu operatdrler sayesinde popiilasyondaki bireyler her
nesilde giincellenir ve daha iyi ¢oziimlere dogru bir evrim siireci
gerceklesir.

Parametreler:
NP: popiilasyon boyutu (kromozom sayis1) N = 4(1,2,3,...1),
D: varyant sayis1 (gen sayis1) (1,2, 3,...j),
CR: ¢aprazlama orani (0.1,1.0),
G: nesil (G1,G2,G3,...,Gmax),
F: o6l¢ekleme faktorii.
Algoritmada kullanilan bazi temel degiskenler asagidaki sekilde
tanimlanmaktadir:
483
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Ebeveyn 1:
CTATCGAGTCTTCCCTC-CCTCCTTCTCTGCCCCCTCCGCTCCCGCT-GGAG——-—————

CCCTCCACCCTACAAGTGGCC-TACA-GGGCACA-GGTGAGGCGGGACTGG-AC-—————
—-AGCTCCTGCTTTGATCGCCG--GAGAT-CTGCAAATTCTGCCCATGTCGGGGC——-—-———
—--T--GCAGAGCACTCCG-ACG-T-GTCCCA--TAGT-GTTTCCAAACTTGGAAAGGGCG
-GGGGAGGGC---GGGAGGATGCGGAGGGCGGAGGTATGCAGAC--AACGAGTCAG————
AGTTTCC-CCTTGA-AAGCC-TCAAAAGTGTCCACGT-CC-TCAAAAAGAAT-G-GA—--
A----CCAATTTAAGAAGCCAGC-CCCGTGGCCACGTCCCTTC--CCCCATTCGCTC—--
CCTCCTCTGCGC-CCCCGCAGGCTCCTCCCAGCT-GTGGCTGCC---C--GG-——-GCCCC
CAGCCCCAGC-CCT-CC-CATTGGTGGAGGCCCTTTTGGAGGC-ACCCTAGGGC——-———
CAG-GGAAACTTT--T-GCCGTATAAATAGGGCAGATCCGGGCTTTATTATTTT———-———

Ebeveyn 2:
CTATCGAGTCTTCCCTC-CCTCCTTCTCTGCCCCCTCCGCTCCCGCT-GGAG————————

CCCTCCACCCT--—-—-- ACAAGTGGCC-TACA-GGGCACA-GGTGAGGCGGGACTGG-AC
—AGCTCCTGCTITTGATCGCCG--GAGAT-CTGCAAATTCTGCCCATGTCGGGGC———-—-——
—--T--GCAGAGCACTCCG-ACG-T-GTCCCA--TAGT-GTTTCCAAACTTGGAAAGGGCG
—GGGGAGGGC—-—--GGGAGGATGCGGAGGGCGGAGGTATGCAGAC-—-AACGAGTCAG--——
AGTTTCC-CCTTGA-AAGCC-TCAAAAGTGTCCACGT-CC-TCAAAAAGAAT-G-GA-—-
A--—-CCAATTTAAGAAGCCAGC-CCCGTGGCCACGTCCCTTC--CCCCATTCGCTC---
CCTCCTCTGCGC-CCCCGCAGGCTCCTCCCAGCT-GTGGCTGCC-—--C—-GG——--GCCCC
CAGCCCCAGC-CCT-CC-CATTGGTGGAGGCCCTTTTGGAGGC-ACCCTAGGGC———-——-
CAG-GGAAACTTT--T-GCCGTATAAATAGGGCAGATCCGGGCTTTATTATTTT—————-—

Cocuk:
CTATCGAGTCTTCCCTC-CCTCCTTCTCTGCCCCCTCCGCTCCCGCT-GGAG——-—-————
CCCTCCACCCT-——--—- ACAAGTGGCC-TACA-GGGCACA-GGTGAGGCGGGACTGG-AC

—AGCTCCTGCTTTGATCGCCG--GAGAT-CTGCAAATTCTGCCCATGTCGGGGC-—————
--T--GCAGAGCACTCCG-ACG-T-GTCCCA--TAGT-GTTTCCAAACTTGGAAAGGGCG
-GGGGAGGGC---GGGAGGATGCGGAGGGCGGAGGTATGCAGAC--AACGAGTCAG———-
AGTTTCC-CCTTGA-AAGCC-TCAAAAGTGTCCACGT-CC-TCAAAAAGAAT-G-GA—--
A----CCAATTTAAGAAGCCAGC-CCCGTGGCCACGTCCCTTC--CCCCATTCGCTC—--
CCTCCTCTGCGC-CCCCGCAGGCTCCTCCCAGCT-GTGGCTGCC---C--GG—-——-GCCCC
CAGCCCCAGC-CCT-CC-CATTGGTGGAGGCCCTTTTGGAGGC-ACCCTAGGGC——--———

Caprazlama

/ noktasi

Caprazlama

/ noktasi

—Ebeveynl'den

)

gelen parga

L Ebeveyn2'den
gelen parga

CAG-GGAAACTTT--T-GCCGTATAAATAGGGCAGATCCGGGCTTTATTATTTT-—--——— Y,

Sekil 2. Caligmada gergeklestirilen bir ¢aprazlama 6rnegi (Example of a crossover performed in the study)

Xjic : G neslinde kromozom j'nin parametresi i(gen)

nj; G+1: Mutasyon ve ¢aprazlama gegirmis ara kromozom
Ujig+1: Xjic den sonraki nesil igin lretilen kromozom
ryp3: yeni kromozomlar olusturmak igin rastgele
kromozomlar,r; ;3 €1,2,3,...NP , 1y # 15,731

segilen

Bu kromozomlar mutasyon islemi sirasinda kullanilir ve
popiilasyondan birbirinden farkli bireyler olacak sekilde rastgele
secilir. Probleme ait degiskenlerin sayisi, her kromozoma ait gen
sayisini belirler. Bir popiilasyondaki kromozom sayist kullanici
tarafindan belirlenir. Bir popiilasyondaki kromozom say1s1 her zaman
icten fazla olmalidir. Cilinkd algoritmadaki mutasyon siireci iig
kromozom segilerek bagslar. Bu nedenle NP parametresinin yeterince
biiyiik secilmesi algoritmanin arama kabiliyetini artirir.

Baslangi¢ popiilasyonu ve popiilasyondaki her genin ifade edilme
sekli probleme bagl olarak farklilik gdsterir. Bu nedenle, probleme
uygun bir temsil ydntemi ve baslangic popiilasyonu se¢imi
algoritmanin performansi agisindan énemli bir rol oynamaktadir.

484

Baslangi¢ popiilasyonu: Baglangi¢c popiilasyonu, DE algoritmasinin
performansi ve yakinsamasi i¢in kritik dneme sahiptir. Bu ¢aligmada,
baglangic popiilasyonu veri setinin orijinal sirast korunarak
olusturulmustur. Her bir dizi, yeni kromozomun ilk elemanini
olusturan, rastgele segilen bir diziyle Needleman-Wunsch algoritmasi
kullanilarak giftler halinde hizalamaya tabi tutulur. Ikinci dizi, ikinci
eleman olmak i¢in ayni islemden geger ve bu yinelemeli yaklagim,
tiim popiilasyon dolana kadar devam eder. Bu yapilandirilmis yontem,
daha tutarli ve yiiksek kaliteli bir baslangi¢ popiilasyonu saglayarak,
iyilestirilmis hizalama performansi ve genel algoritma verimliligi igin
giiclii bir temel olusturur.

Mutasyon:  Diferansiyel gelisim algoritmasinda, mutasyona
ugrayacak kromozom haricinde ii¢ farkli kromozom segilir. ilk iki
kromozomun farklar1 alinir. Yeni olusan fark kromozomu sabit F ile
carpilir. Elde edilen yeni kromozom, se¢ilen iigiincli kromozom ile
toplanir.

Sonu¢ olarak caprazlama igleminde kullanilacak kromozom elde
edilir. DE'deki mutasyon, Es. 3’de gosterildigi gibi hesaplanir.
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Mutasyon dncesi:

CTATCGAGTCTTCCCT-CCCTCCT-TCTCTGCCCCCTCC--GCTCCCGCT-GGAG——-———
CCCTCCACCCTACAAGTGGCC---T--ACAGGGCACAGGTGAGGC-GGGACT-GGA-C—--
AGCTCCTGCTTTGATCGCCGGA-GAT-CT-GCAAAT-T--CTGCCCATGTCGG-GGC---
-TGCAGAGC---A--CT-CCGACGTGTCCCATAGTGTTTCCAAACTTGGAAAG-GGC-G-
GGGGAGGGC--GGGAGGATGC-GGAG-GGCGGAGGT-ATGCAGACAACGAGTCAG————-—
-AGTTTCCCCTTGAAAGCC-TCA-AAAGT-GTCCACG-TCC--TCAAAAAGAATGGA---
ACCAATTTAAGAAGCCAGCCCCGTGG-CCACGTCCC--TT-——-—--— CCCCCATTCGCTC--
C-CTC--CTCTGCGCC-CCCGCAGGC-TC-CT-CCCAGCTGTGGCTGCCCG--GGCCCC-
—-—-C-A--GCCCCAGCCCTCCCATTGGTGGA-GGCCCTTTTGGAGGCACCC--TAGGGC--
CAGGGAAACTTT----TGCC-GTATAAATAGGGCA-GATCCGGGCTT----TATTATTTT

Bosluk silme islemi :
ACT-GGA-C--
GGGACT-GGAC

Mutasyon sonrasi:

CTATCGAGTCTTCCCT-CCCTCCT-TCTCTGCCCCCTCC--GCTCCCGCT-GGAG——————
CCCTCCACCCTACAAGTGGCC——————- T--ACAGGGCACAGGTGAGGC-GGGACT-GGAC
AGCTCCTGCTTTGATCGCCGGA-GAT-CT-GCAAAT-T--CTGCCCATGTCGG-GGC——-—--
-TGCAGAGC---A--CT-CCGACGTGTCCCATAGTGTTTCCAAACTTGGAAAG-GGC-G--
GGGGAGGGC--GGGAGGATGC-GGAG-GGCGGAGGT-ATGCAGACAACGAGTCAG———---
-AGTTTCCCCTTGAAAGCC-TCA-AAAGT-GTCCACG-TCC--TCAAAAAGAATGGA----
ACCAATTTAAGAAGCCAGCCCCGTGG-CCACGTCCC--TT-——-—--— CCCCCATTCGCTC---
C-CTC--CTCTGCGCC-CCCGCAGGC-TC-CT-CCCAGCTGTGGCTGCCCG--GGCCCC--
—-—-C-A--GCCCCAGCCCTCCCATTGGTGGA-GGCCCTTTTGGAGGCACCC--TAGGGC---
CAGGGAAACTTT----TGCC-GTATAAATAGGGCA-GATCCGGGCTT----TATTATTTT-

Sekil 3. Calismada gergeklestirilen mutasyon 6rnegi (Example of mutation performed in this study)

ViS Dinjiger = X T F X (X6 = Xjr,6) 3)

Caprazlama: Caprazlama islemi sirasinda, mutasyondan kaynaklanan
fark kromozomu ve x_(1,G) kromozomu kullanilarak yeni bir
u_(1,G+1) kromozomu olusturulur. Yeni u_(i,G+1) kromozomunun
genleri CR'ye (¢aprazlama orani) gére belirlenir. Caprazlama, Es. 4'de
gosterildigi gibi hesaplanir.

Xjng+1 if rand[0,1] S RCV j = jrang
Xjnc+1 aksi taktirde

ViiXjuc+1 = { C)

Uygunluk Fonksiyonu ve Se¢im: Mutasyon ve ¢aprazlama iglemleri
sonucu olusan kromozom ve hedef kromozom kullanilarak yeni bir
deneme kromozomu elde edilir. Hangi kromozomun G+1 yeni
jenerasyona aktarilacagina hedef kromozomun uygunluk degeri ile
deneme kromozomunun uygunluk degeri karsilagtirilarak karar
verilir. Uygunluk degeri yiliksek olan kromozom yeni G+l
jenerasyona aktarilir. Uygunluk degeri CT yontemi ile hesaplanir.
Sec¢im islemi Es. 5'de gosterildigi gibi hesaplanir.

Xuc+1 I [Xuge1) 2 fXue)

< T X =
Vi< NP:Xig { X aksi takdirde

()

Coklu Dizi Hizalama (CDH) problemine Diferansiyel Evrim (DE)
algoritmasinin uygulanmasi siirecinde, baglangi¢ popiilasyonundaki
kromozomlar ikili bi¢cimde temsil edilir. Bu temsilde bosluk
karakterleri “0” ile, niikleotid karakterleri ise “1” ile kodlanir; bu
asama ileri doniisiim (encoding) olarak adlandirilir. Mutasyon ve
caprazlama gibi evrimsel islemler bu ikili temsiller iizerinde
gerceklestirilir.  Ardindan, bireylerin  uygunluk  degerlerinin
hesaplanabilmesi igin ikili format, tekrar niikleotid dizilerine
doniistiiriiliir; bu islem geri doniisiim (decoding) olarak tanimlanir.

S6z konusu doniisimler ve evrimsel adimlar sirasmmda uygulanan
islemler Sekil 4’te 6zetlenmistir.

3.4 Benzetimli Tavlama (BT) (Simulated Annealing (SA))

Benzetimli Tavlama (BT) algoritmas1 dzellikle, yerel minimumlara
takilmadan kiiresel optimumu bulma olasiligmin yiiksek oldugu,
biiyiik ve karmasik ¢6ziim uzaylarina sahip optimizasyon problemleri
icin tercih edilir. BT algoritmasi, katilarin tavlama islemi ile
optimizasyon problemleri arasindaki iliskiye dayanir [34]. Bu
islemde, katiy1 yiiksek sicaklikta eritip daha sonra yavagga sogutarak
enerjiyi en aza indirme ilkesi optimizasyon problemlerine uyarlanir.

BT'nin temel adimlarindan biri olan dongii, kromozom iizerinde
rastgele hareket seger ve bu hareket mutasyon olarak tanimlanir.
Mevcut degisken, hizalanmig dizilere sahip bir kromozomdur. Bu
kromozoma %50 olasilikla bir mutasyon iglemi uygulanir. Mutasyon
isleminde, bosluk ekleme ve bosluk silme gibi islemler yapilir. Bu
islemde amag uygunluk degerini artirmaktir. Mutasyon nedeniyle elde
edilen deger uygunluk degerini artirtyorsa, bu hemen kabul edilir ve
mutasyon nedeniyle elde edilen kromozom mevcut deger olarak
almir. Ancak mutasyon uygunluk degerini artirmiyorsa, e-PED)
ifadesi 0-1 araligindan rastgele segilen bir sayidan biiyiikse, mutasyon
nedeniyle elde edilen kromozom kabul edilir.

Bu algoritmanin temel prensibi, sicaklik yavas¢a diisiiriildiikce,
olasilik 1'e yaklastikga algoritmanin kiiresel optimumu bulma
sansinin artmasidir. BT algoritmasinda, baslangig sicakligi ve soguma
hiz1 algoritmanin dogrulugu i¢in ¢ok Onemlidir. BT algoritmasi,
deterministik algoritmalarin yerel minimumlara takilma riskinin
oldugu ve ¢oziim alaninin ¢ok biiyiik oldugu problemler i¢in ideal bir
segim olabilir. Ornegin, protein dizilerinin hizalanmas1, karmasik rota
optimizasyon problemleri veya iiretim planlamas1 gibi problemler BT
ile etkili bir sekilde ¢oziilebilir.
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3.5. Hibrit GABT Algoritmast (Hybrid GASA Algorithm)

Onerilen GABT algoritmasi, daha verimli bir optimizasyon siireci
olusturmak i¢in Genetik Algoritma (GA) ve Benzetimli Tavlamanin
(BT) giiglii yonlerini birlestirir. Baslangigta, her bireyin ¢6zliim
alaninda potansiyel bir ¢6ziimii temsil ettigi bireylerden olusan bir
baglangi¢ popiilasyonu, GA’ya saglanir. GA, ¢6ziimleri gelistirmek,
daha uygun kromozomlari tegvik etmek ve gesitliligi korumak igin
se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon kullanarak calisir. GA algoritmasi
sonlanmadan 6nce olusan son popiilasyondaki ilk 50 kromozom daha
fazla iyilestirme i¢in BT algoritmasina verilir. Bu asamada, BT, yerel
optimumlardan kaginmak ve neredeyse kiiresel bir optimuma dogru
yakinsamak i¢in kontrollii rastgelelestirme (tavlama) kullanarak
¢Ozlim kalitesini artirmak i¢in ¢6ziim alanini hizla arastirir. Sonug
olarak, BT, GA tarafindan saglanan iyi coziimleri iyilestirerek
optimuma en yakin ¢oziimii {iretir. Bu hibrit GABT algoritmasi,
GA'nin kiiresel arama ve c¢esitlilik bakimindan yararlanirken, BT,
optimuma yakin sonuclar i¢in ¢dziimleri ince ayarlayarak siireci
optimum ¢oziimleri bulmada daha verimli ve etkili hale getirir.
Onerilen hibrit GABT algoritmasimin  galismas1  Sekil 5’te
gosterilmektedir.

3.6. Hibrit DEBT Algoritmast (Hybrid DESA Algorithm)

Onerilen DEBT algoritmasi, optimizasyon siirecini gelistirmek igin
Diferansiyel Evrim (DE) ve Benzetimli Tavlamanm (BT) giicli
yonlerini birlestirir. DE algoritmasina girdi olarak saglanan olast
¢oziimlerin ilk popiilasyonunu olusturarak baglar. Her birey, ¢o6ziim
alaninda bir aday ¢6ziimii temsil eder. DE algoritmasi daha sonra {i¢
temel iglemi kullanarak birka¢ yineleme {izerinde ¢aligir: mutasyon,
caprazlama ve se¢im. Birden fazla yinelemeden sonra, DE popiilasyon
kalitesini iyilestirerek optimum ¢oziimlere yaklasir. Benzetimli
Tavlama asamasinda, DE'den gelen ilk 50 kromozom daha da rafine
edilir. Bu asamada, BT, yerel optimumlardan kaginmak ve neredeyse
kiiresel bir optimuma dogru yakinsamak igin kontrolli
rastgelelestirme (tavlama) kullanarak ¢oziim kalitesini artirmak igin
¢Ozlim alanini hizla aragtirir. Sonug olarak, BT, kiiresel optimuma en
yakin hizalama degerine sahip bir kromozom iiretir ve kesif ile yerel
tyilestirme arasinda dengeli bir optimizasyon saglamak i¢in en iyi DE
¢ozilimlerini iyilestirir. DEBT algoritmasi, DE'nin kesfini BT'nin yerel
optimizasyonuyla etkili bir sekilde birlestirerek yiiksek kaliteli
coziimleri verimli bir sekilde bulma sansim artirir. Onerilen hibrit
DEBT algoritmasinin ¢alismasi Sekil 6'da gésterilmistir.

Seviye 0:

Nukleotit dizileri ("A,T,C,G.,..")

baslangi¢
degerlendirme
secim

Tleri déniisiim

Geri doniisim

Seviye 1:

Ikili kodlama ("0,1")

mutasyon
gaprazlama

Sekil 4. DE algoritmasinin doniigiim adimlari (The transformation steps of DE algorithm)

K1 |

K2 |

GA

B

KI' | —| BT |
K2 | _.| BT |
— | K Sonug
| Kn' | —.| BT ‘

K1 |

K2 |
DE

It

KI' | _.| BT |
K2' | _.‘ BT ‘
—— | K Sonug
E .
| Kn' | —.| BT |

Sekil 6. Onerilen DEBT algoritmasinin gergevesi (The framework of the proposed DESA algorithm)
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4. Veri Seti ve Performans Metrikleri
(The Datasets and Performance Metrics)

Bu bolimde, onerilen algoritmalarin performansini test etmek ve
performanslarim1  diger iyi bilinen algoritmalarla karsilagtirmak
amacityla veri kiimeleri ve performans dl¢limleri agiklanmaktadir.

4.1. Veri Seti (The Datasets)

Bu ¢alismada, Cicer reticulatum kloroplast geni (GenBank Assembly:
GCA _003689015.2), NCBI’den indirilerek algoritmalarin dogrulugu
ve c¢aligma siiresi performanslarini degerlendirmek i¢in kullanilmustir.
Referans veri setindeki CDS (Coding Sequence — Kodlayan Dizi)
bagliklari, genlerin baslangi¢ ve bitis indekslerini belirtmektedir.
Belirli baglangic ve bitis indekslerine sahip genler segilmis ve
tamamlayici genler olusturulmustur (6rn. A <> T, C <> G doniisiimii).
Sezgisel bir yaklasgim ile tamamlayici genlerin son veya ilk 10
niikleotidinin eslestigi indeksler bulunmus, uyumsuzluk durumunda
eslesme kriterleri azaltilarak yaklasik hizalamalar yapilmistir. Tam
eslesmeler bulundugunda, tamamlayict gen pargalar1 baslangic veya
bitis indekslerine gore hizalanmis ve puan hesaplanmistir. “rps12”,
“pbfl” ve “rps18” genleri, Cicer reticulatum kloroplast geninde
baglangi¢ ve bitig indeksleri olarak se¢ilmistir. Bu siireg, olasi eslesme
indekslerini belirlemek ve dizi hizalamay1 optimize etmek amaciyla
gergeklestirilmisti.  Bu  genlere ait Ozellikler Tablo 1°de
gosterilmigtir.

Cicer reticulatum kloroplast veri setinden elde edilen genler harig,
Opuntia veri seti (farkli uzunluk) Onerilen algoritmalarin
performansini test etmek i¢in kullanilmigtir. Dizi setinde sekiz DNA
dizisi bulunmaktadir. Veri setindeki en uzun dizi boyutu 902, en kisa
dizi boyutu ise 893'tiir. Gen dizi benzerligi yilizdesi %63 'tiir.

4.2. Performans Metrikleri (The Performance Metrics)

Onerilen CDH algoritmalarmin performansini test etmek ve bunlar
diger iyi bilinen algoritmalarla karsilastirmak i¢in bazi performans
Ol¢iitlerine ihtiyag vardir. CDH probleminde bir yontem segerken ii¢
husus dikkate alinir; biyolojik dogruluk, caligma siiresi, bellek
kullanimi. CDH i¢in en 6nemli husus dogruluktur [35]. Bu ¢aligmada,
algoritmalarin performans oOlgiitleri biyolojik dogruluk ve c¢alisma
siiresi olarak segilmistir.

Hizalamanin CT puani, CDH sonucundan elde edilen hizalama
BLOSUMS62 matrisi kullanilarak hesaplanir. Ayni veri kiimesi her
algoritmaya girdi olarak verilir ve elde edilen hizalamalarin puanlari
birbirleriyle karsilagtirtlir. Daha yilksek CT puanma sahip
algoritmanin hizalama dogrulugu daha iyi kabul edilir. Caligma siiresi,
algoritmanin  verimliligini  gosteren bir diger parametredir.
Algoritmalarin ¢aligma siireleri saniye cinsinden karsilastirilir.

Tablo 1. Genlerin Ozellikleri (The properties of the genes)

Gen Gen Veri Dizi Dizi Benzerlik
Kodlar1  Seti Adi Uzunluklar Sayisi (%)
trnN-GUU 82 3 28
rpsl2 rrnS 143 4 27
rrn4.5 124 3 30
pbfl psbT 118 3 26
mpsl8  pl33 242 11 33

5. Deneysel Caligmalar (Experimental Studies)

Bu boliimde onerilen algoritmanin parametreleri degistirilerek elde
edilen puanlar karsilastirilmistir. Onerilen algoritmalar, en yiiksek

puanin elde edildigi parametrelere gore karsilagtirilmistir.
Algoritmalar, python programlama dilinde uygulanmistir.

5.1. Onerilen Algoritmalarin Parametre Segimleri
(Parameters of The Proposed Algorithms)

Parametreler algoritmalarin bagarisini etkileyen 6nemli faktorlerden
biridir. Onerilen GA, GABT, DE ve DEBT algoritmalarinin
dogrulugu algoritmadaki parametre degerlerine gore degismektedir.
Onerilen algoritmalarda CDH probleminin ¢dziimiinde kullanilacak
en iyi parametre degerlerini belirlemek i¢in algoritma parametrelerine
farkl1 degerler atanmis ve algoritmanin dogrulugu degerlendirilmistir.

GA’nin CDH problemine uygun parametre degerlerini belirlemek
amactyla, iterasyon sayi1si, popiilasyon biiyiikliigli ve mutasyon orani
farkli degerlerle test edilmistir. Her bir parametre kombinasyonu, her
veri kiimesinde 30 kez caligtirilmig; hizalama skorlari ve ¢alisma
stirelerinin ortalama ve standart sapmalari hesaplanarak analiz
edilmistir.

Ik olarak, popiilasyon biiyiikliigii 100 ve mutasyon orani 0,05
sabitlenerek iterasyon sayis1 100, 200 ve 400 olarak test edilmistir.
Iterasyon say1s1 400'e gikarildiginda, genellikle daha yiiksek hizalama
skorlar1 elde edilmis; artan ¢aligma siiresine ragmen dogruluktaki
iyilesme bu artis1 hakli ¢ikarmistir. Bu nedenle iterasyon sayisi 400
olarak segilmistir.

Ardindan, iterasyon say1s1 400 ve mutasyon orani 0,05 sabit tutularak
popiilasyon biiyiikliigii 50, 100 ve 150 olarak denenmistir. 100 ve 150
bireylik popiilasyonlar benzer dogruluk sunarken, daha kisa ¢aligma
stiresi nedeniyle 100 bireylik popiilasyon degeri tercih edilmistir.

Son olarak, iterasyon sayis1 400 ve popiilasyon biiytikliigii 100 sabit
tutularak mutasyon oran1 0,01, 0,015 ve 0,05 olarak test edilmistir.
0,05 mutasyon orani en iyi hizalama skorlarini saglamis, bu
oranlardaki degisimin ¢alisma siiresi iizerinde Onemli bir etkisi
olmamuistir.

Tiim bu degerlendirmeler sonucunda, CDH probleminin ¢dziimii igin
GA algoritmasi i¢in Onerilen parametreler: iterasyon sayist = 400,
popiilasyon biiyiikliigii = 100 ve mutasyon orani = 0,05 olarak
belirlenmistir. Tlgili tiim deneysel sonuglar Tablo 2’de sunulmustur.

DE’nin CDH problemine uygulanabilirligini artirmak amaciyla,
iterasyon sayisi, popiilasyon biiyiikliigii, F-sabiti ve ¢aprazlama orani
gibi temel parametreler farkli degerlerle test edilmistir. Her bir
parametre kombinasyonu, her veri kiimesi i¢in algoritma 30 kez
calistirilarak; elde edilen hizalama skorlar1 ve calisma siirelerinin
ortalama ve standart sapmalar1 hesaplanmis, kapsamli bir performans
analizi gerceklestirilmistir.

Ilk olarak iterasyon sayisinin etkisini incelemek amactyla popiilasyon
biyiikliigii 100, F-sabiti ve c¢aprazlama oram1 0,8 olarak sabit
tutulmus; iterasyon sayist 100, 200 ve 400 olarak denenmistir. 100
iterasyonda diisiik hizalama skorlar1 elde edilirken, 200 iterasyonda
daha basarili sonuglar gozlemlenmis, ancak 400 iterasyon hem daha
fazla zaman gerektirmis hem de anlamli bir dogruluk artigt
saglamamistir. Bu nedenle, optimal yineleme sayis1 200 olarak
belirlenmistir.

Ardindan, popiilasyon biiyiikliigi 50, 100 ve 150 olarak test edilmis;
diger parametreler sabit tutulmustur. 50 birey iceren popiilasyon ile
daha diisiik puanlar elde edilirken, 100 ve 150 bireyli popiilasyonlarla
benzer dogrulukta ve daha yiiksek hizalama skorlar1 gézlemlenmistir.
Ancak artan popiilasyon biiyiikliigiiyle birlikte caligma siiresi de
uzamistir. Dolayisiyla, dogruluk ve zaman agisindan dengeli bir yap1
sunan 100 bireyli popiilasyon degeri tercih edilmistir.
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Tablo 2. GA’nin popiilasyon biiyiikliigii, mutasyon orani ve yineleme sayisi degistirildikten sonra hizalama skoru ve ¢aligma siiresi
sonuglari (The results of the alignment score and runtime after changing the population size, mutation rate and iteration number of GA)

PS =50 PS= 100 PS=150
Parametreler Veri Seti Skor (;Saélrsezlia Skor Csaéfega Skor Cszﬁ;ir:ia
AVG 104833 1,09 106193 2,74  1051,66 4,92
N-GUU_rps12 " 56 59 0.02 33.69 0.02 30,06 0.05
AVG 115193 127 117893 3,08 116633 539
2 rmd,5_rps12 sp 50,09 0,04 48,22 0,08 34,55 0,10
g AVG 239126 1,81 245646 4,19 244620 7,09
2 rm3_rps12 D 9045 0,03 56,64 0,04 57,57 0,07
g AVG 112466 132 114466 321 1152,06 5,55
Zz  psdTpbfl o 3421 0.03 26.92 0,03 15.63 0.06
2 AVG 2397393 8,55 2468226 17,49 2491700 27,10
= pI33_rpsi8 s 61423 0,12 47651 027 507,04 032
. AVG 12883753 18,87 13345880 39,04  135426,00 58,87
Opuntia sp 1216861 027  11697,72 0,96  10036,00 1,06
MR = 0,01 MR = 0,015 MR = 0,05
o S W s G
AVG 101700 2,65 104286 2,72 104946 2,75
N-GUU_rps12 " 51 63 0.03 27.09 0.02 2341 0.02
2 AVG 114226 3,06 114913 3,12 115460 3,17
\% rmé,5_rps12 Sp 4442 0,05 38,43 0,09 49,47 0,07
§ AVG 228280 4,14 237486 4,16 244380 426
g rmS3_rps12 Sp 48,93 0,06 77,57 0,05 75,59 0,06
g AVG 113546 3,13 113566 3,19 113390 324
s psbT_pbfl SD 7,45 0,02 20,77 0,03 27,32 0,03
AVG 2374580 17,38  24110,00 17,07 2445220 17,30
p133_rps18 SO 39892 023 58915 024 523,19 032
. AVG 12713013 39,12 133767,80 38,27 13526193 38,83
Opuntia sp 1145098 0,68 1150587 0,66 1131598 0,66
fterasyon = 100 Iterasyon = 200 Iterasyon = 400
o G s G sr G
AVG 104813 0,71 1057,00 1,37 1056,70 2,77
N-GUU_tps12 (" 5637 0.02 19,79 0.03 26.45 0.03
AVG 114013 083 114333 1,59 116806 3,13
% rmé,5_rps12 sp 33,61 0,02 29,40 0,04 3529 0,08
% AVG 234160 1,04 2390,80 2,17 243646 420
S rr5_rps12
5 SD 5722 0,02 69,64 0,09 62,67 0,06
g
B AVG 114040 085 114126 1,61 114473 322
psbT_pbfl sp 21,22 0,02 18,35 0,03 23,43 0,06
AVG 2385413 6,18 2446646 9,97 2452573 17,69
p133_rps18 s 41768 007 51331 019 531,58 033
AVG 12810366 18,89 128101,73 2542 13542733 37,80
Opuntia

Sp  14210,90 0,38 8986,48 0,31 10600,38 0,78
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Tablo 3. DE algoritmasinin popiilasyon bilyiikliigii, caprazlama orani, F-sabiti ve yineleme sayis: degistirildikten sonra hizalama skoru

(The results of the alignment score and runtime after changing the population size, crossover rate, F-constant and iteration number of DE algorithm)

ve c¢aligma siiresine iligkin sonuglar

Iterasyon = 100

Iterasyon = 200

Iterasyon = 400

Parametreler Veri Seti alisma alisma alisma
Skor gﬁrssi Skor CSiir?:si Skor CSiir?:si
AVG  1016,73 3,66 101906 7,35 101613 14,95
tN-GUU_rps12 ¢y 6,89 0,03 7,22 0,12 8,83 0,18
S sl AVG 128860 5,16 129020 10,30 128620 20,59
= - SD 10,13 0,03 10,43 0,03 19,59 0,13
ES AVG 221673 855 227880 16,70 237906 32,17
“ rm3_tps12 SD 4839 0,15 85,77 0,26 83,93 0,81
s oT obfl AVG 114806 557  1151,00 1121 115226 22,05
g L SD_ 2469 004 2871 011 2821 0,29
= o33 pal8 AVG 29072,73 3937 2921486 7536  29166,86 149,02
- SD 14565 0,61 16659 095 17516 2,66
Opuntia AVG 17530073 110,89 177452,60 210,71 17778233 413,91
SD 416295 2,67 767,65 3,62 168,10 547
PS — 50 PS=100 PS=150
Veri Seti Skor Ca}mmg Skor Ca}lsm.a Skor Ca}lsmg
Siiresi Siiresi Siiresi
AVG 101380 3,71 101906 734  1021,06 11,31
2 IN-GUUIPSIZ g 00 002 7,22 0,12 8,14 0,15
s s mps12 AVG 102106 11,31 129020 10,30  1289,60 15,78
A - SD 8,14 0,15 10,43 0,02 8,28 0,12
g S 1ps12 AVG 227020 823 227880 16,70  2295,00 24,52
2 - SD 7226 0,16 85,77 0,26 66,26 0,49
Z T bl AVG 112380 549 115146 1121 1170,40 16,71
= L SD 33,67 0,07 28,72 0,11 19,68 0,14
o33 118 AVG 2877693 3753 2921486 7535 2933013 114,09
- SD 24929 052 16659 095 11444 132
Opuntia AVG 17742753 10542 177452,60 210,71 17747120 322,61
SD 672,19 1,62 767,65 3,62 41432 1578
F=03 F=05 F=0,8
Veri Seti Skor C"l.!‘m?a Skor CaPsm'a Skor Ca}mm@
Siiresi Siiresi Siiresi
AVG 101886 747 102033 749 1020,13 7,45
tmN-GUU_rps12 ¢y 8,32 0,04 6,26 0,08 8,32 0,09
s il AVG 128653 1029 128860 1034  1289.66 1024
= ~P SD 10,67 0,05 13,65 0,11 10,24 0,05
3 s 112 AVG 228020 16,57 229160 16,75  2322,66 16,87
. - SD 89,88 0,29 72,85 0,33 12344 024
AVG 115886 11,31  1149,66 11,38  1153,66 11,38
psbT_pbfl SD 18,70 0,12 20,41 0,07 23,93 0,15
o33 1ps18 AVG 2918580 75,74 2919353 76,93 2921120 77,80
- SD 105,60 1,01 16592 234 12966 101
Opuntia AVG 17746406 208,61 17732093 208,75 17757693 20522
SD 70551 473 77966 350 34599 221
CR=03 CR=05 CR=0_8
Veri Seti Skor Ca}1§m‘a Skor Ca.!wm.a Skor Ca}mrn'a
Siiresi Siiresi Siiresi
AVG 103520 731  1031,06 7,33 1018,00 7,29
- nN-GUU_tps12 gy 9,46 0,04 10,90 0,10 724 0,14
g AVG 124306 10,15 126860 1021  1280,00 10,07
© rm4.5_1ps12 SD_ 37.79 0,08 32,64 0,12 12,76 0,08
i S ol AVG 219833 1725 218740 16,82 227940 16,14
3 P SD 2542 0,16 46,73 0,15 78,83 0,36
) AVG 116233 10,83 115546 10,71 115820 10,84
© psbT_pbfl SD 25095 0,07 25,19 0,08 33,44 0,09
33 os18 AVG  26880,66 78,69 2905140 7830 2921120 77,80
Po>_p SD 24785 050 10674 122 129,66 1,01
Opuntia AVG 176990,53 207,50 17677646 20921 177576,03 205,22
SD 286,89 241 124960 2,19 34599 221
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F-sabitinin degerlendirilmesinde, 0,3, 0,5 ve 0,8 degerleri test edilmis;
en iyi hizalama skorlar1 0,8 ile elde edilmigtir. Farkli F degerleri
arasinda ¢aligma siiresi agisindan anlaml bir fark gézlenmemistir. Bu
nedenle F-sabiti, 0,8 olarak belirlenmistir.

Son olarak, ¢caprazlama orani 0,3, 0,5 ve 0,9 olarak test edilmistir. 0,9
degeri ile en yiiksek hizalama skorlar1 elde edilmis, ¢alisma siiresi ise
6nemli dlgiide etkilenmemistir. Tiim bu degerlendirmeler sonucunda,
DE algoritmasi i¢in Onerilen parametre degerleri: iterasyon sayisi =
200, popiilasyon biyiikligi=100, F-sabiti=0,8 ve ¢aprazlama
orani=0,9 olarak belirlenmistir. lgili tiim deneysel sonuglar Tablo
3’te sunulmusgtur.

GABT algoritmasinin bir bileseni olan GA i¢in, daha 6nce belirlenen
optimal parametreler kullanilmigstir. BT igin ise baglangi¢ sicakligi ve
soguma hiz1 parametrelerinin etkilerini degerlendirmek amacryla her
veri seti, her parametre degeriyle 30 kez calistirilmis; elde edilen
hizalama skorlar1 ve c¢aligma siirelerinin ortalama ve standart
sapmalar1 hesaplanarak analiz gergeklestirilmistir.

BT algoritmasinin baglangig sicaklik degerini belirlemek iizere,
soguma oranit 0,005 ve son sicaklik 1 olarak sabitlenmis; baslangi¢
sicakligi 50.000, 100.000 ve 200.000 olarak test edilmistir. 100.000
degeri, tiim veri setleri i¢in olmasa da genellikle daha iyi hizalama
skorlar1 iiretmis; baslangi¢ sicakligi arttik¢a ¢aligma siiresinin de
anlamli bigimde uzadigi gozlemlenmistir. Bu degerlendirmeler
dogrultusunda, baslangi¢ sicakligi 100.000 olarak belirlenmistir.

Soguma oraninin belirlenmesinde ise baglangic sicakligi 100.000 ve
son sicaklik 1 sabit tutularak oranlar 0,001, 0,003 ve 0,005 olarak
denenmistir. En iyi hizalama skorlar1 0,001 oraninda elde edilmis olsa
da ¢aligma siiresi belirgin gekilde artmistir. Bu nedenle, dogruluk ve
siire arasinda denge saglamak amaciyla soguma orani 0,003 olarak
tercih edilmistir.

Sonug olarak, CDH probleminin ¢dziimii i¢in Onerilen GABT
algoritmasinin parametreleri: baslangi¢ sicakligi 100.000, soguma
orant 0,003 ve son sicaklik 1 olarak belirlenmistir. GA bileseni i¢in
daha 6nce optimize edilen parametreler kullanilmigtir. Tlgili tiim
deneysel sonuglar Tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 4. GABT algoritmasinin baglangi¢ sicaklii/sogutma orani degistirilerek elde edilen hizalama skoru ve galigma siiresi sonuglari
(ortalama ve standart sapma ile)
(The results of the alignment score and runtime (with average and standard deviation) by changing the initial temperature/cooling rate of the GASA
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algorithm)
Baslangic Baslangig Baslangig
s Sicakligi=50.000 Sicaklig1i=100.000 Sicakl1g1=200.000
Parametreler  Veri Seti 1 1 1
Skor Ca}. 1yma Skor C% 1yma Skor Caﬂlsm.a
Siiresi Siiresi Siiresi
trnN- AVG  1057,93 335 1060,40 3,92 1059,40 4,52
GUU 1psl2 SD 30,00 0,07 25,02 0,06 2541 0,09
s ey AV 1,17 4,09 1178,73 4,76 1189,40 5,53
5 [rns.>_fps SD 40,60 0,15 40,07 0,16 35,65 0,15
2 AVG 241493 6,73 2409,06 7,81 2390,80 9,03
) rr5_rps12
@ SD 73,42 0,11 67,19 0,11 79,68 0,13
O
& T AVG  1134,00 426 1139,73 4,83 1145,26 5,64
5 PSP SD 36,28 0,05 28,61 0,09 17,40 0,03
@ AVG 2382033 41,46 23928,06 48,83 23672,20 56,07
psl33 rpsl8
SD 364,05 0,73 554,91 0,94 474,33 2,24
onunti AVG 12910753 69,07 12894286 79,72  128590,73 96,44
puntia SO 10021,02 0,73 10674,32 0,49 1195941 6.86
Soguma Soguma Soguma
. . Oran1=0,001 Orani=0,003 Orani=0,005
Veri Seti ] 1 ]
Skor Ca}. 1yma Skor C?. lyma Skor Ca}. 1sma
Siiresi Siiresi Siiresi
nN- AVG  1072,00 18,45 1058,93 5,08 1056,40 3.89
GUU 1psl2 SD 25,94 0,30 30,80 0,10 26,37 0,23
= s iy AVG 121433 2291 1206,33 7,55 1178,73 4,76
«
5 Fo.o_tps SD 46,50 0,57 55,10 0,28 40,07 0,16
g AVG  2460,06 37.23 2421,06 12,80 2409,06 781
= 5 _rpsl2
B SD 87,69 0,66 81,53 0,19 67,19 0,11
@ o1 bl AVG  1152,60 23,85 1139,33 7,98 1139,73 4,83
pSHE_P SD 36,02 0,28 27,28 0,15 28,61 0,09
AVG 2431660 227,92 2387573 77,49 23928,06 43,83
ps133 rpsl18
SD 551,78 5,51 557,80 1,19 554,91 0,94
oo AVG  136675,66 361,82 13196926 126,50  128942,86 79,72
puntia SD  12972,69 4,95 10934,93 1,47 10674,32 0,49
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DEBT algoritmasinin bir bileseni olan DE i¢in, daha 6nce belirlenen
optimal parametreler kullamlmistir. BT i¢in ise baslangic sicakligi ve
soguma hizi parametrelerinin etkilerini analiz etmek amaciyla, her
veri seti lizerinde her parametre degeriyle algoritma 30 kez
calistirtlmis; hizalama skorlar1 ve galisma siirelerinin ortalama ve
standart sapmalart hesaplanarak performans degerlendirmesi
yapilmustir.

Baslangi¢ sicakligini belirlemek iizere soguma orani 0,005 ve son
sicaklik 1 olarak sabitlenmis; baslangi¢ sicakligi 50.000, 100.000 ve
200.000 olarak test edilmistir. Bu testlerde 100.000 degeri, tiim veri
setlerinde olmasa da genellikle en yiiksek hizalama skorlarini
saglamig; sicaklik arttikga c¢aligma siiresinde anlamli bir artig
gozlemlenmistir. Bu nedenle baslangig sicakligi 100.000 olarak
belirlenmistir.

Soguma oraninin belirlenmesinde ise baslangic sicakligi 100.000 ve
son sicaklik 1 sabit tutularak oranlar 0,001, 0,003 ve 0,005 olarak
denenmistir. En yiiksek dogruluk 0,001 ile elde edilmis olsa da bu
durumda c¢alisma siiresi 6nemli Olciide artmistir. Dogruluk ve
verimlilik arasinda denge saglamak amaciyla soguma oram1 0,003
olarak tercih edilmisgtir.

Sonu¢ olarak, CDH probleminin ¢oziimiinde kullanilan DEBT
algoritmasi igin BT bilesenine ait parametreler: baslangic sicakligi
100.000, soguma orani 0,003 ve son sicaklik 1 olarak belirlenmistir.
DE bileseni i¢in ise daha Once optimize edilen parametreler esas
alnmstir. Tlgili tiim deneysel sonuglar Tablo 5’te sunulmustur.

5.2. Onerilen Algoritmalarin Sonuclar:
(The Results of The Proposed Algorithms)

Bu calismada o6nerilen GA, GABT, DE ve DEBT algoritmalarinin
performanslari karsilastirilmigtir. Onerilen algoritmalarin
performanslari hizalama skoru, ¢aligma siiresi ve bu metriklerin
standart sapmalar1 agisindan karsilastirilmistir. Onerilen algoritmalar
hizalama skoru a¢isindan karsilagtirildiginda, GA “rrn5” veri setinde,
DEBT algoritmast “trnN-GUU” ve “rrn4.5” veri setlerinde DE
algoritmas1 “psbT”, rpl33” ve “Opuntia” veri setlerinde diger
algoritmalardan daha iyidir. GA, DE ve DEBT algoritmalarinda
hizalama skoru agisindan GABT algoritmasina gore daha iyi sonuglar
elde edilmistir. GA ve GABT algoritmalarinin standart sapmalari, DE
ve DEBT algoritmalarinin standart sapmalarindan daha yiiksektir. DE
algoritmasi hizalama skorunun en diisiik standart sapmasina sahiptir.
Onerilen algoritmalarin hizalama skorlari ve hizalama skorlarinin
standart sapmalar1 Tablo 6'da gosterilmistir.

Tablo 5.DEBT algoritmasinin baslangic sicakli§i/sogutma orani degistirilerek hizalama skoru ve calisma siiresi sonuglari (ortalama ve

standart sapma ile) (The results of the alignment score and runtime (with average and standard deviation) by changing the initial temperature/cooling
rate of the DESA algorithm)

Bagslangi¢ Baslangig Baslangic
s Sicakligi=50.000 Sicakligi=100.000 Sicakl11=200.000
Parametreler Veri Seti 1 1 l
Skor C?. 1yma Skor C% 1yma Skor C?. 1yma
Siiresi Siiresi Siiresi
NG ., AVG 105386 480 106446 532 106220 589
tmN-GUU_psI2 oy 9500 0,07 20,99 0,03 22,51 0,03
s o2 AVG 126913 6,09 125453 6,76 125600 7,60
& P SD 3663 005 4091 006 4104 005
k™ AVG 223586 9,82 2278,00 10,87  2232,06 11,99
Q rm5_rps12
7 SO 11462 0,14 89,82 0,14 96,48 0,15
§ o1 bl AVG 112806 6,44 112786 7,18 112466 7,98
% psbi_p SD 39,40 0,04 31,68 0,06 28,94 0,10
= AVG 2904886 5423 2903493 62,97 2901366 6643
psl33_rpsl8
SD 15939 0,50 21423 023 205,95 0,63
omunti AVG 17611586 112,03 17647486 12222 17563940 131,58
puntia SD 319553 126 226420 0,86 352128 0,83
Soguma Soguma Soguma
. . Orani=0,001 Orani=0,003 Orani=0,005
Veri Seti Cal Cal Cal
Skor ?. 1yma Skor ?. lyma Skor ‘?. 1yma
Siiresi Siiresi Siiresi
G 1, AVG 1063331937 106640 751 106340 517
N-GUU_Ips12 o 5503 0,15 2,15 0,07 21,31 0,05
= s oo AVG 127413 2429 126513 9,68 125326 6,18
<
& .2 _fps SD 21,68 0,23 4123 0,07 39,71 0,05
s s AVG 227320 10,99  2290,40 1541 225686 10,86
& TP SD 9161 014 9841 017 9147 0,12
2 o1 bl AVG 112600 2598  1129,13 1025 112993 7,16
psbi_p SO 3281 0,31 24,18 0,14 31,98 0,08
AVG 29320,13 226,43 2913026 87,62 2903493 62,97
psl33_rpsl8
SD 14859 2726 190,61 0,61 21423 023
oot AVG 175931,60 391,02 176884,53 166,87 17647486 122,22
puntia SD  3723,52 348  1659,69 221 226420 0,86
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Tablo 6. Onerilen algoritmalarin hizalama skorlar1 ve calisma siirelerinin sonuglari
(Results of the alignment scores and runtimes of the proposed algorithms)

Parametreler Veri Seti GA GABT DE DEBT
AVG 104946 105893  1018,00  1066,40

N-GUU_Ips12 o 934 30,80 7.25 22,15

AVG 115460 120633  1282,00  1265.13

- mdSISIZ o 4947 55,10 1276 4123
< AVG 244380 242106 227940  2290.40
% rm3_rps12 SD 75,59 81,53 78,83 98,41
g AVG 113390 113933 115820  1129.13
E psbT_pbfl SO 2732 27,28 33,44 24,18
= AVG 2445220 2387573 2921120 2913026
PI3pSI8 o 309 55780 12966 190,61
. AVG 13526193 13196926 177576,93 176884,53

Opuntia SD 1131598 10934,93 346,00  1659,69

Veri Seti GA GABT DE DEBT

AVG 275 5,08 7,30 751

N-GUU_ps12 o g0 0,10 0,15 0,07

AVG 3,17 7,55 10,07 9,68

= a5 psl2 o 0,07 0,28 0,08 0,07
= AVG 426 12.80 16,14 15.41
g rmS_rps12 SD 0,06 0,19 0,36 0,17
= AVG 3,24 7,98 10,84 10,25
S psbT_pbfl SD 0,03 0,15 0,09 0,14
AVG 17,30 77,49 77,80 87,62

P33 _ps18 0,32 1,19 1,01 0,61

_ AVG 38,83 12650 20522 166,87

Opuntia SD 0,66 1,47 221 221

Tablo 7.0nerilen algoritmalar ve ClustalW’nin hizamla skoru a¢isindan karsilastiriimasi
(Comparison of the proposed algorithms and ClustalW in terms of alignment score)

Hizalama Skoru

Veri Seti

ClustalW GA GABT DE DEBT
AVG 844 1049,46 1058,93 1018,00 1066,40
mN-GUUIpsI2 g 2341 30,80 7.25 22,15
AVG 1194 1154,60 1206,33 1282,00 1265,13
rm4,5_tps12 SD 00 49,47 55,10 12,76 4123
AVG 2044 244380  2421,06  2279,40  2290,40
rm3_rps12 SD 0.0 75,59 81,53 78,83 98,41
AVG 1046 1133,90 1139,33 1158,20 1129,13
psbT_pbfl SD 00 27,32 27,28 33,44 24,18
AVG 29780 2445220 2387573 29211,20 29130,26
rpl33 rpsl8
SD 0,0 523,19 557,80 129,66 190,61
) AVG 194472 135261,93 131969,26 177576,93 176884,53
Opuntia SO 00 1131598 1093493 34600  1659,69
Onerilen algoritmalar hizalama skoru agisindan karsilastirildiginda; 5.3. Onerilen Algoritmalarin Sonuglarimn ClustalW ile
GA en iyi ¢aligma siiresine ulagmistir. DE ve DEBT algoritmalar1 en Karsilastirilmasi
uzun ¢aligma zamanlarina, GA ve GABT algoritmalari ise daha iyi (Comparison of the Results of the Proposed Algorithms with the Clustal)

¢aligma zamanlarina sahiptir. Calisma siiresinin standart sapmasi her
veri seti i¢in farkli olmugtur. Tablo 6'da Onerilen algoritmalarin
caligma siiresi ve ¢aligma siiresinin standart sapmasi verilmistir.

Bu ¢alismada onerilen algoritmalar, CDH problemini ¢6zmek i¢in
siklikla kullanilan Clustal algoritmasi ile karsilastirilmistir.
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Tablo 8. Onerilen algoritmalar ve ClustalW’nin caligma siiresi acisindan karsilastirilmasi
(Comparison of the proposed algorithms and ClustalW in terms of runtime)

Calisma Siiresi (sn)

Veri Seti ClusalW  GA GABT DE  DEBT
tmN- AVG 0,01 275 598 730 751
GUU 1psl2 SD 0,00 0,02 010 015 007
AVG 0,01 3,17 7,55 1007 9,68
rmnd,S_rps12 SD 0,00 0,07 028 0,08 007
AVG 0,01 426 1280 16,14 1541
rm3_rps12 SD 0,00 006 0,19 036 0,17
AVG 0,01 324 798 1084 1025
psbT_pbfl SD 0,00 0,03 0,15 0,09 0,14
AVG 0,03 1730 7749 7780 87,62
rpl33_rps18 SD 0,00 032 1,19 1,01 061
. AVG 0,29 3883 12650 20522 166,87
Opuntia SD 0,00 0,66 1,47 221 221

Tablo 9. Onerilen algoritmalar ve ClustalW nin verimlilik (birim zamanda elde edilen skor basaris1) agisindan karsilagtirilmasi
(Comparison of the proposed algorithms and Clsutal W in terms of efficiency (score success achieved per unit time))

Verimlilik (Hizalama Skoru/Siire(sn))

Veri Seti

ClustalW GA GABT DE DEBT
t(I}‘IEjI\[IJ- rpsl2 140666,67 381,62 177,11 139,49 142,09
4,5 rpsl2 199000,00 364,34 159,72 127,33 130,72
rrn5_rps12 292000,00 574,34 189,17 141,19 148,68
psbT_pbfl 174333,33 349,97 142,77 106,84 110,14
rpl33 rps18  1075090,25 1413,50 308,11 37545 332,45
Opuntia 663726,96 3483,35 1043,24 865,28 1060,04

Performans karsilagtirmasi, hizalama skoru ve galigma siiresi dikkate
alinarak yapilmigtir. Onerilen GA, GABT, DE ve DEBT
algoritmalartyla karsilastirildiginda, ClustalW, hizalama skoru
acisindan “rpl33” ve “Opuntia” veri kiimelerinde daha iyi hizalama
skoru elde etmistir. ClustalW’nin yiiksek hizalama skoru elde ettigi
veri kiimeleri, diger veri kiimelerine gore yiiksek dizi benzerligine,
daha yiiksek dizi numarasina ve dizi uzunluguna sahip veri
kiimeleridir. ClustalW, hizalama skorunun standart sapmas1 agisindan
acgbzlii yaklasima dayandigindan, hizalama skorunun standart
sapmaslt sifirdir. ClustalW ile Onerilen yontemlerin elde ettigi
hizalama skorlar1 ve bu skorlara ait standart sapma degerleri Tablo
7’de sunulmugtur. Caligma siiresi agisindan degerlendirildiginde ise
ClustalW, oOnerilen algoritmalara kiyasla daha kisa siirelerde sonug
tiretmistir. Algoritmalarin ortalama c¢aligma siireleri ile bu siirelerin
standart sapmalar1 Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 9°da sunulan verimlilik sonucglarina gore, ClustalW genel
olarak onerilen GA, GABT, DE ve DEBT algoritmalarina kiyasla
daha yiiksek verimlilik degerleri elde etmistir. Ozellikle kisa siirelerde
sonug iiretebilmesi ve sabit bir yapi ile ¢aligmasi, ClustalW’nin bu
alandaki avantajimi ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, Onerilen
sezgisel algoritmalarin verimlilik degerleri gorece diisiik olmasina
ragmen, bu durum algoritmalarin dogasi1 geregi daha genis ¢oziim
uzayini taramalari ve potansiyel olarak daha kaliteli hizalamalar
iiretme hedefinden kaynaklanmaktadir. Ozellikle biiyiik ve karmasik
veri setlerinde, sezgisel yontemlerin dogruluk odakli ¢aligmalari 6n
plana ¢ikabilmektedir. Bu nedenle 6nerilen yontemler, hiz 6ncelikli
uygulamalara gore degil, dogruluk ve esneklik gerektiren senaryolara
yonelik giiclii alternatifler olarak degerlendirilebilir. Dolayisiyla bu
caligmada, geleneksel algoritmalarin hiz avantajma karsilik, sezgisel
yaklagimlarin farkli veri tiirlerine uyarlanabilirligi ve gelistirilebilir
yapilar ortaya konmustur.

6. Sonuclar (Conclusions)

Bu c¢aligmada, CDH problemini ¢ézmek icin GA, BT ve DE
algoritmalar1 ~ se¢ilmigtir. GABT algoritmasi, GA ve BT
algoritmalarinin birlestirilmesiyle, DEBT algoritmasi ise DE ve BT
algoritmalarimin birlestirilmesiyle 6nerilmistir. Onerilen algoritmalar
(GA, BT, GABT, DEBT) alti farkli veri kiimesi igin
degerlendirilmistir. Calismanin amaci, yiiksek hizalama skorlarina ve
zaman agisindan verimli bir modele sahip algoritmalar gelistirmektir.
GA, DE ve DEBT algoritmalar1 farkli veri kiimeleri i¢in yiiksek
hizalama skorlarina ulagmistir. GABT algoritmasinin hizalama skoru,
GA, DE ve DEBT algoritmalarma kiyasla daha diisiiktiir. Calisma
stiresi agisindan en iyi sonug GA algoritmasi ile elde edilmistir. DE
ve DEBT'nin ¢aligma siireleri ise GA ve GABT'ye gore daha uzundur.
CDH problemini ¢dzmek i¢in onerilen algoritmalar, hizalama skoru
ve caligma siiresine gore tercih edilebilir.

Onerilen algoritmalar ClustalW ile karsilastirilmistir. ClustalW,
¢aligma siiresi agisindan en iyi sonucu elde etmistir. Ancak hizalama
skoru agisindan, onerilen algoritmalar ClustalW’ye kiyasla dort veri
kiimesi (trnN-GUU _rps12, rrn4.5 rps12, rrnS5_rps12, psbT pbfl) igin
daha iyi sonuglar elde etmistir. Verimlilik (hizalama skoru/siire)
acisindan degerlendirildiginde ise ClustalW, genel olarak daha yiiksek
verimlilik sunmustur. Bununla birlikte, 6nerilen algoritmalarin bazi
veri kiimelerinde daha yiiksek dogruluk saglamasi, verimlilikten
ziyade dogruluk odakli senaryolarda tercih edilebilirligini
artirmaktadir.

Teorik zaman karmasiklig1 analizine gore, GA ve DE algoritmalari
icin karmagiklik O (G x P x N2 x L?), GABT ve DEBT algoritmalart
icin ise O ((G x P + T) x N2 x L?) olarak belirlenmistir. ClustalW’nin
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teorik karmagikligr ise O (N? x L?) diizeyindedir. Bu analizler,
algoritmalarin bilyiik oOlgekli veri kiimelerinde nasil performans
gosterecegini ongdrmek agisindan 6nemlidir.

Gelecek c¢aligmalarda, Onerilen algoritmalarin biiyiik Olgekli veri
kiimelerinde daha etkin g¢aligabilmesi i¢in paralel islemeye dayali
yapilar (6rnegin GPU hizlandirma) ve veri 6n igleme stratejileri
(6rnegin, dizi kiimeleme, bosluk optimizasyonu) entegre edilebilir.
Ayrica baglangi¢ popiilasyonunun iyilestirilmesi ve parametre se¢im
stratejilerinin optimize edilmesiyle hem hizalama dogrulugu hem de
calisma siiresi agisindan daha verimli sonuglar elde edilebilir.
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