T.C.
FIRAT UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

COK AMACLI GENETIK ALGORiITMA KULLANARAK
BiYODIZILERDEN COKLU MOTIFLERIN KESFi

Melikali GUC

Tez YoOneticisi

Yrd. Dog. Dr. Mehmet KAYA

YUKSEK LISANS TEZI

BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILiM DALI

ELAZIG, 2008



T.C.
FIRAT UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

COK AMACLI GENETIK ALGORITMA KULLANARAK
BiYODIZILERDEN COKLU MOTIFLERIN KESFi

Melikali GUC

YUKSEK LISANS TEZI

BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILiM DALI

Bu tez, ..ccooovveviiiennenn. tarthinde asagida belirtilen jiiri tarafindan oybirligi / oycoklugu

ile basarili / basarisiz olarak degerlendirilmistir.

Danisman: Yrd. Dog¢. Dr. Mehmet KAYA
Uye: Prof. Dr. Yakup DEMIR
Uye: Yrd. Dog. Dr. Ali KARCI

Bu tezin kabulii, Fen Bilimleri Enstitiisii Yonetim Kurulu’nun ....... [, /..... tarth

VE et sayili karartyla onaylanmugtir.



TESEKKUR

Bu tez calismasi boyunca bana yardimlarini esirgemeyen tez danismanim Sayin
Yrd. Do¢. Dr. Mehmet KAYA’ya ve bu tez calismasi i¢in proje destegi saglayan

FUBAP’a tesekkiirlerimi sunarim.



ICINDEKILER

Lo GIRIS cveeeeeeeeererenetesesesesesesesesesesesssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssesssssssssessseseses 1
L1 T@ZIN AMACT. « .t e 2
1.2. Genetik Bilimindeki Temel Kavramlar..................oooiii, 2
1.3. DNA'nin Yapisi, Gorevi ve OzelliKIeri................ooeuueiiuieiiiiiiieiieaieee 2
LA RN A e 3
1.5. Proteinlerin YapiS1 V& GOTEVI......cuvieuuiiiitiiiiiite et eee e enaanaees 5
1.6, Protein SENTEZI. ... ...vutittit it 6
R =/ & 71 7

2. MOTIF CIKARMA ALGORITMALARI.......cceutvunirnnerineensesesesessnsnesennneensd
2.1. Deterministik Yaklagimli Algoritmalar...........cccveeeiieeriiieeniiieeriee e 9

2.1.1. YMF, Oligoanalysis:Oriintii-Giidiimlii Dizge Sayma............ccccocoevevevreennne. 9
2.1.2. Ornek GUAUMIE SAYMA. .. ... .covviitiiieiie e, 11
2.1.3. Teiresias: Dizge Katlama Yaklagimi............ccoviiiiiiiiiiiiiiiiniininnnen, 11
2.1.4. Moby Dick: Sozliikk Temelli Yaklasim...........c.coooviiiiiiiiiiiiiini i, 12
2.1.5. Consensus: Profil Numaralandirma............c.coooiiiiiiiiiiiiii i, 12
2.1.6. Winnower, SP-STAR, cWinnower: Klik-Tabanli Yaklagimlar..................12

2.1.7.
2.1.8.
2.1.9.

SMILE: Sonek AZaglari...........ccoviiiiiiiiiiiiiiiii e 14
Mitra:Uyusmazlik(Onek) Agaglari.............ccooveiiniiniiniiiiieieieieeeennn 15
Multiprofiler: Gelistirilmis Komsuluk Arama......................ccceeeennn 16

2.1.10.Izdiisiim (Projection): Rastlantisal Oziitleme.....................cc...veeuennnn 16
2.1.11. EC, MoDEL: Evrimsel Hesaplama..................ccoiiiiniieenieeenieeennen 17

2.2.0lasilik Yaklagimli Algoritmalar............ccooeeniiiiiiiiiieniieeriee e 18
2.2.1. MEME AlgOrItmast. ... ...oouevuiiuinieiiiiiineiiiiiieneeeeienieeseenieeeneenene. 18
2.2.2. Diger Olasilik Tahmini Yontemler.................ocooiiiiiiiiininiieneeen 19
2.2.3. Orijinal Gibbs Yer OrneKIeyici............ocuuuriiniiniiniiieieieie e, 19
2.2.4. Neuwald'in Motif Ornekleme Yaklasimi..............ccoevveneniiiveeiceee.20
2.2.6. ANN-Spec: Yapay Sinir Aglart Kullanmak.........c.ccooeniiininiinninenee. 22
2.2.7. Thijs’in Motif Ornekleme YaKIlasimi.............cccocovveeeeeeeerereererenenennn, 23
2.2.8. Diger Gibbs OrneKIeyiCileri............coooeieeeeeeeeeeeeee e 23



3. MOTIF CIKARMADA YAKLASIMSAL YONTEMLER.........cceccvusseuessesessessenes 26
3.1. Dizi HIZAIAMA. ..c..eiiiiiiiiiiieiectcecee e 26
3.2. MEME AIGOTItMAST.cccuuttiiiiiiiiniiieeeiiie ettt ettt ettt e st e et eesab e enaeeesaeeeeans 26

B2 L GHIISuuttiieeeiiee et et e et e e et e e e et e e e eta e e e e eaaa e e e e nareeeeeataeeeeannaaeas 26
3.2.2. Beklenen Degerin Maksimizasyonu (EM) .......cccccevviieeiiieeniieeieeeiieeee, 27
3.2.3. MEME Algoritmasinin YapISl...c.. ceeuveurerneintinimiinieineenieeieenreenneeneeennn 28
3.3. MDGA: Genetik Algoritma Kullanarak Motif Kesfi........ccocceeeviiiiniiiinniiiniennee. 29
3.4. FMGA: Genetik Algoritmayla Motif Bulma...........ccccoevviiiiiiiinieiieeieeeeee 31
3.5. Genetik Algoritmayla Zayif Motiflerin Bulunmasi............cccccoveervieinieennieeeieenns 31

4. COK-AMACLI GENETIK ALGORITMA KULLANARAK MOTIF

KESFETME.....uoiiiiiiiiiiininsnnnsninnissicsssssncssissssssesssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassassssssss 33
4.1. Genetik AlGOTItMA. ... ..ottt ittt et et eeteeeieeesree e e e eereeesreeeaneeeneeeees 3D

4.1.1.Genetik Algoritma TekniGi............o.viiiiiiiieiieee e 33
4.1.2.Genetik Algoritmanin Yapisi Ve Calisma prensibi.........cccceeveeniicinicnennen. 34
4.2. Cok-Amach Genetik AlIZOTItMA........cevrieiiiiiiieriieeite et 38
4.3. Cok-Amach Genetik Algoritma ile Coklu Motiflerin Kesfi............................. 40
4.3.1. Gelistirilen YONTeM.........ooiiiii i e e e e 40
4.3.2. AlOTTtMA YaAPISLeu .\t tntttiittentt ettt ettt et e st e e 42
4.3.3. Algoritma ISIEYiSi... ... .ouien i 43
4.3.4. Algoritmanin CalISMaST.........uuiiiieiieeeiieeeiieesieeeeieeesieeesreeenereeesaeeeseneeas 44

5. UYGULAMA SONUCLARI.......citttiiinsinsnnsinssnssssssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 50

5.1, Algoritma Test SONUCIATT........ceiriiiiiiiiiiiee e 50
S.1.1 Test KITIETIOrT. . ..vonveiiiiiiiieieeee e 50

5.1.2 TSt OTTAMI. ... e .teiiieiiieieeee ettt ettt be e st e e 50

5.1.3 Gelistirilen Uygulama.........cccceccuieeriiieeiiieeiiieeeieeeeiee e esveeesveeeeveeseneeenns 50
5.2.Elde Edilen SONUCIAT..........ccoiiiiiiiiiiiii e 52

6. SONUCGLAR...c.ccitiiiiiiiiiiticnistnssicssisnsssessssssssssesssssssssstsssssssssssssssssssssssssssssssssssess 54
KAYNAKLARL....ctiiiiiiiiinintiisnisssssnsssissssssssssisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 56

OZGECMIS....coueiiienireecenecensesssessssssesssssssssssssssssessssssessssssssssesssssssssssesssssssssssesssssses 58



SEKILLER LISTESI

SekKil 1.1: KromoZom YapISI. ... .oueuuiutniitit ettt eieeteree e e et e eeeaaeaaes 3
Sekil 1.2: DNA yapisindaki bazlar........ ..o 3
Sekil 1.3:RNA’nin degisik yapilari........c.ooovviiiiiiiiiiis i, 4
Sekil 1.4: (a)Kodon kodlama tablosu (b) mRNA’nin kodonlara ayrilmasi........................ 5
SeKil 1.5: Protein SENteZI. .. ...oouutitt ittt et e e eae e 6
Sekil 2.1: Dizi igerisindeki olasit motif drnekleri. ..............ooooiiiiiiiiii 8
Sekil 2.2: Uzunlugu m olan bir dizi icin algoritma adimlart............................... 10
Sekil 2.3: Winower kliksiz diigiimlerden kenarlari siler..................ccoooiiiiiinn.n. 13
Sekil 2.4: CAGCAAT icin sonek agact olusturma..............coooveiiiiiiiinininininnn.. 14
Sekil 2.5: AGTATCAGTT igin 6nek agact.........oovviuiiniiiiiiiiiiiiiiiiinieeee 15
Sekil 2.6: 6-Uzunluklu motifler i¢in 6ziit tablosu.............c.coviiiiiiiiiiiiii .. 16
Sekil 3.1: Dizi hizalama iSIemi.........c.ooeiiiiiiiiiiiiie e e 26
Sekil 3.2: Olasilik matrisi OlUSIUIMA. . ....ouiiniii e 27
Sekil 4.1: Temel bir Genetik Algoritmanin yapisi.........oeevuivrieiiiniiinieieenneeeinenanns. 34
Sekil 4.2: Rasgele bireyler secerek baslangi¢ popiilasyonu olusturulmasi.................. 35
Sekil 4.3: Bireylerin uygunluklarinin hesaplanmast..........cccoooeviiiiiiiiiiiiiiiiennnnnn.. 36
Sekil 4.4: Caprazlama iglemi............cooiiiiii i 36
Sekil 4.5: Mutasyon 11emi........o.ovuiiiiitii e 37
Sekil 4.6: Yeni bireylerin popiilasyona eklenmesi.............c.vvviiiiiiiiiiiiniiiinnennnn... 37
Sekil 4.7: Birden fazla amaca sahip bir problem................cocceiiiiiiiiiiiiii 38
Sekil 4.8:Birden fazla amag i¢in popiilasyon tanimlama. ... 39
Sekil 4.9: Motif yogunlugu..........ooiiiii i 41
Sekil 4.10: Gen sayis1 ayn1 olan motiflerin degerlendirilmesi............c.cccoovveinninn.ne. 41
Sekil 4.11: Gelistirilen Cok-Amach Genetik Algoritmanin akis diyagrami................ 42
Sekil 4.12: Algoritmanin i1eYISI. ...ooueeueiiniint i 43
SeKil 4.13: MOtif YapISI.....onuiniie it 44
Sekil 4.14: Benzerlik degerinin hesaplanmasi.........ccc.oouieiniiiiiiiiieiiieeie e, 45
Sekil 4.15: Motif yogunlugu hesaplama.............c.coooiiiiiiiiiiiiiiii e 46

Sekil 4.16: Caprazlama iSlemi...........cooiiiiiiiii i 47



€Kil 4.17: MUutasyon I1SIEIMI. . ...ttt e e e 48
N yon ig

Sekil 5.1: Uygulama programinin kullanict ara yizii............c.ooevveiiiiiiiiiiiinn.n.. 50
Sekil 5.2: Uygulama programinin verdigi sonuglar..............coooooeiiiiiiiiiiiiin 50
Sekil 5.3: Minimum benzerlik degerini gegcen birey Sayist..........oceveeiiiiiniiniinenn... 52
Sekil 5.4: Minimum benzerlik degeri i¢in motif uzunluklart.......................ccooea. 52

Sekil 5.5: Minimum benzerlik degeri i¢in motif yogunlugu grafigi......................... 53



Tablo 4.1: Motif sayilar1 tablosu

TABLOLAR LiSTESI

Tablo 4.2: 39 bit uzunlugunda rasgele olusturulmus popiilasyon...........cccoeeiiiiiiiiiiann...

Tablo 4.3: Motif parcalarindan motif olugturma. ..............cooiiiiiiiiiiiiiiieeea



SIMGELER VE KISALTMALAR LISTESI

A: Adenine bazi

YSA:Yapay Sinir Ag1

D: Sozliik

DNA: Deoksiriboniikleik asit;
EM: Beklenen Deger Maksimizasyonu
G: Guanine bazi

GA: Genetik Algoritma;

I: Hizalama puani

IC: Bilgi icerigi

1: Adim numarasi;

k: Motifin test edilme say1s1

l: Kelime boyutu

m: Dizi boyutu

m;..m, : Motif numaralari
mRNA: Mesajc1 RNA

N: Herhangi bir karakter

n: Sira numarasi;

p: Sozliik icerisindeki kelime ciftleri
RNA: riboniikleik asit;
rRNA: Ribosomal RNA
S1..S,:DNA dizileri.

T: Thymine bazi

TF: Transkripsiyon Faktorii
tRNA: Tasiyict RNA

u: motif uygunlugu

U: Uracil bazi

2: Alfabe

I': Dagilim dizisi

w:Motif uzunlugu



wi..wyh:Motif agirliklari
0 :Minimum benzerlik degeri
Q :Agirlik vektorii

n :Ogrenme orani

U :Amac

A : Motifin bozulma miktari
£ : Epsilon degeri

i : Motif yogunlugu



OZET

YUKSEK LISANS TEZI
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Bu tezde DNA iizerinde bulunan sakli bilgilerin, genetik algoritma yardimiyla
cikartilmas1 gergeklestirilmistir. DNA icerisinde gizli Oriintii ¢ikarma genetik bilimi
acisindan cok onemli bir konudur. Biyolojik diziler {izerinde arama yapan bircok yontem
bulunmaktadir. Bu yontemlerin bir¢ogu tek bir amaca ulasmak icin caligmaktadir. Baz1
problemlerde birden fazla amaci gerceklestirmek gerekir. Bu gibi durumlarda tek amaci
optimize eden yontemler istenilen sonucu vermez.

Bu tezde oOnerilen yontem DNA iizerinde motif aramasi yaparken birden fazla
amaci gerceklestirir. Yontem daha once gelistirilmis yontemlerden bu agidan farklilik
gosterir. Gelistirilen bu algoritma bir¢ok giris parametresine bagl en iyi ¢oziim kiimesini
sunar. Coziime etki eden degisken degerlerini kendisi otomatik olarak ayarlar.

Gelistirilen bu yontem ile DNA {izerindeki ¢ok iyi gizlenmis motifleri arama
isleminde daha optimal sonuclar elde edilecektir.

Anahtar Kelimeler: Kiimeleme yontemleri, motif kesfetme, cok amach genetik

algoritma, biyoenformatik.



ABSTRACT

MS THESIS

DISCOVERING MULTIPLE MOTIFS FROM BIOSEQUENCES
USING BY MULTI-OBJECTIVE GENETIC ALGORITHM

Melikali GUC

Firat University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

2008, Page: 60

In this thesis, information that is hidden on DNA was carried out by helping of
genetic algorithm. Bringing out the hidden pattern is important for genetics. There are a
lot of methods that is searching on biological concordance. Most of these methods study
to get only one objective. It is a necessity to get more than one objective on some
problems. In such conditions, the methods don't work out that optimize only one
objective.

The method that is recommended on this thesis carries out more than one
objective when it is searching motif on DNA. So, this method is different from the others
that were developed before. This developed algorithm offers the best solutions that
depended on multiple input parameters. It arranges the amount of the affecting factors
automatically. We get more optimal solutions with this developed method on searching
very good hidden motifs on DNA.

Keywords: Clustering techniques, motif discovery, multi-objective genetic algorithm and

bioinformatics.



1. GIRiS

DNA (Deoksiriboniikleik Asit) tiim canli hiicrelerinde hiicresel islemleri yOneten
niikleik asit dizisidir. DNA, hiicre igerisinde protein sentezini gerceklestirirken ayni zamanda
canlilarin 6zelliklerinin nesilden nesile aktarilmasini da saglar.

DNA, canliya ait tiim bilgilerin depolandigi veri bankasidir [1]. Canlinin geligsmesiyle
ilgili tim bilgiler gizlenerek kodlanmistir. Genetik bilimin gelismesiyle DNA haritasi
cikarilmistir [2]. Yine de DNA’nin icindeki gizli bilgiler tam olarak bilinmemektedir. DNA’nin
islevinin kesfedilmesi, bir¢cok hastaligin da tedavisinin bulunmasini saglayacaktir. Kalitsal
olarak aktarilan hastalik ve oOziirler onceden tespit edileceginden, birey diinyaya gelmeden
bozuk alan diizeltilmeye calisilacaktir [3]. DNA’nin yapisinin ¢oziilmesi ile protein sentezi daha
kolay yorumlanabilecektir.

DNA {izerinde arastirma yapmak, uzun ve maliyetli bir istir. Bir insan DNA’sinda 300
milyar baz ¢ifti oldugu varsayilirsa, bu uzunluktaki bir dizide gen analizi yapmak insan
yeteneklerinin sinirlarin1 asmaktadir. Dolayisiyla ¢ok kisa siirede cok fazla islem yapan
bilgisayar sistemleri, analiz asamasinda vazgecilmez olmustur.

Bilisim diinyasindaki gelismeler ile daha karmasik ve hizli bilgisayar sistemleri
gelismistir. Bu alandaki ilerleme, zaman icerisinde genetik bilimindeki ilerlemeye de destek
saglamistir. Bu iki alanin ortak bir ¢alisma sahasi olan biyoenformatik, bilim diinyasinda uzun
zaman Once yerini aldi. Biyoenformatik, hem DNA yapisiyla hem de protein yapilar iizerinde
calisma yapmaktadir.

Biyoenformatik alaninda calisan arastirmacilar, zamanla gelisen analiz tekniklerini
kullanmaktadir. Bilgisayar bilimlerinde Onerilen yeni metotlar, biyoenformatik alaninda da
kullanilmaktadir[4-7]. Burada arastirmacilar analiz i¢in gii¢lii yontemleri tercih etmektedir.
Dolayisiyla iyi bir analiz ve ¢ikarim yontemi ile DNA {izerinde arastirma yapmak, elle tutulur
sonuglar doguracaktir. Biyoenformatikte meydana gelen ilerlemeler ile birlikte ¢cok sayida gen
bankasi kurulmustur [8-10]. Burada toplanan bilgiler insanlarin ve uygulama gelistiricilerin
kullanimina sunulmustur. Bu alanda gelistirilen bircok teknigin uygulamasi gelistirilerek
uzaktan hizmet vermektedir. Kullanicilar verilerini internet iizerinden sunuculara gonderip
sonuclart yine internet {izerinden alabilmektedir. Bu sayede biiyiikk bir bilgi ag1 da
olusturulmustur. Bu alandaki yOntemlerin bircogu genelde birbirinden etkilenerek
gelistirilmistir.

Bu tezde DNA iizerinde arastirma yapan bir yontem calisilmistir. Yontem
gelistirilirken, bu alanda one siiriilen diger yontem ve teknikler dikkatli bir sekilde takip

edilmistir.



1.1. Tezin Amaci

Bu tezde DNA iizerinde gen analizi yapan bir yontem gelistirilmistir. Onerilen yontem
DNA dizileri iizerinde ¢oklu motifleri kesfetmeyi hedeflemektedir. Biyoenformatik alaninda
one siiriilen bircok yontem, tek bir amaci optimize etmeye calisirken, bu tezde 6nerilen yontem
birden fazla hedefe ulagsmaya ¢alismaktadir [11-13]. Yontem birden fazla DNA dizisini giris
verisi olarak alir ve sonucta gizli veya iyi saklanmig motif Oriintiilerini ¢ikti olarak verir.
Asagidaki alt boliimlerde motif kesfi icin dncelikle biyoenformatigin temel kavramlari iizerinde

durulacaktir.

1.2. Genetik Bilimindeki Temel Kavramlar

Canlilarin var olan 6zelliklerini, kendinden sonra gelen nesillere aktarmasini inceleyen
bilim dalina “genetik” denir. 1990 sonras1 genetik alaninda ciddi ¢aligsmalar baslamistir. Bu
yilda “Insan Genom Projesi” hayata gecirilmistir [14]. Proje kapsaminda ilk olarak DNA
haritas1 ¢ikartilmasi hedeflenmistir. DNA haritasinin ¢ikarilmasi ile bu alanda biiyiik bir adim
atilmistir. Projenin ilerleyen asamalarinda DNA yapisinin ve gorevinin tam olarak ¢oziilmesi
hedeflenmektedir. Bu islem gerceklestiginde artik hastaliklar daha 6nceden, kisi dogmadan
Ogrenilebilecek ve ona gore bir ¢oziim iiretilecektir. Ayrica oliimciil hastaliklara neden olan
virlislerin yapisi da kolay bir sekilde ¢oziiliip viriis yok edilecektir [15]. Yukarida bahsedilen
nedenlerden dolayr DNA’nin sifrelerinin ¢oziilmesi genetik bilimi ve insanlik acisindan biiyiik

onem tagimaktadir.

1.3. DNA’mn Yapsi, Gorevi ve Ozellikleri

Canli hiicrelerinin tiimii, DNA adi verilen niikleik baz dizisine sahiptir. DNA tek hiicreli
canlilarda ve viriislerde hiicre sitopldzmasinda, cok hiicreli canlilarda (insan, bitki gibi) ise
hiicre c¢ekirdeginde bulunur. DNA insana ait gbz rengi, boy uzunlugu, ses kalinligi, ten rengi,
sa¢ rengi, hayati boyunca yakalanacagi hastaliklar veya hangi hastaliklara kars1 zayif olacagi
gibi birgok bilgiyi sifrelenmis bir sekilde kodlar [16].

DNA sarmalimin Histon adindaki baz etrafina kivrilarak olusturdugu tekil yapiya
kromozom denir. insan DNA’sinda 46 kromozom bulunur. Képekte 78, kurbagada 26 farede ise
42 kromozom bulunur. Hiicre boliinmesi asamasinda, anne ve babadan 23 kromozom alinir ve
bunlar eslestirilerek tekrar 46 kromozom iiretilir. Kromozom, uzunlugu 25 ile 30 bin arasinda

degisen gen parcalaridir. Sekil 1.1’de kromozomun temel yapist gosterilmistir.



» Sentromer

»Kromatid

»DNA ipligi

» Histonin

genel goriiniig

Sekil 1.1: Kromozom yapisi.

DNA yapisinda 4 tip baz bulunur. Bunlar Thymine, Adenine, Guanine, Cytosine olarak
isimlendirilir. Bu 4 baz merdiven seklindeki bir yapida karsi karsiya gelecek sekilde birleserek
dururlar. Thymine her zaman Adenine ile Guanine ise her zaman Cytosine ile birlesir. Sekil

1.2’de DNA yapisindaki bazlar gosterilmistir.

-

|

Adenine  Thymine
Temel 4 baz. <

— |

baz ¢iftleri Guanine  Cylosine

DNA yapisinda 4 tip baz vardir ve
bunlar ikiserli olarak eslesirler.

Seker
Baglar

Sekil 1.2: DNA yapisindaki bazlar.



1.4. RNA

RNA(Riboniikleik Asit) DNA’nin protein sentezi yapmak icin kullandigi tek zincirli
niikleotid dizisidir. 3 tip RNA vardir; Bunlar tRNA, mRNA ve rRNA’dir [17]. tRNA, hiicre
sitopldzmasinda serbest halde dolasan aminoasitleri yakalar ve ribozoma getirir. Ribozom
yakalanan bu amino asitleri protein iiretimi i¢cin kullanir. mRNA, DNA’dan gelen bilgiyi
ribozoma getirmek i¢in kullanilir. DNA hiicre digina ¢ikmaz. Bunun yerine digartya mRNA
aracigryla mesaj gonderir. DNA’nin kopyalanmasi islemine “DNA ikilesmesi” denir [18].
rRNA ribozom organelinin bilyilik oranda yapisin1 meydana getiren RNA tiirtidiir.

RNA baz1 yonlerden DNA ile farklilik gosterir: RNA tek zincirli DNA ise cift
zincirlidir. RNA’da riboz bulunur, DNA’da deoksiriboz bulunur. DNA’da Timin, RNA’da
bunun yerine Urasil vardir. DNA yapisal olarak kendi basina degismez veya silinmez. RNA

protein iiretim siirecinden sonra dagilir. Sekill.3’de degisik yapida RNA’lar goriilmektedir.

Sekil 1.3: RNA’nin degisik yapilari. (a) RNA’nin genel yapisi (mRNA), (b) rRNA, (¢) tRNA.



1.5. Proteinlerin Yapisi ve Gorevi

Bir dizi aminoasidin birlesmesiyle olusan yapiya “protein” denir. Proteinler hiicre
icerisinde degisik gorevler tistlenmislerdir. Hiicresel faaliyetlerin tetiklenmesinde gorev alirlar.
Baz1 proteinler enzim olarak gorev yaparlar. Bu durumda katalizér davranigi gosterir ve
kimyasal tepkimeleri hizlandirir veya yavaslatirlar. Bazi proteinler hiicre ic¢i kimyasal
tepkimelerde aktif rol alirlar. Ornegin hormon salgilarlar veya hormon seviyesini kontrol
ederler. Hiicreler arasi madde tasinmasi bir bagska gorevidir. Viicuda giren mikroplara karsi
savunma yapmak bir bagka gorevidir. Hiicrelerin boliinmesinde aktif rol alirlar. Yani hiicrelerin
yapi tagidirlar [19].

DNA’dan gelen protein bilgisi mesajc1 RNA(mRNA) iizerine kodonlar ile kodlanmistir.
Bir kodon 3 adet bazin yan yana getirilmesiyle olusur. Dolayisiyla 4°=64 farkli kodon vardir.
Ribozom, mRNA’y1 okurken 3’erli gruplar halinde okur. Her kodon bir aminoaside karsilik
gelir. Sekil 1.4’de kodon tablosu verilmistir.

2.BAZ
U C A G G|
UUU Phe | UCU Ser | UAU Tyr | UGU Cys | U ¢
y | UUC Phe | UCC Ser | UAC Try | UGC Cys | C =
UUA Leu | UCA Ser | UAA Bit. | UGA Bit. | A ¢
UUG Leu | UCG Ser | UAG Bit. | UGG Trp | G G_
CUU Leu | CCU Pro | CAU His | CGU Arg | U e
C CUC Leu | CCC Pro | CAC His | CGC Arg | C G_
N CUA Leu | CCA Pro | CAA GIn | CGA Arg | A E
é CUG Leu | CCG Pro | CAG GIn | CGG Arg | G ; u
= AUU lle | ACU Thr | AAU Asn | AGU Ser | U |& ¢
A | AUC Ile | ACC Thr | AAC Asn | AGC Ser | C g
AUA Ile | ACA Thr | AAA Lys | AGA Arg | A A=
AUG Met | ACG Thr | AAG Lys | AGG Arg | G G
GUU Val | GCU Ala | GAU Asp | GGU Gly | U c_
G | GUC Val | GCC Ala | GAC Asp | GGC Gly | € :
GUA Val | GCA Ala | GAA Glu | GGA Gly | A G_|
GUG Val | GCG Ala | GAG Glu | GGG Gly | G

(a)

Sekil 1.4: (a)Kodon kodlama tablosu (b) mRNA’nin kodonlara ayrilmasi.

Toplam 64 kodon olmasina ragmen bunlarin 3 tanesi baglama ve bitis kodonu olarak
caligir. Insan hiicrelerinde 497 tane tRNA protein sentezinde gorev alir. Buna karsilik 48 amino

asit protein yapiminda kullanilir. mRNA’daki kodona karsi tRNA’da antikodon bulunur.



1.6. Protein Sentezi

Protein sentezi, DNA sarmalimin agilip bir bolgesinin kopyalanmasi ile baglar.
Kopyalanan bu baz dizisine mRNA denir. Protein sentezi ribozom igerisinde gergeklesir.
DNA’dan mRNA ile gelen komut ribozom icerisinden gecer. Bu gegis sirasinda mRNA 3’erli
gruplar (kodonlar) halinde okunur. Kodona karsilik gelen amino asidi tRNA sitopldzmadan
bulup getirir. Bu aminoasidi protein zincirine baglar. Daha sonra bir sonraki kodon okunur ve
tRNA buna karsilik gelen amino asidi sitoplazmadan bulur ve biraz 6nce eklenen aminoaside
baglar. Bu sekilde durdurma kodonu bulunana kadar mRNA siirekli kodonlar halinde okunur

[20]. Sekil 1.5°de protein sentezi gosterilmistir.

»aminoasit

Kodonlar
—

Mesajc1 RNA
mRNA

alLlG G GGG AGL LIS CGEA AMs LIGA
Friet_Wal —"Gly - Asp Ser Phe  Arg Ly: Stop

.................. : Aminoasitler
Biriyle
Baglaniyor

v

y COEA AAS LIGA
fnlet _Mal =" Gly Asp Ser Pha  Arg Lys Stop

Bir sonraki kodon okunarak tRNA
tarafindan uygun
aminoasit bulunup getiriliyor

LU CGEa Aass LIGA
val—3GyT  Asp Ser Pha A&Arg Lys Sop

Sonucta aminoasitler
birlestirilerek bir protein

ALG SGIEL GGEE Gal AGL LIUC CGA- AMA - LIGA
felet  Wai  Gly Asp Ser Pha  Arg Lys—Stop

Sekil 1.5: Protein sentezi.



Protein sentezi biyoenformatik agisindan ¢ok onemlidir. Ciinkii tiim hiicresel olaylar
protein sentezi ile yapilmaktadir. Bazen DNA yapisi dis etkenler tarafinda bozulabilir veya
kalitim yoluyla bazi genler hatali olarak aktarilmis olabilir. Bu durumda DNA hatali protein
sentezleri yapar. Bu da hiicrenin gorevi disinda baska bir gérev yapmasina neden olur. Ornegin
kanser olmus bir karaciger hiicresi, seker depolamasi gerekirken siirekli boliinmeye calisir. Bu
da hastalikli kisinin ilerleyen zaman diliminde 6liimiine yol agar. Eger bu hatali boliinmeye
neden olan gen parcasi ve protein yapisi iyi analiz edilirse, ilerleyen yillarda gelisen teknoloji ile
birlikte DNA icerisindeki bu yikici etkiye sahip alan diizeltilebilir veya tamamiyla silinebilir.
Bu da hastanin yasama sansini yiikseltir veya oliim riskini biitiiniiyle kaldirabilir. Dolayisiyla

DNA’nin iglevini 6grenmek i¢in protein sentezi iyi incelenmelidir.

1.7. Teze Bakis

Bu tezin ilk boliimiinde genetik bilimi ve genetik ile bilisim teknolojileri arasindaki
giiclii baglant1 vurgulandi, genetik ile ilgili temel kavramlar hakkinda kisaca bilgi verildi. Tkinci
bolimde, DNA iizerinde motif kesfetmek icin kullanilan temel algoritmalar simiflanarak
anlatilacaktir. Uciincii boliimde, motif kesfinde evrimsel algoritmalarin nasil kullamldig
hakkinda bilgi verilecektir. Dordiincti boliimde, bu calismada gelistirilen ¢ok-amacli genetik
algoritma anlatilacaktir. Besinci boliimde, algoritmanin kullanmildigi uygulama hakkinda bilgi
verilecek ve uygulamanin calistirilmast ile elde edilen sonuglar degerlendirilecektir. Altinci

boliim sonug boliimiidiir, burada algoritmanin genel degerlendirilmesi yapilacaktir.



2. MOTIF CIKARMA ALGORITMALARI

DNA veya RNA dizileri igerisindeki gizli gen oriintiilerine motif denir [21]. Farkh
dizilerde bulanan gen pargalar1 ayni protein sentezini gerceklestirebilirler. Bir gen icerisinde
birden fazla motif bulunabilir. Motif uzunlugu sentezlenen proteinin boyutuna gore degisiklik
gosterebilir.

Motifler farkli diziler icerisinde farkli pozisyonlarda bulunabilirler. Coklu dizi siralama
algoritmalar1 bu motif pozisyonlarin1 bulmak icin dizileri saga veya sola otelerler [22, 23].
Motif icerisindeki baz dizileri birbiriyle tam benzerlik gostermeyebilir. Bu durumda bir¢ok
yaklagim hizalamayi belli bir miktar hata ile kabul eder [24, 25].

Motiflerin gegerliligini veya tutarliligini bulmak icin agirlik matrisinden faydalanilir.
Bu matris igerisinde bazlarin siitunlardaki frekanslari tutulur. Daha sonra bu matris kullanilarak
motif i¢in hizalama puanlar1 hesaplanir. Tiim siitunlardaki puanlar toplanarak motifin toplam
benzerlik puani bulunur. Eger motif benzerligi esik degerinin altinda ise motif basarisiz sayilir
ve tekrardan motif aramasi yapilir. Sekil 2.1°de diziler icerisinde bulunan bazi motif 6rnekleri
verilmistir.

Yapilan arastirmalar sonucunda bazi motiflerin protein sentezini baslattigi goriilmiistiir.
Bu motifler “transkripsiyon faktorleri” olarak adlandirilir. Bunlar DNA {iizerindeki kodlanmis
bilgiyi okuyarak buna gore cikarim yaparlar [26]. Gen kopyalanmasini ya arttirirlar yada
azaltirlar. Bundan dolay1 hiicresel islemlerin gerceklesmesinde Onemli rol alirlar. Baslica
transkripsiyon faktorleri sunlardir: TATA box [TATAAA], BRE [(G/C) (G/C) (G/A)CGCC(C],
Inr [TCA(G/T) T(T/C)], ve DPE [(A/G) G(A/T) (C/T) (G/A/C)] olarak bilinir.

[Dizil: [TITA]JG][T][TJAJTAJG]G]CIT]IC]IT[T][G]JA]JG[G]JA][T]
[Dizi2: [C]CJAJA]JT]TJAJAJGJATJTAJG]G]cCc[T]AJAJG][C]T]

[ Dizi3: [G][G[AJCTAJT]G][G][CcIT][T][G[c]G[G]AaJAaJc]c]T]

[ Dizia: [ATAJT[CJCITIAJAJGIAJTJAJT][G]IATAJT[G][C]T]

Olasi Motif Ornegi:
Parca 1 AIA|G|G|C|T
Parca 2 AIA|G|G|C|T
Parca 3 A|T|G|G|C|T
Parca 4 A|IA|T|C|C|T
Parca 5 AIA|T|G|C|T
UzlanMotifi |A | A|G|G|C|T

Bir dizide birden fazla motif bulunabilir. Bunun yam sira ayni motif 6rnegi birden fazla dizi
icerisinde de bulunabilir.

Sekil 2.1: Dizi icerisindeki olas1 motif 6rnekleri.



2.1. Deterministik Yaklasimh Algoritmalar

2.1.1. YMF, Oligoanalysis:Oriintii-Giidiimlii Dizge Sayma

En basit motif ¢ikarma algoritmalarindan birisi olan bu yaklasimda, dizi igerisinde
boyutu / olan tiim kelimelerin bir listesi olusturulur. Motif uzunlugu, / ile dizi boyutu arasinda
degisir. Bu yaklasimin temelinde, her bir kelimenin dizi bagindan sonuna kadar birer kaydirmak
suretiyle karsilastirilmasi yatar [27]. Bu islem listedeki tiim kelimeler i¢in tekrarlanir. Herhangi
bir dizgenin bulunmasinda bir veya daha fazla uyumsuzluk ¢cikmasi olasidir.

Bu algoritma hesaplama yapmak icin [* byte hafiza alan1 ve hizli bir donanim
mimarisine ihtiya¢ duyar. Algoritma ile islem yapmak motif kesfinin ilk one siiriildiigii 1985
yilinda oldukga giictii [28]. O donemde bilgisayar sistemlerinin alt yapisi ile hesaplama, uzun ve
maliyetli bir igti. Giinlimiiz bilisim diinyasinda bu durum degisti. Bilgisayar sistemlerinin
gelismesiyle birlikte hafiza boyutlart ve islemci hizlart artti. Bununla birlikte isletim
sistemlerinin hafiza kullanma yontemleri de algoritmanin performansini etkileyen faktorlerden
birisidir.

Motif tarayicilar tarafindan bulunan motiflerin uzunlugu, siklikla 6 bazli niikleotidlerdir.
Algoritma, 6 uzunluklu 64=1296 farkli motif i¢in, dizi icerisinde hesaplama yapar. Daha

gelismis algoritmalarda bu uzunluk artabilir.

Algoritmanin ¢alisma prensibi:

Adim 1: / uzunluk olabilecek tiim baz dizilerinin(motiflerin) listesini olustur.

Adim 2: Listenin basindaki ilk elaman1 bul.

Adim 3: Motifi dizi bagindan sonuna kadar birer kaydirarak test et.
Test asamasinda motifin uygunlugunu hesapla.

Adim 4: Listedeki bir sonraki elamani bul. Eger listedeki motiflerin hepsi test edilmisse
Adim 5’e, test edilmemisse Adim 3’e git.

Adim 5: Sonuclar1 goster.

Algoritma motif uzunlugu / ve dizi uzunlugu m icin; [ * *(m+ I- 1)* [ adet hesaplama
yapar. Ornegin 100 uzunluklu bir dizi ve motif uzunlugu 6 icin algoritma karmasiklig1:

Bir motifin test sayisi=> (100+6—1)*6=630,

Listedeki birey sayisi=> 6'=1296,

Toplam test say1s1=>1296*630=816480 olarak bulunur.

Sekil 2.2’de algoritma adimlari gosterilmistir.



Adim 1: 6 Uzunluklu baz dizilerinin(motiflerin) listesi olugturulur:

AAAAA AAAAAT AAAAAG
TAAAAA TAAAAT TAAAAG
GAAAAA GAAAAT GAAAAG
CAAAAA CAAAAT CAAAAG
Adim 2: ilk birey bulunur:

[A[AJATAJATA]

Adim 3: Motifin Testi:

ACCCCG AcCcccc
TCCCCG TCCCCC
GCCCCG GCcceece
CCCCCG ccccece

Dizi AAA|A|T|CIA|A|..JA|C|GIA|T|G AIAIAIAIAIT|G
Test 1 AlA/AJA|AA
Test 2 [A|A|AJA[A] A
Test 3 AlA[A[AJA]A
Test n JAA[A[AJAA
Test k-1 [A[A[A[A[A]A
Test k AlAAJA|AA
Motif uygunlugunun hesaplanmasi:
Test No Test1 | Test2 | Test3 Test n Test k-1 Test k
Uygunluk 4/6 4/6 4/6 3/6 5/6 4/6
k
.U
i=1
Ortalama Uygunluk= ile hesaplanir. Burada u motifinin i. adimdaki uygunlugu,

k motifin test sayisidir.

k

Adim 4: Bir sonraki elamani1 bul ve liste sonuna gelinip gelinmedigini test et:

Sonraki motif > AAAAAT

Liste sonuna gelinmedi Adim 3’e git.

Adim 5: Sonuglar1 goster:

Sekil 2.

Motif Ortalama Uygunluk
A|lA|A|A|A A 4/6
A|lA|A|A|A|T 4/6
Al A | A[A A G 2/6
G|G|G]|T]|A C 1/6
c|cjcjc |c A 1/6
c|cjcj|jcj|c T 2/6
c|cjcjcj|c G 2/6
c|cjcjcj|c C 2/6
2: Uzunlugu m olan bir dizi i¢in algoritma adimlart.




2.1.2. Ornek Giidiimlii Sayma

Ornek veya dizi giidiimlii yontemler benzer ozellikler sergiler [29, 30]. Her iki
yaklasimda da, miimkiin olabilecek tiim Orneklerin listesi olusturulmaz. Bunun yerine islem
yapilan diziden belli araliklarla belli uzunlukta parcalar alinir ve alinan parcalarinin bir dizisi
olusturulur. Olusturulan motif listesindeki her bir birey sirayla algoritma adimlarindan
gecirilerek sonuclar elde edilir.

Bu yaklasimda her bireyin en az bir olumlu sonucu vardir. Bunun yam sira dizi
icerisinde bulunma olasilig1 da artmis olur. Bir gen dizisinin belli bir gorevi vardir, dolayisiyla
dizi icerisindeki motifler benzer baz c¢iftlerine sahiptirler. Bu algoritmadaki eksiklik cok iyi
gizlenmis oOriintiilerin bulunamama olasiligidir. Zayif iirtinlerin dizi icerisinde bulunup giiclii
tiriinlerden bir tanesinin bulunmamasi 6rnek olabilir.

Molekiiler Yoriinge Paketi (MOPAC) algoritmast baska bir puanlama gereksinimi
duymadan sira dist bir filtreleme yontemi kullanarak pozitif dizilerin [/ uzunluktaki alt
dizgelerini numaralandirir ve negatif dizi icerisinde verilen tiim [-alt dizgeyi silerek az sayida
sonug tutar. Sonra verilen dizgeler ile diger tiim dizgeler arasindaki mesafeyi hesaplar. Bir
sonraki adimda tek bir aykir1 degerin algoritma karmasikligini artirma varsayimi temeline
dayanan mesafe Ol¢ciim isleminde eger mesafe biiyiik ise dizge silinir. MOPAC algoritmasi,
sonunda diziyi birbirine benzeyen dizge kiimelerine boler. Dizgeler belli bir esik degerine
ulasincaya kadar oriintiiler arasindaki hamming mesafesine gore kiimelenirler. Her bir gruptan
son bir karar verilir ve kullaniciya gosterilir.

Ornek ve oriintii giidiimlii yollar ortak kelime aramasi1 yapmak icin temel yontemlerdir.
Bu yaklagimlar, eksiksiz bir numaralandirmaya izin veren hesaplama giiciinden dolay1

eskidirler.

2.1.3. Teiresias: Dizge Katlama Yaklasim

Bu algoritma tiim diziler igerisinde yer alan kisa Oriintiilerin listesiyle baglar. Bir
ciftlestirme adimiyla birlestirilir ve herhangi bir harf anlamindaki ¢ 6zel karakterini igerir. Daha
sonra algoritma daha uzun Oriintiilleri bulmak i¢in katlama asamasinda bunlar birbiriyle
yapistirir. Genisleme islemi, daha 6zel olanlarin ilk 6nce, bir veya daha fazla 6zel sembole sahip
olanlarin sonda bulundugu basit oriintii siralamast ve birinin 6n eki digerinin son eki olan
oriintiilerin aranmast ile yapilir [31].

Tasarim agisindan algoritma, her motif 6rneginin her dizide bulundugunu varsayar. Bu

algoritma sozliikk temelli yaklasim ile benzerlik gosterir.



2.1.4. Moby Dick: Sozliik Temelli Yaklasim

Bu yontem kelimelerden meydana gelen bir D sozligi ile baglar. Daha sonra D
sozliigiinde diisiik P degerlerine sahip siralanmis p ¢iftlerini arar ve p’yi D’ye ekleyerek D’yi
giinceller. Eger D icerisinde diisiik P degeri varsa tiim p ciftlerini test eder. Baslangic sozliigii
A,C, T,G harflerini ve bunlarin P degeri olarak bilinen frekanslarini iceren basit yapidadir.
Burada amac, sira dig1 genom dizisini kullanarak sira dig1 ortintiileri bulmaktir [32].

Bu algoritma arastirma yapilan motif uzunlugunu optimize eder. Bir baska deyisle sabit

uzunlukta motif aramaktansa motif sayisini degisken tutup motifin bulunma olasiligini artirir.

2.1.5. Consensus: Profil Numaralandirma

Uzlag1 olasihik matris modeli yazarlar tarafindan gelistirilmistir [33]. Bu yoOntem,
matrissel ve deterministik yaklagimlarin bir karisimidir. Birgok arabirim tarafindan iyi bilinir ve
desteklenir. iki tiirii mevcuttur; bunlardan bir tanesi sabit uzunluklu motifleri bulmak icin
arama yapar. Digeri ise optimal uzunluga kendisi karar verir yalniz bu yapilirken fazladan
parametreye ihtiya¢ duyar.

Daha onceden tanimlanmis w uzunlugundaki bir motifin aranmasi asagida belirtilen

adimlar gergeklestirilerek yapilir:
w uzunlugundaki bir s alt-dizgeyi icin, bu dizgeyi yansitan bir matris hesaplanir. Daha sonra bu
matris kullanilarak, algoritma diger benzer dizge kiimeleri icin dizi tekrar taranir. Bu kiimeden
orijinal s dizgeyi ile birlikte bir matris olusturulur. Farkli baslangi¢ noktalar1 kullanilarak ¢ok
fakli matrisler elde edilebilir. Algoritma maksimum “Bilgi icerikli” matrisleri tutar. Bu liste
kullanilarak algoritma adimlari tekrarlanir, filtrelenen dizgeler yeni matrislere sebep olan
matrislere durdurma kosulu saglanana kadar eklenmeye devam eder. Durdurma sartlari, matris
i¢in alan sayisi veya tiim dizi katilimlarinin alan sayist limiti olabilir. Sonug olarak algoritma,
matrislerin bilgi iceriklerini matrislere alan ekleyerek gelistirmeye calisir.

Eger kullanici tarafindan motif uzunlugu belirtilmemis ise; kullanici fazladan parametre
gerektiren bir uygunluk yerine 6zel bir uygunluk kullanmalidir. Ciinkii motif uzunluguna bagh

olarak algoritma bilgi icerigini direkt olarak lineer bir sekilde maksimum yapamaz.

2.1.6. Winnower, SP-STAR, cWinnower: Klik-Tabanh Yaklasimlar

Cizge tabanli bir yaklagim olan bu algoritma, tiim alt dizgelerin listesini olusturur. Alt

dizgeler ¢izge igerisinde kose olarak gosterilir. Koseler tiim dizilere bagli olarak gruplara ayrilir.



Eger herhangi iki kose diger parcalara gore benzerlik gosteriyor ise bu iki kose kenar yardimiyla
birbirine baglanir [34]. Burada benzerlik belirli bir uzunluktan daha iyi olan “Hamming
Mesafesi” anlamina gelir.

Algoritma daha sonra ¢izge igerisindeki klikleri bulmaya caligir. Bir klik tamamen
birlestirilmis diigiimlerden olusur. Sekil 2.3 incelendiginde; eger afc abd ile , abd jbc ile, jbe
ise afc ile benzerlik gosteriyorsa afc abd ve fbc ayritlar1 da vardir. Bunlar kapali tiggen sekline
benzeyen 3lii klik formundadir. Son olarak algoritma maksimum klik par¢asi olmayan tiim
ayritlart siler. Ana fikir k-kligin bir parcasi olmak, aslinda bir ayritin en az belirli bir sayida
genisleyebilir kligin parcasi olmasidir. Genisleyebilir klik azami klikten daha kiigiiktiir. Bu
nedenle bu kritere uymayan tiim kenarlar silinir. Algoritma bu sebeple k’nin diisiik degerleriyle

baslar ve tekrarlayarak islemi siirdiiriir.

Dizil: abde

n:4,
d=1,
L=3
Diziler;
abde
afcg
hbci
jbck

Dizi23: hbci

Dizil: abde bde
dD0
afy ‘ -

Dizi23: hbci

Sekil 2.3: Winower kliksiz diiglimlerden kenarlar siler.



2.1.7. SMILE: Sonek Agaclari

Bir sonek agaci, bir metnin kelimelerine hizli bir sekilde ulagsmak icin kullanilan bir
ozel indeks, veri yapisidir. Bu agaglar tekrar eden kelimeleri bulabilir. Bu yiizden motif kesfi
icin ideal bir yontemdir. Aga¢ kendi basina ¢6ziim uzay1 olusturamaz, yalnizca dizi-dizgeler i¢in
hizli erisim saglarlar. Onek agaclar1 hafiza alaninda insa edildikten sonra orijinal dizgelerin artik
korunmasina gerek yoktur [35].

Bir sonek agaci metin igerisindeki 1,2,3...,n uzunlugundaki tiim oneklerin Sekil2.4’de
gosterildigi gibi agacin iizerine eklenmesiyle elde edilir. Aga¢ kullanilarak, verilen dizinin belli
bir 6neki igerip icermedigi hizli bir sekilde dgrenilebilir. Ornegin CAA aramasi yapilirken nAA,
CnA, CAn gibi hatali kelimler de aranmus olabilir (n herhangi bir baz anlaminda kullanilmistir) .

Sekil 2.4: CAGCAAT icin sonek agac1 olusturma.

SMILE’1n tasarimcilar basit bir 6nek agaci gelistirmislerdir. Hesaplamalar1 kisitlamak

i¢in motif uzunlugunu siirlamiglardir [36].



2.1.8. Mitra: Uyusmazhk(Onek) Agaclari

Bu yaklagim, birisi Winnower’a digeri de SMILE’a benzer iki adimdan olusmaktadir
[37]. 1lk adimda 6nek agacina benzer bir agac olusturulur. Burada kenarlar kismi nekler olarak
gosterilse de kokten diigiime her yol tam bir 6neki verir. Sekil 2.5’de goriildiigi gibi, kok ayriti
baslangicta bostur ve sabit uzunluklu tiim alt dizgelerin listesine isaret eder. Listeden ilk kenar
A oneki olarak gosterilir (b) ve A veya herhangi bir harf ile baglayan tiim alt dizgelerin listesini
isaret eder. Sonug olarak hata sayisi birer artirilarak belirlenir. Bu diigiimden devam edilerek
daha fazla kenar agaci belirlenir. Ornegin T olarak adlandirilan kenar, AT ile baglayan herhangi
tiim alt dizgeleri isaret eder yada uyumsuzluk sayist bir arttirilir (c). Eger tek bir uyumsuzluga
izin verilirse bu uyumsuzluk-esigini gecen tiim dizgeler silinmis olarak isaretlenir, bu dizgelerin

1

tepe bolimiindeki uyumsuzluk-sayisi alaninda ile gosterilmistir. Bu dizgeler bir sonraki
adimda genisletilmemistir.

Sonek agaclarinin aksine 6nek agaclari dizilerin bire bir gosterimi degildir.

o]0 TTTT1 00
O_,AGT AGTM_,AGT
olT|a G|T |4 G|T|a&
T|alT T|alT T|al|T
alT|e s|T|C s|T]C
T|c|a T|c|a T|c|a
clale clalo ¢lala
slalT slolT slaelT
a|T|T Go|T|T (b) glT|T
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TTo[0
E|G[T
a|T|a
T|alT
A s|T|C
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s|T|C
T|c|a T 71T
Cla0 E|G|T
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Sekil 2.5: AGTATCAGTT icin 6nek agaci. (a)durumunda kok diigiimii yalnizdir. (b) ve (c)
durumlarinda A ve AT 6nekleri i¢in agacin genislemesi gosterilmistir.



2.1.9. Multiprofiler: Gelistirilmis Komsuluk Arama

Gelistirilmis komguluk arama, verilen dizge icerisinde tam olarak k& uyumsuzluga sahip
tiim alt dizgeler i¢in arama yapar [38]. Bu k-komsuluk olarak bilinir. Bu komsuluk daha sonra
bir karakter dizisi ve karakterlerin belirli bir pozisyonda bulunma olasiligini tutan tekrarl
sozciiklerin aranmasi ile motif i¢cin tarama yapilir. Bunlar komsuluga gore sayilmis ve
numaralandirilmistir. Sozciikler eger var iseler en azindan belirli bir miktar zamanda islem
goriirler. Tiim miimkiin sozciikler referans boliimlerine gore toplam uyumsuzluk mesafeleri
karsilastirilir ve en iyi olanlari tutulur. Benzer goziikse de en iyi motifin komsulugundaki olasi

tiim kombinasyonlart aramaktan daha etkilidirler.

2.1.10. Projection: Rastlantisal Oziitleme

Bu algoritma 6ziit i¢in basit x pozisyonlart kullanir. /-alt dizge eger x pozisyonunda
benzer karakterlere sahip iseler beraber bir sepete koyulurlar. Bu 6rnek giidiimlii hesaplamay1
tamamlamak, ¢ok fazla zaman tutan bir islem basamagidir. Yine de izdiisiim tek basina bu
oziitlemeye giivenmez [39]. Sekil 2.6’de bir takim motif Ornekleri icin Oziitleme listesi ile

olusturma goriilmektedir.

pizi |[C|T|[A]A[T|[Cl]A|C|].]Alc|T|A]A]C]|..]AlA[G]|A]C]G]|CC]
| 6- Uzunluk Motifler | | Motiflerin bulundugu x noktalari |

C|TIA/A|T|C| > |1 45|57 | 89 |123|142| 157 | 512 | 680

T/ CIA|G|A|[G| > |5 ]|66]| 73 | 110|187 | 197 | 200 | 600 | 655

A|C|T|A[A|C| > [30]48 450 | 600 | - - - - -

G| G|G|T|A[C]| >

G| C|IGIA|T|A| >

T|T|T|C|A|T| >

AJA|IG|A|C|G]| »> |. . . . . . . . .

A|JG|A|C|G|C| > |18]80 129 . . . 11994 | - -

Rasgele x noktalar secilir

Eger bu noktalardaki motifler benzer karakterler iceriyorsa motif icin oziit tablosunda bir
indekse olusturulur.

Bu adim istenilen sayida tekrarlanir.

Daha sonra herhangi bir motif aranmak istendiginde oziit tablosunda o motife ait
pozisvonlar bulunur ve istenilen islem vapilir.

Sekil 2.6: 6-Uzunluklu motifler i¢in 6ziit tablosu.



2.1.11. MoDEL: Evrimsel Hesaplama

Aslinda evrimsel hesaplama hemen hemen her yerde uygulanmis genel problem ¢cdzme
yontemidir. Algoritma tamamen rasgele yada elle secilmis ¢oziim havuzu (havuz genellikle
“popiilasyon” olarak adlandirilir) ile isleme baslar, daha sonra bu c¢o6ziimler operatorler
yardimiyla cocuk c¢oziimlere doniistiiriilir, son olarak cocuk c¢o6ziimler degerlendirilir.
Uriinlerden yeni bir alt kiime elde edilir ve bu alt kiime yeni popiilasyon olarak adlandirilir [40].
Algoritma adimlar tekrarlanarak en uygun ¢éziimler bulunmaya calisilir.

Bu yaklasimda giris popiilasyonu rasgele olusturulmus motif kiimesidir, bunlarin tiimii
mevcut durum pozisyonlarina gore siralanmug haldedir. Daha sonra Evrimsel Hesaplama
algoritmasi asagidaki operatorlerden bir tanesini uygular.

(a) Varsayilan motif pozisyonlarini rasgele olarak sag veya sola yerlestir,

(b) Benzer GC-igerigine sahip pozisyonlar1 bir alana yerlestir,

(c) Basitge iki hizay1 alir ve onlarin bir tanesini digerine gore keyfi olarak tekrar yerlestirir
(pencere birlestirme operatorii). Sonra motiflerden bir tanesi tutulur digeri ise popiilasyondan
silinir.

Rasgele modifikasyonlar yapilip tiim motiflerin skorlar1 hesaplandiktan sonra, kopya
coziimler elenir. Eger belirli bir sayida ¢evrimden sonra yeteri kadar degisimin olmamasi veya
ozel (kritik) zamanin asilmasi olaylarindan herhangi biri gerceklesmemis ise motif kaydedilir ve
algoritma sonlandirilir. Tiim bir araya getirilmis motifler skorlarina gore siralanir ve ¢ikti olarak
kullaniciya gosterilir.

MoDEL’in benzer temel sistemi, operatorleri yerlestirmeler iizerine uygulamaz bunu
yerine kelimeler uygular [41]. Bu nedenle mutasyon adimindan once iki secilmis pozisyon
kelimelere dontistiiriiliir. Sonra bu iki kelime agagidaki 4 secenekten biriyle degistirilebilir.

(a) Harfler kelimeler arasinda belirli bir olasilik dahilinde birebir degis-tokus yap,

(b) Rasgele secilmis harfin sag tarafindaki tiim harfleri degis-tokus yap,

(c) Tum kelimeleri, iist iiste binmesi iyi bir sekilde bitinceye kadar kaydir ve yeni kelimeyi
olustur,

(d) Bir kelimeyi saga veya sola kaydir ve yeni kelimeyi olusturmak igin icerisini rasgele
karakterler ile doldur.

Evrimsel hesaplama, ilerleyen zamanlarda motif Orneklerini rasgele kaydirma
adimlarina sahip yerel bir arama islemi ile yeniden diizenler. En iyi motifleri bulma skoru,
goreceli olarak bilgi icerigi anlamina gelir. Aslinda bu yontem DNA dizilerinde uygulansa da,

“dizi basina tek bir olusum” kavrami nedeniyle destekleyici analiz amaciyla pek kullanilmaz.



2.2. Olasihk Yaklasimhi Algoritmalar

2.2.1. MEME Algoritmasi

Beklenen Deger Maksimizasyonu (EM-Expectation Maximization) beklenmeyen
degiskenlere baglh veri icerisindeki maksimum olasilik tahminlerini bulmaya calisan genel bir
yontemdir [42]. Motif Cikarma Icin Coklu EM (Multiple EM for Motif Elicitation), Timothey
Bailey tarafindan 1995 yilinda doktora tezinde one siiriilmiis bir yaklagimdir [43]. Bu yontem,
Oziinde proteinler i¢in yazilmig bir maksimizasyon tahminidir.

Varsayimlar ve Veri Yapisi: Bu yontemde, 6rnek pozisyonlan bilinmeyen degisken
olarak kabul edilir. MEME yontemi dizi basinda tek bir rastlantiy1 varsayar bu OOPS Modeli
olarak bilinir. Bunun haricinde dizi igerisinde daha fazla sayida 6rnek oldugunu varsayan
modeller de vardir (ZOOPS ve TCM gibi), temelde hepsi 6zdestir. Ornek sayilar1 degisken
olabilir veya farkli pozisyonda basliyor olabilir, algoritma zaman igerisinde bunlar1 aragtirarak
bulur. Optimal 6rnek uzunlugu, birkac yan adimin atlandigi ilave bir beklenen deger
maksimizasyonu dongiisii ile rneklerin kisaltilmasi yoluyla modellenebilir.

Arama Algoritmasi:

a) Beklenen Deger Adimi: MEME, modelden elde edilmis (dizilerin taranmasiyla elde
edilen) agirlik matrisindeki aday bolgeleri kabaca bir araya toplar.

b) Maksimizasyon Adimi: Daha sonra beklenen en yiiksek degerlere yol acan dizi
icerisindeki bu yeni bolgeler ile modeli giincellestirir.

Bu tip yaklasimlar, rasgele baslama nokta arama yapip sonugta yerel maksimum
degerine ulagirlar ama kiiresel maksimumu bulmalar1 zordur. Bu yiizden MEME algoritmasi,
cok fakli baslangic noktalari ile baslayip varsayim degerlerine gore sonugta olusan iiriinleri
siralarlar.

Puanlama: Varsayim degeri, bir motifin rasgele dizilerde bulunma sayisini verir. Bu
deger, algoritma yiiriitiilirken algoritmanin beklenen deger hesabinin yapildigi kisminda
hesaplanabilir

Deneyimler: MEME algoritmasi daha ¢ok protein motifleri tizerine yogunlastig1 icin
DNA dizileri iizerinde herhangi bir deney yoktur. Bircok algoritma, elde ettigi sonuclart MEME
algoritmasi ile karsilastirsa bile her zaman kendi calismalarinin sonuclari daha iyidir. Motif
kesfi degerlendirmesinde yine de MEME algoritmasi digerlerinden daha iyi sonug¢ vermistir. Bu
dikkatli parametre seciminden ve MEME’nin o6ziinde protein motifleri iizerine egilimli

olmasindan kaynaklanmaktadir.



2.2.2. Diger Olasiik Tahmini Yontemler

Logos olarak adlandirilan yontem, agirlik matrislerinin toplami, biitiin son durum
agirlik matrisleri icin, prototip olarak hizmet ederi savunur [44]. Tiim prototipler Dirichlet
dagilimindan elde edilmis bir 6rnek degerle baslangic matrisine katkida bulunurlar. Dolayisiyla
sonucu nasil etkilediklerine dair dagilim agirliklartyla birlikte verilen bir baslangic matrisi
koleksiyonu olmalidir. Tiim bu dagilimlar son durum matrisinin bilgi icerigini maksimize etmek
icin ilerleyerek orneklenirler. Bir motif modeli tanimlandiginda, ona ait dizi de taranir.

Bu yaklasim matris igerisindeki gizli pozisyonlar saklanmis motifleri kiimeler haline

getirmek icin kullanilir ve biyolojik bakis acisindan kabul edilebilir goziikmektedir.

2.2.3. Orijinal Gibbs Yer Ornekleyici

Gibbs bir Markov-zinciri Monte Carlo yaklagimidir [45]. Markov zinciri diye
adlandirilmasinin nedeni her adimdan sonra olusan yeni sonug¢larin bir onceki sonuclara bagh
olmasidir. Monte Carlo denmesinin nedeni ise se¢me islemi Ornekleme temelli olmasindan
ziyade deterministik olmamasidir. Bu yaklasitmin MEME algoritmasindan farki, MEME’de
beklenen deger maksimize edilirken tek bir 6rnek secerken, Gibbs’de her bir 6rnek belirli bir
secilme olasiligina sahiptir.

Varsayimlar ve Veri Yapisi: Giris n tane diziden olusan bir kiimedir, her kiime en az
bir tane motif 6rnegine sahip olmalidir. Motif uzunlugu !/ ile ifade edilir.

iki tane degisken olarak ! uzunluklu iki matris kullanilir: Motifmatrisi o ana kadarki
motiflerin tutuldugu matris, Arkaplanmatris gecerli arka plan birlesimini tutar. Hizala[l..n]
diziler igerisinde bulundugu varsayilan motiflere ait ofsetleri tutan dizidir. Mesela bir 6rnege ait
ofset dizisi eger hizala[5,5,5,5,5] ise bu motif tiim dizilerde dizilerin 5. pozisyonundan basliyor
anlamina gelir.

Arama Algoritmasi:

Baslangicta hizalama dizisi rasgele degerler ile doldurularak motiflerin o pozisyonlarda
bulundugu varsayilir. Daha sonra asagidaki adimlar tekrarlanir:

a)Kestirimli Giincelleme Adimi: Bir tanesi hari¢ hizalama dizisi tarafindan gosterilen
dizgelerden motif matrisi hesaplanir. Bu z dizisi sonraki hesaplamalardan tamamen muaf
tutulur. Tiim dizilerdeki gecgerli motif orneklerini hizalamasina benzer, dizilerdeki diger tiim /
uzunluklu  dizgeler arka plan, motifsiz olarak dikkate alinir. Bu yiizden arka plan matrisi
bunlardan hesaplanir. Bu yolla z dizisi hari¢ tiim dizilerden birisi gecerli motif digeri ise gecerli

arka plan olmak tizere iki matris hesaplanir.



b)Motif Ornekleme Adim: Bu matrisler verilen dizgelerin motif matrisi ile uyusup

arka plan matrisi ile uyusmama olasilig1 Ol¢iisii olarak kullanilir. Bu sonuca gore z dizisi

m

icerisindeki / uzunlugundaki tiim alt dizgeler hesaplanir. A = z dizisi icerisinde
b
hesaplanan her dizge i¢in motif olasiliginin arka plan olasili§ina oranidir. Bu numara agirlik

olarak da adlandirilabilir, ¢iinkii algoritma her zaman yiiksek oranda dizge secemeyebilir.

A
Rasgele (Gibbs) 6rnekleme P, :ZTf( olasilik degeriyle alinmis bir parca dizge

X
anlamina da gelir.
Puanlama: Degisik motifler birka¢ karsilastirma adimdan sonra bulunur ve en iyileri
saklanir. Arama sirasinda hesaplanan agirliklar daha sonra motif puanlamasinda kullanilabilir.

Bu yiizden tiim A,’ler icerisinden en iyi iiriine sahip kosmay1 bulmak i¢in arama yapilir. Yada

14 .
tam olarak F =ZZCL i logql—’J formiilii ile A,’lerin logaritmik toplaminin en yiiksek
i=l j=1 j

degerine ulasilmaya caligilir. Burada ¢, ; hizalama dizisi seklinde gosterilen motif rnekleri

icerisindeki j. pozisyonundaki i niikleik asid sayisimi ve g i. niikleik asidin j. pozisyonda
bulunma olasilifini ise p; ise j pozisyonunun olasilig1 olarak adlandirilir.

Ayrintilar: Eger motif uzunlugu / bilinmiyor veya kullanici tarafindan belirlenmemigse
algoritma optimal bir tanesi icin arama yapabilir. Bu durumda miimkiin olan uzunluk araliginin
denenmesiyle bir¢cok yeni baslangic yapilir. Yine de bunlan karsilastirmak ve optimal bir
tanesini bulmak, degisken uzunluklu dizgelere gore F puanini normalize etmektir. Aksi halde

puan daha uzun dizgeleri tercih eder.
2.2.4. Neuwald’mn Motif Ornekleme Yaklasim

Varsayimlar ve Veri Yapisi: Giris k motife sahip oldugu varsayilan uzun bir dizidir.
Eger kullanic1 birden fazla dizi verirse bunlar ard arda birlestirilir. Sonucun e 6rnek igermesi
beklenir. Tek bir motif matrisi kullanilmaz, bunun yerine c¢oklu motiflerin arandigi
motifmatris[0..k] seklindeki matris kiimesi kullanilir. Bu nedenle hizalama[0..k, 1..max]
seklindeki iki boyutlu bir dizi haline gelir. max degiskeni miimkiin 6rnek sayisinin teorik iist
siniridir.

Tamamen yeni bir konsept olan bu yaklagimda, her motif matrisinin bir motif maskesi

vardir [46]. Bitsel yapidaki bu matris, agirliklarin hesaplanmasi sirasinda matristeki hangi



pozisyonlarin 6nemli oldugunu ortaya koyar. Bir dizge ile matris arasindaki benzerligin
hesaplanmasi isleminde de ayni1 yontem kullanilir.

Algoritma: Temel algoritma, dizi kiimesinin yerine tek dizi ve ¢coklu matrislerin yerine
tek matris iizerinde islem yapildigi durum haricinde Gibbs ile benzerlik gosterir. Bu yiizden
baslangi¢c asamasinda, tiim k& motif matrisleri i¢in dizi igerisinde / uzunlugundaki e 6rneklerini
rasgele secer ve daha sonra bunlar hizala[l..k, 1..e] dizi icerisinde saklar. Algoritma asagidaki
adimlar1 igerir.

1. Kestirimli Giincelleme Adimi: Gibbs’e benzer olarak orneklerin pozisyonlarindan
motif matrisi hesaplanir. Burada matris yerine k motiften e 6rnek semasi olusturulur.

2. Motif Orneklendirme Adimi: Dizi icerisinden bir alt s dizgesi segilir. Bu motif
matrisleri puanlamaya sokulur ve bunlardan rasgele agirlikli bir tanesi secilir. Bu motif
matris[0] , arka plan dagitim olarak kabul edilebilir. s alt dizgesi yeni dérneklenmis matrisin bir
durumu olarak sayilir ve hizalamalara eklenerek sonug¢ kaydedilir.

3. Siitun Ornekleme Adimi: Zengin bilgilere sahip pozisyondaki motifler digerlerinden
daha 6nemlidir, bu yiizden algoritma benzerlik hesabi i¢in siitunlarin bir alt kiimesini kullanir.

4. Yakin-Optimum Ornekleme Adimi: ilk ii¢ adimin sabit sayidaki ilerletilmesinden
sonra en iyi motifler tutulur. Bu matris i¢in dizi 6rnekleme islemi siitun rnekleme islemi adim
olmadan ve e¢’nin daha iyi degerleri ile birlikte devam eder.

Puanlama: Ornekleme asamasinda bilgi igerigi MAP puanu ile yeniden yerlestirilir.

2.2.5. AlignACE

Motif ornekleyicilerdeki gelismeler AlignACE tarafindan daha uygun gercek biyolojik
orneklerle genisletilerek devralinmistir [47]. Maya iizerindeki veriler isleme 151k tuttu. Aym
zamanda motiflerin biyolojik 6nemini degerlendirme islemini basite indirgeyen ve benzer
motifleri kiimelestiren araglar ile donanmustir.

Algoritma: Arastirma siirecinde oldukca kiiciik degisimler meydana geldi. Niikleik
asitlerin ihtimallerindeki oncelikler maya genomlarinin degerlerinde sabitlenmistir. Dizi basina
tek bir motif varsayimi genellikle destekleyicilere gore gecerli degildir, algoritma bu nedenle
coklu motife adapte edildi. Takip eden adimlarda ayn1 motifin birka¢ kez bulunma problemini
gideren herhangi bir olusum saptandiginda buna ait giiclii pozisyonlar daha sonra 6rnekleme

adimlarinda kullanilmazlar.



2.2.6. ANN-Spec: Yapay Sinir Aglar1 Kullanmak

Hiza tespiti taramasinda en eski yaklasimlardan birisi olan bu yaklagim bir algisal
ogrenmedir [48]. ANN-Spec, Yapay Sinir Ag1 kullanmasina ragmen orijinal Gibbs 6rnekleyici
ile daha fazla benzerlik gosterir: hizalanan veya hizalanmayan alt dizgeleri siniflandirmak icin
bir perceptron kullanilir bu yiizden Gibbs'deki matris agirliklart ile perseptron agirliklari
birbiriyle uyusur.

Varsayimmlar ve Veri Yapilar: Motif iceren diziler ve arka plan dizileri verilir. Bir
perceptron puanlama ve siniflart hizalanan veya arka plan olarak siniflandirma i¢in kullanilir.

Algoritma: Perceptronlarin agirliklari dizilerde rasgele hizalanmig sekilde 6rneklenmis
olarak gostermek icin ayarlanir. Daha sonra belli bir sayida iterasyona ulasincaya kadar
asagidaki adimlar tekrarlanir:

1. Motif Ornekleme Adimi: Gibbs’deki h; olasilig1 burada dogrudan kullanilmaz. Bunun
yerine exphj fonksiyonu uygulanir. Sonug her alt dizge i¢in ka¢ k hizada orneklendigine dair bir
agirliktir.

2. Agirlik Giincelleme Adimi: Hedef segilen sitelerin logaritmik komsulugudur. Daha

AU’
sonra agirliklar, AQ =77(EJ—/19 formiilii kullanilarak giincellenir. Burada Q agirlik

vektorii, 77 6grenme orant, U" amag ve A ise bozulmay: temsil eder. Bu yiizden degisim, 6rnek

hizalarinin eski agirlik ile boliiniip, bozulma faktorii ve 6grenme orani tarafindan diizeltildikten
sonraki logaritmik komsuluktur. Temel formiil perceptron Ogrenmesi igin standarttir. Bu
algoritma, Gibbs’den bazi yonleriyle farklidir; burada agirliklar yeni secilmis hizalarin
dogrultusunda ayarlanmistir. Bunlar dogrudan hizalar1 yansitmaz.

Puanlama: Burada amac logaritmik komsuluktur ve dolayisiyla bu puan ile uygunluk
gosteren bir parametredir. Bu durumda, bir genom igerisindeki benzer hiza sayisinin dizi
igerisindeki olasi tiim hizalarin toplamina boliinmesiyle /; Boltzmann olasilif: elde edilir. Eger
motifler kendi aralarinda iyi benzerlik gosteriyorlarsa puani arttirirlar. Eger motifler birbiriyle
benzerlik gostermiyorsa bir sonraki adimda ¢6ziim kiimesinden atilir.

Deneyimler: Rasgele diziler olusturulmus mutasyona ugramis motifler icerlerine
uygulanmistir. Gibbs bunun iizerinde ANN-Spec’a gore birazcik daha iyidir ama MEME [43]

ve Consensus’un [33] gerisinde kalir.



2.2.7. Thijs’in Motif Ornekleme Yaklasim

Varsayimlar ve Veri Yapisi: Algoritma 2001°de Onerilmesine ragmen 1993’deki
orijinal Gibbs hizalama Orneklemesinin [45] devamui niteligindedir [49]. Daha sonraki
calismalarda oldugu gibi, Thijs “dizi basina bir tane motif” sinirlamasinin uygun olmadigini
diisiiniip bunu kaldirdi, bu nedenle sifir yada c,,,(maksimum Ornek sayisi) dizi icerisinde
goriilebilir. Bu yiizden pozisyonlarin listesi her dizi i¢in tekrardan ¢oklu kayitlara sahiptir.

I dagilimi, her kopya sayisina bir olasilik degerinin yiiklendigi dizi olarak
kaydedilebilir. Her alt dizge i¢in arka plan olasiligi hesaplanmali ve algoritma baslamadan 6nce
kaydedilmelidir.

Algoritma: Arka plan olasiliklart hesaplandiktan sonra hizalar rasgele numaralar ile
ayarlanir ve bunlarda I' kopyalarinin dagilimi hesaplanir. Asagidaki adimlar maksimum
iterasyon sayisina ulagincaya kadar tekrarlanir:

1. Kopyalari Ornekleme Adimi: Her dizi igin, beklenen ¢, kopya sayis1 I ’den
orneklenir.

2. Kestirimli Giincelleme Adimi: Orijinal Gibbs’de oldugu gibi, pozisyonlardaki bir z
dizisine ait tiim kayitlar silinir, dizilerdeki varsayilan hizalar indirgendiginden geriye sadece ¢
kopya kalir. Pozisyonlar kullanilarak motif matrisi giincellenir.

3. Motif Ornekleme Adimu: z dizisi igerisindeki tiim dizgeler i¢in motif olma olasilig1
hesaplanir. Motifin arka plan olasiligina boliinmesiyle, tiim alt-dizgeler puanlanir. Bu
dagilimdan ¢ durumlarini 6rnekle ve hizalama dizisine ekle. I" ’yi giincelle.

Puanlama: Degisik cikislar olciilebilir: Gibbs'de oldugu gibi arka plana bagli bilgi
icerigi, saf motiflerin bilgi icerigi, logaritmik komsuluk. Bu deger, su logaritmik olasiliklarin
toplamidir: arka plan tarafindan tiretilmis dizinin olasihigi, gozlenen motiflerin maksimum C

kopyasinin olasiligi, olasi tiim kopyalarin toplami.

2.2.8. Diger Gibbs Ornekleyicileri

Bioprospector: Bioprospector Orijinal Gibbs oOrnekleyicisinden asagida verilen dort
nedenden dolay1 faklilik gosterir [50]:

1.Markov Arka Plan Modeli: Boliimler iiciincii sira Markov modeline bagli olarak
puanlanmistir.

2.Esik Ornekleme: Ornekleme adiminda boliim segiminde iki tiir esik kullanilir: Yiiksek

esik degerli tiim alt dizgeler, dogrudan dogruya secilir, bunlarla birlikte diisiik esik degerli tiim



alt dizgeler 6rnekleme adimdan atilir. Ornekleme sadece bu iki esik degerini arasindaki puana
sahip alt dizgeler iizerinde uygulanir.

3. Ozgiil Motif Modelleri: Kullanic1 iki sabit bosluk belirtebilir. Daha sonra érnekleyici
tersi kopyalanmis ve normal olmak iizere, ayiriciya sahip iki fakli matris tanimlayabilir ya da
bir matrisi iki defa uygulayabilir.

4. Diizeltilmis Motif Puanlama Semasi: Bir motifin bilgi icerigi birka¢ ornek icerisinde
bulunsalar bile motifler icin iyi olabilir. 150 6rnekli bir motif genellikle diisiik seviyede bilgi
icerigine sahip olsa bile biyolojik olarak daha anlamlidirlar.

Algoritma maya ve bakteri verileri iizerinde kullanilmis fakat diger canli dizileri
iizerinde karsilastirma yapilmamustir.

MDScan: Bu algoritma biitiin uygulamalara adapte olan orijinal Gibbs 6rnekleyicisinin
hafifce diizeltilmis halidir [51]. Belirginlestirilmis diziler motif icermeye daha fazla elverislidir,
bu yiizden MDScan diziler icerisindeki uyumsuzlugu aramada tiim / uzunluklu alt dizgeleri
baslangi¢ noktasi olarak kullanir. Benzer olarak verilen tiim alt dizgeler bir kelime olarak verilir
ve daha sonra kaydedilir. Bunlardan bir matris hesaplanir. Arama icin baslangi¢ noktasi olarak
verilen bu matris, Motif Ornekleyicinin ilk kestirimli giincelleme adimi olarak kullanilir.
MDScan bu yiizden Ornek giidiimli numaralandirma ve Gibbs ornekleyicisi aras1 bir
yontemdir. Sonug olarak MDScan belirsiz sayida 6rnegin oldugu veriler iizerinde islem yapan
AlignACE, Consensus yada Bioprospector yontemlerinden daha iyi puanlama yaptig1 bilinir.

Co-Bind: Co-Bind bitisik motiflerin bir bosluk ile ayiran iki ¢ift modelden gelistirilen
bir motif modelidir [52]. Gibbs 6rnekleyici kullansa da farkli bir kestirimli giincelleme adimina
sahiptir: bu adim Ann-Spec ile benzerlik gosterir. Yeni secilmis orneklerden dogrudan matris
hesaplamasi yapmaktansa yiizdelik indirgeme yapilir. Puanlama modeli bir gene bagl iki etken
icin agik¢a olasilik hesaplamasi yapar. Aralarinda c¢ok bilyiik farklar olmasa da Co-Bind
Bioprospector algoritmasindan daha 6nemli motifleri bulur.

Ampheta Meme: Arka plan icin Markov modeli kullanan bir bagka Gibbs 6rnekleyici
algoritmasi Jim Kent tarafindan yazilmistir [53]. Bu puanlama esnasinda arka plan dizilerini
kullanir ve motif uzunlugunu artirabilir.

SeSiMCMC: Dizi basina motiflerin 1 yada 0 olasiligin1 arayan bir Gibbs ornekleyicidir
[54]. Bu yaklagim ornekleme isleminde motif uzunlugunu optimize eder ve dizileri tarama
yaparak bulunan motifleri gelistirir. Ayrica puana bagl olarak goreceli bir bilgi icerigi kullanir.

Bu algoritma bakteriler tizerinde uygulanmustir.



2.2.9. GMS-MP

Daha onceki diger bircok yaklasim agirlik matris modelinin gelistirilmesi esasina
dayanir. Genellenmis Agirlik Matrisinde(GAM), motif icerisindeki tiim harfler bir pozisyonda
olma olasiligina sahiptirler, fakat verilen gercek bir niikleotid digeri ile iliskilidir. Yaklasim
onerenler bunun diger herhangi bir karmasik algoritmadan daha az parametreye ihtiyag
duydugunu savunurlar [55].

Varsayimmlar ve Veri Yapisi: GAM iki tiir matris igerir: bir tanesi olagan niikleotid
agirlik matrisi, diger uygulama yapilan matris iizerindeki pozisyonlar1 belirlemede kullanilan
(x,y) ozelligine sahip bazi deniikleotid matrislerdir. Deniikleotid matrisleri iki niikleotidin olasi
tiim kombinasyonlarinin listesini igerir ve x ile y noktalarindaki goriilme olasiligini verirler.
Ornegin (4,5) pozisyonunu uzunlugu 6 olan motif icerisinde iliskilendirildigini varsayilsin.
Burada 1,2,3,6 pozisyonlan alisa gelindigi gibi ayn1 kalir, fakat 4 ve 5 pozisyonlar1 i¢in 4 ile 5
pozisyonlarinin olasi tiim kombinasyonlarinin ve goreceli olasiliklarimin listelendigi ayri bir
matris olusturulur.

Orijinal motif ornekleyicideki ikinci degisim Onceligin tanimli olmamasina benzer
kullanici tanimli higbir parametre icermemesidir.

Algoritma: Bu yaklasimda o6rnekleme adimi oncelik i¢in bir deger segme vardir ve
sadece normal agirlik matrisini 6rneklemez fakat GAM’in tiim agirliklarini 6rnekler.

Deneyimler: Tiim 6rnekleyiciler bir dizi tizerinde yiiriitiildii ve ¢ok iyi iligkilendirilmis
gomiilii motifin 1 ve 2 tane pozisyonunu verdi, GAM ornekleyici gercek motife benzer matrisi
tutarken orijinal motif sayilarim1 yakin sonuglar verdi. Yine de aralarindaki farklar tam olarak

kestirilmemektedir.



3. MOTIF CIKARMADA YAKLASIMSAL YONTEMLER

3.1. Dizi Hizalama

Dizi hizalama, diziler icerisindeki benzer siralara sahip karakterleri veya karakter
Oriintiilerini arama yaparak, protein veya DNA dizilerinin iki veya coklu karsilastirmasi
islemidir. Dizi ¢esitliligi arttiginda dizilerdeki benzer karakterlerin optimal hizalamasi zorlasir.
Coklu dizi hizalama olas1 hiza sayis1 biiyiidiigiinde ¢6ztim karmasikligini arttirir [56].

Dizi hizalanmada iki tiirlii yaklasim vardir. Kiiresel hizalama cogu veya tiim dizileri
degerlendirir buna nazaran yerel hizalama faklilik gosteren bolgeleri yok sayarak sadece
birbirine ¢ok benzeyen bolgeleri hizalar. Profil analizi ve blok analizinin ilk adimi ¢oklu dizi

hizalamadir. Sekil 3.1’de dizi hizalama i¢in basit bir 6rnek gosterilmistir.

Dizi1 > JAATTICG CATT TA GGA QG G A C,C T T T| C C
Dizi2 > O T CGT GG T CCT T TIA C A T Cl AjC G T| Al Al A
DizZi3 > JAGTTAGCATGTAdJG G T,ClCTIG T Al A A
Dizi4 > Jrrdrd 6 Thde 1T Al Al GGy ¢ ' G T Al A] A
1 1 1 !
1 1 1 :
1 1 1 I
1 1 1 I
| 1 1 I
. \ A 4 A/ b 4
DlZl SclylSl.'4 I’ """""""""""""" e 7T
Motif Uzunlugu:8 _____Bulunan (varsayllan) motifler. |

Sekil 3.1: Dizi hizalama islemi.
Hizalanan motifler tam manasiyla benzerlik gostermeyebilir. Ayrica ayni noktada
bulunmama olasilig1 yiiksektir. Tiim algoritmalar belirli bir tolerans ile motif degerlendirmesi

yaparlar. Bazi uyumsuzluklar dikkate alinmayabilir.

3.2. MEME Algoritmasi

3.2.1. Giris

MEME, iliskilendirilmis DNA ve protein dizilerindeki cok iyi saklanmis bolgeleri,
motifleri yada gruplar1 tanimlamak icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir [43]. Bu yaklasim,
DNA ve protein dizilerindeki hizalanmamis motifleri tanimlamak icin beklenen deger
maksimizasyonunu kullanan bir teknik gelistirmistir. Algoritma 6grenmeli ya da 6grenmesiz
algoritma olarak calisir. Motif sayist ve uzunlugu, tiim diziler icin motif baslangic pozisyonlari

giris bilgisi olarak kullanilir.



3.2.2. Beklenen Deger Maksimizasyonu

Beklenen Deger Maksimizasyonu (BDM), MEME algoritmasinin temelidir. BDM
algoritmasi tekrarlanarak ¢oziim yapan iki adimli islemdir. Iterasyon baglamadan 6nce motifler
icin baslama pozisyonlari1 tahmini yapilir.

Baslangi¢ motifi bir siitundaki bazlarin frekanslarinin matrisi ile ifade edilir. Bu matrise
“olasilik matrisi” denir. Bu matris; her bir bazin siitun icersindeki frekanslarinin ayr1 ayrn
hesaplanmasiyla olusturulur. Hesaplanan bu degerler yiizde olarak gosterilir. Motif uzunlugu 3

ve dizi sayisi 4 olan bir iglem icin Sekil 3.2’de bir matris olugturma aciklanmustir.

Dizi 1 A [T[T]6elCc[G|G T[G|C
Dizi 2 G T|T | A|[A[A]T G| T[T
Dizi 3 G |T|T|ClGIA|T > lelalT
Dizi 4 C (AT lclc|T|C T|C|C

Dizilerdeki belli pozisyonlardaki motifler bulunur. Hizalar(Motifler) alt alta getirilir.

@ () ﬁ

Arka Plan(P0) 1. Hiza(P0) | 2. Hiza(P0) | 3. Hiza(P0)
A 0.25 0,00 0,25 0,00
T 0,15 0,50 0,25 0,50
G 0,30 0,50 0,25 0,00
C 0,35 0,00 0,25 0,50
Olasilik Matrisi olusturulur.
3

Sekil 3.2: Olasilik matrisi olusturma.

Tahmin ve maksimizasyon adimlari, diziler icerisindeki motiflerin olast pozisyonlarinin
olasiliklarin1 hesaplamak i¢in sirayla uygulanir ve algoritmanin durdurma sartlar1 olusuncaya
kadar motif modelini kesfetmeyi siirdiiriir. Tahmin adimi belirlenen motifi, motifin tiim dizilerin
herhangi bir pozisyonundaki bulunma olasihigm hesaplamak igin kullamr. fkinci adimda
maksimizasyon, verilen motifin olasiligin1 tekrar hesaplar. Bu islemler motif iizerinde ¢ok az
degisim oluncaya kadar devam eder.

Algoritma asagidaki degiskenleri kullanir:

S L uzunlugundaki hizalanmamus diziler, veri kiimesi(dizil,dizi2,dizi3..)

w motif uzunlugu

z motifin S;dizinde j pozisyonunda bulunma olasiliginin matrisi

o bu matriste ¢ karakterinin k siitununda bulunma olasilig1 tutulur. Burada ¢

karakteri DNA dizilerinin yapisinda bulunan A,C,G,T bazlarinda biri olabilir.

& epsilon degeri



Algoritma:

1) EM (S, W) {
2) p© icin ilk deger ve baslangic noktasi se¢

3) do {

4) £ matrisinden z matrisini hesapla=>Ol¢me adim

5) zmatrisinden p matrisini tekrar hesapla >Maksimizasyon adimi
6) } until ( 0 'nin degisim miktar1 < &)

7) P, Z degerlerini goster.

8) }

3.2.3. MEME Algoritmasinin Yapisi

MEME algoritmas1 asagidaki yeni gelen ozellikler ile temel maksimizasyon

yaklasimindan gelistirilmistir:

a) Motiflerin kiiresel (tiim dizilerde) bulunma olasiligini artirmistir. Niikleik asit ve
amino asitlerin alt dizilerini baslangi¢ noktasi girisi olarak alir. BDM yerel optimal
maksimumu bulmay1 garanti eder.

b) Dizilerdeki coklu motif olusumunu destekler. Giiriiltii oram fazla olan veri
dizilerinde dahi, BDM yaklagimindaki dizi basina tek bir ortak motif bulunma
olasiligini degistirir ve arttirir.

c) Tek bir dizi icerisinde birbirinden farkli ortak motif kesfedebilmeye imkan tanir.
Bunu, BDM tarafindan kesfedilen ortak motifin rastlantisal olarak eleme ve tekrar

BDM yaklagimi ile motif bulma ile yapar.

Algoritma su adimlardan olusur:

1) MEME(S, W, NSITES, PASSES) {
2)  fori=1toPASSES {

3) S icerisindeki tiim alt diziler i¢in{

4) Bu alt diziden elde edilmis bir baslangi¢ noktasiyla BDM iglemini
bir iterasyon yiiriit

5) yiiksek olasilikli ortak motif modelini seg¢

6) bu modelden iiretilmis baslangi¢ noktasini yakinsamak i¢in
BDM’yi yiiriit.

7) ortak motif modelinin yakinsagin1 goster

8) veri kiimesinden ortak motif modelini sil.

9) }

10) }

11) }

Algoritma motif tekrarin1 6nlemek i¢in bulunan ortak motif 6rnegini diziden cikarir.



3.3. MDGA: Genetik Algoritma Kullanarak Motif Kesfi

Bu yaklasimda, birbirine benzer genlerin hizalarin1 verimli bir sekilde tahmin edilmesi
hedeflenmistir [57]. MDGA’da bireyler , benzer ozellik gosteren farkli diziler icerisinde
hizalarin olast baslangi¢ noktalarinin kiimesi olarak gosterilir. Her bir birey icin uygunluk
degeri, o bireyin agirlik matrisinin her bir siitunundaki toplam bilgi iceriginin toplanmasiyla
elde edilir. Algoritma hizalamalardaki diisiik benzerlige sahip bireyleri cezalandirir dolayisiyla
bu benzerligi yiiksek bireyleri secer.

Algoritma Yapisi:

1)Popiilasyonun Olusturulmasi: Popiilasyondaki bireyler ikilik say1 sistemiyle

kodlanmistir. Her birey 16 bit ile kodlanir. Burada bireyler aslinda motiflerin baslangic
noktalarimin  kodlanmis halidir. Popiilasyon, ikilik kodla rasgele kodlanmis bireyler ile
olusturulur. Popiilasyon boyutu baglangicta tanimlanir. Evrim sirasinda bu say1 degismeden
sabit kalir.

2) Uygunluk (Fitness): Algoritma uygunluk degeri olarak motiflerin benzerlik oranlari

Olciisiine bakar. Bu deger bilgi icerigi olarak bilinir. Bu yaklasim tek bir siitundaki bilgi

icerigini bulmak i¢in IC = z f, log, i formiiliinii kullanir. Burada f,, b niikleotidinin o
b

stitundaki frekansim1 ve p, aym niikleotide ait arka plan frekansidir. Ornegin eger 4 motif

bulunmus ise p,=1/4= 0.25, eger 8 motif bulunmugsa p,=1/8= 0.125 olur. Bu tek bir

kolondaki bilgi icerigini bulur. Bu islem tiim siitunlar i¢in ayr1 ayr1 yapilir ve sonugta kolonlarda

olusan bilgi icerikleri toplanir ve motif uygunlugu bulunur. Motif uygunlugu;

uygunluk = Z IC, formiilii yardimiyla hesaplanir. Formiildeki w motif genisligini gosterir.
i=1

Eger baz frekansi O ise hesaba katilmaz. Bu yaklagimda baz frekanslari icin sahte sayilar

kullanilir. Bu sekilde baz frekanslar1 ve arka plan olasiligi degisik bir form alir. Siitundaki baz

. c, +d o )
frekans1 f, = J b _ formiiliiyle, arka plan olasilig Dy, = —% b formiilityle hesaplanr.

N-1+D S+D

Formiillerde bulunan ¢, ve ¢, , b niikleotidinin siitundaki tekrar sayisini, d,, b sahte sayisin,

N dizi sayisini, S arka planda bulunan tiim sayilarin toplami ve D ise tiim niikleotidlerin sahte
sayilarinin toplaminit gostermektedir. Algoritma calistirildi§indan bir siire sonra optimal
olmayan yerel optimal degerine kilitlenebilir. Bu sorun, motiflerin baslangi¢c noktalarinin kiigiik

degerlerde saga veya sola kaydirilmasi ile agilmaya calisilmistir.



3)Secme: Tiim iterasyonlarda caprazlama ve ¢ocuk birey iiretimi i¢in belli olasiliklar ile
2 oriintiiniin se¢ilmesi gerekir. Buradaki her bir birey sifirdan farkli bir secilme olasiligina
sahiptir. Bireylerin se¢iminde, bireyin se¢ilme olasiligi bireyin popiilasyondaki tiim bireyleri ile
normalize edilmis uygunluk degeri kullanilarak, Roulet tekerlegi mekanizmasi ile yapilir.

4)Caprazlama ve Mutasyon: Tek veya c¢ift noktali caprazlama yapilabilir. Bitsel

mutasyon yapan bir operator kullanilir. Uygula programinda kullanict mutasyon ve ¢aprazlama
olasiligini kendisi belirleyebilir.

S)Tekrar Yerlestirme Stratejisi: Her yeni nesilde popiilasyonun yarisina esit sayida

cocuk birey iiretilir. Bu yeni bireyler popiilasyona eklenir. Tiim toplumdaki birey sayisinin
1/3’ii kadar en kotii birey toplumdan elenir.Ornegin 100 kisilik bir popiilasyonda 50 yeni birey
iiretilir. Bu bireyler topluma eklenir toplumdaki birey sayis1 150 olur. Bunlarin 50 en kotii olani
toplumdan atilir.

Algoritma Yapisi:

1.PARAMETRELERI AYARLA

a. W motif uzunlugunu belirle

b.G maksimum iterasyon numarasini belirle

c.S kaydirma araligin1 belirle

d.Caprazlama Stratejisi Belirle

2.POPULASYON DUZENLEME

Rasgele ikilik degerler ile birey olustur ve topluma ekle (bireyler motif baslangic
noktalarim gosterir).

3. YURUTME

Tiim bireyler i¢in

{

Do Loop (-S<=1<=S)

{

Tiim pozisyonlari orijinal_pozisyon + i degerine esitle;

Diziler icresindeki w uzunlugundaki motifleri yeni pozisyonlar yardimiyla bul.

Tiim kolonlardaki uygunluk degerini bilgi iceriklerini toplayarak hesapla

Eger gecerli_uygunluk > maksimum_uygunluk ise >

maksimum_uygunluk = gecerli_uygunluk yap

}

RETURN maksimum_uygunluk

}



4.CAPRAZLAMA-MUTASYON

iterasyon_numarast = G oluncaya kadar tekrarla

{

Roulet ¢cemberi yardimiyla iki ata birey seg;
Caprazlama stratejisi yardimiyla bireyleri CAPRAZLA;
Cocuk bireyleri MUTASYON isleminde gegir.

Yeni bireyleri topluma ekle;

Koétii bireyleri toplumdan ¢ikar;

}
5.CIKIS: Basarili bireylerin ortak motifini goster;

3.4. FMGA: Genetik Algoritmayla Motif Bulma

Protein sentezini baslatan mRNA hiicre cekirdegindeki DNA {izerinden kopyalanir.
DNA sarmalinin bir pargasi acilir ve mRNA {izerinde agilan bu parca kopyalanir. mRNA ilk
basta sadece kopyalama islemeni baslatan transkripsiyon faktorii (TF) adindaki bir baslatma
faktorii icerir. DNA dizilerinde siklikla rastlanan TF’lerden bir kag¢i sunlardir: TATAbox
[TATAAA] BRE [(G/C) (G/C) (G/A)CGCC], Inr [TCA(G/T) T(T/C)], ve DPE [(A/G) G(A/T)
(C/T) (G/A/C)] olarak bulunmustur [26]. Bu protein baslangicini tetikleyen motifleri bulmak
evrimsel yaklagimlarin baslica amaglarindandir.

FMGA da motif kesfetmede kullamlan evrimsel yontemlerden bir tanesidir. Onerilen bu
yaklasim Gibbs Ornekleyiciden daha kesin ve hassas sonuc¢ bulur bunun yani sira MEME
algoritmasindan daha az zaman harcar [26].

Yontem: Bu yaklasim toplam uygunluk puanlama fonksiyonu ve optimal motifi
bulmak icin genetik algoritma kullanir. Genetik algoritmanin alt yapisindaki operatorleri

kullanarak motif kesfi yapar.

3.5. Genetik Algoritmayla Zayif Motiflerin Bulunmasi

l .
Hizalama i¢in logaritmik yapida olan /., = ZZ Sy log, h formiiliinii kullanir.

i=1 beX b

Bazen farkli motif pargalari ayni hizalama skoru verir. Bu yaklagimda iki hizalama arasinda

karar vermek igin 7, = {’/(11“ + 1+ +.+ ] )/l den faydalanilir [58].

Bu algoritma DNA iizerinden elde edilen alt dizgeleri benzerlikleri dogrultusunda

kiimelere boler. Her bir DNA dizisinden bir veya daha fazla alt dizgeden olusan kiimeler



meydana gelir. Bunlar minimum uzaklik alt dizgeleri olarak adlandirilir. Bir tane X adinda
uzlast bireyi geldiginde bunu bir kiimeye ekler. Ekleme isleminde ilk 6nce en fazla kiime en
yukarida olacak sekilde diger kiimelerdeki bireyleri bu kiimedeki elamanlarin alti yazar. Bu
sekilde kiimeledikten sonra uzlasi motifini sirayla olusan kiimlere ekleyerek skorlarini hesaplar.
Sonucta bu X bireyini en fazla skora sahip kiimeye ekler. Caprazlama ve mutasyon asamalari

diger genetik algoritmalar ile benzerlik gosterir.



4. GENETIK ALGORITMA KULLANARAK MOTIF KESFETME

4.1. Genetik Algoritma

4.1.1 Genetik Algoritma Teknigi

Genetik Algoritmalar (GA) bilgisayar bilimlerindeki ilerlemeler sonucu ortaya ¢ikan bir
evrimsel hesaplama teknigidir. Michigan Universitesinden John Holland 1960’larin basinda
yaptig1 caligmalarda genetik algoritma kullanmaya baglamistir [59]. GA’larda amag: dogal
adaptasyon isleminin anlagilmasim gelistirmek ve dogal sistemlerin 6zelliklerine benzer yapay
sistemler tasarlamaktir. Bu teknik canlilardaki genetik sistemden esinlenerek gelistirilmistir.
Giintimiizde genetik algoritma cesitleri de artmis. Bu da optimal sonuglarin alinmas siirecinin
kisaltip, yontemin ekonomikligi artirmistir.

Genetik algoritmalar kullanilarak giintimiizde biyoloji, ekonomi, kimya, sosyoloji gibi
bircok alanda karsilagin cesitli problemlere coziim getirilmeye calisilmaktadir. Bazen de
problem ¢o6ziimlerini optimal yapmak icin kullanilir. Dolayisiyla bir optimizasyon teknigi de
denilebilir. Problemdeki parametre sayisinin fazla olmasi ve her bir parametre degeri degisimi
icin yeniden hesaplama yapmak uzundur ve ¢6ziim isleminin karmasikligimi arttirir. Genetik
algoritma ile en iyi veya en iyiye yakin ¢oziimler bulmak daha diisiik algoritma karmasikligi ile
olasidir. Ciinkii olasi tiim ¢oOziimler sirayla denenmez. Uygun coziimler zaman igerisinde
evrimlestirilir ve gelistirilerek en iyi iiriin alinmaya caligilir.

Bu yaklasimda probleme ait bir grup ¢oziim yer alir. Bu ¢6ziim havuzu “popiilasyon”
veya “toplum”, toplumdaki her bir elaman ise “birey” olarak adlandirilir. Popiilasyon boyutu ve
birey uzunlugu problemden probleme degisir. Coziim havuzundaki her bir birey ikilik sistemde
kodlanir.

Optimal sonuglarin bulunmasi i¢in bireyler bir dizi genetik islemden gegirilir. Bu
islemlerin sonucunda olusan bireyler “cocuk bireyler” olarak adlandirilir. Popiilasyona bu yeni
olusan bireyler de eklenir ve popiilasyon yenilenir. Yeni eklenen bireyler dahil olmak iizere tiim
bireyler belirli bir uygunluk hesaplama isleminden gecirilir. Bunun sonucu olarak yeterince
uygun bulunmayan bireyler sistemden elenir. Eleme kriterleri problem c¢oziicli tarafindan
belirlenir ve her problem igin farkli deger alabilir. Sonugta sistemde kalan bireyler, yiiksek
uygunluga sahip bireyler olarak kabul edilir.

Algoritmanin sonlanmasi i¢in bir takim sartlarin olugmasi gerekir. Durdurma sartlari
bazen adim sayisi bazen uygunluk esik degerinin agilmasi veya yeterince uygun bireye ulasmak

olabilir. Sonucta olusan ¢oziimler kullaniciya gosterilir.



4.1.2 Genetik Algoritmanin Yapisi ve Calisma prensibi

Temel bir genetik algoritmanin yapis1 Sekil 4.1’de gosterilmistir.

Basla
Rasgele
Bir Baslangic Popiilasyonu
Olustur
(N. popiilasyon)
v [ (N+1). popiilasyon ]
Her bireyin T
Uygunlugunu [ Mutasyon |
Hesapla T
Caprazlama ]
Durdurma Yeni
Sartlan Bireyleri
Olustu Mu? Uret

Bitir

Sekil 4.1: Temel bir Genetik Algoritmanin yapisi.

Temel bir genetik algoritma su adimlardan olusur:
Adim 1: Problemin ikilik olarak kodlanmasi.
Adim 2: Rasgele bireyler(n adet kromozom) iiret ve baslangi¢ popiilasyonunu olustur.
Adim 3: Her bir kromozom i¢in uygunluk hesapla.
Eger durdurma sartlar1 gerceklesmisse Adim 8’e;
Eger durdurma sartlar ger¢eklesmemisse Adim 4’e git.
Adim 4: Uygunluguna gore iki ata birey sec ve segilen bireylerin ¢aprazla.
Adim 5: Secilen bireylere belli oranlarlar mutasyon yap.
Adim6: Yeni olusan bireyleri topluma ekle. Eski ata bireyleri popiildsyondan ele.

Adim 7: Algoritmay1 sonlandir. Sonuclar1 goster.



Coziim araligi 0 ile 255 arasinda 256 farkli deger alabilen bir problem olsun. Bu her bir
bireyin 8 bit ile kodlanacagi anlamina gelir. Bu algoritma tek bir degeri optimize etmeye calisir.
Bunu gerceklestiren algoritma sirayla su adimlari yapar:

1) Bireyler ikili kodda kodlanir: 10011001,01100111veya01001001

gibi. Aslinda farkli problemler i¢in birey daha fazla bit ile de ifade edilebilir.

2) Rasgele bireyler ile baslangic popiilasyonunu olustur(Sekil 4.2): Popiilasyondaki

birey sayisi kullanicinin istegine birakilmistir. Bu Ornekte popiilasyondaki birey

sayist 50’dir. Ayrica bu ilk popiilasyon popiilasyon 0 olarak adlandirilir.

2’lik say1 degeri
Bireyl [1[0[1[1[1]0[0]0]
Birey2 [o0|o[1][1]0of1]1]0
Birey3 [o0|1[1][0]0]0]0]1
Bireyd [1]1][0]0]o]1]0]0 z
Birey5 [0 |1|0[1|1]1[1]0 =
Birey6 |O0/1]0/1][1]0]0]0 55‘
Birey 7 00001110>5§
Birey8 [0|1/0[0[1]0]0]1 g g
. S

g

Birey4§ [0 /0100|011
Bireyd9 |[1[1]0[1]0[1]0]1]})
BireyS0 (010|101 ]0]0

popiilasyon 0

Sekil 4.2: Rasgele bireyler secerek baslangi¢ popiilasyonu olusturulmasi.

3) Bireylerin uygunluklarimi ayri ayr1 hesapla (Sekil 4.3): Bu problem igin birey
uygunlugu bulunurken bireyin 10’luk say1 sistemindeki karsiligi hesaplanir. Daha
sonra bu bir uygunluk fonksiyonundan gegirilir. Eger birey yeterince uygun ise
basarili sayilir. Bu 6rnek ic¢in uygunluk fonksiyonu f(x)=2%*x+5’dir. Uygunluk
kriteri ise f(x)>=155’dir. Daha farkli problemlerde bu karmasik bir fonksiyon da
olabilir. Ornegin 00001010 bireyinin uygunlugu hesaplanirken ilk 6nce bunun
10’luk say1 sistemindeki 10 degeri bulunur. Bu saymin uygunlugu hesaplanir:
f(10)=2*10+5 - f(10)=25. Sonra bu degerin uygun olup olamadig: test edilir: f(10)
<255 oldugunda birey uygun degildir. Bu adim her birey i¢in yapilir.



2’lik say1 degeri 10’luk Degeri | f(x) | Uygun mu ?

Bireyl |[1|/0(1]|1(1]0[0] O 216 437 E
Birey2 (0|0 (1]1]0]1|1]0 56 117 H
Birey3 |0|1(1]0(0[0 |01 97 199 E
Birey4 |1/1(0]0(0]1[0]O0 198 401 E
Birey5 |0|1(0]|1 (1|1 |[1]0 94 193 E
Birey6 |[0|1(0]|1]1]0[0] O 88 181 E
Birey7 |[0/0(0]|0 1|1 |1]0O0 14 33 H
Birey8 |[0|1(0|0 (1[0 |01 73 151 H
Birey48 |0 (0|1]0]0] 0 |1 |1 39 83 H
Birey49 |1 (101|011 |01 213 431 E
Birey50 |0 (1 /0]1]0]|1]0] 0 84 183 E

popiilasyon 0 toplam 15

Sekil 4.3: Bireylerin uygunluklarinin hesaplanmasi.

Durdurma sart1 olan 35 uygun bireye ulagilmadig i¢in algoritma 4. adima geger. Eger

bu sayiya ulasilsaydi 7. adima gidilecekti.
4) Rasgele iki ata birey se¢ ve ¢aprazla(Sekil 4.4): Bu adimda iki ata birey secilir daha
sonra bunlar bir ¢aprazlama noktasindan caprazlanir. Bazi problemlerde coklu
caprazlama noktasi olabilir. Bu 6rnek ic¢in c¢aprazlama noktasi 4. bittir. Her iki

bireyin 1 ile 4. bitleri arasi karsilikli olarak degistirilir.

8 4 1
atabirey 1 ;| 1 | 1 | 0 ‘ 1 ‘ L ‘ L ‘ . ‘ L |
RIEIEAE
atabirey 2 , | 0 ‘ 1 | 0 ‘ ! | 1 ‘ D | v ‘ . |
8 T 1
Caprazlama Noktast
- YeniBirey1

Burada ¢aprazlama |
noktast bireyin orta
noktasi olarak
secilmistir

tjtjofuejrjojofu]

Yeni Birey 2

[oltfofrfofoftfo]

Sekil 4.4: Caprazlama iglemi.



5) Bireyler mutasyon islemine tabi tutulur (Sekil 4.5):

2’lik say1 degeri

1

1

1

SO IO O =S|

O O = D= | =[S

C IO |-

SO | S| =

| [ | et | > [t | | et

O |k |k (DD

P [k | D | ek | ek | D e | D

—O OO = | O

0

0

1

0

0

0

1

0

1

1

0

1

1

1

1

1

0

1

0

1

0

1

0

0

—~—

Mutasyon Noktast Secimi:Random(9) sonucta 1 ile 8 arasinda bir

nokta secilir. Secilen noktadaki bit degeri tersi ile degistirilir.

Mutasyon Olasilig1:0.25 2 %25

Random(100) >=25 ise degeri degistir

Random(100) <25 ise degeri degistirme
Sekil 4.5: Mutasyon islemi.

6) Yeni bireyler popiilasyona eklenir (Sekil 4.6):

2’lik say1 degeri
Bireyl |1|0[1]|1]|1|1]|0]1
Birey2 |00 |1]1]0]0|1]0
Bireyd [0 (1 |1]0]|1]0]|0]|1
Birey4 |1 [(1|/0]0]j0]|1|1]0
Birey5 (0|00 ]|1(1]|1]1]0
Birey6 |0|1[0]|1]|1|1|0]1
Birey7 [0[(0|0]0]1]0|1]0
Birey8 [0[0[0[0]1/0]1]1
Birey48 [0 (0 [1]0]|0]|0 |1 |0
Birey49 |1 |1/0 1 |1[|1]1]|1
Birey50 [0 (1][0]1]0]1]0]0
popiilasyon 1

ws150p
1YoP42]£2.41q DAUOS UDPUOLSDINIA

Sekil 4.6: Yeni bireylerin popiilasyona eklenmesi.

7) Sonugcta basarili olan bireyler kullaniciya gosterilir.



4.2. Cok-Amach Genetik Algoritma

Temel genetik algoritma tek bir sonucu optimize etmeye ¢alisir. Tek bir parametre i¢in
kodlama yapilir. Bazi problemlerin sonucuna tek bir parametre degil de birden fazla parametre
etki eder. Bu durumda tek bir parametre ile genetik hesaplama yapmak tercih edilmez. Her bir

cikis degeri optimize edilmek istenir.

amac 2(saglamlik)
A

» amac 1(maliyer)

amac 3(kullanilabilirlik)

Sekil 4.7: Birden fazla amaca sahip bir problem.

Sekil4.7°de bir IPod iiretimindeki birkac etken gosterilmistir. Ilkel iiretim
teknolojilerinde sadece maliyet Onemli iken giiniimiiz iiretim teknolojileri, iiretim siirecinde
olabildigince etken kullanarak hesaplama yapar. Burada her bir parametre birbirine baglidir.
Birine onem vermek digerlerinden taviz vermek anlamina gelir. Ornegin saglam bir cihaz
yapmak maliyeti arttirir bunun yani sira kalitesiz materyalden yapilmis bir cihaz ucuz fakat
kullanissiz olur. Dolayisiyla profesyonel bir iiretim i¢cin parametreler optimal degerlere sahip
olmalidir.

Cok amacl genetik algoritma temel genetik algoritmadan gelistirilmis bir optimizasyon
teknigidir [60]. Bu tiir algoritmalarda birden fazla parametre ile islem yapilir. Cok amach
genetik algoritma hedef parametrenin birden fazla oldugu evrimsel hesaplama problemlerinde
de kullamr. Uriin degerlendirmesinde birden fazla uygunluk fonksiyonu ve birden fazla esik

degeri kullanilir.



Sekil 4.8’de ¢ok amagli genetik algoritma kullanarak olusturulan bir baslangic
toplulugu gosterilmistir. Algoritma baslangicinda tiim amaglar gen igerisinde kodlanir. Amaclar
farkli boyutlarda kodlanabilecegi gibi benzer uzunlukta da kodlanabilir. Genler benzer olarak
ikiser ikiser caprazlanir ve yeni bireyler elde edilir. Mutasyon tiim gen {iizerinde yapilir.
Uygunluk hesabi yapilirken gen tekrar pargalara boliiniir ve her amag tek basina degerlendirilir.
Her amacin uygunluk esigi farkli deger araliginda bulunabilir.

Algoritma sonugta tek bir iyi iiriin bulmaz. Iyi veya daha ¢ok iyi sonuglarin bulundugu

bir ¢6ziim kiimesi sunar. Bu da kullaniciya daha esnek bir secim hakki tanir.

popiilasyon olusturma

amacl amag2 amag3

(boyut) (saglamlik) (maliyet) ~
genl 1j1]of1]ofofof[1]1]1]0]0] g
gen2 of1|(1]loflofo|1[1]0]1]1]1 3R
gen2 o[1fof1]1[ofoJo[1[1]0]0 A
gen3 1110111 jofojof1]0} % 2 Q
S
&
)

gen n 1joj1[1]1]of1]of1][]1]0]|1]|/

N— —

——
Amaclar 3,4,5 bit ile, her bir gen isel?2 bit ile ifade edilmis.

caprazlama
lgen12 [1 ]2 ]2 ]0]0]O0]1]0]0]1]

—

lgen25 O[22 oo ]o[1]o[1]1]1]

[y
=

mutasyon

[genl2 [0 ]1]1]0]0]

[S=Y
|
=
=
|
|
-

yeni bireyler topluma eklenir

yenil | O |1 ({1 /0O |1 |1 /]0]O0 |1 |11
yeni2 |1 ]1][1/0[0/0]J0]O0]O0]|1]|1]1

yvenin |1 ]0/1/0 |1 ]1]0]1]0]|1]1]0

Sekil 4.8:Birden fazla amag i¢in popiilasyon tanimlama.




4.3. Cok Amach Genetik Algoritma ile Coklu Motiflerin Kesfi

Daha onceki boliimlerde bahsedildigi gibi genetik alaninda motif bulmak igin ¢esitli
yontemler gelistirilmistir. Bunlarin en sik kullanilanlart MEME [43] ve AlignACE’dir [47]. Bu
iki algoritma i¢in gelistirilen uygulamalar web {izerinden de yayinlanmaktadir. Gibbs Sampler
dizi icerisinde en az bir tane motif oldugunu varsayar [45]. Dolayisiyla dizi icerisinden rasgele

bir noktadan bir 6rnek alip bunun var olup olmadigini test eder.

4.3.1. Gelistirilen Yontem

Bu tez de one siiriilen yontem ¢ok amacl genetik algoritma kullanarak DNA iizerindeki
gizli motif veya Oriintiileri ¢ikarmaya calismaktadir. Algoritma birden fazla dizi tizerinde coklu
motifler bulmay1 hedefler. Daha 6nceki yontemler sabit uzunlukta yada belirli bir uzunluktaki
motifleri ararken bu yontem motif sayisini ve motif uzunlugunu optimal yapmaya caligir. Daha
dogrusu algoritma uzunlugu ve sayiy1 kendi bulmaya calisir.

Algoritma gercek DNA dizileri iizerinde calistirilarak sonuglar1 analiz edilmistir. Her
birinin uzunlugu 2000 olan 4 dizi tizerinde motif aramas1 yapilmistir. Motif uzunluklar1 genel
arastirmalarda 12°dir, bu yontemde 7 ile 14 birim uzunlugundaki motifler bulunmaya
calisilmistir.

Bu algoritma 3 kriteri optimize etmeye ¢aligir:

1.Motif Uzunlugu: Kisa motiflerin diziler icerisinde bulunma olasilig1 ¢ok yiiksektir.
Fakat kisa motiflerin anlamli veya degerli genler olmasi pek beklenmez. Uzun motiflerin ise
aranmasi sirasinda yapilan karsilagtirmalarin ¢oklugu nedeniyle algoritma maliyeti artar. Bu da
pek tercih edilmez. Dolayisiyla motif uzunlugu gercek DNA iizerinde siklikla 12 birimdir. Bu
yontem ise motif uzunlugunu 7 ile 14 arasinda optimize etmeye calisir.

2.Motif Benzerligi: Varsayilan motif ile gizli-ger¢cek motifler arasindaki benzerlik
motif benzerligi olarak adlandirilir. Motif benzerligi ne kadar yiiksek ise motif o kadar gercege
yakindir ve bir motif olma olasilig1 o kadar fazladir. Dolayisiyla algoritma motif benzerligini
artirmaya calisir. Benzerlik hesaplanirken bir miktar uyumsuzluk goz ardi edilir. Benzerlik
hesaplama fonksiyonu logaritmiktir.

3.Motif Yogunlugu: Motif yogunlugu diziler igerisinde bulunan motif sayisidir.
Algoritma motif ararken hem dizi basina birden fazla gen bulmay1 hedefler hem de birden fazla
dizi igerisinde ayni geni bulmaya calisir. Bahsedilen durum Sekil 4.9’de gosterilmistir. Bu

yaklagimda bir dizi i¢in O ile 3 arasida motif sayis1 onerilmistir. Ayrica 4 dizi de bir motife ait



parcalar oldugu var sayilir. Dolayisiyla bir motife ait toplam maksimum 12 gen pargasi

bulunabilir.

motif bulunan

dizi sayist

!
motif

——®yogunlugu

bir dizideki
»motif sayisi

Sekil 4.9: Motif yogunlugu.

Bu yontemde ayni miktar motifin birden fazla dizide bulunmasi daha fazla tercih edilir.
Bu su sekilde aciklanabilir: 1. durumda iki dizide dizi basina 3 motif olmak iizere toplam 6
motif olsun. 2. durumda ise 3 dizi de dizi bagina 2 motif olmak tizere toplam yine 6 motif olsun.
Burada 2. durum daha fazla kabul goriir ¢iinkii 2. durumda diziler arasi benzerlik daha fazladir

bu da motifin gecerliligini artirir. Bu durum Sekil 4.10’de gosterilmistir.

| m2 | | | m3
| [ [ ms
|

dizi 1>
dizi 2->

HETE
L
dizi3> | |
||

| | | |
[ md | | ms | ||
[ [ [ ] [ [ [[]1]]
HEEEEEEEER HEEEEN

[ |
| ||
| [ |
| [ |
1. durum->toplam motif sayisi:6, bulundugu dizi sayisi:2

[ L[ [ [ m2

dizi1> [ ] ] [ mr T[] | |
dizi2> [ [ [ m3 T[T T T me TTTTT]
dizi3> [ | ] HEEEEEEEEEEEEEE
dizi4> | | [ | ms | [ [ [[[ ][] ms | []]

2. durum->toplam motif sayisi:6, bulundugu dizi sayisi:3

2. durum daha degerlidir. Ciinkii motif sayisi ayni olmasina ragmen 2.
durumda motif bulunan dizi sayisi daha fazladir. Bu da motifin gercege
yakin olmasina isaret eder. Algoritma ayni miktar geni degerlendirirken
kag dizide bulunduguna bakar.

Sekil 4.10: Gen sayis1 ayn1 olan motiflerin degerlendirilmesi.



4.3.2. Algoritma Yapisi

Bu yontem genetik algoritmanin tiim adimlarini icerir. Bunun yani sira birden fazla
kriteri optimize ettiginden uygunluk fonksiyonu birden fazla parametre degerlendirme yapar.
Dolayisiyla paralel olarak calisan 3 uygunluk fonksiyonu vardir. Onerilen yontemin temel

yapisi Sekil 4.11°de verilmistir.

Basla
I

Rasgele
Bir Baslangic
Popiilasyonu Olustur
(N. popiilasyon)

Y

/ Her bireyin Uygunlugunu \ [ (N+1). popiilasyon ]

Hesapla *

Benzerlik Hesapla ]

[ Eleme ]
[ Uzunluk Hesapla ] A

[ Motif Yogunlugu Hesapla ]

K / [ Mutisyon ]

[ Caprazlama ]

A

Durdurma Hayir
Sartlar
Olustu Mu?

Evet

Bitir

Sekil 4.11: Gelistirilen Cok-Amacli Genetik Algoritmanin akis diyagrama.



4.3.3. Algoritma isleyisi

Algoritma isleyisindeki temel adimlar Sekil 4.12’de verilmistir. Algoritma i¢in taniml

degerler sunlardir:

i iterasyon sayisi: Algoritmanin ka¢ defa calistirilacaginm belirler.

L motif uzunlugu: Bu deger algoritma tarafindan optimize edilir. 7 ile 14 arasinda
bir deger alabilir.

0 benzerlik degeri. Bu degeri algoritma kendisi bulur. Kullanici, minimum

benzerlik degerini kendisi de belirleyebilir.
v motif yogunlugu: Dizilerde bulunan motif sayisi ile elde edilen bir deger.
S:..S, DNA dizileri.

m;..m, motif numaralari

Algoritma Baslangici:

Bireyleri kodla

Iterasyon sayisint belirle.(i)

Popiilasyon boyutunu belirle

Rasgele degerler kullanarak baslangi¢ popiilasyonunu olustur.

Algoritma:
Fori=1 toi (iterasyon sayist) do
Begin

For j =1 to popiilasyondaki_birey_sayis1 do ™
Begin

motif_uzunlugunu_hesapla(/)
motif_agirliklarini_hesapla(o) >Bl"’ ey degerlendirme islemi()
motif_olustur(S;..S, m;..m,)
benzerlik_hesapla()
motif_yogunlugu_hesapla(p) _J

End;

Caprazlama()
Mutasyon()
Birey degerlendirme iglemi()
Eleme()
Toplumu_Yenile()
End;

Basarili_Bireyleri_Bul()
Birey_Bilgilerini_Goster()

Sekil 4.12: Algoritmanin isleyisi.



4.3.4. Algoritmanin Calismasi

a) Bireylerin Yapisi:

Birey (motif) yapis1 Sekil 4.13’de gosterilmistir.

3 bit 36 bit
uzunluk 1. dizi i¢in agirhiklar 2. dizi i¢in agirhiklar 3. dizi i¢in agirhiklar 4. dizi igin agirhiklar
wi | w2 [ w3 | we | ws [ we [ wz [ w8 wo [ wio] wit | wi2
birey 1{2]3 1.Dizi 2.Dizi 3.Dizi 4.Dizi
kodu tJoJol 1 JoJo 1] [1J1JoJ1Jo[1J]o]1
Bireylerin kodlanmasi

uzunluk wl w2 - w10 wll wi2
bit no 1 2 3 4 5 6 7 8 9 - | 31 32 33 34 35 [ 36 | 37 | 38 39
birey 1 0 1 1 1 0 1 0] 0 - 1 1 0 0 0 1 1 1 1

Sekil 4.13: Motif yapisi.

Bir motif parcasinin bir dizi icerisinde olup olmayacag w(agirlik) degeri ile belirlenir.

Bu yontem i¢in w>2 i¢in motif dizi icerisinde oldugu varsayilir ve rasgele bir pozisyon segilerek

motif pargasi bulunur. Bu sekilde her bir dizi igerisinde en fazla 3 tane motif pargasi aranir.

Daha sonra bir sonraki dizi icinde agirlik degerlerine gore motif pargalari rasgele noktalar

secilerek bulunur. Bu islem her 4 dizi i¢in yapilir.

Motif tizerinde 12 adet agirlik bulunur. Her agirlik 3 bit ile ifade edilir. Dolayisiyla her

agirlik 0 ile 7 arasinda deger alir. Motifin ilk 3 bit motif uzunlugu icin kullanilir uzunluk 0 ile 7

arasinda bir deger alir. Uzunluk 7 ile 14 arasinda degistigi icin uzunluk degerine 7 eklenir ve

gercek motif uzunlugu bulunur. Tablo 4.1°de rasgele olusturulmus bazi agirlik degerleri icin

motifin dizide olup olmadig1 ve sayis1 gosterilmistir.

Tablo 4.1: Motif sayilar1 tablosu.

wl w2 w3 toplam motif sayisi

2’lik 011 110 010

dizil | 10’luk 3 6 2 2
var/yok var var yok
2’lik 111 001 010

dizi2 | 10’luk 7 1 2 1
var/yok var yok yok
2’lik 100 000 001

dizi3 | 10’luk 4 0 1 1
var/yok var yok yok
2’lik 001 110 110

dizi4 | 10’luk 1 6 6 2
var/yok yok var var

toplam motif sayisi 6




Tablo 4.2’de 39 bit uzunlugunda rasgele 2’lik degerden meydana gelen bireyler ile

olusturulmus bir popiildsyon gosterilmistir.

Tablo 4.2: 39 bit uzunlugunda rasgele olusturulmus popiilasyon.

birey no birey kodu
1 TJOoJ1J1[1JoJoJOo [T [1[1J1[1JO0JOJOJOJO[1]O0]1
2 o1 ]oJoJol1]ofo]tJof[1]o]oJoJolo]o][t]o]o]1
3 Tt [t [1Jofo[t[t[tJofolt]oJol1[1][of[t[1]o]1
4 T[1JoJofoJo[t[1[t[1]ofJol[1[1][1]o][ofo]olo]1
5 oloJoJofo[ [t [t[oJoli]Jofi[t[1[o[t1[1]o0]1
n T{oJoJiJoJot[1]JoJoJ1Jo[1[t[1JoJo[t1[1][1]o0
popiildsyon 0

b) Motif Olusturma:

Motif olusturulurken ilk 6nce bireyin ilk 3 biti okunarak motif uzunlugu tespit edilir.
Daha sonra birinci dizide motif olup olmadigin1 6grenmek i¢in sonraki 9 bit sirayla iiger iicer
okunur ve agirlik degerleri bulunur. Eger agirlik 2’den biiyiikse 1. dizi igerisinde ilk motif
rasgele bir pozisyon secilerek motif uzunlugu kadar okunur. Bu islem su sekilde gerceklesir:

I)Motif uzunlugu(ilk 3 bit): 011 olsun, 011->3’tiir. Bu degere 7 eklenir ve motif
uzunlugu 10 bulunur. Bundan sonra tiim motifler on uzunlukta olacaktir.

2)wl agirhgi(4,5,6. bitler) 011 olsun, 011->3’tiir. Bu deger 2 den biiyiik oldugu i¢in 1.
dizi icerisinde rasgele bir nokta secilir ve secgilen noktadan itibaren 10 tane karakter alinir.
Nokta dikkatli secilmelidir ¢iinkii motif dizi disina tagabilir. 200 noktasinin secildigi kabul
edilirse, bu noktadan itibaren 10 karakter su sekildedir: ATTACGGACT ilk motif parcasidir.

3) 2. adim 1. dizideki motif parcalar1 bulunana kadar devam eder. Daha sonra birey
okunmaya devam ederek 2.,3. ve 4. diziler icin tekrarlanir.

4) Sonugta ilk birey icin diziler igerisinden secilen parcalardan olusan bir motif elde
edilir (Tablo 4.3):

Tablo 4.3: Motif pargalarindan motif olusturma.

1. BIREY ICIN MOTIF TANIMLAMA
MOTIF PARCALARI DNA PARCASI
MOTIF 1 A|T|T|A|C|G|G|A|C]|T
MOTIF 2 A|T|T|A|G|G|G|A|A]|A
MOTIF 3 clclc|Ttlc|Ggl|c|T|C]|T
MOTIF 4 A|A|A|T|G|C|A|A|G|G
MOTIF 5 T|G|T|A|C|A|G|A|G|G
MOTIF 6 G|G|G|A|T|T|T|G|C|A

Sonugta 1. birey i¢in 6 motif bulunmustur. Bu motif daha sonraki adimlarda uygunluk

fonksiyonundan gegirilir.



¢) Motif Benzerligini Hesaplama

Motif benzerligi hesaplanirken motif 6rneginden yararlanarak ilk once agirlik matrisi

olusturulur. Sekil 4.14’de bir motif 6rneginden agirlik matrisi olusturma gosterilmistir. Burada
: : S

motif benzerligi hesaplanirken [, = ZZ f»;1log, — formiilii kullanilir. Burada k motif
i=1 bex Py

uzunlugu,)’ alfabe(A,T,G,C) , p, bazin orada olma olasilify, f;,; bazin o siitundaki frekansi olarak

verilir.

1. MOTIF
DNA PARCASI
AlT]T]A]lCc]Gg[Gg]A]C]T
AlT|T|lAlG|G|[G|A]A]A
clclclTtlclaglclT]C]|T
AlAalAa|lT|clclAalAaA]lGg]|G
Glglcgla|lT|T|]T|G]|C]|A
Al3s|uslus|3is] o] o [s]35]15]25
T o [225|25 2515|5515 0 |25
Gl1us|uslus| o |35 352515 15]1/5 Baz frekanslar
clislus|ius] o l1ws|usis] o [35] 0

1;=3/5%l0g1o(3/5)/(1/5) + 0 +1/5*%log1o(1/5)/(1/5)+1/5*log1o(1/5)/(1/5) 21.Siitun
icin benzerlik degeri

L=1/5%ogo(1/5)/(1/5) + 2/5*1log1o(2/5)/(1/5) +1/5%logo(1/5)/(1/5)
+1/5%logo(1/5)/(1/5) 32.Siitun icin benzerlik degeri

L,=3/5%10g10(3/5)/(1/5) + 0 +0+2/5%log9(2/5)/(1/5) 4.Siitun icin benzerlik degeri

I;=1/5%l0g,o(1/5)/(1/5) + 1/5*log,o(1/5)/(1/5) +21/5*10og,0o(2/5)/(1/5)
+1/5*log10(1/5)/(1/5) 27.Siitun icin benzerlik degeri

L10=2/5%10g,0(2/5)/(1/5) +2/5%logo(2/5)/(1/5)+ 1/5*10go(1/5)/(1/5)+0 >10.Siitun
icin benzerlik degeri

Sonugta tiim siitun hizalama degerleri toplanir:

Toptam=T1 +L+L+L+Is+g+7+g+1o+]

Sekil 4.14: Benzerlik degerinin hesaplanmasi.



d) Motif Yogunlugu Hesaplama

Motif yogunlugu elde edilen motiflerin sayist ve motiflerin ka¢ dizide bulundugunu
gosteren parametredir. Algoritma dizi basina birden fazla motif bulmayi amaglar ayn1 zamanda
bulunan motiflerin birden fazla dizide yer almasini bekler. Bu iki amag birlestirilerek motif
yogunlugu kavrami olusturulmustur.

Eger motif sayisi ayni olan bir ¢6ziim ile karsilasilmis ise bu durumda motiflerin kag
dizide bulunduguna bakilir. En fazla dizi sayisina sahip olan motif tercih edilir. Ciinkii motifler
birbirinden bagimsiz ne kadar dizide bulunursa motif o kadar gercege yakin ve giicliidiir.
Ornegin 1. ¢oziimde motifler 2 dizide 3’er tane olmak iizere toplam 6 motif olsun, 2. ¢bziimde
motifler 3 dizide 2’ser adet olmak iizere toplam 6 tane olsun. Bu yaklasima gore 2. ¢6ziim daha
onemlidir, ¢iinkii ayn1 miktar motif daha fazla dizi icerisinde bulunmaktadir.

Motif yogunlugu su formiil ile hesaplanir:

k
m
Mu= Z o Jm, ) +n*,m, 0 formiilii kullanilarak hesaplanir. Burada m,

n=1

dizilerde bulunan motif sayilari, n ;m, sayisinin ka¢ dizide bulundugunu; s dizi sayisini gosterir.

Sekil 4.15’de motif yogunlugunun hesaplanmast i¢in bir 6rnek verilmistir.

Motifler Bulunan motif sayist
dizil | | | | | | 3
dizi2 | | | | 2
dizi3 | | | | | 3
dizi4 | | [ | | 2
Dizilerde bulunan motifler
m; > Birli motif sayis1 (Kag dizide sadece 1 motif var?) -2 0
m, 2 | Ikili motif sayis1 (Kag dizide sadece 2 motif var?) - 2

m; = | Uglii motif sayis1 (Kag dizide sadece 3 motif var?) =2 2

s = 4 dizi var bu 6rnek i¢in n=3 tiir. Bu, bir dizide en fazla 3 motif bulunabilir
anlamina gelir.

;=0 = 1’1i motif bulunmamaktadir
=214 #N©2% +2%) D> =14
ws=2/4 ¥ (3% +2%) > =18

W=yttt sz
w=0+14+1.8
w=3.2

Sekil 4.15: Motif yogunlugu hesaplama.



e)Caprazlama

Caprazlama isleminde rasgele iki ata birey segilir. Ata bireyler 3 parcaya ayrilir.
Parcalar karsilikli olarak birbiriyle degistirilir. Bireylerin ¢aprazlanmas1 Sekil 4.16°da
gosterilmistir. Caprazlama islemi su adimlardan olusur:

Adiml: Rasgele iki birey se¢

Adim2: Bireyleri 3 par¢aya bol.

Adim3: Parcgalart karsilikli degistir.

Adim 4: Olusan yeni bireyleri popiilasyona ekle

Adim S: Eger tiim bireyler ¢aprazlandiysa ¢caprazlamayr bitir. Caprazlanma bitmediyse

Adiml e git.

Adim 6: Bitir.

atabirey1 parcal parga 2 parga3
bit no 1<2>13 14<226 27<-239
atabirey?2 parcad parca 5 Parga6
bit no 1<2>13 14&226 27<-239
cocuk 1 parcad parca 6 parca4
cocuk 2 par¢a3 parca 1 parga2

Caprazlanacak bireyler 13’er bit olmak iizere 3 parcaya boliiniir. Bu gen parcalart karsilikli
olarak ata bireyler arasinda degistirilir. Sonucta iki yeni ¢ocuk birey olusur.

Sekil 4.16: Caprazlama islemi.

Caprazlama isleminden sonra olusan yeni bireyler topluma eklenir. Eski ata bireyler ise
toplumdan silinmis olur. Bundan baska sadece tek parcali caprazlamada yapilabilir. Bu islem

bireylerin orta noktasinda boliiniip parcalarin takas edilmesiyle yapilir.



f) Mutasyon

Mutasyon genetik algoritma adimlarindan bir tanesidir. Her birey belli oranlarla
mutasyona ugrar. Algoritma calistirilmadan ©6nce mutasyon orani belirlenir. Mutasyon
yapilirken O ile 100 arasinda rasgele bir deger iiretilir. Eger bu deger mutasyon olasiligindan
biiyiikse birey icerisinde rasgele bir nokta secilerek o noktadaki degerin tam tersi alinir. Bu
yontemde tek bir noktaya mutasyon yapilir. Birey igerisinde birden fazla noktaya mutasyon

uygulanabilir. Sekil 4.17°de bireylere mutasyon yapma islemi gosterilmistir.

P,, Pmutasyon olasiligi 0.05 olsun,

Eger birey mutasyon olastligi 95 ve iizeri bir deger alirsa
bireye mutasyon yapilir. Aksi halde mutasyon yapilmaz.

P;=Random(100) = p;=96 olsun
1.Bireye mutasyon yapilir. (P;>=P,)

mnoktasz=Rand0m(39) > mnoktasz=4

1 ile 39 arasinda rasgele bir mutasyon noktast secilir. (Birey

uzunlugu 39 bit oldugu i¢in)
12. bit degistirilecek

Bitno | 1[2[3]4]5|6[7]8|o]10]11 |12

Bitdegeri | 1[0 |10 [1]o][1]o]o0]1
» eski birey

Bitno | 1[2]3]4]|alf7]8|9]10] 11|12

Bitdegeri | 1[0 1[1 1j1joj1jo]o]1
yeni birey

Sekil 4.17: Mutasyon islemi.

Bu tezde Onerilen yaklasim genetik algoritmanin tiim adimlarini icermektedir.

37| 38|39
0]0]1
37| 38|39
0]0]1




5. UYGULAMA SONUCLARI

5.1. Algoritma Test Sonuclari

Gelistirilen yontem gercek DNA dizileri kullanilarak test edilmistir. Test asamasinda;
internet iizerindeki diger motif kesfetme uygulamalar1 ile elde edilen sonuglar, ©nerilen

yontemin sonuclari ile karsilastirilmistir.

5.1.1 Test Kriterleri

Bu yontem 3 kriteri optimize etmeye calismustir. Bunlar motif uzunlugu, motif
benzerligi ve motif yogunlugu. Algoritmanin uygulama programi bu 3 kriterin degisimini izler.
Algoritma bu 3 kriteri kendi kendine optimize etmeyi hedefler. Dolayisiyla gelistirilen
uygulamada algoritmaya uygun olarak kendi kendine analiz yapan bir sistem olarak calisir.

Test asamasinda algoritma karmasikligini artirmamak icin bazi kisitlamalar da
uygulanmustir. Ornegin motif uzunlugu minimum 7 maksimum 14 olabilir. Bircok yontem sabit
12 birim uzunlugundaki motifleri bulmay1 dener. Bu yontem ise motif uzunlugunu bulmak icin
daha esnek davranir.

Uygulamada dizi uzunlugu 2000 olan toplam 4 dizi kullanilmistir. Kullanici uygulama
esnasinda iterasyon sayisini ve popiilasyon sayisini degistirebilir. Popiilasyon biiyiikligii

standart olarak 25 alinir.

5.1.2 Test Ortami

Testlerin yapildig1 bilgisayar su donaniminin 6zelliklerine sahiptir: islemci Amd Turion
64 X2 Mobile, cift ¢ekirdekli islemci, isletim sistemi Windows XP Professional, RAM bellek
1024 MB. Program Delphi 6.0 Builder.

5.1.3 Gelistirilen Uygulama
Bu tezde anlatilan yontem icin hazirlanan uygulama programinin kullanici arayiizii

Sekil 5.1°de verilmistir. Kullanic1 program calisirken algoritmada verilen kriterlerin sinirlarini

kismi olarak degistirebilir.



COK AMACLI GENETIK ALGORITMA KULLANARAK DNA DIZILERIND

JeATGECEAGTCCT TTGAAGT TATTGTTTCATACTAGGATCTCTTCCAACAT TRATAGACASAGCTCCTREGRACTTCGTRTTTCTTACTAGCAGTTTCTGTACTCTRTAGTTRTAATT

|4GGETACAGCCTCATTCGTATTTTECAAAACACGTTGTOCACTGT TACGEGTCTTTAAMAT TAATATCTAAAAAAATTTCCATTORCGTGLCATAMACAATTTTTTTGCCCCACCTTRG

GGACGRAGAGCCACT TATGGTTCCAGC AT RACATGT TRAMACAAAAAAT CAAGAAGETCT T GG GAACRALATACCTTCRTTTCAAATTCRATALLAAARAAAT TCASATTGLATARAT|
TATCTATGETTCTGRACAAAATTTTTTCTCATCATACTATAGT GTATAT TARACAGTTTTCT TRATACGGE TAGMAGEGATCACT TAACT GAACATAMAAGACRTCCRTRRACTTTTCTA)

-Populasyon Boputu:

Popilasyondaki Birey Sayisi: 25
2l

Maks. Benzerlik </

2|
—L1%100

" Kigisel Segim

Motif

Wi Mot Y ozunlus

o

1 Sayist
fierasyon (Adum) Sapsy:
]

1fcALISTIR] CIKIS

Sekil 5.1: Uygulama programinin kullanici ara yiizii.

Program calistirilldiginda Sekil 5.2°ye benzer sonuglar verir. Program sonugta basarih

bireyin motif parcalart hakkinda bilgi verir. Buradan buluna motifler hakkinda kisa ve 6z

bilgiler edinilebilir.

Birey Mo: 1

GTCGATCTTGTGTE Dizi1 Pozisyon: 605
CTACCGCGTATCAT Dizicl Pozisyan:1747
ACAATTTACATGGEE Dizil Pozisvon: 1855
TTTGTCCCTGACCA Dizic2 Pozispan: 1423
TTAGTGATGTGCAA Dizi2 Pozisyon: 1634
TCTTAMACCATTAA Dizi 3 Pozisyor: 797
TERAAAT GAAT GAM Dizi 3 Pozizpon: 1336
AAATAGAGGTATTT Dizii3 Pozisyon: 1682
TaAAGAAATAATGE Dizid Pozisyon:BEZ
CACCAMAASACT GA Dizid Pozisyon: 1167
Birepin Benzerig: 5, 78423268608457
Eirepin Mokt *rogunlugu: 10.5

Bireyin Motif Uzunlugu: 14

Bir Motif Bulunan Dizi Saws: 0x1 =10
1ki Motif Bulunan Dizi Sawms: 22 2 =4
g Motif Bulunan Dizi Sapis: 26 3=6

Birey Mo: 2

TCGTATACGTTGGT Dizi1 Pozispon:1771
CAATTTTTTTGECE Dizii 2 Pozispon: 98
ATGAGCATAAGCCT Dizi2 Pozisyon: 816
TAGCATATTAGTCT Dizi2 Pozisyon: 1124
GGECCATGCTAT CAC Dizic 3 Pozisyon: 1521
GCAATACAAGETTT Dizi3 Pozisyon: 1605

D enerne Mumarast:1 - I

Poplilasyon Bowutu: 25
Iteraspon S a1
Baganh Birey Sayizc25

Finimurn Benzerlik: 220

b akgimurm Benzerlik: =100

Bireylere Ait kMinimum Benzerlik: 3,891 203901 63857
Bireylere Ait M aksimum Benzerlik: 5,784 23268608467
Bireylere Ait Minimum Yogunluk: 6.5

Bireylere Ait b aksimum Yogunluk: 105

Bireylere Ait Minirmum Uzunluk: 12

Bireplere Ait Makzimum Uzunluk:14

"'edi Uzunluklu Birey Sap=c0
Sekiz Uzunluklu Birey Sapi=i2
Dakuz Uzunluklu Birey Saw=e
Orn Uzunluklu Birey Sawzi3
Orbir Uzunluklu Birey S ams;3
Oriki Uzunluklu Birey Saws;:2
Oniig Uzunluklu Birey Samsc?
Ondort U zunluklu Birey Sawms: 7

(a)

Bagarili bireye ait sonuglar.

(b)

Bir iterasyon sonucu.

Sekil 5.2: Uygulama programinin verdigi sonuglar.

18]



5.2 Elde Edilen Sonuclar

Uygulamadan elde edilen sonuglar basarili bireyler i¢in verilmistir. Burada basari
Olciisii motifin minimum benzerlik degerinden daha fazla benzerlik degerine sahip olmasidir.

Sekil 5.3’de minimum benzerlik degerleri icin basarili birey sayis1 gosterilmistir.

Minimum Benzerlik Orami Igin Basarili Birey Sayisi

30

25 ® 25 * 25 ® 25 25
@
= \
S 20
= —8—Baganh
E Birey Sayisi
& 15 i
=
s 10
o
L]
3 N

5
0 10 20 30 40 50
Minimum Benzerlik Orani(%)

Sekil 5.3: Minimum benzerlik degerini gecen birey sayisi.

Minimum benzerlik degeri arttikca basarili birey sayisi1 azalmaktadir. Diisiik minimum
benzerlik degerleri icin uygunlugu az olan daha fazla sayida motif bulunabilir.

Sekil 5.4°’de minimum benzerlik degerinin motif uzunlugu {zerindeki etkisi

goriilmektedir.
Minimum Benzerlik Orani icin
Motif Uzunluklannin Sayisinin Degisimleri
9
8 S
7 |- o 7 -
\ / \\ —t—"72di Uzunlukliu Birey Saysi
& 6 =5 —=Sekiz Uzunlukiu Birey Saws
% 5 \/ i \ \ Diokuz Uzunluklu Birey Sayvisi
uu_’ O Uzunlukiu Birey Sawis)
g 4 = nbir Uzunlukiu Birey Sayisi
3 =—@=—niki Uzunluklu Birey Say s
2 == nlc Uzunluklu Birey Sayvisi
=t Ond &t Uzunluklu Birey Sayvisi
1
0 Y0 I FYg——
o] 10 20 30 40
Minimum Benzerlik Orani(%)

Sekil 5.4: Minimum benzerlik degeri icin motif uzunluklari.



Motif uzunlugunun artmasi motifler arasindaki benzerligi diisiirmektedir. Bu da
motiflerin uyumsuzlugunun artmasinda neden olur. Motif uyumsuzlugu minimum benzerlik
altinda kalirsa motif basarisiz sayilir. Kisa uzunluk motiflerin birbirine benzer olma olasiligi
daha fazla oldugu icin diisiik benzerlik degerlerinde bile esik degerine gecer ve basarili
sayilirlar.

Motif benzerligi motif yogunluyla da iligkilidir. Motif yogunlugu arttikca motif sayisi
da artar. Motif sayisinin artmasi motifler arasi benzerligi diisiiriir. Dolayisiyla motifler
minimum benzerlik degerini gecemezler ve basarisiz sayilirlar. Sekil 5.5’de motif yogunlugu ile
minimum benzerlik arasindaki iliski gosterilmistir.

Eger yogunlugu yiiksek motifler aranmak istenirse burada minimum benzerlik degeri

diisiik verilmelidir. Aksi halde olas1 motifleri bulmak zorlasir.

Minimum Benzerlik Orani icin Basarili Bireylerin
Maksimum Yogunluk Degeri

12 4
B-10-5 B-10-6 B-10:6 -0 } 10,5

10
8
\ == aksimum
Yodunluk
4 \\
2
8] T \ 0—

0 10 20 30 40 50

Yodunluk Degeri
[0)]

Minimum Benzerlik Orani{%)

Sekil 5.5: Minimum benzerlik degeri i¢in motif yogunlugu grafigi.

Motif yogunlugu en iyi 12—-14 degerleri arasinda optimal ¢oziimii vermistir. Bu da diger
yontemler ile benzerlik gosterir. Diger bircok yontem uzunlugu 12 olan motiflerin daha fazla
bulunabilecegi konusunda benzer goriise sahiptirler.

Yapilan test sonucunda motif aramasinda benzerlik degerinin diger tiim kriterleri
etkiledigi gozlenmistir. Uzun motiflerin DNA icerisinde bulunmasi minimum benzerlik
degerinin diisiiriilmesi ile olabilir. Ayica motif yogunlugu fazla olan bireyler daha diisiik
benzerlik sahibine sahiptirler. Bunun yani sira motif yogunlugu motif gergcekten var olma
olasihigint artirir. Farkli dizilerde bulunan motif parcalari daha fazla 6neme sahiptirler. Fakat

motif yogunlugu yiiksek bireyler daha az benzerlik gosterir. Bu da bireyin basarisini diisiiriir.



6. SONUCLAR

Genetik alaninda son yillarda meydana gelen hizli gelismeler insanlarin biiyiik ilgisini
cekmektedir. Insan genomu projesi ile bilim adamlar1 insanlik icin su anda biiyiik tehdit olan
bir¢ok probleme ¢6ziim getirmeyi hedeflemektedir.

Genetik ve mikrobiyoloji alanindaki bu biiyiik ilerlemelere bilisim diinyasindaki
gelismeler biiyiik katkida bulunmustur. Bir¢ok bilgisayar bilimi aragtirmacist DNA’nin sirlarimi
cozmek icin cesitli yontemler gelistirmislerdir. Genler {izerinde arastirma yapma zaman alan
maliyetli bir istir. Bu yiizden bilim adamlar1 hizli ve akilli sistemleri normal ¢6ziim
yontemlerine tercih etmektedir.

Bu tezde biyoenformatik alaninda kullanilabilecek yeni bir yontemden bahsedilmistir.
Daha once bu alanda kullanilan yoOntemler incelenerek yontemlere farkli bir yaklasim
getirilmistir. Bu yaklasim genetik algoritmanin alt yapisimi kullanmaktadir. Cogu genetik
algoritma tek bir amaci gerceklestirmek icin ¢aligirlar. Ama bazen ¢6ziim sadece bir amaca gore
sekillenmeyebilir. Bu tiir durumlarda sistemi etkileyen tiim parametreler ¢éziim iiretmek igin
kullanilmalidir.

Bu tezde birden fazla parametreyi optimize etmeye calisan bir yontem anlatilmistir.
DNA iizerinde motif ¢ikaran daha 6nceki algoritmalar ile benzerlik gosterse de ¢oklu parametre
ile caligmasi algoritmanin kullanmighgini arttirmaktadir. Gelistirilen bu yontemde bir ¢oziim
havuzu sunulmaktadir. Algoritma ¢o6ziimler igerisinden en iyi olanlar1 bulmaya calisir.
Algoritmadaki her bir parametre bir digeri iizerinde etki yapar. Bu yiizden parametrelerin
degerleri itina ile secilmelidir. Yontem parametreleri secerken birbirine etkilerini azaltmay1
hedefler.

Algoritma kaynak olarak tek bir diziyi almaz. Birden fazla dizi iizerinde birden fazla
motif bulmayi bekler. Bu yontem ¢ok dizi hizalamadan biraz farklidir. Coklu dizi hizalamada
diziler bir motif grubu i¢in saga sola kaydirilir. Bu yontemde dizilerin kaydirilmasi s6z konusu
degildir. Coklu dizi hizalamada motif pozisyonlar1 birinci Onceliklidir. Coklu dizi
hizalamalarinin cogunda pozisyon genetik algoritma igerisinde bireyi tanimlayan bir parcadir.
Bu tezdeki yontemde pozisyon birey igerisinde kodlanmaz. Birey sadece motifin dizi igerisinde
varlig1 veya yokluguyla ilgilenir.

Algoritmada motif benzerligi(uygunlugu) diger iki parametreden(uzunluk ve
yogunluktan) daha baskindir. Uygunluk hesabinda kullanilan yOntemin gelistirilmesi

algoritmanin giivenilirligini artiracaktir.



Algoritmanin sonucunu gormek igin bir uygulama programi hazirlanmistir. flerleyen
zaman dilimi icerisinde benzer uygulamanin web ortamina aktarilmasi ile arastirmacilar uzaktan
veri gondererek sonuclarini alabilecektir. Bu da biyoenformatik alanina bir parca katkida

bulunacaktir.
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