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Ozet

Bu ¢alismanin amaci farkli DNA 6rneklerindeki dizilimlerin benzerlik oranini hesaplamaktir.
DNA verilerinin biiytkliiklerinin getirdigi islem hacmini kisaltmak ve performansi arttirmak
icin,DNA dizileri sikistirtlip motif ¢ikarimi yapildi. Bunun i¢in LZ Sikistirma algoritmasi
kullanildi. Elde edilen motiflerden her biri sadece bir graf diigtimiinii ifade ederken bu
motiflerin sirasi da diiglimlerin komsuluklarini ifade edecek sekilde grafa doniistiiriildii. Her
bir DNA’dan elde edilen graf, DNA’lardaki benzerligi bulabilmek i¢in kullanildi. Graflar
lizerinden benzerlik oranini hesaplayan algoritmalardan, her iki Komsu Eslesme ve Kosiniis
Benzerligi metotlarini karsilastirdik. Buna gore Kosiniis Benzerligi'nin Komsu Eslesme’ye gore
daha performansli oldugunu gosterdik.
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/12/2018 Abstract

The aim of this study is to calculate the similarity ratio of the sequences in different DNA
samples. In order to increase the performance and shorten the transaction volume of the DNA
data, DNA sequences were compressed and DNA motifs were obtained. For this, the LZ
Compression algorithm was used. While each of the obtained motifs was only a graph node,
the order of these motifs was transformed into graphs expressing the edge of the nodes. The
obtained graph from each DNA was used to find the similarity in DNA. According to the
algorithms calculating the similarity ratio on the graphs, we compared both Neighbor
Matching and Cosinus Similarity methods and then we showed that Cosinus Similarity is more
efficient than Neighbor Matching.
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1 Giris

Genomlardan okunan nitkleotid parcalarini,
okunarak birlestirilmesi ile elde edilen DNA
dizilimlerini, algoritmalar kullanilarak anlaml
motiflere ¢evrilmesi yaygin bir yontemdir [1].

Farkli DNA’lar arasindaki iliskiyi ~kurmak
calismamizin ana konusunu olusturmaktadir. DNA
dizilimleri genellikle ¢cok uzun olabilmektedir ve bu
nedenden, ham DNA dizilimleri lizerinden yapilan
calismalar performans agisindan kotii sonug
vermektedir. Bu durum da arastirmacilart DNA
karsilagtirmalar1  icin  yontemler = bulmaya
yoneltmistir. Bu ¢alisma Lampel-Ziv algoritmasi ile
DNA dizilimlerinin graflara ¢evirme islemi ile [2]
tiretilen graflari, benzetim algoritmalari araciligiyla
DNA Kkarsilastirma islemlerini kolaylastirmak
hedeflenmistir.

Uygulama sonucunda elde edilen bulgular, tiirlerin
birbirleri arasindaki benzerlik iligkisini DNA
parcaciklari tespit etmeye calisan biyologlar, ya da
bu alanda ¢alisan uzmanlara kolaylik saglayacaktir.
Bu calismada, veri seti olarak gercek insan ve
sempanze DNA verileri kullanilmistir [3].

Calismanin geri kalani; 2.bélimde literatiir
taramasi yapilmistir. 3.boéliimde de DNA dizilerinin
motiflerinin elde edilebilmesi icin Lampel-Ziv
algoritmasindan bahsedilmistir. 4. boliimde ise elde
edilen motiflerin Komsuluk Eslestirme ve Cosinus
Benzerligi (Komsu Eslesme ve Kosiniis Benzerligi)
algoritmalarn ile benzerlik hesaplamalar1 yapilmis
ve son olarak da 5. béliimde elde edilen sonuclar
yorumlanmigtir.

2 Mevcut Calismalar

DNA motiflerini kesfetmek icin bircok calisma
yapilmis ve bununla ilgili yontemler gelistirilmistir.
Bu calismalardan bazilar1 asagida sunulmustur.

Ik inceleyecegimiz yoéntem Multiple EM for Motif
Elicitation (MEME-Maximum Benzeti ile Motif
Cikarma) Bu algoritma ¢ok bilinen ve basarili bir
motif arama algoritmasidir. Bu algoritmanin isleyisi
kisaca su sekilde anlatilir: Dizilerdeki yeni,
uyusmayan motifleri (tekrarlanan, sabit uzunlukta
desenler) kesfeder. MEME degisken uzunluklu
desenleri iki veya daha fazla ayr1 motife ayirir [4].

Diger bir algoritma Gibbs Sampler olarak verilebilir.
Bu calismada Genom projeleri ve diger siralama
cabalari tarafindan zengin bir protein ve DNA dizisi
verileri iiretilebilmektedir. DNA dizisi icerisindeki,
tekrar eden motifleri bulmak igin “yerel ¢oklu
hizalama" probleminin temel alan bir algoritma

16

gelistirilmistir. Bu algoritma, N-lineer zamandaki N
dizileri icin optimize edilmis bir yerel hizalama
modelini bulur ve ayni anda birden fazla desen ve
model tekrarinin es zamanlh olarak tespit
edilmesine ve optimize edilmesine izin verir [5].

Ulas Baran BALOGLU tarafindan énerilen yéntem
de ise; Genetik algoritma kullanilarak motiflerin bir
popiilasyonun bulunmasi1 ve sonrasinda, veri
madenciligi kullanilarak motiflerin uygunlugunun
degerlendirilmesi yapilir. Bu sayede dizi hizalama
araclarini kullanmaya gerek kalmadan sadece veri
madenciligi kullanilarak potansiyel motiflerin ve
tekrarli oOriintiilerin veriden cikartilmasi saglanir

[6].
3 DNA motiflerinin elde edilmesi

DNA dizilerinin benzerliklerini bulabilmek ic¢in ilk
yapacagimiz is, DNA motiflerinin elde edilmesidir.
DNA dizilimlerindeki motifleri elde edip graf
cikarmak c¢alismamizi  kolaylastiracaktir. DNA
dizilimlerinden motif ¢cikarmanin ilk adima:

DNA dizilimleri katar oldugu i¢in, katar iizerinde
sikistirma islemi yapan A. Lempel ve J]. Ziv
tarafindan gelistirilen LZ algoritmas1 kullanilmistir
[2]. Bu algoritma, sikistirilacak olan verideki
karakter katarlarini bir sozliige girerek, bu karakter
katar1 daha sonra tekrar ettiginde onun sozliik
sirasini kodlar [7].

n-k
V=| [{SL—i+k—2]} ()
U
n—k
E=U{S[i—i+k—2],5[i+1,i+k—1]} (2)

i=1
k = dizilim uzunlugu +1 E=kenarlar kiimesi
V= diigiimler kiimesi S=sozliik kiimesi

i= indis

Pseudo code: LZ Algoritmasi
1 tmparray =[]

2 while True:

3 ifi>=n:

4 if tmp:

5 tmparray.append(tmp)
6

7

8

9

break
tmp = tmp + katarf[i]
if not tmp in tmparray:
tmparray.append(tmp)
10 tmp=""
11 i+=1
12 return tmparray
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Pseudo code: LZ algoritmasi, bu algoritmanin en
kotii durum analizi O(n)’dir.

Ornek: S="gatcacaggtctatcaccctattaa” bu dizilimde
LZ algoritmas1 uyguladiginda asagidaki node ve
edge kiimelerini bulur ve bu veriler neticesinde
Sekil 1 deki grafi olusturmus oluruz.

Sekil 1. Ornek DNA diziliminin grafi

Node ve edge (kenar) setleri de 6rnek DNA igin
asagidaki sekilde elde edilir.

V={lgl’ 'al’ 't', 'C', 'aC" 'ag" 'gt', 'Ct" 'at” 'Ca', 'CC" 'Cta"
lttl’ vaal }

E={ [(lgll 'al)’ (lal' 't')l (lt" ICI)’ ('C', lacl)' (lacl’ lagl)’
[lagl’ lgtl)’ ('gt" 'Ct')’ ('Ct', ’at’), (latl, lca')’ ('Ca" ICCI)’
(‘cc','cta’), (‘cta’, 'tt"), ('tt', 'aa")]}

4 Motiflerin karsilastirilmasi

Iki farkhh DNA diziliminin LZ algoritmasi yardimi ile
tiretilmis graflarina Ga ve Gg olarak isimlendirilir.
Elde edilen graflarin karsilastirilmasi i¢in Komsu
Eslesme ve Kosinlis Benzerligi algoritmalari
asagidaki sekilde uygulanir.

4.1 Komgsu Eslesme

Bu metot Mladen Nikolic tarafindan 2012 yilinda
gelistirilmistir. Bu algoritma kisaca: i € Ga ve j € Gg
(i ve j birer node); i, jnin komsu digimleri ile
eslestirile biliniyorsa benzer oldugu sonucuna
varmaktadir.

Indegree (Gelinen Komsular derecesi - id())
hesaplamasi asagida gosterilmistir.
ORI (3)
in \LJ S
=1
min=max(id(i),id(j)) ninzmin(id(i), id(j)) (4)
Sin(i,j) indegree benzerligi hesaplanirken (1),
nodelarin  gelinen  komsu  benzerliklerinin

toplaminin, min indegree ye oranin alinir.

Outdegree (Gidilen Komsular derecesi - od())
hesaplamasi asagida gosterilmistir.
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xk (5)

=1

‘S‘(I)('L-:-L'1 (lr]) <

Mout

Moy = max(od(i), od(j)) Moyt = min(od(i), od(j)) (6)

Sout(i,j) outdegree benzerligi hesaplanirken (5),
nodelarin  gidilen = komsu  benzerliklerinin
toplaminin, min outdegree ye oranin alinir.

Farkli iki node un benzerliginin hesaplanmasi
asagidaki sekilde sunulmustur.

Sia (@) + sER G )

o 3 (7)
Burada her nodelerin benzerlik hesabinin
yapilabilmesi icin; Sin(i,j) Indegree (gelinen
komsular) komsularin  toplaminin  toplam

indegree’ye orani ve ayni sekilde Sou(i,j) outdegree
(gidilen komsular) icin de hesap yapilarak elde
edilen sonucun ortalamasi1 ile x(ij) nodelarin
benzerligini hesaplamis oluruz [8] .

Pseudo code: Komsu Eslesme Algoritmasi
1 foriinself.graphl.nodes():

2 for j in self.graph2.nodes():

3 sin(i,j)=FnNodesMatch(id(i), id(j))

4 sout(i,j)= FnNodesMatch (od(i),od(j))
5 X(i,j)= mean(sin(i,j) , sout(i,j))
6

7

8

9

FnNodesMatch(ii,jj):
foriinii
forjin jj:
x[i,j]=benzelik_fn(i,j)
10 return sum(x(i,j))return tmparray

Komsu Eslesme Bu algoritmaya bakarak en koti
durum analizini yapmak istedigimizde:

FnNodesMatch() kod pargacigini (n-1)2 den O(n?),
onu ¢agiran ana kod ise n2 olarak ¢alistig1 icin O(n*)
olarak hesaplanir (matrislerin boyut i,j olsun n =i+j
olur).

4.2 Kosiniis Benzerligi

ki vektér arasindaki aci ve bu vektorlerin ic
carpiminin ¢arpilmasiyla hesaplanan uzaklik; Ga ve
Gp arasindaki kosiniis benzerligi olarak formiile
edilir ve asagidaki gibidir [9],[10].

dot(i,j) — Xk=1Wik X Wk

Simeos (i, ) = s =
cos ({4 {mal n 2 n 2
Dk=1Wiie X L=t Wi

(8)




Veri Bilimi Dergi, 1(1), 15-19, 2018

Pseudo code: Cosinus Benzerligi Algoritmasi
1 fori,jinA,B:

2 tmplii] ¢ i.dot(j) / (norm(i) * norm(j))
3 return np.mean(tmp)
Cosinus Benzerligi, bu algoritmaya bakarak

karmasikligin1 O(n) olarak gérmekteyiz.

5 Deney ve Ol¢iimler

Onerdigimiz algoritmanin &érnek DNA verileri
tizerinde calistigini gostermek icin asagida verilen
H (insan) ve C (sempanze) verilerini kullandik.

H=gatcacaggtctatcaccctattaaccactcacgggagctctccatg
catttggtattttcgtctggggggtatgcacgcgatageattgegagacg
ctggagccggagcaccctatgte [11]
C=gtttatgtagcttacccccttaaagcaatacactgaaaatgtttcgac
gggtttatatcaccccataaacaaacaggtttggtcctagectttctatta
gctcttagtaagattacacat [3]

Sekil 2 de H-DNA pargaciginin, Sekil 3'de de C-DNA
parcaciginin graflar dizilimi verilmistir.

Sekil 2. Ornek Insan DNA diziliminin grafi

Sekil 3. Ornek Sempanze DNA diziliminin grafi

Hx=gatcacaggtctatcaccctattaaccactcacgggagctctccat
gcatttg

Cx=gtttatgtagcttacccccttaaagcaatacactgaaaatgtttcga
cgggtt

Sentetik veri olarak da elimizdeki reel datalarin 53
karakterlik pargalarin1 kullanarak Hx ve Cx
dizlimlerini elde ettik.

DNA parcacigl icin oncelikle LZ algoritmasi ile
graflara dontistiirdiik, sonra elde edilen graflar iki
algoritmayr  kullanarak benzerlik  oranlarin
hesaplayarak asagidaki sonuclari elde ettik.
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Tablo 1. Algoritma ve Benzerlik oranlari

karsilastirilmasi
Diziler  Algoritma O Benzerlik Diziler
Orani

H,C NB n* 0.005097313 H,C
H,C Cos n 0.185079555 H,C
CC NB n* 0.922945978 C(C,C
CcC Cos n 1.0 CC
H,Hx NB n* 0.000269661 H,Hx
H,Hx Cos n 0.827119610 H,Hx
C,Cx NB n* 6.84376e-05 C,Cx
C,Cx Cos n 0.916209019 C,Cx

6 Sonucg ve Yorumlar

H (insan) DNA 6rnegi, C (sempanze) DNA Ornegi
sonuglar1 Tablo 1 de goriilmektedir ki, farkli DNA
ornekleri ilizerinden Komsu Eslesme diiglimlerin
benzer komsuluk bagintisi lizerinden hesaplama
yaptig1 icin daha diisiik bir oran vermektedir.

Kosiniis Benzerligi ise graflarin komsuluk
matrisleri lizerinden hesaplama yaptigin icin daha
yuksek bir oran vermektedir.

Veriler neticesinde, Komsu Eslesme ve Kosiniis
Benzerligi algoritmalar1 arasinda biiylik bir fark
elde ettik. Ne var ki Cosinus benzerliginin karmasasi
daha az oldugunda daha uzun dizilimlerde daha
performansl ve dogru calisacaktir.

Yapilacak daha detayl ¢alismalar neticesinde elde
edilen basarim ile belli bash hastalik ve
mutasyonlar1 motifler halinde tespit edip hastalik
stiphesi olan DNA dizilimleri icinde benzetim orani
alinarak bir yoruma varilabilmektedir.
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