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BiYOLOJIiK VERITABANLARINDA ETKIN BENZERLIK HESAPLAMA

OZET

Canlinin temel 6zelliklerini tasiyan en kiicilik birim olan hiicrenin i¢erisinde meydana
gelen olaylarin agiklanmasi biyolojik aglarinin incelenmesiyle miimkiin olur. Bu
inceleme icin kullanilan tekniklerden biri benzerlik tabanli analizdir. Bu kapsamda,
bir sorgu agiyla biyolojik aglardan olusan bir biyolojik veritabani karsilastirilmakta,
sorgu agiyla benzerligi belli bir esik degerinin iizerinde ve asagisinda olan aglar
ayrismaktadir. Bu problemin ¢oziimii, iki agin benzerliginin bulunmasini gerektirir.
Literatiirde NP-tam olarak gecen alt ¢izge eslenigi problemi sebebiyle problemin
¢Ozlimii hesaplamsal olarak ¢ok maliyetlidir. Coziim i¢in literatiirde ¢esitli yontemler
gelistirilmistir. Bu yoOntemlerden biri olan QNET yontemi, bu tez ¢alismasi
kapsaminda Java diliyle ve Hadoop catisinda kodlanmistir. 7 diigiimlii sorgu aglar
icin Hadoop gerceklestirimi 10 makinali (18 ¢ekirdekli) bir 6bekte 11,42 hizlanma
saglamistir.

Ayrica literatiirde yer alan “referans tabanli indeksleme yontemi” incelenerek ESBiD
yontemi gelistirilmis, bir referans tabanli indeksleme yontemi olan RINQ’ nun
zayifliklar1 {izerine caligmalar yapilmistir. Bu kapsamda sezgisel yontemler
kullanilarak belirsizlik setindeki ag sayist %29,85 oraninda, %93,22 dogruluk
payiyla azaltilmis, referans aglarin secim yontemi degistirilmis ve belirsizlik setinde
biriken aglarin daha hizli hizalanmasi i¢in “en yiiksek dereceli diigiim” teknigi
gelistirilmistir. Bu teknik, QNET’ le yapilan tam hizalamanin %89,76 etkinligine
%51,14 daha kisa siirede ulagmustir .

Anahtar Kelimeler: Biyolojik ag hizalama, biyolojik veritabani hizalama, c¢izge
hizalama, referans tabanli indeksleme, QNET, Hadoop, ESBiD, en yiiksek dereceli
diigiim
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EFFECTIVE SIMILARITY CALCULATION IN BIOLOGICAL
DATABASES

ABSTRACT

It is possible to explain the events occurring inside the cell, the smallest unit in living
things, by observing biological networks. Similarity-based analysis is one of the
techniques for biological network analysis. In this context, a database consisting of
biological networks is aligned with a query network, and the networks having a
similarity score higher and lower than a predefined cut-off value are separated. The
exact similarity score of two networks needs to be known in the solution of this
problem. Unfortunately, because of the NP-complete sub-graph isomorphism
problem, this is computationally too expensive. Several methods are proposed in the
literature to solve the graph alignment problem. QNET, which is one of these
methods, is coded in Java using Hadoop framework in the scope of this thesis. For
query networks with 7 nodes, Hadoop implementation with 10 machine cluster (18
cores) achieved 11,42 speedup.

A new method called ESBIiD, taking the “reference based indexing method”
approach has been developed. Particularly, ESBiD focused on the weaknesses of
RINQ, another reference based indexing method. To this end, by using heuristics, the
number of networks in the twilight zone has been reduced by 29,85% with 93,22%
accuracy, the reference network selection strategy has been changed and a new
technique called “highest degree node” has been proposed in order to align the
networks in the twilight zone faster. This technique reached 89,74% effectiveness in
51,14% runtime with respect to the QNET’s exact alignment method.

Keywords: Biological network alignment, biological database alignment, graph
alignment, reference based indexing, QNET, Hadoop, ESBiD, highest degree node
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1 GIRIS

Canlinin yapisal ve islevsel Ozelliklerini gosteren en kiigiik birim hiicredir. Bir
canlmin anlasilmasi, Oncelikle hiicrenin ve igerisindeki karmasik yapinin [1]
anlasilmasii gerektirir. Sayis1 bazi canlilarda tek, bazilarinda yiizlerce, insanda ise
trilyonlarca olan hiicreler, farkli sekil, biiyiikliik ve ozelliklere sahip olmalarina
ragmen, bircok ortak davranis ve Ozellik tasirlar. Her canlinin hiicreleri
molekiillerden olusur. Bu molekiiller ise her an birbirleriyle etkilesim ve iletisim
halindedir. Hayat ise molekiiller arasindaki bu etkilesimler sayesinde devam eder.
Ornegin hiicre i¢inde meydana gelen metabolik yolaklar enzimleri iceren molekiiller
aras1 etkilesim zincirlerini, sinyal yolaklar1 ise, hiicre zar1 yoluyla iletisim saglayan

molekiiler etkilesimleri gosterir [2].

Hiicre biyolojisi, binlerce gen ve proteinin farkli seviyelerdeki etkilesimine imkan
vermektedir, bu da biyolojik aglarin ortaya ¢ikmasina sebep olur. Organizmada
meydana gelen biyolojik siiregleri, molekiiller arasindaki etkilesimleri tanimlayan
biyolojik aglarin anlasilmasi, hiicreler arasindaki ve hiicre icerisindeki karmasik
ancak yasamin temelini olusturan yapinin anlagilmasinin geregidir. Birgok 6nemli
biyolojik ag, DNA, RNA, protein, metabolit gibi molekiiller ve bu molekiillerin
birbiriyle olan iliskileriyle ilgilidir. Gen diizenleyici ve sinyal transdiiksiyon aglari
genlerin nasil aktive edildigini ve belli bir zamanda hiicrede hangi proteinin
olustugunu agiklar [3]. Protein-protein etkilesim aglar1 proteinler arasindaki
etkilesimi, metabolik aglar ise glikoz iiretimi gibi metabolizmay1 olusturan birtakim
kimyasal tepkimeleri agiklar. Genetik, biyokimyasal ve molekiiler biyoloji teknikleri
yillardir bu etkilesimlerin incelenmesinde kullanilmaktadir. Bugiin ise yeni
gelistirilen tekniklerin bilgisayar teknolojisiyle birlestirilmesi sayesinde hiicre

igerisindeki iligkiler ve bunlarin sebepleri ortaya ¢ikmaktadir [4].

Bir organizmanin nasil ¢alistiginin anlasilmasi, biyolojik aglarin anlasilmasiyla olur.

Bu gereklilik, aglarin farkli yontemlerle incelenmesi caligmalarina yol agmuistir.



Inceleme ydntemlerinden bir tanesi karsilastirma temelli analizdir. Iki biyolojik ag
arasindaki benzer kisimlarin hizalanarak belirlendigi bu yontem, fonksiyonel
benzerlik, ila¢ kesfi, metabolik agin yeni hizalanan genomla tekrar olusturulmasi ve
filogenetik aga¢ olusturma gibi alanlarda basarili bir sekilde kullanilmaktadir [5].
Bilgisayar bilimleri vasitasiyla yapilan bu tip analiz ve incelemeler kapsaminda
biyolojik aglar ¢izge olarak kullanilmakta, molekiiller diigiimlerle, molekiiller
arasindaki etkilesimler ise kenarlarla gosterilmektedir [6]. Iki biyolojik agm
hizalanmas1 ise ¢izge hizalama yonteminin kullanilmasindan ibarettir. Bu yonteme
gore girdi olarak G ve H c¢izgeleri verildiginde, G ¢izgesinin H’ye alt eslenik bir
¢izge barindirip barindirmadigi bulunmaya calisilmaktadir. Ancak bu problem, teorik
bilgisayar bilimleri kapsaminda yonsiiz Hamilton yolu problemi ve alt kiime toplami
problemi gibi bir NP-tam [7] problemdir ve hesaplanmasi ¢ok maliyetlidir. Heniiz

polinom zamanda optimal ¢6ziimii bulan bir algoritma yoktur.

Iki biyolojik agin hizalanmasinin hesaplamsal zorlugunun yaninda, biyolojik
verilerin eksik ve giirliltiili oldugu da bir gercektir. Bu durum biyolojik aglarla
calismay1 daha da zorlastirmaktadir. Biyolojik aglarla ¢alismak ayrica, biyolojik
aglar1 barindiran veritabanlariyla ¢calismay1 gerektirmektedir. Biyolojik veritabanlar
ylizlerce ag1 barindiran yapilardir. Bir agin, biyolojik veritabaniyla karsilastirilmasi,
veritabaninda yer alan tiim aglarla teker teker karsilastirilmasi demektir. Bu da

calisma zamanini veritabaninda yer alan ag sayisina orantili olarak arttirmaktadir.

Giris niteliginde verilen bu bilgiler 1s181inda, bu tez kapsaminda ¢oziilmek istenen
problemin tanimi su sekildedir; Bir sorgu agiyla, biyolojik aglardan olusan bir
biyolojik veritabani benzerlik temelli karsilagtirilmak istenmekte, bu karsilastirmanin
sonucunda sorgu agiyla benzer olan ve benzer olmayan biyolojik aglar
ayrismaktadir. Benzerlik hesaplanirken bir esik degeri kullanilmakta ve iki agin
benzerligi bu esik degerinden yiiksekse iki ag benzer, diisiikse iki ag benzer degil
denmektedir. Bu kapsamda aglarin benzerlikleri hesaplanirken temel problem olan
zaman kisit1 goz onlinde bulundurulmus, benzerlik hesaplama siiresi azaltilmaya

calisiimustir.



Literatiirde aglarin benzerliginin hesaplanmasi {izerine yapilmis ¢esitli caligmalar
mevcuttur. Ancak bu ¢alismalar benzerlik hesaplamanin maliyetli olmasi sebebiyle
belli topolojilerle ve ag boyutuyla smirlandirilmis, farkli kisitlamalara sahip
yontemlerdir [8, 9, 10, 11]. Ayrica bu ¢alismalar yiiksek zaman ve hafiza
karmasikligina sahiptir. Bunlarin disinda, kullanicinin tanimladigi sorgu aglariyla

benzerlik hesab1 yapan ve yaklasik sonuglar bulan algoritmalar da vardir [12, 13].

Literatiirde indeksleme yaparak benzerlik bulan yontemler de goriilmektedir. Bu
yontemler ti¢ farkli smifta incelenir; Ozellik tabanli yontemler, aga¢ tabanh
yontemler ve referans tabanli yontemler. Ozellik tabanli indeksleme yontemleri agin
belli bir 6zelligini temel alarak indeksleme yapar. Sorgu agindaki bir 6zelligi
veritabanindaki aglarda arar. SAGA [8], GraphGrep [9], gIndex [10] ve Grafill [11]
Ozellik tabanli indeksleme yontemini kullanir. Agag tabanli indeksleme yontemleri
ise veritabanindaki aglar1 agactaki yapraklara yerlestirir ve su sekilde calisir; verilen
bir sorgu agimi agacin kokiinden baglayarak her diigiimle hizalar ve bu sekilde
ilerleyerek agacin alt dallarina dogru iner. Bu esnada kullanilan bir esik degerine
bagl olarak agacta budama yapar [12]. Agag tabanli indeksleme yontemini kullanan
Closure Tree (CTree) [13] metodu bilinmektedir. Bu anlatilan iki yontem biyolojik
aglar icin ¢ok uygun degildir. Bunun sebebi biyolojik aglarin ¢ok biiyiik olmas1 ve
bahsedilen yontemler kullanildiginda benzerlik hesabinin ¢ok uzun siirmesidir [5].
Referans tabanli indeksleme yontemine gore ise biyolojik veritabani iginden bir
referans aglar kiimesi olusturulur. Se¢ilen referans aglarin boyutu, veritabanindaki
aglara gore c¢ok daha kiigiiktiir. Ancak bu aglar segilirken referans aglarin
veritabanindaki aglar1 temsil etmesi istenir ve olusturulan sorgu agi referans aglarla
hizalanir. Hizalamanin sonucunda ortaya ¢ikan eslesmeler kullanilarak
veritabanindaki aglarla sorgu aginin benzerligine dair bir alt ve {ist sinir bulunur. Bu
sayede daha onceden belirlenen bir esik degerine gore, sorgu agiyla veritabaninda
benzer olan ve olmayan aglar ayrilir. Arada kalan ve benzerligine bu yontemle kesin
karar verilemeyen bazi aglarla da uzun siiren tam hizalama islemi yapilir. Bu isleme
tabi tutulan ag sayisinin  az olmast yOntemin basarisinin  en Onemli

gostergelerindendir. Referans tabanli indeksleme yontemini RINQ kullanmaktadir.



Bu calisma kapsaminda da biyolojik aglarin benzerliginin hesaplanmasi i¢in su anda
en verimli ve yeni yontem olduguna karar verilen “referans tabanli indeksleme
yontemi” kullanilmistir. Bu yontemi ortaya ¢ikartan RINQ, detayli olarak incelenmis
ve yontemin temel yapisi sabit kalmak iizere ESBiD adinda farkli bir yontem

olusturulmustur.

Ayrica bu calismada QNET [14] metodu Hadoop [15] altyapisina uygun olarak
kodlanmis ve farkli sayilarda makinalar kullanilarak dagitik yapida calistirilmistir. 4,

7, 9 ve 10 makinali 6bekler olusturulmus, algoritmanin performansi dlgiilmiistiir.

Bu calismalarda ve analizlerde kullanilmak tizere KEGG [16] veritabaninda bulunan
ve 15’ten fazla diiglime sahip gen diizenleyici aglardan 297 tanesi secilerek
biyolojik veritabani olusturulmustur.

Ozet olarak tez kapsaminda yapilanlar sunlardir;

Oncelikle RINQ yontemi JAVA diliyle kodlanmis ve performans analizi yapilmistir.
Bunun haricinde, yapilan ¢alismalar iki kisma ayrilabilir. Bunlardan ilki performansi
arttirmak i¢in yapilanlar, ikincisi ise yontemde yapilan gelistirmelerdir.

Yontemin performansini arttirmak i¢in yapilanlar sunlardir;

* (C++ diliyle RINQ ’da kullanilan QNET algoritmas1 JAVA diliyle tekrar

kodlanmustir.

* QNET, Hadoop c¢atisinda programlanmis ve dagitik olarak farkli sayida

makinada ¢alistirilmistir.

Yapilan bu iki gelistirmenin performansa etkisi, eski yontem de dahil edilerek

karsilastirilmis, sonuglar tablo ve grafiklerle Boliim 4’te incelenmistir.



Yontemde yapilan gelistirmeler ise sunlardir;

* Ust sinir hesabinda kullanmilmak iizere sezgisel bir yaklasim olusturulmus,
belirsizlik setindeki ag sayisi azaltilarak dogru sonuglarin sonug setine

aktarilmasi saglanmistir.

* Belirsizlik setindeki aglarin hizalanmasi i¢in Obekleme ve bu kapsamda
olusturulan, “en yiiksek dereceli diigiim” teknigi denenmis, sonuclar analiz

edilmistir.

* Referans Seti olusturma adiminda degisiklik yapilmis, aglarin biyolojik

Ozellikleri de dikkate alinarak referanslarin olusturulmasi saglanmistir.

Yontemde yapilan degisikliklerin detaylart Boliim 5, 6 ve 7°de anlatilmakta, etkileri

incelenmektedir.



2 ILGILI CALISMALAR

2.1 BLAST

Bir biyolojik agin yapisinda barindirdigi bir¢ok molekiil vardir. Bu molekiillerin her
birinin farkli niikleotid, amino asit dizileri vardir. Bu baglamda, iki DNA veya
protein dizisinde benzerlik, homoloji bulmak i¢in bu dizilerin hizalanmas1 gerekir.
Hizalama sonucunda ise onemli bulgular elde edilebilir. Bu bulgularin bazilar

sunlardir;

* Dizilerde motif olarak adlandirilan 6nemli bolgeler bulunur
* Fonksiyonel benzerlikler belirlenir

* Evrimsel yakinliklar ortaya ¢ikartilir.

Benzerlik bulmak i¢in dinamik programlama algoritmalar1 siklikla kullanilmaktadir.
Bunlardan en ¢ok bilinenleri global hizalama i¢in Needleman & Wunsch [17], lokal
hizala i¢in ise Smith & Waterman’ dir [18]. Bu yontemlere gore iki farkli DNA veya
protein dizisi alt alta koyulur. Karsilikli gelen her semboliin belli bir puani vardir.
Puanin yiiksekligi benzerligin fazlaligin1 gosterir. Bu puanlar biyolojik caligmalar
sonunda elde edilen PAM [19], BLOSUM [20] gibi benzerlik dizeylerine gore
belirlenmektedir. Iki diziden en yiiksek puanli karsilikl1 gelen dizilimler, bahsedilen
algoritmalarla olusturulur. Bunu yaparken bazi sembollerin karsisina hi¢bir sembol
de gelmeyebilir ancak bdyle olursa bir ceza puani toplam benzerlik puanindan
disiiliir. Bu sayede iki dizi i¢in en uygun benzerlik puani ortaya g¢ikar. Toplam
benzerlik puani ne kadar yiiksekse iki dizi o kadar benzerdir denilebilir. Sekil 2.1°de
iki farkli dizinin farkl sekillerde hizalanmasi gosterilmektedir. Hizalama yapilirken
benzer semboller i¢in +1 puan ve bosluklar icin -1 puan verilmistir. Ug farkli
hizalamadan her birinin benzerlik puani altlarina yazilmistir. Dizi hizalamada amag

en yliksek puanli hizalamayi elde etmektir.



AATCTATA AATCTATA AATCTATA
AAG-AT-A AA-G-ATA AA--GATA
1 3 3

Sekil 2.1 Ornek DNA Dizisi Hizalama

Bahsedilen dizi hizalama algoritmalar1 en dogru benzerlik puanini bulduklarindan
siire ve yer karmagikliklar yiiksektir. Tek bir hizalamada ihmal edilebilecek yiiksek
karmasiklik, iki biiyiik genom dizisi hizalandiginda veya birden fazla dizi arka
arkaya hizalandiginda g6z ardi edilemeyebilir. Bu tip durumlarda sezgisel bir yontem
olan BLAST [21] yaygin olarak kullanilmaktadir. BLAST yontemi 1990 yilinda
ortaya ¢ikmistir. Daha once kullanilan Smith & Waterman lokal hizalama yontemine
gore ¢ok daha hizli ¢alismaktadir. Verilen bir sorgu agiyla veritabanindaki aglar1 kisa
bir siirede hizalayip, veritabaninda sorgu agina benzer olan tiim dizileri ayirir. Bunu
yaparken sonuglarin dogrulugunu arttirmak i¢in bir takim istatistiksel yontemler de
kullanir. BLAST’ 1n bu derece hizli sonu¢ vermesinin bir sonucu olarak, en dogru

sonucu veremeyebilecegi goz ard1 edilmemelidir.

Bu calismada BLAST metodu kullanilmaktadir. Her sorgu, referans ve biyolojik agin
veritabaninda bir benzerlik dizeyi bulunmaktadir. Dizeylerde, aglardaki her
molekiiliin veritabanindaki diger tiim molekiillerle olan benzerlik puanlar1 yer alir.
Bu benzerlik puanlar sayesinde de ¢izgeler hizalanir. Dizeylerdeki bu benzerlikler
BLAST metodu kullanilarak hesaplanmaktadir. Her molekiiliin bir dizisi vardir ve iki
dizi arasindaki benzerligi bulmak i¢cin BLAST yontemi kullanilir. BLAST puam
olarak da e degerinin' ters logaritmasinin 10 kati, 0 ve 100 degerleri arasina

oranlanarak alinir.

"ing: Expectation Value



2.2 QNET

QNET, renk kodlama algoritmas: kullanarak aga¢ veya agac genislikli aglar1®
herhangi bir sorgu agiyla belli bir giiven degerine gore hizalar [14]. Ancak bu
hizalama islemi hesaplamsal olarak ¢ok maliyetlidir. Herhangi bir 7 diigiimlii sorgu
agiyla 297 agdan olusan tiim biyolojik veritabanini hizalamak 4 islemcili 3.00 GHz
Intel Core 15 bilgisayarla yaklasik 6,5 saat siirmektedir. Bu siire, agdaki diigiim sayis1

8’e yiikseldiginde 56,5 saati bulmaktadir.

Bu ¢alismada QNET algoritmasi ¢ok 6nemli bir yere sahiptir ve iizerinde calisilan
uygulamalarin  birgok adiminda kullanilmaktadir. Bu kapsamda QNET’ in
kullanimin1 ¢evrimigi ve ¢evrimdist kullanimlar olarak ikiye ayirabiliriz. Cevrimdis
kullanimlar sadece bir kere uygulanir ve sonuglari ileride tekrar kullanilacaksa
kaydedilir. Bu islemin uzun siirmesi goz ardi edilebilir. Cevrimdis1 olarak QNET
algoritmas1 iki yerde kullanilmaktadir. Bunlardan ilki referans aglarin se¢imi
esnasindadir. Bu secimde referanslarin birbirleriyle olan benzerliklerinin belli bir
esik degerinin altinda olmasi, referanslarin farkliligin1 korumak amaciyla istenir. Bu
da QNET vasitasiyla saglanir. Aday referans ag, se¢ilmis referanslarla tek tek
hizalanir ve tiim referanslarla benzerliginin belirlenen esigin altinda olmasi istenir.
QNET’ in ikinci kullanimi ise referans aglariyla veritabanindaki biiylik biyolojik
aglarin hizalanmasidir. Bu ¢ok maliyetli ve her referans agi i¢in yaklasik 6,5 saat
siiren bir islemdir. Bu benzerlikler kaydedilir ve sadece bir kez yapilip tekrar tekrar
kullanilir. QNET’ in ¢evrim i¢i kullanimlarindan biri sorgu agiyla referans aglarinin
hizalanmasi esnasindadir. Bu hizalama iki tarafin da diiglim sayisinin az olmasi
sebebiyle ¢ok maliyetli degildir. Ikincisi ise belirsizlik setindeki aglarin sorgu agiyla
hizalanmasi esnasindadir. Bu islem belirsizlik setinde biriken ag sayisina gére uzun
ve c¢ok maliyetli olabilmektedir. Bunun i¢in Onerilen yaklasim Bolim 7° de

anlatilmaktadir.

? ing: treewidth networks



Girdi olarak ilgili aglarin benzerlik dizeylerini alan ve bu sayede iki ¢izgenin
benzerligini ve hangi diiglimlerin birbirleriyle eslestigini bulan QNET algoritmasi
sezgisel bir yontemdir. Algoritmanin performansiyla ilgili yapilan ¢alismalar Bolim

4’te anlatilmaktadir.

2.3 HADOOP

Apache Hadoop [15], biiyiik verileri islemek i¢in Google tarafindan agik kaynak
koduyla, Java dili kullanilarak gelistirilen, binlerce bilgisayarin bir arada, tek bir
makina gibi dagitik olarak c¢alismasimi saglayan giivenilir ve Olgeklenebilir bir

yapidir.

Hadoop sistemi sayesinde, dagitik sistemlerde binlerce bilgisayar olmasi sebebiyle
cokeca ortaya ¢ikan hatalar, makinalardaki bozulmalar tiim sistemi etkilememekte,
kolaylikla bas edilebilmektedir. Ayrica bu yapiy1 kullanarak biiylik verileri isleyen
yazilimlar kolaylikla olusturulabilmektedir. Yazilimcilar dagitik sistem mimarisinin
karmasik yapisiyla ugrasmak yerine basit bir programlama modeli kullanirlar.
Boylelikle sadece makinalarin yapacagi isi ve bu islerin sonuglarinin bir araya
gelmesiyle yapilmasi gereken isin kodunu yazarak istedikleri isin Hadoop tarafindan
yapilmasini saglayabilirler. Sistem su anda kii¢iik, tek bir kiimeden olusan ve sadece
birka¢ bilgisayar1 barindiran yapilardan, bir¢ok kiimeye sahip ve iginde binlerce
bilgisayar1 barindiran yapilara kadar kullanilabilmektedir. Yani Hadoop sistemi
glinlimiizde bireysel bir yazilimcidan, Google, Yahoo, Amazon, Ebay, Facebook gibi

sirketlere kadar kullanilmaktadir.

Hadoop’ un yapis1 iki par¢adan olusur, bunlardan ilki veriyi binlerce bilgisayara
dagitan bir dosya sistemi, HDFS, ikincisi ise bu makinalarin birlikte is yapmasin
saglayan, isi kiiciik parcalara bdlerek makinalara, paralel olarak c¢alismasi igin

dagitan MapReduce’ dur.



master slave

task task
tracker tracker

x -

MapReduce job
layer tracker

HDFS name
layer node
- NN
l - —
data data
node node

multi-node cluster

Sekil 2.2 Cok Diigtimlii Hadoop Kiimesi [22]

2.3.1 HDFS

Veriyi genellikle 64 MB veya 128 MB boyutlarinda bloklara bdlerek makinalara
dagitan dosya sisteminin Hadoop’ daki adi HDFS’ dir. HDFS® in 6zelligi gigabayt,
terabayt hatta petabayt boyutundaki ¢ok biiylik veriyi saklayabilme kapasitesidir.
Genellikle veriyi 2 ya da 3 kopya® bloklar halinde saklar. Sekil 2.2°de gésterildigi
gibi HDFS, i¢inde NameNode ve DataNode’ u barindirir.

* NameNode: HDFS’ i idare eden merkez konumundadir. Bloklar halinde
boliinmiis veri parcalarinin hangi makinalarda saklandigimi bilir ve bunun
koordinasyonunu yapar. Sistemde bir tane NameNode ve herhangi bir
problem olursa yerine ge¢mesi i¢in bir tane de yedek NameNode vardir.

NameNode olmadan HDFS sistemi ¢alisamaz.

3 ing: replication
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* DataNode: Sistemde bircok DataNode vardir. Bunlar veri bloklarini
depolayan makinalardir. Datanode’ lara emirleri NameNode verir ve
DataNode’ lar bu dogrultuda hareket ederler. Ayrica belli araliklarla sahip

olduklar1 bloklarin bilgisini NameNode’ a gonderirler.

2.3.2 MapReduce

Veri iizerindeki islemler MapReduce sayesinde yapilir. Bir MapReduce isi*,
kullanicinin yapilmasini istedigi bir gorev parcacigidir. Bu isin i¢inde girdi verisi,
MapReduce programi ve konfigiirasyon bilgileri vardir. Hadoop bu isi gorevlere

ayirir, bu gorevler de Map ve Reduce olarak ikiye ayrilir [23].

Oncelikle veri, split adiminda, boyutuna gore pargalara ayrilir ve her parga farkli bir
map gorevi olarak adlandirilir. Bu islerin yapilmasini Sekil 2.2°de gosterildigi gibi

iki farkli birim saglar, bunlar JobTracker ve TaskTracker’ dir.

* JobTracker: Biitiin islerin koordinasyonunu yaparak, is pargalar1 olan map

gorevlerini TaskTracker’ lara iletir.

* TaskTracker: Isleri yapan birimlerdir. Verilen gorevi yapar ve sonucu tekrar
JobTracker’ a iletirler. Eger yapilan iste veya sonucun iletilmesinde herhangi

bir aksaklik olursa JobTracker isi baska bir TaskTracker’ a génderir.

Mapper’ lardan ¢ikan sonuglar, eger kullaniliyorsa, Reduce gorevine gider. Burada,
gelen sonuglar birlestirilerek ¢ikti olarak tek bir sonug olusturulur. Bazi durumlarda
Reduce adimina ihtiya¢ olmayabilir. Bu tip durumlarda TaskTracker’ lar sonuglari

dogrudan HDFS’ e yazarlar. Anlatilanlar Sekil 2.3’de gosterilmektedir.

% ing: MapReduce job
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Sekil 2.3 MapReduce Caligmasi [23]

Daha ayrintili bir anlatimla; MapReduce, anahtar ve deger ikilileri® seklinde
yapilanan veriyle calisir. Her Map gorevi anahtar/deger (K/V) ikilisini girdi olarak
alir ve ¢ikt1 olarak yeni bir anahtar/deger ikilisi iiretir. Tiim Map gorevlerinin
sonuglarindan gelen anahtar/deger ikilileri anahtarlara gére simiflandirilir, boylelikle
ayn1 anahtara sahip tiim degerler bir araya toplanir. Bu degerler de Reduce adimina

gonderilir. Reduce adiminda ise gelen tiim degerlerden tek bir sonug degeri tiretilir.

The overall MapReduce word count process

Input Splitting Mapping Shuffling Reducing Final result

Bear, 1 Bear, 2
Deer, 1 » Bear, 1
River, 1
Car, 1
Deer Bear River Car, 1 Car, 1 Car, 3
Car Car River Car, 1 Deer, 2
Deer Car Bear River, 1 River, 2
Deer, 1 %—»

Deer, 1
Deer, 1
Deer Car Bear Car, 1
Bear, 1 River, 1
River, 1

Sekil 2.4 MapReduce Kelime Sayma Ornegi [24]

> ing: key-value pair
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Sekil 2.4’te, sikca rastlanan bir kelime sayma uygulamasinin 6rnegi vardir. Biiyiik
bir dokiimanin i¢inde hangi kelimenin kag kere gectigini hesap eden bir uygulamadir.

Sekilde Hadoop adimlari agik¢a goziikmektedir.

Bu c¢alismada Hadoop, QNET uygulamasinin dagitik mimaride c¢alistirilip,
hizlandirilmasi i¢in kullanilmistir. Deneylerde 4, 7, 9 ve 10 makinanin oldugu 4
farkli Hadoop o©begi kullanilmis ve bu farkli yapilandirmalarda ortaya c¢ikan
performanslar karsilastirilmistir. Buna ek olarak birden c¢ok sorgu aginin
veritabaniyla ayni anda karsilastirilmas1 esnasinda Hadoop’ un performansi
Olclilmiistir. QNET’ te sorgu agindaki diiglim sayisinin artmasi, algoritmanin
calisma hizin1 ¢ok cabuk arttirmaktadir. Bu durumun etkileri de tablo ve grafiklerle
incelenmektedir. Son olarak hizlanma ve verimlilik hesaplar1 da yapilmistir. Tiim bu

caligmalarin detaylar1 Boliim 4°te verilmektedir.

2.4 Obekleme

Veri madenciligi tekniklerinden olan obekleme kisaca, objeleri 6bek adi verilen
anlaml alt gruplara ayirma islemidir. Bu gruplandirma objelerin benzerliklerine gore
yapilmaktadir. Ayni1 6bekte yer alan objelerin benzer olmasi ve bu &beklerin diger

obeklerdeki objelerden farkli olmast amaglanir. Bir gézetimsiz 6grenme® yontemidir.

Sekil 2.5. Obekleme Ornegi [25]

% ing: unsupervised learning
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Sekil 2.5’de uzaklik 6zelligi 6beklemede kullanilmis, birbirine yakin olan noktalar
ayn1 dbekte yer almis ve dogal olarak 4 farkli bek ortaya ¢ikmustir. Obekleme
denetlenmeyen bir siniflandirmadir. Bunun anlamu ise ilk basta ne kadar sinifa ayrim

yapilmasi gerektigi, olusacak siniflara ait 6zellikler gibi bilgilerin olmamasidir [26].

Obekleme metotlar1 5 farkli kategoriye ayrilmaktadir [27].

1. Boliimleme Algoritmalari
Hiyerarsik Algoritmalar
Yogunluk Tabanli Algoritmalar
Grid Tabanl1 Algoritmalar

A

Model Tabanli Algoritmalar

Boliimleme algoritmalar1 n adet nesnesi k adet 6bege ayirir. Bu tip algoritmalar genel
olarak ilk basta rastgele bir ilk dagitim yaparlar. Sonra da tekrarl olarak nesneleri
genel sonug optimize edilecek sekilde Obekler arasinda tasirlar. Ancak bu tarz
algoritmalarin sikintist ilk dagitima ve yerel en uygun degere ¢ok bagimh
olmalaridir. Sonugta Onsel bir bilgi genelde yoktur, bu sebeple gézlemlenen veri
kiimesi {izerinden 6bek sayisini hesaplamak gerekir. Bu problem 6bek dogrulama
problemiyle alakalidir [26]. Bu tip algoritmalarin en ¢ok bilineni k-means ve k-

medoids (PAM) dir.

Hiyerarsik algoritmalar ise tiimden gelim ve tiime varim seklinde iki farkli sekilde
caligirlar. Tiime varimda her obje, bir 6bek olarak diisiiniiliir ve kendisine en yakin
olan diger objelerle birlesir. Boylelikle dbekler biiylir, 6bek sayis1 azalar. Tiimden
gelim metodunda ise tek bir 6bek oldugu varsayilir ve bu 6bek her adimda boliintir.
Bu sayede de Obek sayisi artar. Algoritmanin sonunda bir dendrogram, yani agag

seklinde ¢izilmis bir sekil olusur.

Yogunluk tabanli algoritmalar yogunluga gore Obekleme yaparlar. Her Obegin
yogunlugu, obegin disina gore yiiksektir. Bu algoritmalardan en popiiler olanlar

DBSCAN [28] ve OPTICS [29]’ dir.
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Grid tabanli 6bekleme algoritmalarinin en ¢ok bilinenleri STING [30], WaveCluster
[31] ve CLIQUE’ dir. Bu algoritmalar kiimeleme yapmak i¢in ¢ok ¢oOziiniirliklii

kiimeleme yaklasimini ve yogun grid hiicrelerini kullanirlar [32].
Son olarak obekler i¢in belli modellerin kullanildig1 ve veriyle model arasindaki
uyumlulugun optimize edilmeye ¢alisildigr model tabanli 6bekleme yontemi vardir.

SOM [33], ¢ok kullanilan model tabanli 6bekleme yontemidir.

Bu calismada obekleme, belirsizlik seti hesabinda kullanilmaktadir. Kullanilan

yaklagimin detaylar1 ve sonuglar1 Boliim 7°de incelenmektedir.
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3 RINQ

Bu boliimde RINQ [5] yontemi detayli olarak anlatilmaktadir. A¢ik kaynak kodu
bulunmamasi sebebiyle RINQ, bu ¢alisma kapsaminda JAV A diliyle kodlanmustir.

3.1 Referans Tabanh Indeksleme Yonteminin Genel Yapisi

Bir referans tabanli ¢izge hizalama yontemidir. Yontemin en temel 6zelligi, tim
veritabanini temsil etmesi beklenen bir referans setinin olusturulmasidir. Sorgu agi,
veritabanindaki tiim aglarla tek tek hizalanmaz, bunun yerine daha kii¢iik boyutlu
olan, bu sebeple daha hizli hizalanabilen, referans aglarla hizalanir. Bu hizalamalarin
sonuglar1 ve daha 6nceden yapilan referans ag1 - sorgu ag1 eslesmelerinin sonuglari
kullanilarak sorgu agiyla veritabani aglar1 arasinda bir eslesme ortaya ¢ikar. Bu

eslesme aranan eslesmedir.

Yukarida bahsedilen, referans aglarla veritabani aglarmin eslesmesi maliyetli bir
islemdir. Bu hizalama islemi c¢evrimdis1 olarak sadece bir kez yapilir ve eslesme
sonuglar1 saklanarak tekrar tekrar kullanilir. Bu sebeple, islemin uzun siirmesinin

uygulamanin performansina olumsuz bir etkisi yoktur.

Bir sorgu ag1 q’ yla, biyolojik veritabaninin hizalanmasi su sekilde olur; kullanici
oncelikle bir esik degeri, € belirler ve sorgu ag1 tiim referans aglarla tek tek hizalanir.
Bu hizalamalar sorgu ve referans aglarindaki diiglim sayilarinin az olmasi sebebiyle
cok maliyetli degildir. Sorgu - referans ve daha onceden hesaplanan referans -
veritaban1 eslesmeleri kullanilarak veritabanindaki her ag i¢in sorgu agiyla
benzerligine dair bir alt simur, LB(q,d;) ve bir iist smr, UB(q, d;) belirlenir. Bu

islemlerin sonunda tii¢ farkli durum ortaya ¢ikar:

* Filtre Seti: UB(q,d;) <e
* Sonug Seti: e < LB(q,d;)
* Belirsizlik Seti: LB(q,d;) <e¢ <UB(q,d;)
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Filtre setindeki aglar sorgu agina benzemedigi icin elenir, sonug setindeki aglarin da
sorgu agina benzerligi esik degerinden yiiksek oldugu i¢in alinir. Burada en biiyiik
problem belirsizlik setidir. Bu setteki aglar icin bir karar verilememistir. Bundan
dolay1 bu setteki aglarla sorgu agmin hizalanmasi uzun ve maliyetli ¢izge hizalama

yontemiyle tekrar yapilir.

Bu yontemde kullanilan hizalama, iki agdaki diiglimlerin birbirleriyle
eslestirilmesidir. Q ve d arasindaki eslesme f ile gosterilirse, f(q[i]) = d[j] demek,
q[i], d[j]’ yle eslesiyor demektir. Bu eslesmeler bire bir ve simetriktir. Bazi
durumlarda higbir diigiimle eslesmeyen diiglimler de bulunur, bu da B(q[i]) = @
seklinde gosterilir. Bu tiir durumlar ekleme veya silme’ olarak kabul edilir. Bunlarin
bir ceza puam vardir. Ayrica E; ve E;’yu q ve d’nin kenarlar olarak kabul edersek
E; kenarinin agirligimi EW, olarak gosteririz. Bu bilgiler 1s18inda q sorgu agiyla d

veritabani agiin benzerligi su sekilde hesaplanir;

sim(q, d) = X p(qpip=o Sim(qlil, f(qliD)

+ X p(qlin=0 Indel Penalty

+Xgatingaiine sa EWa(B(aqlil), B(qlj1) (3.1)
AND (qlil,alj D€ Eq

3.2 Referans Secimi

Dogru referanslarin se¢cimi bu metodun yap1 taglarindandir. Referanslar iki asamada

secilir.

3.2.1 Birinci Asama

Bu asamada ii¢ 0Ozellik goz Oniinde bulundurularak bir aday referans seti, C

olusturulur. Bu 6zelliklerden ilki segilen referans aginin kiigiik, az sayida diigiime

7 ing: insertion / deletion
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sahip olmasidir. Ikincisi ise kapsamli olmasi, yani sorgu aginin veritabanindaki en
az bir agla iyi, ylksek puanli eslesmesidir. Sonuncu 6zellik ise segilen referansin
diger secilmis referanslarla benzer olmamasidir. Boylelikle gereksiz referans

aglarinin varlig1 performans diismesine sebep olmayacaktir.

Bu hedefler dahilinde ilk asamada veritabanindan rastgele bir ag ve bu agdan rastgele
bir diiglim seg¢ilir. Bu diigiime de komsu diigiimlerinden eklemeler yapilarak istenilen
sayida diiglime sahip bir ag olusturulur. Bu olusturulan ag ikinci asamada, daha once
se¢ilmis olan aglarla hizalanir. Bu hizalama belirlenen bir esik degerine gore yapilir
ve secilen agin daha once secilmis herhangi bir agla benzerligi bu esik degerinden
yluksekse bu ag referans agi olarak se¢ilmez, baska bir aday referans agi

olusturularak islem devam eder. Bu sekilde aday referans aglar1 seti olusturulur.

3.2.2 Ikinci Asama

Birinci agsamada secilen aday referanslar, referans segmenin {i¢ temel sartin1 sagladigi
icin referans setine eklenebilir. Eger daha hassas referans se¢imi yapilmak istenirse,
referans seti optimize edilebilir. Bunun i¢in asagida s6zde kodu verilen Algoritma 1

kullanilir.

Algoritma 1: Referans Seti Optimizasyonu

R referans setini olustur
Q ve C’deki aglar1 D’deki aglarla hizala
C’den rastgele k tane ag1 sil ve bunlar1 R’ye ekle
repeat
Dogrulugu, R’nin dogrulugu olarak belirle
R’den R—{r;}’ yi maksimum yapan r; ‘yi sil
for all C’deki ¢; igin do
RU{c;}’ yi kullanarak dogrulugu hesapla
end for
if Cikan dogruluk degeri mevcut olandan daha iyiyse then
R’ye RU{c;}  yi en biiylik yapan ¢; ‘yi ekle
C’den ¢; “ yisil
else
R’ye tekrar r; © yi ekle ve dongiiden ¢ik
end if
until Dogruluk daha fazla gelistirilemez veya C bos
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Algoritma 1, en yiiksek dogruluk degerine sahip referans setini tepe tirmanma

metoduyla bulmaya calisir.

Oncelikle rastgele bir referans seti olusturur, ardindan her iterasyonda R’deki bir
referans ag1 C - R’deki bir ag ile dogrulugu arttirmak i¢in degistirilir. Bunun i¢in ilk
olarak referans setinden dogruluk degerini en az azaltacak referans silinir, ardindan
aday referans setleri arasindan dogruluk degerini en ¢ok arttiracak olan referans
bulunur ve referans setine eklenir. Algoritma bu sekilde devam eder ve sonunda aday
referans setinde, referans setine eklenmesi dogruluk degerinde herhangi bir gelisme

olmasina sebep olacak bir ag kalmayinca sonlanir.

Burada kullanilan dogruluk degeri de su sekilde hesaplanir; Boliim 3.1°de sonug seti,
filtre seti ve belirsizlik seti anlatilmaktadir. Asagida verilen Cizelge 3.1°e gore sonug
setinde sadece dogru sonuglar bulunurken, filtre ve belirsizlik setlerinde dogru ve

yanlis sonuglar bulunabilmektedir.

Cizelge 3.1 Veritabanindaki Aglarin Setlere Dagilimi1

Sonuc Seti Belirsizlik Seti Filtre Seti
Dogru Nl N2 N3
Yanhs 0 N, Ns

Daha net bir ifadeyle, sonug seti tam dogru sonuglar1 bulmaktadir, o sebepten yanis
herhangi bir sonu¢ bu grupta yer almaz. Filtre setinde dogru ve yanlis sonuglarin
bulunabilmesinin sebebi ise filtre setinin yaklasik sonu¢ vermesidir. Bu durumda
filtre setinde esik degerinden yiiksek benzerlige sahip sonuglar da bulunabilmektedir.

Bu durumda dogruluk degeri su sekilde hesaplanir;

Ni{+ N,

—L z (3.2)
Ni{+ N,+N3
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3.3 Smrlarin Hesaplanmasi

Boliim 3.1°de bir sorgu ag1 q° yla, daha once segilen referans aglar1 kullanilarak bir
alt sinir, LB(q, d;) ve bir iist sinir, UB(q, d;)’nin nasil hesaplandigi genel olarak tarif
edilmektedir. Bu béliimde ise bu hesaplamalarin detaylar1 anlatiimaktadir. ileride, q

ve 1; arasindaki eslesme ;’yle, 1; ve d arasindaki eslesme de §;’ yle anlatilmaktadir.

3.3.1 Alt Simir Hesabi

Alt sinir hesabi iki asamada yapilmaktadir. ilk asamada sorgu ag1 q” nun diigiimleri,
d’nin alt kiimesiyle 7; 'nin daha Onceden kaydedilen eslesmeleri kullanilarak
eslestirilir. Ikinci asamada ise eger miimkiinse bosta kalan diigiimler eslestirilir ve

son hizalama bulunur. Bu asamalarin ayrintilar1 sdyledir;

Birinci Asama: Bu asamada (q,7;) ve (r;, d) ikilileri arasindaki eslesmelerden
faydalanilarak 7; {lizerinden (q, d; ) arasindaki eslesmeler bulunur. Bu da ¢;
kullanilarak ¢;(q[j]) = 8;(¥;(qlj])) seklinde gosterilir. [5]’den alman Sekil
3.1(a)’da goriildiigii gibi q[3]’le r[2], r[2]" yle de d[3] eslesmistir. Bu eslesmelerin
nasil yapildigi Boliim 3.1°de anlatilmaktadir. Bu iki eslesmeden faydalanilarak q[3],
d[3]’le eslestirilmistir.

(a) (b) query target

d(1] d[6]

a2

q[3]

....

Mappings 1 and § Indirect alignment ¢

Sekil 3.1 Alt Sinir Hesabi [5]

Siki bir alt sinir bulmak i¢in hesaplamalarda her referans, r;, birbirinden bagimsiz

olarak kullanilmaktadir. Sorgu ag1 q, her referans agi r;’yle eslestirilmekte ve k tane
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farkli LB;(q, d) puan1 elde edilmektedir. Bunlardan da en yiiksek puanli eslesme alt
siir degeri olarak alinmaktadir. Yani LB(q, d) = max; {LB;(q,d)}.

ikinci Asama: q ve d arasinda birbiriyle eslesmeyen diigiimler oldugunda ikinci
asama kullanilir. Bu durumda yapilabilecek iki farkli secenek vardir. Bunlardan ilki
acikta kalan, eslesemeyen diigiimleri ekleme ve ¢ikarma (insertion, deletion) olarak
kabul edip bir ceza puan1 vermektir. Bu yontem benzerlik puanii diisiirdiigii icin
cok tercih edilmez. Bunun yerine iki tarafta da bosta kalan diiglimler varsa
birbirleriyle eslestirilebilir. Sekil 3.1(a)’da q[2] ve d[2] herhangi bir diiglimle
eslesmemistir. Bu durumda bu iki diiglim birbirleriyle Sekil 3.1(b)’de eslestirilmis,
iki diiglimiin benzerlik puani da toplam benzerlige ilave edilmistir. Bosta kalan
diigtimleri bulmak i¢in q ve d aglarinda kok diigiimden baslanarak genislik oncelikli
arama® yapilir. Sorgu ag1 q  yla d arasindaki son eslesme Sekil 3.1(b)’de

gosterilmektedir.

3.3.2 Ust Sinir Hesabi

Ust smir hesab1 bu ydntemin zayif noktalarindandir ¢iinkii kesin bir sonug yerine
yaklasik bir sonu¢ vermektedir. Boliim 3.2.2°de dogruluk degeri hesaplanirken de
goriildiigli gibi, filtre setinde yanlis sonucglarin da bulunabilmesi bunu
gostermektedir. Ust sinir hesabi da alt sinir hesabi gibi iki asamada calismaktadir. 11k
asamada q ve d’nin birbirleriyle eslesen diiglimleri tiim referanslar {izerinden
bulunmakta, ikinci asamada ise en yliksek puanli hizalama islemi yapilmaktadir. Bu

asamalar daha ayrintili olarak su sekildedir;

Birinci Asama: Oncelikle Boliim 3.3.1°de oldugu gibi (q,7;) ve (r;, d) ikilileri
arasindaki eslesmelerden faydalanilarak r; izerinden (q, d;) arasindaki eslesmeler
bulunur. Alt sinir hesabinda bu eslesmelerden en yiiksek puanli olan se¢ilmekteydi.

Bu sefer ise bu eslesmelerin hepsi kullanilarak birlesik eslesme’ yapilmaktadir. Yani

¥ ing: Breadth-First Search (BFS)
? ing: joint mapping
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¢ her d[j]’yi, dolayl olarak en az bir referans araciligiyla eslesen q’ yla birlesik
olarak eslestirmektedir. Bazi durumlarda q veya d’ de herhangi bir diiglimle
eslesmeyen diigiimler kalmis olabilir. Bu tip d[j] (q[j]) diigtimleri de kars1 taraftaki
tim q (d) digiimleriyle eslestirilir. [5]’den alinan Sekil 3.2°de, anlatilan durum bir
ornekle gosterilmektedir. Bu 6rnekte iki tane referans ag1 kullanilmistir. Sekil 3.2 (a)
ve (b)’de referans 1 ve referans 2 araciligiyla sorgu ag1 q’ nun veritabani agi d’yle
eslesmesi gosterilmektedir. Sekil 3.2(c)’de ise ¢ bagintist araciligryla en son olusan
q ve d arasindaki birlesik eslesmeler goziikmektedir. Sekilde d[4] diigiimiiniin q[2]
ve q[4]’le eslestigi goriiliir. Bunun sebebi d[4]’lin referans 1 aracilifiyla yaptigi
eslesmede q[4]’le, referans 2 aracilifiyla yaptigi eslesmede ise q[2]” yle eslesmesidir.
Daha fazla referans ag1 kullanildiginda ise bu eslesmelerin sayisi1 artacaktir. Ayrica
sekilde gorildiigl gibi d[6] diiglimii tim q diiglimleriyle eslesmektedir. Referans 1
ve referans 2 araciligiyla yapilan eslesmelerde herhangi bir diigiimle eslesmemis

olmasi sebebiyle bu yapilmistir.

(a) (b) query reference 2 target
query reference 1 target

Sekil 3.2 Ust Sinir Hesabi [5]

Ikinci Asama: Bu asamada, birinci asamada elde edilen eslesmeler hizalanmaktadir.
¢ eslesmeleri agirlikli iki parcal ¢izge'® olarak kabul edilir. q ve d’nin diigiimleri bu

cizgenin diigiimleri, ¢ eslesmeleri de kenarlaridir. Bu durumda tist sinir, UB(q, d)’ yi

1% ing: weighted bipartite graph
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hesaplamak i¢in q ve d arasindaki en yiiksek agirlikli iki parcal ¢izge'' yontemi

kullanilir.

Bu anlatilanlar RINQ yonteminin ayrintilaridir. Yukarida da belirtildigi gibi bu
yontemin agik kaynak kodunun bulunmamasi sebebiyle yontem Java diliyle
kodlanmis, yapilan deney ve yontemlerin karsilastirilmasinda da bu algoritmadan

¢ikan sonuclar kullanilmistir.

! ing: maximum weighted bipartite graph
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4 QNET HADOOP GERCEKLESTIRIMI

Bu bolimde QNET’ in performansimni arttirmak i¢in uygulanan yaklagimlar
anlatilmaktadir. Boliim 2.2° de belirtildigi gibi QNET algoritmast ESBiD ve RINQ
yontemlerinin yapr taslarindandir. Bu algoritmanin performansindaki artis,
yontemlerin performansin1 dogrudan etkileyecektir. A¢ik kaynak kodu bulunmayan
QNET algoritmast RINQ kapsaminda C++ koduyla kodlanmis ve ¢oklu is
parcacigl ' mantigtyla calistirilmaktadir. Bu kod RINQ yazarlari tarafindan

tarafimiza verilmistir.

Calismanin bu boliimiinde oncelikle QNET algoritmast JAVA diliyle tekrar
kodlanmistir. Algoritmanin performansin1  arttirmak amaciyla dogrulugundan

herhangi bir 6diin verilmeden ¢alisma siiresinde biiyiik bir gelisme kaydedilmistir.

QNET’ te yapilan ikinci gelistirme ise algoritmanin Hadoop’ a uyarlanmasidir.
QNET Java gergeklestirimi Hadoop ¢atisinda tekrar programlanmis ve dagitik olarak
farkli yapilandirmalarda denenmistir. QNET Hadoop gergeklestirimi i¢in 1 master
makinayla birlikte 3, 6, 8 ve 9 slave makine kullanilmig, tim bu farkh
yapilandirmalarin ¢alisma zamanlar1 kaydedilmistir. Kullanilan slave makinalarin her

birine 2’ ser map gorevi verilmis, her makinada 2’ ser ¢cekirdek caligmstir.

Cizelge 4.1° de 7 ve 8 diiglimlii aglarin tiim farkli denemelerde ortaya ¢ikan calisma
zamanlar1 verilmektedir. Cizelge 4.2°de ise 1, 2, 4 ve 8 farkli sorgu aginin ayni1 anda
tim veritabaniyla QNET kullanilarak Hadoop altyapisinda hizalanma siireleri
verilmektedir. Ayrica bu ¢izelgede Hadoop 6beginde kullanilan makina sayisinin
performansa etkisi de gozlemlenebilmektedir. Son olarak Cizelge 4.3’de sorgu
agindaki digim sayisinin artmasiyla algoritmanin ¢alisma zamani arasindaki
karsilastirma vardir. Bu karsilastirma 10 makinadan (1 master, 9 slave) olusan

Hadoop 6begi kullanilarak yapilmistir. Tiim bu denemeler i¢in Intel Core 15 2320,

2 ing: multithreading
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3.00 GHz islemcili, 4 GB RAM’a sahip, Ubuntu isletim sistemli makinalar

kullanilmustir.
Cizelge 4.1 QNET Calisma Zamani Karsilagtirmasi
Hadoop Hadoop Hadoop Hadoop
1 l\f[::l:ina 1 l\{ljl‘lzna 4 Makina 7 Makina 9 Makina 10 Makina
(6 Cekirdek) | (12 Cekirdek) | (16 Cekirdek) | (18 Cekirdek)

Dii ? 6:35:50 | 2:47:50 43:22 21:50 17:09 14:42

igim
D{; 56:28:4 | 25:17:55 6:19:01 3:08:54 2:30:32 2:07:02

igim

Cizelge 4.1 de goriildiigli gibi calisma zamani agisindan QNET’ in C++
gerceklestirimiyle Java gerceklestirimi arasinda 7 diigiimlii bir sorgu agiyla tim
veritabanm karsilastirildiginda yaklasik 3 saat 50 dakikalik fark vardir. Bu fark, sorgu
agindaki diigiim sayis1 8’e ciktiginda yaklasik 31 saat 15 dakikaya c¢ikmaktadir.
Hadoop kullanildiginda ise bir¢ok makinanin ayni anda c¢alismasi sebebiyle
algoritmanin caligma siiresinde ¢ok biiylik bir gelisme gozlemlenmektedir. C++
gerceklestiriminde 6 saat 35 dakika 50 saniye olan, Java’da 2 saat 47 dakika 50
saniye olan g¢alisma siiresi, 10 makinali Hadoop ¢atisinda 14 dakika 42 saniyeye
diismektedir. Bunun yaninda yine C++’da 56 saat 28 dakika 4 saniye olan, Java’da
25 saat 17 dakika 55 saniye olan 8 diigiimlii sorgu agiyla karsilastirma siiresi ise 2
saat 7 dakika 2 saniyeye diismektedir. Bu siirelere ek olarak, Hadoop’ da kullanilan

makina sayisina gore ¢aligsma siiresindeki degisimler ¢izelgede gosterilmektedir.
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Sekil 4.1 Hadoop Makina Sayisinin Calisma Stiresine Etkisi

Sekil 4.1° de Hadoop’ da kullanilan makina sayisinin artmasiyla QNET’ in ¢alisma

PR

siiresinin nasil degistigi goriilmektedir. Grafikte 7 ve 8 diigiimlii sorgu aglari

kullanilmustir.

Cizelge 4.2’ de ise Hadoop kullanildiginda birden fazla sorgu aginin ayni anda tiim

veritabaniyla karsilastirilma siireleri verilmektedir. Bu c¢izelgede 4, 7, 9 ve 10

makinali 6bekler kullanilmis, her yapilandirmada makinalardan 1 tanesi master,

digerleri slave olarak gorev yapmustir.

Cizelge 4.2 QNET Hadoop: 7 Diigiimlii Sorgu Ag1 Sayisinin Performansa Etkisi

1 Sorgu Ag1 | 2 Sorgu Ag1 | 4 Sorgu Ag1 | 8 Sorgu Ag1
4 Makina 43:22 1:27:21 2:50:59 5:43:15
7 Makina 21:50 43:19 1:22:53 2:34:30
9 Makina 17:09 33:02 1:03:03 2:02:44
10 Makina 14:42 28:53 56:11 1:45:07

Cizelge 4.2° deki bilgiler 1s18inda ¢izilen grafik Sekil 4.2° de goriilmektedir. Bu

grafikte kullanilan siireler en yiiksek zamanli ¢alisma siiresine gore normalize

edilmis degerlerdir.
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Sekil 4.2 Hadoop Sorgu Ag1 Sayisinin Caligsma Siiresine Etkisi

Cizelge 4.3’te ise sorgu aginda kullanilan diglim sayisinin, 10 diigiimlii Hadoop

Obegi cercevesinde hizalanma stireleri verilmektedir.

Cizelge 4.3 QNET Hadoop: Diigiim Sayisindaki Artisin Etkisi

7 Diigiim | 8 Diigiim | 9 Diigiim
Hadoop (10 makina) 14:42 2:07:02 18:38:26

Cizelgede goriildiigii gibi sorgu aginda kullanilan diiglim sayisindaki artis, QNET’ in
caligma siiresini hizla ylikseltmektedir. 8 diigiimlii sorgu ag1 kullanildiginda yaklagik
2 saat siiren algoritmanin c¢alisma siiresi, diigiim sayis1 9 oldugunda yaklasik 18,5

saat siirer. Bu artis, Sekil 4.3 de grafiksel olarak goriilmektedir.

27



1200 T

—=—Dugum Sayisi i

1000

800

600

Sure (dk)

400

200

Ol |
7 8 9
Dugum Sayisi

Sekil 4.3 Diigiim Sayisindaki Artisin Calisma Zamanina Etkisi

Diigiim sayisindaki bir diigiimliik artisin, calisma zamam {iizerindeki etkisinin bu
kadar yiiksek olmasi, 7’ den fazla diigiime sahip bir ag kullanildiginda Hadoop alt
yapisinin - kullanilmasinmi  gerektirmektedir. Ozellikle 9 ve iizerinde diigiim

kullanildiginda tek makinanin ¢aligma zamani ¢ok uzun siirecektir.

QNET’ le yapilan tiim hesaplamalarda kullanilan sorgu aginin kenar sayisi sabittir.
Bu say1 7 diiglimli aglarda 6, 8 diiglimlii aglarda 7 ve 9 diigiimli aglarda 8’dir.

Bunun sebebi QNET’ in doniise’ izin vermemesidir.

Paralel hesaplamanin sirali hesaplamaya gore verimliligini 6lgmek icin 4.1°de verilen

denklemde gosterilen hizlanma'® parametresi, S,,, literatiirde yer almaktadur.

S

_h
P, 4.1)

P ing: cycle
' ing: speedup
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Bu denklemde p, islemci sayisini, Ty, sirali algoritmanin ¢alisma siiresini, T, ise p

islemcili paralel hesaplama algoritmasinin ¢alisma siiresini géstermektedir.

Ayrica verimliligi Olgen baska bir parametre, E,, 4.2° de verilen denklemle

hesaplanir.

(4.2)

Cizelge 4.4’ de Hadoop’ da hizlanma ve verimlilik hesabinin sonuglar1 verilmektedir.
Bu hesaplar 7 ve 8 diigiimlii sorgu aglarinin kullanimi i¢indir. Hesaplarda hizlanma
ve verimlilik QNET Java gergeklestirimine gore yapilmistir. Verimlilik hesabinda p
degeri Hadoop’ da ¢alisan map gorevi olarak alinmistir, bu da her makina i¢in 2’dir
ve cekirdek sayisina esittir. Ornegin 4 makinali Hadoop 6beginde 1 master, 3 slave
caligmaktadir ve Hadoop isi 6 map gorevine boliinmiis, her slave makinaya 2’ser
map gorevi verilmistir. Bu durumda 4 makina i¢in verimlilik hesab1 yapilirken

hizlanma parametresi 6’ya boliinmiistiir.

Cizelge 4.4 Hadoop Hizlanma ve Verimlilik Tablosu

4 Makina 7 Makina 9 Makina 10 Makina
(6 Cekirdek) | (12 Cekirdek) | (16 Cekirdek) | (18 Cekirdek)
Hizlanma 3,87 7,67 9,79 11,42
7 Diigiim
Verimlilik 0,65 0,64 0,61 0,63
Hizlanma 4,00 8,04 10,08 11,95
8 Diigiim
Verimlilik 0,67 0,67 0,63 0,66

QNET’ le ilgili yapilan ¢alismalarin tiimii géz 6niine alindiginda su sonuglar ortaya

¢ikmaktadir;

e 7 diigiimlii bir sorgu ag1 kullanildiginda QNET JAVA kullanim1 3 saate

yakin stirmektedir. Bu slire ¢ok uzun degildir ancak ESBiD yontemiyle
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birlikte kullanilirsa, uygulamanin caligmasiyla birlikte veritabaninda
hizalanacak ag sayis1 azaldigi i¢in benzerlik hesabi daha hizli ve verimli

yapilabilecektir.

7 diiglimlii sorgu ag1 Hadoop’ la birlikte kullanildiginda ise ESBiD, RINQ
gibi yontemlere gerek kalmadan da tam hizalama verimli bir sekilde
yapilabilmektedir. Bunun i¢in Hadoop 6beginde kullanilan makina sayisi ¢ok
onemlidir. 10 makinali bir Hadoop Obeginde tiim veritabaniyla hizalama
yapmak 14 dakika 42 saniye siirmektedir. Bu siire, makina sayisinin

artmastyla daha da kisalacaktir.

Sorgu agindaki diigiim sayisinin artmasiyla ESBiD yontemini kullanmak
gerekecektir. Tiim veritabaniyla tam hizalama 10 makinali Hadoop 6begi
kullanildiginda 8 diiglim i¢in yaklasik 2 saat, 9 diigiim kullanildiginda ise
18,5 saat siirmektedir. Bu siireler tolere edilemeyecek kadar uzun stirelerdir.
Bu durumda sorgu aginda kullanilan diigiim sayisindaki artisin etkisinin ¢ok
fazla oldugu gozlemlenebilir. Hadoop 6beginde kullanilan makina sayisinin

arttirilmasi, bir noktaya kadar bunu dengeleyebilir.

Hadoop kullanimi, birden ¢ok sorgu agiyla aym anda tlim veritabanini

hizalamay1 da kolaylastirir. Bunun sonuglar1 Cizelge 4.2°de verilmektedir.

30



5 REFERANS SECIiMIi

Referans tabanli ag hizalama yonteminin en temel adimi referans se¢imidir. Bolim
3.2’de RINQ’ da bu se¢imin nasil yapildigi ayrintilariyla anlatilmaktadir. Bu
calismada ise farkli bir yaklasim olusturulmus ve aglarin biyolojik o6zellikleri

kullanilmstir.

Bir kiimeden ya da topluluktan referans se¢cmek, o referansin ya da referanslarin,
toplulugu temsil etmesini gerektirir. Segilen referanslara bakildiginda referanslardan
o topluluk goriilebilmelidir. Bu, canlinin her hiicresinde ayn1t DNA’nin bulunmasi ve
bu DNA yapisinin da insanin 6zeti olmasi gibidir. DNA yapisina bakildiginda o
DNA’ya sahip insant gérmeden kisi hakkinda bilgi sahibi olmak, daha net bir
ifadeyle o insan1 gormiis gibi olmak gerekmektedir. Yani Ozetten biitiin
anlasilabilmeli, 0zet biitiinii temsil edebilmeli ve 6zet biitiiniin sahip olduklar
disinda herhangi bir sey sdylememelidir. Referans tabanli ag hizalama yonteminde
de miimkiin oldugu kadar bu yaklasima uygun referans agi se¢imi yapilmalidir.
Secilen referans aglarin veritabanin1 ne kadar dogru temsil ettigi, referans se¢iminin

ne derece dogru yaptiginin gostergesidir.

Biyolojik veri tabanlar1 daha o6nce de bahsedildigi gibi biyolojik aglardan
olusmaktadir. Bu biyolojik aglarin bircok ortak ve farkli 6zellikleri mevcuttur.
Referans se¢imi yapilirken bu 6zellikleri géz 6niinde bulundurmamak se¢imin eksik
yapilmasma ve referans setinin veritabanin1 tam temsil edememesine sebebiyet
verecektir. Bu durumda veritabanindaki biyolojik aglarin biyolojik 6zelliklerinden

faydalanilarak bir referans seti olusturmak daha dogru sonuglar vermelidir.

Boliim 1’ de belirtildigi gibi, uygulamada kullanilmak tizere KEGG veritabanindan
297 tane gen diizenleyici ag secilerek bir veritabani olusturulmustur. Bu
veritabanindaki aglarin  biyolojik yolaklar1 farklilhik gostermektedir. Bunlar
gruplandiginda 21 tane farkli grup olusmaktadir. Bu gruplardaki biyolojik ag sayisi

ve ilgili yolaklarin kisa tanimi1 asagida verilmektedir;
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WNT Sinyal Yolag1: Bu yolak proteinlerden olusur. Hiicrenin disindaki
sinyalleri hiicre yiizeyindeki reseptorler vasitasiyla hiicre igine tagsir.

Veritabaninda 36 tane bu tip ag vardir.

Kalsiyum Sinyal Yolagi: Canlilarda gerceklesen pek ¢ok onemli olayda
kalsiyum iyonlar1 belirleyici rol oynamaktadir. Bu olaylar arasinda hareket,
kalp atis1, beynin bilgiyi isleyip hafizay1r olusturmasi, yumurtanin déllenme
sonucu aktivasyonu, pankreatik hiicrelerde salgilama, yaralarin iyilesmesi

sayilabilir [34]. 11 tane bu tip ag veritabaninda bulunur.

Toll-benzeri Reseptor Sinyal Yolagi: Bu yolak belli patojenlerle iligkili
molekiiler kaliplar1 tanir ve bagisiklik sistemi yanitlarinda énemli rol oynar.
Isgalci patojenlere karsi ilk savunma mekanizmasidir. Ayrica iltihap, imiin
hiicre diizenleme, iireme ve hayatta kalmada 6nemli rol oynar [35]. 14 tane

bu tip ag veritabaninda mevcuttur.

MAPK Sinyal Yolag: Hiicrenin yiizeyindeki reseptorler tarafindan gelen
sinyalleri hiicre ¢ekirdegindeki DNA’ya ileten protein zincirleridir [36]. Bu

tip ag sayis1 veritabaninda 18’dir.
mTOR Sinyal Yolag: Hiicre biiylimesi, hiicre ¢ogalmasi, hiicre hareketi,
hiicre canlilig1, protein sentezi ve transkripsiyon gorevlerini diizenler [37]. 10

tane ag bu tiptedir.

VEGF Sinyal Yolagi: Embriyodaki damar gelisimini ve yeni kan damari

olusumunu diizenler [38]. Veritabanindaki bu tip ag sayis1 14 tiir.

T Reseptor Sinyal Yolagi: Veritabaninda 10 tane aga sahip bu yolak tipi,

bagisiklik sisteminde 6nemli rol oynar.
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Adipocytokine Sinyal Yolagi: Adipocytokine, yag doku tarafindan

salgilanan sitokinlerdir. Veritabaninda bu yolak 16 tane agda goriiliir.

Insiilin Sinyal Yolag: Bu yolagin gorevlerinden bazilari sdyledir: Glikoz
depolama ve igeri alimi, protein sentezi, lipid sentezinin diizenlenmesi,

mitojenik tepkiler [39]. 10 tane ag veritabaninda bu tiptedir.

B Reseptor Sinyal Yolagi: B hiicre reseptdrleri, B hiicrelerinin yiizeyinde
bulunan transmembran reseptor proteinlerdir [40]. Veritabaninda bu yolagi

kullanan 9 adet ag bulunur.

NOD-benzeri Reseptor Sinyal Yolagi: NOD-like reseptorler, kalip tanima
reseptorlerinin  bir boliimiidiir ve dogustan gelen bagisiklik sisteminin
diizenlenmesinde 6nemli rol oynarlar [41]. Veritabaninda 12 biyolojik ag bu

yolag1 kullanir

Fc Gamma R-Aracihi Fagositoz: Bagisiklik sistemiyle ilgilidir. Bu grupta 9

tane ag bulunur.

Jak-STAT Sinyal Yolag: Hiicre disindaki kimyasal sinyalleri hiicre zari
tizerinden DNA’daki gen promotorlerine ulastinir. Bu da DNA
transkripsiyonuna ve hiicre aktivitesine sebebiyet verir [42]. Bu grupta 15

tane ag vardir.
RIG-I-benzeri Reseptor Sinyal Yolagi: Hiicre arast kalip tanima

reseptorleri cinsindendir. Dogustan gelen bagisiklik sistemi sayesinde

virilislerin taninmasinda rol alir [43]. 5 tane ag bu grupta yer almaktadir.

33



PPAR Sinyal Yolagi: Gen ifadesini diizenleyen ve transkripsiyon faktorii
olarak gérev yapan niikleer reseptor proteinlerdir [44]. Veritabaninda bu tipte

16 ag bulunur.

Fosfatidilinozitol Sinyal Yolag:: Fosfatidilinozitol p1, hiicre zarlarinda ek
grup olarak inozitol tasiyan bir fosfolipit; Okaryotik hiicrelerde yliksek
enerjili fosfat baglanmasiyla ikincil haberci olarak gdrev yapan molekiildiir

[45]. Veritabaninda 45 tane bu tip ag vardir.

ErbB Sinyal Yolag:: ErbB1, ErbB2,ErbB3 ve ErbB4 adinda 4 farkli iiyesi
olan reseptor tirozin kinazdir. Yetersiz ErbB sinyallesmesi insanlarda multipl
skleroz ve Alzheimer hastalig1 gibi norodejenerasyon hastaliginin gelisimiyle
ilgilidir [46]. Farelerde ise kalp, beyin, deri ve akcigerde hasarlar olusturan
embriyo Oliimlerine sebep olur. Fazla sinyallesme ise ¢esitli kat1 timor

tiplerinin olusmasina sebebiyet verir. Bu grupta 18 tane ag bulunur.

MAPK Sinyal Yolagi — maya: Bu grupta tek bir ag bulunmaktadir. Islevi
yukarida anlatilan MAPK Sinyal Yolaginin maya i¢in olanidir.

GnRH Sinyal Yolag:: Folikiil uyarict hormonun, liteinlestirici hormonun ve
on hipofiz hormonunun saliimini kontrol eder. Hipotalamus’ daki noronlar
tarafindan sentezlenir. GnRH aktivitesi ¢ocuklukta c¢ok diisiiktiir, ancak

ergenlikle beraber artar. 3 tane ag bu tiptedir.

Fc Epsilon RI Sinyal Yolagi: Alerji diizensizlikleri ve parazit bagisikliginda

rol oynar. Bu yolagi kullanan veritabaninda 10 tane ag vardir.
Kemokin Sinyal Yolagi: Kemokin, doku ve hiicreler tarafindan firetilen,

fagositik hiicreler ve lenfositler gibi bagisiklik sistemi hiicrelerinin

kemotaksisini ve aktivasyonunu uyaran, ayrica integrine bagli akyuvar
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yapismasini tetikleyen maddelerdir [47]. Bu yolag: veritabaninda bulunan 11

ag kullanir.

Yukarida verilen yolaklara sahip aglar, her grup farkli bir yolak olmak {izere
gruplanmig olur. Referans olusturulurken RINQ’ da, veritabanindan rastgele bir ag
secilip, o agdan da rastgele bir diiglim seciliyordu ve bu sekilde diger diigiimler de
secilen diiglimlerin komsular1 arasindan segiliyordu. Bu yontemde ise 21 tane farkli
grup, aglarin sahip oldugu yolaklardan olugmaktadir. Her gruptan en az bir ag
secilerek referans olusturulmaya baslanir. Bu durumda en az 21 tane referans olacak
ve her grubu temsil eden mutlaka bir referans, tiim referanslar arasinda bulunacaktir.
Her gruptan secilen referans sayisinin artmasi veya her gruptaki ag sayisina gore

referans sayisinin belirlenmesi sonuglarin dogrulugunu arttiracaktir.

Her gruptan en az bir ag secildikten sonra, ayn1t RINQ yonteminde oldugu gibi, o
agdan rastgele bir diigiim secilip, o diiglimiin komsularindan rastgele ikinci bir
diiglim secilerek ag olusturma islemi devam eder. Sonunda referans seti olusturulur

ve referans seti lizerinden benzerlik hesabi yapilabilir.
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6 IKINCI UST SINIR BELIRLEME VE SEZGISEL YAKLASIM

RINQ yonteminin temel zayifliklarindan biri iist sinir hesabidir. Yontemde alt sinir
hesab1 tam sonu¢ vermesine ragmen, Boliim 3.3.2°de ayrintili olarak anlatilan iist
sinir  hesab1 yaklasik sonu¢ vermektedir. Bu da sonuglarda sapmalara ve
verimsizliklere sebep olabilmektedir. Boylece iist sinir hesabinin tam sonug
vermemesi sebebiyle filtre setinde yanlis sonuglarin yaninda dogru sonuglar da

olacak, buna ek olarak belirsizlik setinde gereginden fazla ag birikecektir.

Daha once anlatildig1 gibi RINQ y6nteminin sonunda olusturulan setler su sekilde

belirlenmektedir;
* Filtre Seti: UB(q,d;) <e
* Sonug Seti: e < LB(q,d;)
* Belirsizlik Seti: LB<e<UB(q,d;)

Belirsizlik setindeki ag sayisimi fazlaliginin 6niine gegmek amaciyla yonteminin
kullandig1 {ist sinir hesabina ek olarak farkli bir yontemle ikinci bir iist sinir hesabi
yapilmaktadir. Bu yontem RINQ yonteminde kullanilan {ist sinir hesab1 yontemini
ortadan kaldirmamakta, ona ek olarak baska {ist sinir hesabi daha eklemektedir.
Boylelikle iki yontem birlikte c¢alismaktadir. Daha agik bir ifadeyle, RINQ
yonteminde kullanilan {ist sinir ve alt sinir hesab1 ayn1 sekilde yapilmakta, aglar filtre
seti, sonug seti ve belirsizlik seti olarak ii¢ gruba ayrilmaktadir. Bu esnada her ag i¢in
hesaplanan ikinci iist smir degeri kullanilarak sezgisel bir yontemle belirsizlik
setindeki aglar tek tek tekrar kontrol edilmekte ve bir kismi belirsizlik setinden

cikartilarak sonug setine eklenmektedir.

6.1 ikinci Ust Stmir Hesabi

Ikinci iist sinir hesabi, sorgu ag1 q’ yla, veritaban1 ag1 d; arasinda miimkiin olan en

ylksek tist sinir1 bulur. Bu {ist sinir yaklasik degil kesin bir iist sinirdir. Bu da su
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sekilde hesaplanir; q ve d arasinda benzerlik hesaplanirken asagidaki formiiliin

kullanildig1 Boliim 3’de anlatilmaktadir.

sim(q, d) = X p(qpip=o Sim(qlil, B (qliD)

+ X p(qlin=0 Indel Penalty

+Xgatingaliine ea EWa(B(aqlil), B(qlj1) (5.1)
AND (qlil.alj D€ Eq

Bu formiilde kullanilan ¥z 40 Sim(qlil, B(q[i])) ifadesinin hesabi, daha once
hesaplanan ve saklanan benzerlik dizeyi kullanilarak yapilmaktadir. Ikinci {ist smir
hesab1 yapilirken de benzer sekilde her diigiim icin eslesebilecedi en yiiksek
benzerlikli diigiim, Algoritma 2’deki gibi sec¢ilmektedir. Bunun i¢in de yine daha

once olusturulan benzerlik dizeyleri kullanilir.

Algoritma 2: Jkinci Ust Sinir Hesabi

Girdi: q, d;, benzerlik dizeyleri
Cikti: q - d; arasindaki benzerlik iist sinir degeri
en_buyuk benzerlik=0
toplam=0
for Sorgu ag1 q’daki her diiglim i¢in
for Veritabani ag1 d;’nin her diigiimii i¢in
if sim(q[i],d[j]) > en_buyuk benzerlik
en_buyuk benzerlik= sim(q[1],d[j])
break
toplam+= en_buyuk benzerlik
en_buyuk benzerlik=0

Bunun sonunda q ve d; arasinda ikinci bir {ist sinir degeri bulunur.

6.2 Sezgisel Yaklasim
Ikinci iist siir hesaplandiktan sonra, olusturulan sezgisel bir yaklasim kullanilir ve

bu sayede belirsizlik setindeki bazi aglar sonug setine gecer. Kullanilan sezgisel

yaklasim iki temel sarta dayanarak belirsizlik setini azaltmaktadir. Bu sartlarin
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temelinde referans se¢gme yonteminde kullanilan biyolojik yolaklar vardir. Aym
biyolojik yolaklar1 kullanan aglarin benzerliginin daha yiiksek olacagi
diisiiniilmektedir ve olusturulan sezgisel yaklasimin kaynaginda bu vardir. Asagidaki
iki sarttan herhangi birisi saglanirsa sorgu agi q ve veritabani ag1 d benzer kabul

edilmekte ve benzerlik setine alinmaktadir.

* q ved;’nin kullandig1 yolaklar ayni ve hesaplanan ikinci {list sinir degeri,
miimkiin olan en yiiksek degere esitse. (Bu deger 7 diigiimlii aglar i¢in 700, 8
digtimliiler i¢in 800°diir)

* d;’ nin ikinci Ust sinirmin yarisi, benzerlik esik degerinden biiyiikse.

Sartlardan ilki olan q ve d;’ nin aynmi yolaklar1 kullanmasi, biyolojik verilerin
benzerlik hesabinda 6nemli bir yere sahip oldugunu vurgulamaktadir. Biyolojik
aglardaki benzerlikleri hesaba katmadan iki agin benzerligini bulmak eksik
kalacaktir. Bu durumda ayni biyolojik yolaga sahip aglarin benzerligi fazla olacaktir.
Buna bagli olarak hesaplanan ikinci st sinir degerinin 700’e esit olup olmadigi
kontrol edilmektedir. Bu deger 7 diigiimlii q ve d; arasinda bulunabilecek en yiiksek
iist siir olarak kabul edilmis ve aymi biyolojik yolaga sahip, ikinci {ist sinir degeri
700 olan aglarin benzer oldugu goriilmiistiir. Bu yaklasimda, iki diiglim arasindaki
BLAST sonucuna gore olusabilecek en yiiksek benzerlik degerinin 100 oldugu

varsayimi kullanilmaktadir.

Ikinci sart ise d;” nin ikinci iist sinir degerinin yarisinn, benzerlik esik degerinden
bliyiik olup olmadiginin kontroliidiir. Gériilmiistiir ki ikinci list sinir degerinin yarisi

benzerlik esik degerinden biiyiikse iki ag genellikle benzer olmaktadir.

Bu sartlar goz Oniinde bulundurularak yapilan denemelerin sonuglari asagida
verilmektedir. Bu denemeler i¢in 20 farkli sorgu agi kullanilmis, belli esik
degerlerine gore sonug, filtre ve belirsizlik setinde olusan ag sayisi, belirsizlik
setindeki aglardan kag¢ tanesinin sezgisel yaklagimla sonug setine gectigi, sonug

setine gecen aglardan ne kadarinin dogru oldugu bilgisi verilmistir. Cizelge ve
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sekillerde kullanilan degerler 20 farkli sorgu agiyla yapilan denemelerin

ortalamasinin alinmasiyla elde edilmistir.

Cizelge 6.1 Sezgisel Yaklasim Sonuglari

. Sonu Filtre | Belirsizlik Sonuc Seti’ne -

Esik SetiG Seti Seti Eklenelf Ag Sayisi | DOZru Yanhs

50 293,3 0 3,7 3,7 3,25 0,45
100 265.8 0 30,95 30,35 27,9 2,45
150 206,1 0,2 90,75 77,25 71,4 5,85
200 138.,9 2.9 156,45 90,4 83,3 7,1
250 72,45 13,95 206,85 68,2 64,65 3,55
300 31,8 46,8 2184 27,2 25,45 1,75
350 11,25 93,4 191,45 6.8 6,8 0
400 4,25 142 146,9 8,15 8,15 0

Cizelge 6.1’ de oncelikle bir sorgu agiyla yapilan hizalama sonucunda, sonug, filtre
ve belirsizlik setinde ka¢ tane ag biriktigi gosterilmektedir. “Sonug Setine Eklenen
Ag Sayis1” siitununda ise belirsizlik setinden sonug setine ka¢ tane agin eklendigi
bilgisi vardir. Dogru ve yanlis slitunlarinda da bu eklenen aglardan kag tanesinin
gercek benzerliginin, esik degerinden yiiksek oldugu gosteriliyor. Bu dogrulama,
uzun QNET metodu kullanilarak yapilmistir. Ayrica tablolardaki sonuglarda +/- 10

puanlik sapmalara izin verilmektedir.

Sonuglar géstermektedir ki esik degeri 350 veya 400 oldugunda sonug setine eklenen
aglarda yanhis yoktur, tim eklenen aglar dogrudur ve sonug setine gercekten
eklenmelidir. Bunun sebebi sudur; sezgisel yaklasimin iki sartindan ikincisi, esik
degeri 350’den biiyiik alindiginda gecersiz olmaktadir, yani “d;’ nin ikinci ist
siirinin yarisi, benzerlik esik degerinden biiylikse” sartt 7 diaglimli bir ag
kullanildigt  ve en biiylik benzerlik degeri 700 oldugu durumlarda
kullanilamamaktadir. Sebebi de d; nin ikinci {ist sinirinin en fazla 700 olabilecegi ve
bu degerin yarisinin da 350 olan esik degerlerinden yiiksek olamayacagidir. Bu
durum gostermektedir ki en yiiksek iist sinir degerinin (7 diigiim i¢in 700, 8 diglim

icin 800) yarisindan biiyiik esik degerleri kullanildiginda sezgisel yaklasimin sadece

39




“q ve d;’nin kullandig1 yolaklar ayni1 ve hesaplanan ikinci iist sinir degeri, miimkiin
olan en yiiksek degere esitse” olan ilk sart1 kullanilabilmektedir. Sezgisel yaklagimin
ikinci sarti her zaman dogru sonu¢ vermezken, bu sartin her zaman dogru sonucu
verdigi gozlemler ve deneyler sonucunda sdylenebilir. Bu durumda Cizelge 6.1° de
yer alan ve sonug setine eklenen aglarin ne kadarmin yanlis oldugunu veren bilgi
sadece sezgisel yaklasimm ikinci sart1 i¢in gegerlidir. Ilk sart: her durumda dogru

sonucu vermektedir.
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Sekil 6.1 Eklenen Agin Belirsizlik Setine Orani

Sekil 6.1° de, sonug setine eklenen ag sayisinin belirsizlik setindeki ag sayisina orani
kullanilmis, esik degerine gore grafigi cizilmistir. Goriildiigli gibi esik degerinin
artmasiyla, belirsizlik setinden sonug setine eklenen ag sayisinin oran1 azalmaktadir.

Bunun sebebi benzerlik degerinin esik degerine gore diisiik kalmasidir.

Sekil 6.2°de ise sonug setine eklenen aglarin dogrulugu incelenmektedir. Eklenen
agin dogruluk degeri hesaplanirken eklenen dogru ag sayisi, toplam eklenen ag
sayisina boliinmiistiir. Cikan sonug gostermektedir ki en yiiksek {ist sinir degerinin

yarisindan daha biiyiik esik degerleri i¢in eklenen agin dogrulugu her zaman 1°dir.
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Sekil 6.2 Yeni Eklenen Agin Dogrulugu

Sekil 6.3 ise eklenen aglarin sonug setine katkisinin gosterilmesi amaciyla ¢izilmistir.
Bu grafikte dogru eklenen ag sayisinin belirsizlik setine orani, esik degerine oranla

gosterilmektedir.
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Sekil 6.3 Dogru Eklenen Ag Sayisinin Belirsizlik Setine Orani

Grafikte goriilmektedir ki sezgisel yaklasim kullanilarak belirsizlik setinden sonug

setine eklenen ag sayisi, esik degeri arttikca azalan bir egilim gostermektedir. Bu da
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gosteriyor ki kullanilan bu yaklasim, esik degeri diisiikken basarilidir ancak esik
degeri arttikca basarisi azalmaktadir. Sebebi ise esik degerinin artmasiyla filtre setine
eklenecek ag sayisinin daha fazla olmasi, belirsizlik setinden sonug setine eklenecek
ag sayisinin da orantili olarak azalmasidir. Kullanilan yaklasim sadece sonug setine
eklenecek aglar1 buldugu, filtre setine bir katki saglamadigi i¢in bdyle bir grafik
ortaya ¢ikmaktadir. Filtre setine katki saglayacak bagka bir sezgisel yaklagimin da
kullanilmasi, esik degeri arttikca belirsizlik setinden filtre setine bazi aglarin

eklenmesine sebep olacaktir.
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7 BELIRSIZLIiK SETi HESABI

RINQ yonteminin veritabanindaki aglar1 sonug, filtre ve belirsizlik seti olarak {i¢
farkl1 gruba boéldiiglinden Boliim 3.1°de bahsedilmektedir. Sonug ve filtre setinde
biriken ag sayisinin fazla olmasi istenen bir sonuctur ancak kullanilan esik degerine
gore, belirsizlik setinde de birgok ag birikmektedir. Yontem, burada olusan aglarin
hizalanmasi i¢in herhangi bir 6neri getirmemektedir. RINQ’ nun sagladig1 fayda
buraya kadardir. QNET’ le hizalanmas1 gereken ag sayisi diisiirilmiis, belirsizlik
setindeki ag sayisina indirgenmistir. Bu setteki aglar ise uzun ve maliyetli QNET
yontemiyle hizalanmaktadir. Bu durumda belirsizlik setinde biriken ag sayisinin
artmasi, sorgu agiyla veritabaninin hizalanma siiresini arttiracaktir. Bu sette olusan
ag sayisinin azhig ya da coklugu da, yontemin iyi c¢alisip calismadiginin
gostergelerinden biri olacaktir. RINQ’ nun toplam ¢alisma zamani, sorgu agiyla
veritaban1 aglar1 arasinda alt sinir ve {ist simir hesaplanma siiresiyle, belirsizlik

setindeki aglarin QNET’ le hizalanma siirelerinin toplamidir.

Bu béliimde, belirsizlik setinde biriken aglarin uzun ve maliyetli hizalanmasinin
Oniine gegebilmek i¢in bazi1 yaklasimlar onerilmis ve bu yaklagimlarin sonuglarinin
karsilastirilmas1 yapilmistir. Buradaki amag, sorgu agiyla belirsizlik setindeki aglar
hizli ve miimkiin oldugunca dogru bir sekilde hizalayarak yontemin toplam ¢alisma

zamanini diisiirmektir.

Belirsizlik setindeki aglarin  sorgu agiyla karsilastirilmast i¢in  Onerilen
yaklasimlardan biri 6beklemedir. Obekleme, belirsizlik seti hesabinda Béliim 7.1°de
anlatildign gibi iki farkli sekilde kullanilmaktadir. Obekleme disinda bu ¢alisma
kapsaminda “en yiliksek dereceli diigiim” teknigi kullanilmaktadir. Bolim 7.2°de
anlatilan bu teknik 10, 12, 13, 15 ve 17 diigiim kullanilmak {izere 5 farkli sekilde

denenmistir. Yapilan denemelerin sonuglari ¢izelge ve grafiklerle gosterilmektedir.
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7.1 Obekleme Yontemi

Bolim 2.4°de Obeklemenin detaylar1 verilmis, literatiirde bulunan &bekleme
yontemleri Ozetlenmistir. Bu ¢alismada kullanilan 6bekleme yontemi Voltage
Clusterer’ dir. JUNG [48] cizge kiitiiphanesinden alinan bu yontemin temeli [49]’a
dayansa da biraz daha farkhdir.

Bu c¢alismada iki c¢esit Obekleme yontemi kullanilmistir. Cok benzer olan iki

yontemin Ozellikleri asagida detaylandirilmaktadir.

7.1.1 Tek Kademeli Obekleme

Belirsizlik seti hesabi i¢in kullanilan tek kademeli 6bekleme yonteminde Oncelikle
veritabanindaki aglar kendi i¢inde 6beklere ayrilmaktadir. Burada yapilan 6bekleme,
veritabanindaki her d;’ deki diigiim sayis1 géz Oniine alarak yapilmistir. Ortalama 8-
10 diigtimliik 6bekler olusturulmaya ¢alisilsa da bazi 6bekler daha biiyiik olmustur.
Genel olarak bu yontemle veritabanindaki her d;, 8 - 10 digimlik, 2, 3 veya 4
parcaya ayrilmistir. Ancak daha fazla 6bege ya da diiglim sayisina sahip aglar da
mevcuttur. Olusturulan her parca sorgu agiyla karsilastirilmis ve en yiiksek puanh
karsilastirma, q ve d; arasindaki benzerlik puani olarak alinmistir. Buradaki amac,
bliyiik ag1 daha kiiciik pargalara bolerek hizalamayi1 hizlandirmaktir. Sorgu agiyla

karsilastirilan hedef ag ne kadar kiiclik olursa, hizalama da o kadar hizli olur.

7.1.2 iki Kademeli Obekleme

Bu yontem ise Boliim 7.1.1°de anlatilan tek kademeli obeklemenin yapilmasiyla
baslar. Tek kademeli 6beklemede bazi Obeklerin diigiim sayisinin fazla olmasi
sebebiyle ikinci bir 6bekleme islemi yapilir. Diiglim sayisi1 fazla olan aglar tekrar
Obeklenir ve boylelikle her agdaki diigiim sayis1 ortalama 7-8 olur. Bu durumda
toplam ag sayisi artar ancak aglardaki diiglim sayisinin azalmasiyla, kiigiik aglarla

hizalamanin maliyetinin diisiik olmas1 sebebiyle, toplam caligma siiresi azalir. Yine
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aym sekilde tlim Obekler sorgu agiyla karsilastirilir ve en yiiksek puanli eslesme

alinir.

Kullanilan 6bekleme yontemini daha genel bir ifadeyle oOzetlersek, her d;’ nin
Obeklenmesiyle sahip oldugu yaklasik 4-5 tane 6bek vardir. Bunlarin hepsi sorgu
agiyla hizalanir ve i¢inden en yliksek puanli eslesme d;’ nin hizalanma puani olarak

alinir.

Ayrica agdaki diigiim sayisinin azalmasi ve ag sayisinin artmasimin olusturacagi

sonuclar bu boéliimde incelenmektedir.

7.2 En Yiiksek Dereceli Diigiim Teknigi

En yiiksek dereceli diiglim, bu ¢alisma kapsaminda olusturulan yeni bir tekniktir.
Amag belirsizlik setindeki aglarin diigiim sayisin1 azaltmak, bdylelikle sorgu agiyla
daha hizli hizalama yapabilmektir. Buradaki temel yaklasim ise sdyledir; her seyin
bir 6zl vardir ve o 6z biitlinii temsil eder. Eger 6ziinlin ne oldugu bulunursa biitiinle
karsilastirmaya gerek kalmayacaktir. Ozle ya da ozetle karsilastirmak biitiinle

karsilastirmanin cevabini verecektir.

Yukarida bahsedilen yaklasim ¢er¢evesinde denenen teknik agi, en yiiksek dereceli
diigiimii merkez almak kosuluyla etrafina dogru genisletmektedir. Oncelikle agda en
ylksek dereceli diigiim secilir ve ardindan segilen diigliimiin komsular1 arasindan en
yiiksek dereceli ikinci diigiim segilir. Ugiincii diigiim de aym sekilde bu iki diigiimiin
komsular1 arasindan en yiliksek dereceli diigiimdiir. Teknik bu sekilde ¢alismaya
devam eder ve 10, 12, 13, 15, 17 digiimli aglar olusturulur. Burada kullanilan en

ylksek dereceli diiglim ifadesi, bir diigiimiin toplam kenar sayisidir.
Yukarida verilen diigiim sayilari, bu g¢alismada deneyler i¢in kullanilan diigim

sayilaridir. Farkli diiglim sayisina sahip aglar da olusturulup deneyler genisletilebilir.

Secilen agdaki diiglim sayisinin yiiksek olmasi, o agla sorgu agin1 hizalamanin daha
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maliyetli olmasina sebep olur. Ancak agdaki diiglim sayisinin artmasiyla yeni

olusturulan ag, ger¢cek ag1 daha iyi temsil eder ve boylelikle benzerligi daha yiiksek

olur. Zaman ve dogruluk agisindan karsilastirma yapilarak en uygun olan digim

sayis1 kullanilmalidir.

7.3 Belirsizlik Seti Hesab1 Sonuclari

Cizelge 7.1’ de, anlatilan yedi farkli yontemin sonuglari ve g¢alisma siirelerinin

karsilastirilmasi verilmistir. Bu denemelerde bes farkli sorgu agi, 50 farkli veritabani

agiyla hizalanmig, siire ve puan hesabi, c¢ikan sonucglarin ortalamalar1 alinarak

yapilmaistir.
Cizelge 7.1 Belirsizlik Seti Hesab1 Sonuglari
Tam , . . | EYDD | EYDD | EYDD | EYDD | EYDD
Hizalama TKO KO 10 12 13 15 17
S(::)e 2129,57 | 1966,05 | 162325 | 638.1 | 781,83 | 922,67 | 97523 | 1089.51
Puan | 14.579.8 | 11.960.8 | 12.175.8 | 11.148,2 | 11.954.8 | 12.280,6 | 12.750.2 | 13083.6
Cizelge 7.2 Belirsizlik Seti Siire ve Puan Kazanci
) . . | EYDD | EYDD | EYDD | EYDD | EYDD
TKO iKO 1 ' 7
Tam H‘Zaig'i‘i‘:e‘;a“ Sapma | 350 | 50632 | 149147 | 134774 | 12069 | 115434 | 1040,06
Ag Basma Tam
Hizalamedan, Sapma Sitre) | 27 10,13 | 29.83 | 2695 | 2414 | 23.09 20.8
Tam Hizalamadan Sapma | ¢\ 2404 | 34316 | 2625 | 22992 | 1829,6 | 14962
(Puan)
Ag Basma Tam
Hizalamadan Sapma (Puan) | 5238 | 4808 | 6863 52,5 4598 | 36,59 29.9

Cizelge 7.1 ve 7.2 de goriilmektedir ki tek kademeli 6bekleme yontemi QNET’ le

yapilan tam hizalamaya gore

sire ve puan olarak c¢ok biiyiikk avantaj
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saglamamaktadir. Siire olarak ag basina 3,27 saniyelik bir kazan¢ olmasina ragmen
puan olarak ag basma 52,38 le biraz geri kalmaktadir. Iki kademeli 6bekleme
yontemi ise siire olarak 10,13 le daha avantajlidir, puan olarak da ag basina tam
hizalamadan 48,08 puan sapmaktadir. Bu puan agin pargalara ayrildig
diistintildiiglinde tam hizalamanin ¢ok gerisinde degildir. Tam hizalamayla 6lciilen
benzerlik puani ortalama 300 olarak diisiiniiliirse, iki kademeli 6bekleme yontemiyle
bu puanin yaklasik %85’ine ulasilabilmektedir. Bu da ag basina yaklasik 10,13

saniyelik avantajla, goreceli olarak iyi bir sonugtur.

Obekleme i¢in kullanilan iki yontemin sonuglar1 gdstermektedir ki hizalanacak ag
sayisindaki artig1, diigiim sayisindaki azalma dengelemis, hatta siireyi daha da
asagiya ¢ekmistir. Daha Once bahsedildigi gibi iki kademeli 6bekleme yonteminde
sorgu agiyla hizalanacak ag sayisi, tek kademeli yonteme gore daha coktur. Ancak
bu yontemde aglardaki diiglim sayist azaltilmistir ve yaklagik 7, 8 civarina
cekilmistir. Bu durum sorgu agiyla yapilan hizalamalarin siiresini azaltmis ve
ortalama hizalama siiresini asagiya ¢cekmistir. Sonug¢ olarak dbeklemedeki amag su
sekilde Ozetlenebilir; hizalanacak ag sayisini miimkiin oldugunca az tutarak,
olusturulan obeklerdeki diiglim sayis1t miimkiin oldugu kadar azaltilmali ancak

aglarin tiim ag1 en sekilde 1yi temsil etmesi saglanmalidir.

En yiiksek dereceli diigiim teknigi, sonuglara bakildiginda 6bekleme yontemlerine
gore daha basarilidir. Puan olarak 13, 15 ve 17 diigiimlii en yiiksek dereceli diiglim
teknikleri, 6bekleme yontemlerinin ikisini de ge¢mis, siire olarak da bu yontemlere
gore biiylik avantaj saglamistir. Hizalamada +/- 10 puanlik sapmalara izin verildigi
diisiintildiiglinde, siire olarak ag basina yaklasik 20,8 saniye avantaj saglayan 17
digimli EYDD tekniginin tam hizalamadan 29,9 puan uzak kalmasi ¢ok fazla
degildir. Bu da 300 puanlik ortalama bir benzerlik degeri alindiginda, bu degerin
yaklasik %91’ ine denk gelmektedir.

Sekil 7.1°de goriildiigi gibi EYDD tekniginde kullanilan diiglim sayisinin artmasiyla
tam hizalamadan siire olarak sapma azalmaktadir, yani c¢alisma siiresi uzamakta,

kazanilan avantaj azalmaktadir. Bu istenen bir durum degildir. Teknigin ¢alisma
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siiresi tam hizalamadan ne kadar uzak olursa o kadar avantajlidir. Ciinkii buradaki

amagc, tam hizalamaya siire olarak avantaj saglarken puan olarak da miimkiin oldugu

kadar yaklagsmaktir.
32 T T T T T
-=-EYDD
30;

N
0

Ag Basina Sapma (Sure)
n Ny
S (o))

N
N

20 | | 1 1
10 11 12 13 14 15 16 17

Dugum Sayisi

Sekil 7.1 EYDD Teknigi Siire Kazanimi

Sekil 7.2> de ise teknikte kullanilan diigiim sayisindaki artisin, ag basina tam
hizalamadan sapma puanina etkisi goézlemlenmektedir. Goriildigi gibi digim
sayisindaki artigin etkisi olumludur ve diigiim sayisi1 arttik¢a tam hizalamaya puan
olarak yaklasilmaktadir. Bu iki grafik birlikte diisiiniildiigiinde diigiim sayisinin
artmasiyla ¢aligsma siiresi uzamakta, benzerlik puani artmaktadir. Bu durumda siire

ve puan olarak en verimli diiglim sayisi1 segilerek teknik uygulanmalidir.
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Sekil 7.2 EYDD Teknigi Puan Kazanimi

Bu boliimde yapilanlar su sekilde 6zetlenebilir; ESBiD veya RINQ yontemlerinin
caligmas1 sonucunda belirsizlik setinde biriken aglarin hizalanmasi i¢in uzun ve
maliyetli tam hizalama yerine daha hizli bir yaklasim bulunmak istenmektedir.
Bunun i¢in bu aglar 6bekleme yontemleriyle 6beklere ayrilmis veya en yliksek

dereceli diigiim teknigiyle kiigiiltiilmiistiir.
Sonug olarak en yliksek dereceli diigim teknigi, kullanilan diigiim sayis1 13’ ten

fazla oldugu durumlarda 6bekleme yonteminden daha basarilidir. Ayrica diigiim

sayisindaki artis caligma siiresini arttirirken teknigin dogrulugunu da arttirmaktadir.

49



8 ESBiD YONTEMIi

Bu boliimde RINQ yontemi temel alinarak tez kapsaminda olusturulan yeni bir
referans tabanli indeksleme yontemi olan ESBiD 6zetlenerek anlatilmaktadir.
Yontemin RINQ’ ya gore temel farkliliklarindan Bolim 4, 5, 6 ve 7 ’de
bahsedilmektedir. Bu boliimde ise sadece yoOntem dahilinde gelistirilen yeni

yaklasimlarin genel 6zeti ve ¢alisma siras1 verilmektedir.

Bolim 4° te, iki yontemde de temel olarak kullanilan QNET algoritmasinin
kodlanmasindaki, programlama dilindeki ve kullanimindaki farkliliktan dolay1 ortaya
cikan performans gelisimi anlatilmaktadir. Boliim 5’ te referans se¢imine biyolojik
verilerin de dahil edilmesi, Boliim 6” da ise ikinci {ist sinir hesabinin gelistirilmesiyle
birlikte kullanilan sezgisel yaklasim ve belirsizlik setindeki ag sayisinin
azaltilmasindan bahsedilmektedir. Son olarak Bolim 7’ de, uygulamanin
calismasiin sonunda belirsizlik setinde biriken aglarin daha verimli olarak sorgu

agiyla hizalanmasi i¢in kullanilan yaklasimlardan bahsedilmektedir.

ESBiD yonteminin ¢alisma adimlar1 RINQ’ da oldugu gibi ¢evrimigi ve ¢evrimdist

olmak tizere iki boliime ayrilmalidir.

8.1 Cevrimdis1 Adimlar

i.  Referans Seti’nin olusturulmasi: Bu adimda referans seti, Boliim 5’
te anlatildigi gibi, her biyolojik yolaktan bir ag alinmak {izere

olusturulmaktadir.

ii.  Referans Seti’yle veritabanindaki aglarin, QNET’ le hizalanmas: ve
bu eslesmelerin kaydedilmesi: Bu adim ¢ok uzun slirmektedir. Bir
referans ag1 en az 7 digimden olusur. Her referans agiyla,
veritabaninda bulunan 297 tane ag tek tek QNET kullanilarak

hizalanir. Bu hizalama islemi 7 diiglimlii bir referans ag1 i¢in Hadoop

50



iii.

kullanilmadiginda ortalama 2 saat 45 dakika, 10 makinadan olusan
Hadoop altyapist kullanildiginda ise yaklasik 15 dakika stirmektedir.
Bu siire sadece bir referans agi i¢in gecerlidir, toplam siire ise
yaklasik olarak, olusturulmak istenen referans agi sayisiyla bu siirenin

carpimudir.

Veritabanindaki aglarin obeklenmesi veya EYDD teknigine gore
diizenlenmesi: Veritabanindaki aglar kullanilacak yonteme gore
Obeklemeyle 6beklenir ya da EYDD teknigiyle, istenilen ag sayisina

gore kiigiiltiiliir.

8.2 Cevrimici Adimlar

i

ii.

iii.

Esik degerinin belirlenmesi: Veritabaniyla hizalanacak sorgu aginin

hangi esik degerine gore hizalanacagi belirlenir.

Sorgu agimin, QNET kullanilarak tiim referanslarla hizalanmast:
Bu hizalamalar ve daha Once yapilan referans — veritaban
hizalamalar1 sayesinde, Bolim 3.3.1° de anlatildig1 gibi alt smir
hesab1 kullanilarak, sorgu agi — veritabani ag1 diiglimleri arasindaki
eslesmeler bulunur. Ayrica Boliim 3.3.2° de anlatildig1 gibi {ist sinir
hesabi da yapilir. Bu hesap icin “Macar Algoritmasi > ” [50]
kullanilmistir. Bu algoritma sayesinde en yliksek agirlikli iki pargali

¢izge problemi ¢oziiliir.

Boliim 6’da anlatildig1 gibi ikinci iist sitnir hesabinin yapilmasi: Bu
hesapla beraber sezgisel yaklasim kullanilarak, belirsizlik setinde yer
alacak olan aglardan bir kismi sonug¢ setine aktarilir. Boylelikle

belirsizlik setindeki ag sayis1 azaltilmis olur.

15

ing: Hungarian Algorithm

51



iv.  Belirsizlik setindeki aglarin hizalanmasi: Veritabanindaki aglar
sonug seti, filtre seti ve belirsizlik seti olarak iice ayrildiktan sonra
belirsizlik setinde biriken aglar, sorgu agiyla QNET kullanilarak
hizalanir. Bu hizalama Bolim 7’de anlatilan yontemlerden biriyle,

istenirse Hadoop kullanilarak da yapilabilir.

Bu adimlarin sonunda sonug seti ve filtre seti olarak veritabani, en basta hedeflendigi
gibi ikiye ayrilmis olur. Sonug¢ setindeki aglarin sorgu agiyla benzerligi en basta
secilen esik degerinden yliksektir, yani benzerlik, istenilen benzerlik degerinin
tizerindedir. Filtre setindeki aglarin benzerligi ise esik degerinden diisiiktiir, yani

istenilen benzerlik degerinin altindadir.

Yapilan tiim denemelerde kullanilan sorgu agi, veri tabanindan rastgele bir agin
secilmesiyle olusturulmustur. Secilen agdan rastgele bir diigiim secilir, ardindan o
diiglimiin komsular1 kullanilarak istenilen diiglim sayisina sahip bir sorgu agi

olusturulur.
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9 SONUC

Biyolojik aglarin benzerliginin hesaplanmasi i¢in literatiirde var olan bir¢ok yontem
arasindan QNET ve RINQ yontemleri bu ¢alisma kapsaminda kullanilmis, sonuglari,
calisma adimlar1 analiz edilmis ve yeni bir yontem olan ESBiD, bu yontemlerde

goriilen eksiklikler lizerine yapilan gelistirmelerle olusturulmustur.

Calismada oOncelikle performans agisindan iyilestirmeler yapilmis, bu iyilestirmeler
yontemde yapilan degisikliklerle pekistirilmistir. Oncelikle QNET yéntemi Java’da
kodlanmis ve onemli bir performans artis1 saglanmstir. Ikinci performans adimi
olarak yontem, Hadoop ¢atisinda denenmis, 10 makinali(18 cekirdek) bir Hadoop
obeginde QNET kullanilarak 7 diiglimlii bir sorgu agmin tiim veritabaniyla
hizalanmas1 14 dakika 42 saniye slrmiistir. Bu siirenin, QNET C++
gerceklestiriminde 6 saat 35 dakika 50 saniye oldugu diisiiniildiigiinde, saglanan
gelisme cok acik goziikmektedir. Bu sayede 11,42 hizlanma, 0,63 verimlilikle

saglanmustir.

Performans iyilestirmesinin yaninda yontemde de bazi degisiklikler yapilmistir.
Oncelikle referans segimi yapilirken aglarm biyolojik o6zellikleri de dikkate
alinmistir. Biyologlarla yapilacak ortak calismalar neticesinde bu yontem daha da

gelistirilebilecektir.

Ikinci olarak sezgisel bir yaklasim gelistirilmis ve belirsizlik setinde biriken ag sayis1
azaltilmistir. Belirsizlik setinde biriken aglar referans tabanli indeksleme yonteminin
zayif noktalarindandir. Sebebi ise burada biriken aglarin sorgu agiyla tam hizalama
yontemi kullanilarak hizalanma gerekliligidir. Bu hizalama ise ¢ok maliyetlidir.
Buradaki aglarin sayisinin azaltilmasiyla, yapilmasi gereken hizalama sayisi
azalacak, boylelikle yontemin calisma siiresi kisalacaktir. Sonug¢ olarak uygulanan
sezgisel yaklagimin kullanilmasiyla belirsizlik setinde biriken aglarin ortalama %
29,85’ 1 belirsizlik setinden sonug setine aktarilmistir. Aktarilan aglarin dogruluk

orani ise % 93,22’ dir.
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Son olarak, belirsizlik setinde biriken aglarin sorgu agiyla QNET kullanilarak
hizalanmasina alternatif baz1 yaklasimlar gelistirilmistir. En yiiksek dereceli diigiim
teknigi bu kapsamda denenen yeni bir yaklasimdir. Bu kapsamda 10, 12, 13, 15 ve
17 digtimli EYDD teknikleri denenmis, 6bekleme yonteminin de kullanimiyla tam
hizalama yontemine gore performanslar1 ol¢iilmiistiir. Yontemlerden 17 diigiimli
EYDD teknigi, %51,14’1 kadar kisa bir siirede, puan olarak tam hizalamaya %89,74
yaklasmistir. Diglim sayist daha az olan aglarda EYDD teknigi daha hizh
caligmakta, puan olarak tam hizalamadan daha ¢ok sapmaktadir. Diiglim sayisinin
artmastyla da puan artmakta ancak siire uzamaktadir. Obekleme yontemleri de
calismanin bu kisminda denenmis ancak EYDD teknigi kadar basarili olamamaistir.
Aglarin daha ¢ok Obeklere ayrildigi ve her obekteki diigiim sayisinin miimkiin
oldugunca azaltildig1 iki kademeli Obekleme yoOnteminde siire kazanimi tam
hizalamaya goére ag basina 10,13 saniyedir. Puan olarak da tam hizalamayla 6l¢iilen
benzerlik puani ortalama 300 olarak diisiiniildiiglinde, bu puanin yaklasik %85’ine
ulasilabilmektedir. Bu sonug, EYDD tekniginin gerisinde kalmasina ragmen goreceli

olarak 1yi bir sonugtur.

Tim denemeler dikkate alindiginda tez kapsaminda referans tabanli indeksleme
yontemi lizerine ¢alismalar yapilmis ve basarili sonuglar alinarak ESBiD yontemi
gelistirilmistir. Bu yontemin biyolojik aglarin hizalanmasinda hiz ve performans
olarak fayda saglayacagi ve ileriki ¢alismalara referans teskil ederek, yon verecegi

umulmaktadir.
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