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INSAN VE HIV-1 PROTEINLERI ARASINDAKI ETKILESIMLERIN
RASTGELE ORMAN YONTEMI VE BiRLIKTE OGRENME
YAKLASIMI ILE TAHMIN EDILMESI

OZET

Protein-protein etkilesimi canli organizmalarin yagsamini devam ettirmesinde hayati
onem tasir. Bircok hiicresel fonksiyon proteinlerin etkilesmesi ile gerceklesir. Insan
ve viriise ait proteinlerin etkilesmesi de viral enfeksiyon olusmasinda rol oynar. Bu
nedenle etkilesen protein ciftlerinin bilinmesi hem insan biyolojisini hem de viral
enfeksiyonlart anlamak agisindan onemlidir.

Bu calismada HIV-1 viriisiine ve insana ait proteinlerin etkilesip etkilesmedigini
tahmin etmek icin yapay 6grenme teknikleri kullanildi. HIV-1 viriisiine ait 17 protein,
insana ait proteinler ile 354841 olas1 etkilesim cifti olusturmaktadir. Bu olas1 protein
ciftlerinin, gergcek diinyadaki etkilesim oraninin 100’de 1 olmasi beklenir. Biitiin bu
olasi ciftlerin gercekten etkilesip etkilesmedigini deneysel olarak test etmek zamansal
ve finansal kisitlardan dolay1r miimkiin degildir. Bu yiizden hesaba dayali yontemler
aragtirmacilara, arama uzayini daraltmada ve iyi adaylar 6nermede yardimci olur.

Kullanilan veri kiimesindeki ornekler, biri insana digeri HIV viriisiine ait olmak {izere
protein c¢iftlerinden olugmaktadir. Her protein cifti 18 boyutlu bir vektor ile temsil
edilmigtir. Protein ciftleri pozitif, negatif ve kismi pozitif olarak simiflandirilmistir.
Uzmanlar tarafindan arasinda etkilesim oldugu deneysel olarak onaylanmig protein
ciftleri pozitif olarak siniflandirilmigtir. Kismi pozitif olarak siniflandirilan protein
ciftleri bazi anahtar kelimelere gore bilimsel literatiirden elle ¢ikarilmistir. Bu
anahtar kelimeler iki grupta ele alinmistir. Birinci grup anahtar kelimeler ‘interacts
with’ (ile etkilesime gecer), ‘binds’ (baglar) gibi etkilesimi gostermesi bakimindan
giicliidiir.  Ikinci grup anahtar kelimeler ise ‘upregulate’ (artarak diizenler) ve
‘inhibits’ (durdurur) gibi dogrudan etkilesimi gostermemesi bakimindan daha zayiftir.
Kismi pozitif protein ciftleri negatife nazaran pozitife daha yakindir, ancak uzmanlar
tarafindan onaylanmadig1 icin pozitif sayllamaz. Iki proteinin etkilesmedigini
gostermek neredeyse imkansizdir. Dolayisiyla etkilesmeyen protein ciftlerinin genis
kiimesi yoktur. Siniflandirma igleminin yapilabilmesi i¢in gerekli olan negatif 6rnekler,
pozitif ve kismi pozitifierden arta kalan protein ¢iftlerinden Ornekleme yoOntemi
ile alinir.  Ornekleme etkilesime girmeyen protein ciftlerinin ¢ogunlukta oldugu
varsayimina dayanarak yapilir. Negatif 6rneklerin bu yolla secilmesi yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir.

Gozetimli yapay 6grenme yontemleri siniflandirilmus veriye ihtiyag duyar. Uzerinde
fazlaca calisilmig organizmalar haricinde bir¢ok organizma igin, bagarili bir
siiflandiric1 gelistirmeye yetecek miktarda protein-protein etkilesim verisi bulunmaz.
Bu da ek bilgi kullanmay1 gerekli kilar. Bu tezde kullanilan veri kiimesinde, ek bilgi
literatiirden ¢ikarilan kismi pozitif protein ciftleridir. Kismi pozitif 6rnekler uzmanlar
tarafindan dogrulanmamais oldugu i¢in, giiriiltii icermeye yatkindirlar.
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Bu calismada kismi pozitiflerin daha etkili kullanilabilmesi i¢in ¢esitli yaklasimlar
geligtirildi. Sade adi1 verilen ilk yaklagimda kismi pozitif veri yok sayildi. Model,
pozitif ve drneklenen negatif protein ciftleri kullanilarak gelistirildi. Ikinci yaklagimda
biitiin kismi pozitif 6rnekler dogrudan pozitif kabul edilerek egitim kiimesine dahil
edildi. Test kiimesi ise sadece uzmanlar tarafindan onaylanan pozitiflerle 6rneklenen
negatiflerden olusturuldu. Ugiincii yaklasimda kismi pozitifler, beraber 6grenme
yapisinda su sekilde kullanildi.  Pozitif ve Orneklenen negatif protein ciftleri
kullanilarak ilk model olugturuldu. Bu model ile kismi pozitif 6rnekler siniflandirildi.
Bu siiflandirma isleminin sonucunda yiiksek degerde siniflandirilan ornekler egitim
kiimesine eklenerek model yeniden egitildi. Bu islem egitim kiimesine eklenecek
ornek kalmayincaya ya da eklenecek Ornek sayisi onemsiz diizeye gelinceye kadar
devam ettirildi.

Rastgele Orman yontemi kullanilarak gerceklestirilen deneylerin sonucuna gore,
en iyi performans kismi pozitiflerin kullanilmadig: yaklasimda elde edildi. Ote
yandan, biitiin kismi pozitiflerin dogru kabul edilerek egitim kiimesine dahil edilmesi
performansi olumsuz yonde etkiledi ve kesinligi diisiirdii. Kismi pozitiflerin birlikte
o0grenme yapisinda kullanilmasi, tamamin dogru kabul edildigi yaklasima gore daha
iyl sonug¢ verdi. Ayrica bu yaklasim ile kismi pozitif 6rneklerin kullanilmasimdan
dogan kesinlik degerindeki diisiisiin de Oniine gecildi. Ancak performans 6ngoriildiigii
bicimde arttirilamadi.  Pozitif Orneklerin niteligi bunun baglica sebebi olarak
yorumlandi. Pozitif orneklerin yaris1 kullanilarak gelistirilen modelin performansi,
tamaminin kullanildi§i duruma gore pek farklilik gostermedi. Bu sonug, pozitif
orneklerin birbirine benzedigi ve insan-HIV arasindaki etkilesim kiimesinin tamamini
temsil edecek sekilde yeterince kapsayici olmadiklari fikrini verdi.
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PREDICTING HUMAN-HIV1 PROTEIN-PROTEIN INTERACTIONS
USING RANDOM FORESTS IN A CO-TRAINING APPROACH

SUMMARY

Protein-protein interactions are very important for maintaining the life of an organism.
Many biological functions are carried out with the interactions of proteins. Interactions
between human and virus proteins play roles in viral infections. Therefore, identifying
interacting pairs of proteins is critical to understand both human biology and viral
infections.

In this study, we used machine learning methods to predict interactions between human
and HIV-1 proteins. HIV genome encodes for 17 proteins (two of them are actually
precursors of the envelope (env gpl60) and gag (gag pr55)), resulting in 354841
possible HIV-human pairings. Actual physical interactions among these possible pairs
are expected to be only 1 in about 100. Due to financial and time constraints it is
not possible to experimentally verify whether each pair really interacts. Therefore,
computational methods are indispensable to help researchers narrow down the search
space and to suggest good candidates to test experimentally.

We approached this issue as a classification problem. We used machine learning
methods to classify instances as interacting or non-interacting. Instances in the dataset
are protein pairs, where one protein belongs to HIV-1 and the other to human. Each
pair is represented by an 18 dimensional feature vector. These features can be grouped
into three types:

e Features extracted by considering the properties of the proteins that are involved in
the interaction individually.

e Features that represent information about the proteins as a pair.

e Features extracted from human interactome.

Protein pairs are labeled as positive, partial positive and negative. The instances with
the positive label are verified by experts. There are only 158 such pairs. Partial
positive protein pairs, on the other hand, were manually curated from the literature.
Each pair is associated with a keyword which describes an evidence of the interaction
between proteins. Pairs with keywords that are strong indicative of interaction such as
‘interacts with’ and ‘binds’ are named as group-1, and those with keywords that weakly
suggest an interaction such as ‘upregulates’ and ‘inhibit’ are named as group-2. These
pairs are more likely to be positive than negative. However, the interactions between
them have not yet been verified by experts. There are 2129 protein pairs which are
labeled as partial positive where 553 pairs belong to group-1 and 1575 pairs belong
to group-2. We randomly sampled 16000 pairs from the remaining unlabeled data
of 352328 protein pairs and used them as negative with the assumption that these
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are highly enriched for non-interacting pairs. It is possible that some of them are
interacting pairs, but evidence for their interaction has not been found yet.

We applied Multi-layer Perceptron and Random Forest machine learning techniques to
predict interacting proteins. For training the machine learning models and calculating
the performance, we used 5-fold cross-validation. We used WEKA and R software
environments for implementation of the project.

Since the positive and negative classes are highly unbalanced in size, we applied
sampling methods to reduce the difference between them. In WEKA, we used
SpreadSubSample filter to balance classes. As a pre-process filter, it provides sampling
of intended amount of instances from each class. In R, we used sample base method
without replacement. Because the size of negative class is excessively larger than
positive, we sampled only 16000 instances from it.

We investigated strategies for using partial positive instances efficiently. First strategy
was called naive where the partial positive data is ignored. Training and testing was
carried out by using only positive and sampled negative instances. In the second
strategy, all partial positive data was included in the training set as positives. They
were only used in training the model but not in testing. Test set consisted of positives
validated by experts and sampled negative pairs. In the third strategy, we neither
ignored the partial positives nor accepted them as positives. We applied the Random
Forest algorithm in a co-training set-up as follows. We used positive data and sampled
negative data to train an initial model. Then, we used this model to classify the partial
positive instances and the ones that were predicted as positive with high confidence
were added to the positive training set for the next iteration. This process was iterated
several times until there were no more protein pairs to be added to the training set.

We evaluated results using Mean Average Precision (MAP), Precision-recall
Break-even Point (PRBE) and Area under the ROC Curve (AUC) performance metrics.
MAP provides a measure of quality and it is the mean of values of average precision
at different recall levels. PRBE is the value(s) of cut-off(s) where precision and recall
are equal. In other words, it is the value of points where precision-recall curve cuts
the diagonal of the graph. PRBE can have multiple values since the precision-recall
curve can intersect with the diagonal more than once. In that case, the largest PRBE
value is considered. AUC is the area under the ROC curve. ROC (receiver operating
characteristic) curve is obtained by plotting true positive rate as a function of false
positive rate for different threshold values. It assesses the discriminative power of the
model independent of the threshold. AUC gives a single value of averaged performance
score for the ROC curve.

Supervised machine learning methods require labeled data to train the model. For
most of the organisms except well-studied ones, there is no sufficient protein-protein
interaction data to develop a successful classifier. Therefore, auxiliary information is
essential. In the human-HIV protein-protein interaction dataset used in this thesis,
the auxiliary information is partial positive protein pairs which are curated from
the literature. Since the interaction between partial positive protein pairs have not
yet been verified, they are prone to noise. As a result of our experiments using
Random Forest classifier, the best performance is obtained by ignoring the partial
positive instances (naive approach). Accepting all partial positive instances as true
and using them in the training set decreased the performance in all performance
metrics. However, using partial positive instances in a co-training set-up minimized

XX



their negative effect on performance and stopped the decrease in precision either. We
proposed to increase the performance of the model using partial information but it
didn’t match our expectations. We reduced the size of the positive training data by half
and the performance was not affected. This suggests that the instances in positive set
are similar to each other and are not comprehensive enough to represent the whole set
of human-HIV interactions.
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1. GIRIS

Proteinler canlilarin yapitasim1 olusturur. Hiicrede DNA replikasyonu, kimyasal
reaksiyonlarin katalizorlii§ii (enzim), hiicre sinyalleme ve ligand tagima gibi bir¢cok
fonksiyonun yerine getirilmesinde gorev alirlar. Bu gorevleri yerine getirirken
tek basina hareket etmez, bagka protein ya da molekiillerle etkilesime girerler [1].
Proteinler belirli bir fonksiyonu yerine getirmek iizere bagka proteinlerle bir araya
gelerek biiyilk molekiiler makineleri olusturur [2]. Proteinlerin bu sekilde bir
araya gelerek fiziksel baglanti kurmasina protein-protein etkilesimi denir. Proteinler
arasindaki etkilesmeyi c¢ozmek biyolojik fonksiyonlarin altinda yatan sebepleri
anlamamiza yardimci olur. Protein-protein etkilesimi belli bir organizmaya ait
proteinler arasinda olabilecegi gibi, farkli iki orgnizmaya ait proteinler arasinda da
olabilir. Insan ile enfekte olan viriis proteinleri arasinda bu denli bir etkilesim s6z
konusudur. Viriis bulagmak, hiicreye girmek ve yeni nesil viryonlarini iiretmek i¢in
konak hiicreye ihtiya¢ duyar [3]. Bu bakimdan, konak ve patojen proteinleri arasindaki
etkilesimi ¢6zmek hastaligin biyolojik yolunu ¢6zmede, uygun ilag ve tedavi yollari

gelistirmede yardimci olur.

Protein-protein etkilesimlerinin deneysel olarak bulunmasi ¢cok zaman alic1 ve masrafl
bir istir. Bundan dolayi, hesaplamali yontemler ile etkilestigi tahmin edilen protein
ciftleri, arastirmacilara deneylerine nereden baglamalari konusunda yardimci olur.
Bunun yaninda, gozetimli yontemler fazla sayida veri kiimesine ihtiya¢ duyarlar.
Uzerinden ¢ok calisilmis organizmalar disinda, cogu organizma icin yeterli miktarda
giivenilir protein etkilesim verisi yoktur. Bu yiizden, yari-goézetimli yontemlere ihtiyag

duyulur [4].

Bu calismada, insan ile HIV-1 proteinleri arasindaki iligkiyi tahmin etmede yapay
ogrenme yontemleri kullanildi. Veri kiimesi biri insana digeri HIV-1 viriisiine ait
protein ciftlerinden olugmaktadir. Her protein ¢ifti pozitif, kismi pozitif ve negatif
olarak simiflandirilmistir. Pozitif sinifta, uzmanlar tarafindan onaylanmus az sayida

protein cifti bulunmaktadir. Kismi pozitif sinifta, bilimsel literatiirde birlikte gecen



ancak hakkinda yeterli deneysel kanit bulunmayan protein ¢iftleri bulunmaktadir. Bu
calisgmanin amaci veri kiimesinde bulunan kismi pozitif protein ¢iftlerini en etkili
bicimde kullanacak stratejiyi belirleyerek, yapay 68renme modelini gelistirmek ve

dogru pozitif tahminlerin sayisini arttirmaktir.

Bu boliimde HIV viriisii ve protein-protein etkilesimleri ile ilgili daha detayl bilgi

verilecek ve tezin organizasyonundan bahsedilecektir.

1.1 HIV (Human Immunodeficiency Virus)

HIV (human immunodeficiency virus, insan bagisikligi yetmezligi viriisii), AIDS’e
(acquired immunodeficiency syndrome, edinilmis bagisiklik eksikli§i sendromu)
sebebiyet veren bir viriistiir. HIV, hayat dongiisiinii devam ettirebilmek icin konak
insana ihtiya¢ duyar. HIV viriisii insanlarda bagisiklik sisteminde zaafa yol acarak

firsat¢1 patojenlere kapi aralar.

Edinilmis bagisiklik eksikligi sendromu (AIDS ya da EBES) etkeni olan Insan
Bagisiklik Yetmezligi Viriisii (HIV) ilk kez 1981 yilinda kesfedilmigstir. HIV-1 ve
HIV-2 olmak {iizere iki major tipi vardir. HIV-2, HIV-1’e gore daha az patojen olup

daha sinirli bir cografyada etki gosterir.

HIV-1 tek sarmal RNA genomuna sahiptir. Sadece 15 proteini kodlar. Bu yiizden

konak insan hiicreye ihtiya¢ duyar [5].

HIV-1 ve HIV-2 kan, semen ve vajinal sivilar ile birlikte anneden bebegine dogum

sirasinda ya da emzirme sirasinda bulasabilir. Enfeksiyonu ii¢ fazda gerceklesir [6]:

e Gegcici akut retroviral sendrom,
e Klinik latent donem,
e AIDS geligimi.

HIV enfeksiyonunun ardindan kanda HIV’e 0zgii virolojik ve immiinolojik

parametrelerdeki degisimler su sira ile gézlemlenir [6]:

e HIV RNA,

e HIV p24 antijen,



e HIV antikorlari.

Bu iic gostergenin kanda saptanma zamani degisiklik gosterebilir.  Enfeksiyon
gerceklestikten sonra viral replikasyon olmasina ragmen HIV RNA, antijen ve antikor
gozlenemez. 1-4 hafta arasinda antijenler gozlemlenebilir diizeye ulasir. Ancak HIV
antikorlar1 ancak 1-2 ay igerisinde tespit edilebilir diizeye ulagir. HIV antikorlarinin
tespit edilemedigi bu doneme pencere donemi denir. Hastaligin tanisinda Onerilen
testlerden biri HIV antikor testidir. Bir diger test ise p24 antijen testidir. HIV antikor
tretimini tetikleyen p24 antijeni HIV tarafindan iiretilir. Son zamanlarda antikor
testleri ile birlikte p24 antijen testi de uygulanarak antikor olusumunun baslamadigi

pencere doneminde erken teshis imkan1 saglanir [6].

HIV PCR yontemi ile HIV viriisiiniin genetik olusumlar test edilir. Bu yontem HIV
RNA ve HIV DNA olmak iizere ikiye ayrilir. Kan ve organ nakli yapacak olan
vericilere erken tani imkani vermesi nedeniyle HIV RNA uygulanir. HIV pozitif

annelerden dogan bebeklere ise HIV DNA uygulanir [6].

HIV viriisii bulagtiktan sonra siddetli belirtiler hemen gozlenmez. Asemptomatik
ad1 verilen bu donemde viriis yardimci T hiicreleri, makrofajlar ve dentritik hiicreler
gibi bagigiklik sistemi hiicrerelerine, enfekte olur ve ¢ogalir. Ozellikle yardimci T

hiicrelerinden olan CD4+ T hiicreleri bundan olumsuz etkilenirler [7,29].

AIDS arastirmalarinda en tartismali konulardan biri HIV enfeksiyonunda T
hiicrelerinin Oliimiine sebep olan mekanizmayla alakalidir. T hiicrelerinin 6lim
sebebi viriis sebebiyle dogal yikima ugramasi olabilir. Mohri ve arkadaslarina
gore, HIV virilisii girdigi hiicrede yiiksek aktivasyon ve devire neden olur ve T
hiicrelerinin tiikenmesi iiretim diisiiklii§iinden ziyade hiicre devrinin artmasindan
kaynaklanmaktadir [8]. Bir diger 6liim sebebi olarak HIV-1 bulasan insanlarda T
hiicrelerinin apoptoza (apoptozis eng.) ugramasi 6ne siiriiliir. HI'V-1 bulagmis biinyede,
viriisiin girdigi ve girmedigi hiicrelerde apoptoza ugrama miktar: artar [9]. Apoptoz,
programlanmis hiicre 6liimiiniin ana tiplerinden biridir. Viicutta ihtiya¢ duyulmayan
ve anormallesmis hiicrelerden kurtulmanin normal yoludur. Gelisen bir embriyoda
parmaklarin birbirinden ayrilmasi icin parmak arasindaki hiicreler apoptoz baslatirlar

[30].



Normal insanlarda CD4+ T hiicre sayis1 1000 hiicre/ul’den fazla iken HIV bulagmis
kisilerde bu say1 200 hiicre/uL’{in altina diiser. Bu da bagisiklik sisteminde zaafa sebep

olarak firsat¢1 enfeksiyonlara kapi aralar [7].

HIV’nin en sik bulagma yolu cinsel temas oldugu icin, HIV’den korunmanin en temel
yolu, hastaligin enfekte olmadig: tek eglilige dayal: bir iligki stirdiirmektir. Hastaligin
kan yoluyla da bulagabildigi gdz Oniiniine alinacak olursa; tirag bicagi, dis firgas1 gibi

kisisel hijyen araglarinin paylasilmamasi onemlidir [7].

Yakin zamanda kullanilan rutin tedavi yontemleri viral ters transkriptazi (reverse
transcriptase eng.) ve proteaz enzimlerini (protease enzyme eng.) indirgerler. Viriise
kars1 kullanilan (antiretroviral eng.) ilaglar viriisii baskilamaya yarasa da hastalig1 yok
etmeye yaramaz. Toksik olusumu, metabolizmada diizensizlik ve HIV viriisiiniin ilaca
kars1 diren¢ kazanmasi gibi bircok sebepten otiirii alternatif tedavi yontemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Calismalar daha ¢ok viriis ile konak hiicre arasindaki etkilesimleri
tanimlamak noktasinda yogunlasir. Ciinkii diger biitiin viriisler gibi HIV de islevlerini

yerine getirebilmek i¢in konak hiicre ile etkilesime ge¢gmek zorundadir [3].

UNIAIDS 2013 raporuna gore HIV ile yasayan insanlarin sayisinda siirekli bir artis
olurken, HIV’e yeni yakalananlarin sayisinda 1990’un sonlarindan itibaren azalma
olmustur. HIV ile yasayan insanlarin sayisindaki artis antiretroviral tedavi alanlarin
sayisindaki artis ile dogru orantili olabilir. WHO raporuna (2012) gore 2012 aralik
ayinda tespit edilen 9.7 milyon insan orta ve diisiik gelirli iilkelerde antiretroviral tedavi

gordii [10]. Bu rakam 2011 yilina gore 1.6 milyon artis oldugunu gostermektedir.
Diinya capinda HIV yayginligt UNIAIDS 2012 verilerine gore Sekil 1.1°deki gibidir.

HIV en yaygin olarak Sahra-alti Afrika iilkelerinde goriiliir. 2001 yilinda HIV ile
yasayan insanlarin sayisi 20.3 milyon civarinda iken 2009°da 22.5 milyona ulagmustir.
Ancak HIV’e yeni yakalananlarin sayisinda 2.2 milyondan 1.8 milyona diisiis vardir.
Giiney Asya (Hindistan, Pakistan, Banglades, Sri Lanka v.b.) ve Giineydogu Asya
(Asya kitastyla Okyanusya arasinda bulunan iilkeler Brunei, Dogu Timor, Endonezya,
Filipinler v.b.) iilkelerinde HIV ile yasayan insanlarin sayist 3.8 milyondan 4.1
milyona yiikselmistir. Yeni vakalarda ise énemli miktarda azalma vardir. Orta ve
Giiney Amerika’da HIV ile yasayan insanlarin sayist 1.1 milyondan 1.4 milyona

cikmigtir. Yeni vakalarda az bir diisiis vardir. Dogu Avrupa ve Orta Asya’da 760,000
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Sekil 1.1: Diinya ¢capinda HIV yayginlig1 [28].

civar1 olan HIV ile yasayan insanlarin sayisi 1.4 milyona ¢ikmistir. Yeni vakalarda
ise onemli bir diigiis vardir. Kuzey Amerika’da HIV ile yasayan insanlarin sayis1 1.2
milyondan 1.5 milyona ¢cikmistir. Yeni vakalarda ise az oranda artis vardir. Kuzey
Afrika, Orta Dogu, Dogu Asya, Okyanusya, Karayipler ile Bat1 ve Orta Avrupa iilkeleri
HIV ile yasanlar insanlarin sayis1 nispeten daha diisiiktiir. Verilen sayilar 2001 yili ile

2009 yilinin kargilagtirmasidir.

Diinya genelinde HIV ile yasayan insanlarin sayis1 2001 yilinda 30.0 milyon civarinda
iken, 2012 yilinda 35.3 milyon civarindadir. Tiirkiye’de ise HIV ile yasayan insanlarin
say1s1 2012 verilerine gore 3,900 - 8,000 civarinda, yayginligi ise % 0.1’in altindadir
[11].

1.2 Protein-Protein Etkilesimi

Canli organizmalarin yasamlarini ve nesillerini devam ettirebilmeleri i¢in bir¢ok
biyolojik fonksiyonu gerceklestirmeleri gerekir. Proteinler bu fonksiyonlarin yerine
getirilmesinde biiylik bir role sahiptir. Proteinler cogunlukla bir araya gelerek
karmasik, dinamik ve fizikokimyasal baglantilara sahip molekiiler makineleri olusturur
ve biyolojik fonksiyonlar iistelenirler. Bu kompleks molekiiler iligskiyi ¢c6zmek protein

protein etkilesimini anlamaktan gecer [2].



Insan ve viriise ait etkilesen protein ¢iftlerinin bilinmesi enfeksiyonun nasil olustugunu
anlamaya ve buna bagli olarak da yeni tedavi yontemleri gelistirmeye yardimci olur

[12].

Protein-protein etkilesiminin tahmin edilmesi amaciyla deneysel yontemler kullanila-
bilir. Ancak bu ¢ok uzun siireli ve maliyetli bir islemdir. Bazi yiiksek kapasiteli
yontemler ile bir kerede ¢ok sayida etkilesim belirlemek miimkiin olsa da sonug veri
kiimeleri ¢cogunlukla eksiktir ve yiiksek yanlis pozitif ve yanlis negatif ihtiva eder [4].
Bu nedenle hesaplamali yontemlere ihtiya¢ duyulur. Hesaplamali yontemler ile ¢cok
sayida protein cifti arasindan fiziksel etkilesimde olma olasilig1 en yiiksek olanlar
tahmin edilerek, deneysel yontemlerde kullanilacak test sinifi sinirlandirilabilir, ya da

oncelik verilmesi gereken protein ciftleri olusturulabilir.

Protein-protein etkilesiminin tahmin edilmesi ikili siniflandirma problemi tegkil eder.
Iki protein arasinda etkilesimin olmasi pozitif, olmamas1 negatif olarak nitelendirilir.
Iki proteinin etkilestigi deneysel olarak bulunabilir. Ancak denenmesi gereken ¢ok
sayida protein ¢iftinin olmasi, deneylerin de maliyetli ve zaman alict olmasindan
dolay1 pozitif 6rneklerin sayis1 genelde azdir. Iki proteinin etkilesmedigini gosteren
raporlara ise pek rastlanmaz. Bundan dolay1 yapay O0grenmede kullanmak iizere
negatif etkilesim kiimesi olusturmak icin cesitli yontemler gelistirilmistir. Bunlardan
biri negatif protein ciftlerinin, pozitif oldugu bilinen protein ¢iftleri disinda kalan
orneklerden rastgele se¢ilmesidir. Negatif orneklerin bu sekilde secilmesi gozetimli
(supervised eng.) metotlarda egitim kiimesi olusturulurken sik¢a bagvurulan bir
yontemdir [13]. Gergekte her yiiz protein ciftinden sadece birinin etkilesimli oldugu

tahmin edilir. Bu oran negatif protein ciftlerini secerken kullanilabilir.

1.3 Tezin Organizasyonu

Girig boliimiinde protein-protein iligkileri ile HIV virlisiine deginildi.  HIV
viriisiiniin yapisindan, nasil bulastigindan, etkilerinden, korunma yollarindan, teshis
ve tedavi yontemlerinden, diinya ¢capindaki yayginlifindan bahsedildi. Protein-protein
iligkilerinin hiicresel fonksiyonlarin yerine getirilmesindeki Onemine deginildi.
Ayn1 organizmaya ait proteinlerin etkilesebilecegi gibi farkli organizmalardan

proteinlerin de etkilesebilecegi anlatildi. Ayrica, protein-protein etkilesiminin viriis



bulagmasindaki onemi ve 6zelde HIV-1 virlisiiniin bulagmasindaki yeri belirtildi. Son

olarak, bu ¢alismanin alt yapisindan ve amaglarindan bahsedildi.

Ikinci boliim literatiir taramasina ayrildi. Bu konuda yapilmis ¢esitli calismalardan

bahsedildi.

Uciincii boliimde bu ¢alismada kullanilan yontemlere deginildi. Kullanilan veri kiimesi
ve veri kiilmesindeki 6zniteliklerin anlami anlatildi. Ayrica, kullanilan yapay 68renme

yontemleri hakkinda ayrintili olarak bilgi verildi.

Dérdiincii boliimde uygulanan deneyler ve sonuglar verildi. Bu deneylerde kullanilan

degerlendirme oOlg¢iitlerinden bahsedildi.

Son olarak beginci boliimde sonug ve dneriler sunuldu.






2. LITERATUR TARAMASI

HIV-1 ve konak insanin hiicresel proteinleri arasindaki etkilesimin genis caph
kiimesini tahmin etmeye yonelik ilk tesebbiis Tastan ve arkadaslar1 [12] tarafindan
ortaya konulur. Bu calismada cesitli veri kaynaklar1 kullanilarak gdzetimli 6grenme
mimarisi (supervised learning framework) uygulanir. Siniflandirma y6ntemi olarak
RO (rastgele orman) kullanilir. Bilimsel literatiirde bulunan insan ve HIV-1’e ait
etkilesen proteinler NIAID veri bankasindan alinir. Veri bankasinda 1406 insan protein
barindiran 2512 protein ¢ifti bulunur. Bu protein ¢iftleri dogrudan fiziksel etkilesimi
gosterme derecesine gore iki gruba ayrilir. Etkilesimi gostermesi bakimindan daha
giiclii anahtar kelimelerle ("interacts with" gibi) bahsi gecen protein ¢iftleri grup-1°de,
digerleri grup-2’de yer alir. Negatif ornekler, etkilesmedigi kesin olarak bilinen protein
ciftlerini iceren mevcut bir veri kiimesi olmadig1 icin, etkilestigi bilenen Ornekler
disindakilerden rastgele secilir. Negatif kiime olusturulurken 1/100 orani baz alinir.
Veri kiimesindeki ornekler icin 35 6zellik belirlenir [14]. 3-CV (cross validation) ile
10 kez tekrarlanan deney sonucunda ortalama MAP (Mean Average Precision) skoru

0.23 bulunur. AUC (Area Under the Curve) skoru da 0.9150 bulunur.

Yanjun ve arkadaglar1 [4] ¢calismasinda, bilinen dogrudan etkilesimli protein ¢iftlerinin
az oldugunu ama bunun yaninda aralarinda etkilesim oldugu 6ngoriiliip de hakkinda
yeterli deneysel kanit bulunmayan protein ¢iftlerinin kayda deger miktarda oldugunu
bildirir.  Kismi siniflandirilmig (partially labeled) diye isimlendirilen bu veriyi
coziime katmak i¢in yari-gozetimli ¢oklu-gorev (semi-supervised multi-task) mimarisi
Onerilir. Yar1-gozetimli yontem yardimci gorevler olarak 3 farkl: strateji ile uygulanir.
Smiflandirilmig egitim verisi kullanilarak cok katmanli algilayict ag1 olusturulur.
Yardimci gorevler bu agin katmanlarimi paylasir.  Veri kiimesi olarak Onceki
calismalarinda aciklanan veri kiimesini [12] kullanirlar. Yalnmiz onceki ¢alismalarinda
veri kiimesi elemanlar1 35 ozellikle tanimlanirken, bu calismalarinda 17 6zellik
cikarilarak yalmiz 18 6zellik kullanilir. Onceki calismada literatiirden elle ¢ikarilan

2512 protein ¢ifti pozitif veri kiimesini olusturur. Bu c¢alismada, bu pozitif veri



kiimesinden 158 tanesi uzmanlara deneysel olarak onaylatilarak altin-standartta (gold
standard) pozitif veri kiimesi olusturulur. Geri kalan ise kismi-pozitif olarak anlatildig:
sekilde yardimci gorevlerle gozetimli siniflandiricinin performansini arttirmak igin

kullanilir.

Aktif 6grenme, etkilesime giren protein ciftlerinin tahmin edilmesinde kullanilan
yontemlerden biridir. [15] calismasinda, rastgele orman (random forest) metotu
ile egitilecek protein ciftlerinin se¢ilmesinde dort farklir strateji ile aktif 6grenme
kullanilir. Calismada, tahmin edilen etkilesimlerin f-skoru (kesinlik (precision) ve
anma (recall) degerlerinin harmonik ortalamasi) aktif 6grenme kullanildigi durumda,

verinin rastgele secilmesi durumuna gore %15 daha fazla bulunur.

Sistem biyolojinin ¢alisma alanlarindan biri de biyolojik nesneler arasinda tamam-
lanmis ag yapist olusturmaktir. Ag, diigiimlerden ve aralarindaki ayritlardan olusur.
Diigiimler proteinler ya da genler gibi biyolojik nesnelere denk gelir. Buna karsilik
ayritlar protein etkilesimi aginda etkilesimi, gen diizenleyici aginda (gene regulatory
network) diizenleyici protein ile diizenledigi gen arasindaki baglantiy1, genetik agda
ise genetik iligkiyi gosterir. Ag yapist bize bioyolojik fonksiyonlarin nasil yiiriidiigii
ile ilgili onemli bilgi verir. A§ olustumay1 amaclayan bircok hesaplamali yontemin
basaris1 yiiksek giivenirlikli verilerin az olmasi sebebiyle kisitlidir. [16] calismasinda
egitim kiimesini genisletmeyi amaglayan iki yontem gelistirilmigtir. Gelistirilen iki
yontem de yari-gozetimli 68renmeye dayali, egitim kiimesinde sinirl sayida bulunan
altin-standarttaki ornekleri, 6zenle se¢ilmis ve yiiksek giivenilirlikli yardimer veriler
ile arttirmay1 hedefler. Birinci yontem, tahmin yayilimi (prediction propagation), ile
yerel modelin yiiksek giivenirlikli tahminlerini bir bagkasina yardimci 6rnek olarak
verir. Kavram olarak birlikte grenme (co-training) yontemine benzer. ikinci yontem,
kernel baglatma (kernel initialization), birbirine en ¢ok ve en az benzeyen nesnelere
pozitif ve negatif egitim kiimesi elemani olarak davranir. Bu yOntemlerle, mayaya
ait birtakim protein-protein etkilesim aglar1 tizerindeki tahminlerde diger temel yerel
modellemelere gore dnemli derece iyilesme gosterir. Diger yontemler tarafindan diisiik

puanlanan bazi etkilesimleri de dogru simiflandirmayi bagarir. [16]

Mikrodizi tabanli gen ifadesi belirleme (gene expression profiling) degisik kanserlerin
tiplerinin sonuclarini, prognoz ve belirli tedavilere kars1 hassasiyeti tahmin etmede

kullanilabilir [17,18]. Ancak klinik verilerle desteklenen siniflandirilmis 6rneklerin az

10



olusu, protein etklesim verisinde oldugu gibi gdzetimli yontemlerin etkili calismasin
engeller. Shi ve arkadaglarinin ¢alismasinda [17], yari-gozetimli LDS (low density
separation eng., diisiik yogunluk ayrimi #z) [19] yontemi kullanilarak kolon kanseri
hastalarinda kotiiye gitme riski tahmin edilir. Calismanin sonucuna gore en geliskin
gozetimli SVM (support vector machine eng., destek vektdr makinesi) yontemine gore
yar1 gozetimli LDS yontemi, siniflandirilmamisg veriyi de kullanarak tahmin kesinligini

arttirir ve daha iyi performans saglar.
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3. YONTEM

Bu boliimde insan ve HIV-1 protein-protein etkilesim veri kiimesi ile ilgili detayl bilgi
verilecek. Ayrica, kullanilan yapay 6grenme yontemleri ile beraber 6grenme yaklasimi

anlatilacak.

3.1 HIV-1 Human PPE Veri Kiimesi

Bu calismada protein-protein etkilesimi veri kiimesi olarak, Qi ve arkadaglari
tarafindan 2010 yilindaki ¢alismada [4] kullanilan ve ilave web adresinde [20] sunulan
veri kiimesi kullanildi. Bu veri kiimesi aslinda Tagtan ile birlikte 2009 yilindaki
calismalarinda [12] insan ve HIV-1 protein-protein etkilesiminin evrensel kiimesini
cikarilmasina yonelik hazirlanir ve ikili sinif problemi haline getirilir. Protein ciftleri
NIAID [21] veri tabanindan alimir. NIAID veritabaninda bilimsel literatiirden elle
cikarilmig HIV-1 ve insana ait etkilesen protein ciftleri bulunur. Veritabaninda
1406’s1 insana ve 17°si HIV-1’e ait, 2620 protein cifti bulunur (17 Kasim 2007°deki
giincellemeden once). Bu protein ciftleri iligkili oldugu anahtar kelimeye gore iki
gruba ayrilir. Birinci gruptakiler, ikinci gruba gore pozitif etkilesimli olmaya daha
yakin anahtar kelimeler icerir. Ornegin "etkilesime girer" (interacts with), "baglar"
(binds) gibi. Gruplar1 olustururken kullanilan kelimenin tam listesi ilave dokiimanda
bulunabilir [14]. 2010’daki ¢alismada iizerinde bazi1 degisiklikler ve gelistirmeler
yapilir.  Oncelikli olarak, literatiirden elle ¢ikarilan protein ¢iftlerinden bir kism
uzmanlara gonderilir ve deneysel olarak onaylanmig gold-standart protein etkilesim

ciftleri olusturulur. Ayrica 35 olan 6zellik sayis1 18’e diisiiriiliir.

Veri kiimesindeki elemanlar biri insansa, digeri HIV-1 viriisiine ait olan protein
ciftlerinden olusur. Bu protein c¢iftleri "etkilesir" ya da "etkilesmez" seklinde
siniflandirilir. Her bir protein cifti 18 6zellik ile temsil edilir. Bu 6zelliklerin bir kismi
yalniz HIV-1 veya insan proteinini, bir kismi da ikisi arasindaki iligkiyi ilgilendirir.

Ozellikler kiimesi bunlar1 kapsar:
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Doku benzerligi. Eger bir protein HIV-1 viriisiine duyarli dokulardan birinde
ifade edilmiyorsa HIV-1 proteinleri ile o protein arasinda etkilesim olma ihtimali

diistiktiir.

Topolojik ozellik. Insan proteinlerinin insan interaktomundaki topolojik
ozelliklerini tanimlar. Proteinlerin diigiimii, etkilesimlerin de kenar1 temsil ettigi
yonsiiz agda derece (degree), kiimelenme sabiti (clustering coefficient) ve aradalik

merkeziligi (betweenness centrality) ozelliklerinden yaralanilir.
HIV-1 protein tipi.

Dizi benzerligi (sequence similarity). HIV-1 ile insan proteinin (ya da etkilesimli
oldugu komsu insan proteinin) arasindaki benzerligi tanimlar. Benzer yapidaki

proteinlerin etkilesme ihtimali daha yiiksek olabilir.

Posttranslasyonel modifikasyon benzerligi. Baz1 protein etkilesimleri proteinlerin
ayni posttranslasyonel modifikasyon durumunda olmasini gerektirir. Bu sebeple
benzerlik iligkisi ikili olarak kurulur. HIV-1 ile insan proteininin en az bir
komgsusunun ayni posttranslasyonel modifikasyon durumuna sahip olma durumu

1 olarak nitelendirilir.

Gen ifadesi degisimi. HIV-1 bulasmis ve bulasmamis numunelerde, genlerin
ortalama ifade seviyelerindeki degisim olarak ol¢iiliir. Gen ifade seviyesi HIV-1
bulasmig Ornekte DT, bulasmamigta D~ olmak iizere degisim, log(D'/D™)

seklinde hesaplanir.

ELM-ligand 6zelligi. Okaryotik lineer motif (ELM) veriyapisindan [22] alinan
kisa fonksiyonel dizi motiflerinden protein alanina ya da belirli bir protein sinifina
baglanmaya araci olan motifler ¢ikarilir. Eger HIV-1 proteinlerinin dizisinde bir
ELM motifi varsa ve ligand alani karsilik gelen insan ortaginda bulunuyorsa ya da

insan ortagi o ligand sinifindan ise bu 6zellik O ile 1 arasinda deger alir.

Gen ontolojisi benzerligi. Iki protein belirtim (annotation) kiimesi arasindaki
benzerlik su sekilde bulunur. Birinci protein belirtim kiimesindeki her bir terimin
ikinci protein belirtim kiimesindeki terimlerle benzerliklerin en yiiksek olani alinir.
Her bir terim i¢in bulunan en yiiksek benzerlik degerlerinin ortalamasi alinir. GO

terimleri arasindaki benzerlik semantik benzerlik yontemi, G-SESAME [23], ile
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hesaplanir. Gen ontoloji ¢izgesinde terimlerin yalniz ortak atalarmma bakilmaz,

konumlar1 ve baglanti tipleri de baz alinir.

Veriyi saglayan makalede [4] veri kiimesi ile alakali verilen sayilarla, veri
tizerinde yaptifimiz incelemeler sonucu elde ettigimiz sayilarda farkliliklar gozlendi.
Bunun iizerine makale yazarlar1 ile kurulan iletisim sonucunda, bunun versiyon
karisikligindan oldugu 6grenildi. Bu ilave web adresinde sunulan veri kiimesindeki
versiyon hatasinin giderilmesine vesile oldu. Bu calismada veri kiimesi ile ilgili verilen

sayilar, makaledekinden farklilik arzetse de, veri kiimesinin en giincel haline aittir.

HIV-1 viriisii 15 protein kodlar. Bunlara envelope (env gp160) and gag (gag prS5)
proteinlerinin prekursorleri de eklenmistir. 20873 insan proteini ile 354841 protein

etkilesim cifti olugturur. Bu veri kiimesindeki eleman sayis1 manasina gelir.

Veri kiimesinde 384 adet uzmanlar tarafindan test edilen protein ¢ifti bulunur. Bunlarin
158 tanesi pozitif (etkilesim var) olarak siniflandirilmistir. 226 tanesi hakkinda direk
fiziksel etkilesim oldugu kanitlanamamis dolayli ya da siipheli olarak nitelendirilmistir.
384 adet uzman onayl protein ciftinden 294 adedi grup 1’e, 87 adedi grup 2’ye aittir. 3
adedi iki grupta da bulunmaz. 847 adet protein ¢ifti grup 1’in ve 1663 adet protein ¢ifti
de grup 2’nin icinde olmak iizere toplam 2512 adet literatiirden elle ¢ikarilmig protein
cifti bulunur. Uzmanlar tarafindan onaylanan protein ciftleri ¢ikarildiginda 2129 adet
protein ¢ifti kalir ((847 —294) + (1663 — 87)). Bunlar kismi pozitif protein ¢iftlerini

olusturur.

Ozetlenecek olursa veri kiimesinde bulunan protein ¢iftlerinin say1 degerleri cizelge
3.1’deki gibidir. Geriye kalan protein ciftlerinin sayisi, siipheli olan 226 protein ciftinin

de ¢ikarilmasi ile hesaplanmistir.

Cizelge 3.1: HIV-insan protein-protein etkilesimi veri kiimesi.

HIV-1 Insan Pozitif (Altin Standart)  Kismi Pozitif ~ Geriye Kalan
Proteinleri  Proteinleri Protein Ciftleri Protein Ciftleri Protein Ciftleri
17 20873 158 2129 352328
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3.2 Yapay Ogrenme Yontemleri

3.2.1 Karar Agaclari

Karar agaclar1 gozetimli 6grenme icin kullanilan dagilimdan bagimsiz bir 6grenme
yontemidir. I¢ karar diigiimlerinden ve ug yapraklardan olusur. Her diigiim bir denetim
islevi gerceklestirir. Bu denetim islevinin sonucunda gore dallardan biri segilir.
Yaprakta yazili deger de ¢iktiy1 olusturur. Ciktr siniflandirma problemi ise sinif etiketi,
baglanim ise sayisal bir deger demektir. Karar agaci 6grenmek veri kiimesine bagh
olarak bir agac olusturmak demektir. Aga¢ kullanilan verinin yapisindaki karmagikliga

gore biiylir [24].

Karar agaclart olusturularak, karmasik bir islev, basit karar yapilarina doniistiiriiliir.
Bir veri kiimesinden Sekil 3.1°deki gibi birden fazla karar agaci olusturulabilir. Bu
durumda boyutu kiiciik olan agag tercih edilir. Diigiim sayis1 ve diigiimlerdeki karar

islevlerinin karmagiklig1 boyutu belirler [24]. Tek degiskenli karar agaglarinda her ic¢

x2

L@ Ga>wao) (> wi0)
E H E H
TN TN TN
w20 (xt>u0) (o) (2owa0)
m 8 R a E H E H E H
= s A a a, “c3
S ‘c3“c1‘ ‘cz“cchz“m‘

x1
wil0

Sekil 3.1: Karar agaci olusturma.

diigiimde yalmiz bir degisken kullanir. Degisken ayrik ise ve n farkli sonucu varsa,
girdi uzayini n parcaya boler. Degisken siirekli ise, belirli bir esik degerine gore
uzay1 iki parcaya boler. Bolme islemine bir diigiime ulasan 6rneklerin safligina gore
karar verilir. Saflik olgiitii olarak entropi (diizensizlik) kullanilabilir. pi , m diigiimiine
ulagan ornekler icinde C; sinifinin olasilig1 olmak iizere diizensizlik denklem (3.1)’deki

gibi ol¢iiliir [24].
K

In==Y pllog:pl, (3.1)

i=1

Bir m diigiimiine diisen Ornekler saf degilse bolme islemi uygulanir. Bunun i¢in
girdilerden birini se¢gmek gerekir. Biitiin olasi girdiler i¢in toplam saflik degeri bulunur.

Ny, m diigiimiine ulagan ornekleri; N,,; m dii§iimiinden j dalina diisen &rnekleri; pfn y
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de, m diigiimiinden j dalina diisen ornekler icinde C; smifinin olasilifini gostermek
tizere, toplam saflik degeri denklem 3.2°deki gibi ol¢iiliir. Toplam saflik degeri en
diistik ¢ikan girdi bolme isleminde kullanilmak iizere secilir. [24].

hy== Y 7= X Pnilogarn, (3.2)
j=1Ym =1
Agac olusturma islemi sonrasinda, karmagikligi azaltmak igin, gereksiz dallar

budanabilir [24].

3.2.2 Rastgele Orman

Rastegele orman icinde bircok siniflandirma agaci barindiran ve dogruluk degerini
(accuracy) cok fazla arttiran bir yontemdir [25]. Yeni bir Oornek verildiginde girdi
vektorii ormandaki her bir agag tarafindan ayr1 ayr1 sinflandirilir. Buna aga¢ oylamasi

da denir. Sinif etiketi oy cogunlugu esasina gore belirlenir. Agag sayisi ayarlanabilir.

M uzaydaki 6rnek sayist olmak {iizere, her aga¢ N kadar érnekten yerine koyma
yontemiyle (with replacement) rastgele drnekleme yapar. Yerine koyma yontemi ile
her orneklemede secilme ihtimalleri aym kalir. Secilen Ornekler o agacin egitim
kiimesini olusturur. M girdi degigkenlerinin sayisin1 gostermek iizere, m < M degisken
(Oznitelik) her agac icin rastgele secilir. m biitiin orman i¢in sabit kalir. Her agac

budama islemi olmadan miimkiin oldugunca biiyiitiiliir.

Orman hata oram1 herhangi iki agac¢ arasindaki korelasyona ve her agacin giiciine
baghdir. iki agag arasindaki korelasyon arttikca orman hata orani da artar. Ormandaki
her bir aacin giicii arttikga orman hata orani diigser. Diisiik hata oranina sahip agaclar

giiclii sayilir [31].

Rastegele orman yontemi biiyiik veri tabanlarinda ve yiiksek sayida girdi degiskeni
olan verilerde iyi performans gosterir. Siniflandirmada degiskenlerin 6nemini kestirir.
Bunun yaninda, biiyiik bir kismi eksik verilerle kesinligi yiiksek tahminler gelistirir.

Orman ilerde kullanilmak tizere muhafaza edilebilir.

Rastgele orman metodu ©nem (importance) islevi sayesinde girdilerin 6nem
derecelerini 6lcer. ki tiirlii 5Snem ol¢iimii yapar. Ilki kesinlik degerindeki ortalama
azalis, ikincisi diigiim saflik degerindeki ortalama azalig, bagka bir ifade ile ortalama
gini azahgidir. Tlki $6yle hesaplanir. Her agag icin, verinin torba-dis1 (out-of-bag)
kismi iizerinden tahmin hatas1 kaydedilir. Ayni iglem biitiin kestirici degiskenlerin yeri
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degistirildikten sonra yapilir. Ikisi arasindaki farkin ortalamast biitiin agaclar iizerinden
alinir ve normallestirilir. Ikincisi, belirli bir degisken iizerinde bolmeden kaynaklanan
diigiim safliklarindaki toplam diisiisiin, biitiin agaclar iizerinden ortalamasi alinarak
hesaplanir. Eger istenmigse biitiin girdi degigkenleri i¢in bu degerler hesaplanir.
Kesinlik azalis degeri bir 0zniteligin, diger Ozniteliklerle etkilesimini de diisiinerek
modeldeki 6nemini verir. Gini azalis degeri ise tek basina bir 6zniteligin ayirmadaki

giiciinii Olcer.

Rastgele orman metodu ornekleme boyutu parametresi model gelistirilirken her
siniftan ne kadar rnekleme yapilacagim bildirir. Ornekleme asil veriden yerine koyma
seklinde yapilir. Bu parametre rastgelelik etkisi saglar. Bu parametre ile ormandaki
her aga¢ asil verinin farkli bir yiliziinii goriir. Dengesiz siif dagilimina sahip
veri kiimelerinde model gelistirilirken dengesizlik problemini agmaya ve modelin
performansini arttimaya yardimci olur. Ornekleme boyutu parametresi biiyiidiikge
rastgelelik azalir, veriyi ezberleme riski artar. Cok kiiciik secildigi takdirde ormandaki
agaclarin varyansi biiyilir. Veriyi ezberleme riskini azaltir ama genelde performans

izerinde kotii etki yapar.

3.2.3 Yapay Sinir Aglar

Sinir aglar1 iglemci birimi olan ve paralel calisan cok sayida norondan ve aralarindaki
baglantiyr saglayan c¢ok sayida sinapstan olusur. Cok katmanli algilayicilar da

siniflandirmada ve baglanimda kullanilabilen yapay sinir aglaridir [24].

Algilayici, yapay sinir aglarinda temel islemci birimidir (sekil 3.2). Girdileri ve
ciktilar1 vardir. x;,j = 1,...,d girdi birimlerini gosterir. xo her zaman 1 degerini alan
ek girdidir. wj, x; girdi biriminin agirligi, y de ¢ikt1 birimidir [24]. y ¢ikt1 birimi en
basit durumda girdilerin agirlikli toplamlar1 olarak hesaplanir (denklem 3.3) [24].
d
y= wjx;j+wo 3.3)

j=1
Girdiler ve agirliklar vektor olarak yazildiginda ¢ikti i¢ carpim olarak da tanimlanabilir
(denklem 3.4) [24].

y=wlx (3.4)

T

Bu durumda x = [1,x1,...,x4]" ve w = [wo,wi,...,wq]” olur.
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Sekil 3.2: Algilayici.

Tek girdili ve tek ¢iktili algilayici, y = wx + wy, dogru gercekler ve ¢iktinin isaretine

gore dogrusal ayrilabilen iki sinift segebilir [24].

K > 2 smifi segmek i¢in, sekil 3.3’deki gibi K cikti gerekir. Bu da K algilayici

manasina gelir [24]. Her algilayicinin kendi agirlik vektorleri vardir ve ¢ikti girdilerin

Sekil 3.3: K paralel algilayici. x;, j = 0,...,d girdileri, y;,i = 0, ...,K ¢iktilar1, w;; de
x; girdisinden y; ¢iktisina olan baglantinin agirlifini ifade eder.

agirhikli toplami olarak ifade edilir (denklem 3.5). W, K x (d + 1) boyutunda, satirlart

algilayicilarin baglanti agirliklar, w;;’lerden olugan bir agirhik matrisidir [24].

d
Vi = WiiXj+wio = W,’T 3.5)
j=1

y=Wx
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Smiflandirmada, ¢ikti de8eri en yiiksek olan sinif secilir (denklem 3.7). Yalmz
siif etiketleri degil, sonsal (posterior) olasiliklar da gerekli ise, diger siniflarin ¢ikti
degerlerinin de muhafaza edilmesi gerekir. Bu agirlikli toplamlar ve esiksiz en biiyiik
islev hesaplama seklinde iki adimda gerceklenen tek bir ¢ikti katmani ile saglanir

(denklem 3.6) [24].

0; = wiTx
expo;
Vi el (3.6)
Yk €Xp oy
se¢ Cj eger y; = ml?x Vi 3.7

Algilayicinin egitilmesinde genellikle cevrimici 6grenme kullanilir.  Cevrimici
o0grenmede biitiin 0grenme uzay1 yerine ornekler tek tek islenir. Her Ornekte agin

parametreleri giincellenir. Hata fonksiyonu da tekil 6rnek i¢in tanimlanir.

K > 2 sinif i¢in, c¢iktilar esiksiz en biiyiik islev ile hesaplanir (bkz. denklem 3.6).
Capraz diizensizigi ise denklem 3.8’deki gibi hesaplanir. (X', ') 6rneginde eger x; € C;

ise ri' = 1 degilse r! = 0 olur. r{' istenen, y;' ise gergek ¢iktidir.
E'({wilild, ") = =Y ri'logy/ (3.8)
i

Egim inis (gradient descent) kullanarak ¢evrimici giincelleme kurali denklem 3.9’deki

gibi yazilir. Boylece her ornekte ag parametreleri giincellenir ve model gelisir [24].

Awi; = n(r; —yi)x) (3.9)
i=1,...K
j=0,...d

Ayirtacin dogrusal olmadigi durumlar ancak ¢ok katmanli algilayicilar ile gercek-
lenebilir (sekil 3.4) [24]. Coklu katmanda x; girdileri, tek katmanhda oldugu gibi y;
ciktilar1 yerine, aradaki sakli birimleri beslerler. Sakli katmanda bulunan ve daima +1
degeri alan 7 ek birimi ile birlikte x;’den alinan girdiler genigleterek ¢ikti katman
birimleri, y;’e aktarilir. Bir sakli katman oldugunda ¢iktiyr hesaplarken Once x;
girdilerinin agirlikli toplamina S islemi uygulanarak z; sakli birimlerinin degerleri

bulunur (denklem 3.10), daha sonra z;, girdilerinin agirlikli toplamu ile y; ¢ikti degerleri
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Sekil 3.4: Cok katmanl algilayici. xj,j = 0,...,d girdileri; zj,h = 1,...,H, sakh
birimleri; y;,i = 0,...,K de ciktilar1 ifade eder. zp sakli katmandaki
ek girdidir.  w;; ve v;; swrasiyla birinci ve ikinci katmandaki agirlik
parametreleridir.

elde edilir (denklem 3.11) [24].

1
2, = sigmoid(w} x) = (3.10)
L+exp[—(L5_ wajx; +wpo)]
H
Yi=viz= Z VinZh + Vio (3.11)
h=1

Cok katmanli algilayicida cikti girdinin dogrusal olmayan bir iglevi biciminde
oldugundan birinci katmandaki w;; agirliklar i¢in e8im hesaplanirken zincir kural

kullanilir (denklem 3.12) [24].

oE 8E dy; 9z

3.12
8wh] ay, oz awh] (3.12)

K > 2 smmf oldugu durumda, giincelleme kurali denklem 3.13’deki hata islevi

tizerinden, egim inigle (gradient descent) denklem 3.14’deki gibi tiiretilir [24].

E(W,V|X) ZZr, logy;’ (3.13)

Avip =1 (1 =¥}z
Awyj = "72 [Z — i v,h] 2y (1= z,)x] (3.14)
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3.3 Beraber Ogrenme

Veri kiilmemiz biri HIV-1"e digeri insana ait olan protein ¢iftlerinden olusur. Yapay
0grenme yontemleri ile tahmin edilmek istenen, HIV-1 ile insan proteinleri arasinda
hangilerinin etkilesime girdigidir. Yani ikili siniflandirma s6z konusudur. Yapay
ogrenmede kullanilan bir¢cok veri kiimesinden farkli olarak, kullanilan bu veri
kiimesinde "kismi pozitif" kavrami yer alir. Bu calismanin temelini de, bu kismi

pozitiflerin nasil daha etkili kullanilabilecegi konusu olusturur.

Kismi pozitiflerin ¢oziime katilmasinda birkag farkl: strateji diistiniilebilir. Bunlarin ilk
akla geleni, biitiin kismi pozitiflere pozitif gibi davranmak ve egitim kiimesine dahil
etmektir. Kismi pozitiflerlere tiimden pozitif gibi davranmak, fazla giiriiltilye sebep
olur ve kesinlik (precision) degerini ¢ok fazla diigiiriir. Onun yerine bizim onerdigimiz
strateji su sekildedir. Kismi pozitif protein ciftleri disarda tutularak, sadece altin
standart pozitiflerle bir model egitilir. Egitilen bu modelden kismi pozitifleri tahmin
etmesi istenir. Tahmin edilen kismi pozitiflerden belli bir esik degerini gecenler
egitim kiimesine pozitif olarak eklenir. Model tekrardan egitilir ve kismi pozitiflerden
kalanim1 tahmin etmesi istenir. Bu islem egitim kiimesine eklenecek kayda deger

miktarda kismi pozitif 6rnek kalmayincaya kadar devam ettirilir (Sekil 3.5).

Egitilmis model ile kismi | Pozitif drneklerle |
| pozitif drnekleri tahmin et | - bir model egit

. . ° . Train
° Cross-Validation Data « .
Test

L]
T ] _

Belirli bir esik degere gore pozitif olarak siniflandirilan drnekleri egitim
kiimesine ekle ve modeli tekrardan egit.

Sekil 3.5: Kismi pozitifleri ¢coziime dahil etme.

Proje uygulanma asamasinda Weka [32] ve, R [33] araclart kullanildi. R, hizli

caligsan esnek bir komut dilidir. Etkili bir veri yonetimi ve depolama imkani saglar.
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Eklenti paketleri ile islerligi arttirilabilir. Yogun hesaplama gerektiren islerde fortran
ve C kodlar1 ile baglant1 kurulabilir ve calisma zamaninda cagrilabilir. Weka yapay
0grenme yontemlerini barindiran Java tabanli bir aractir. Arayiizden ve kod icerisinden
calistirilma imkanini sunar. Veriyi On isleme, siniflandirma, regresyon, kiimeleme
ve gorsellestirme gibi islemler i¢in hazir araclar barindirir. Weka ve R genel kamu
lisansina (GNU general public license) sahip yazilimlardir. Bu calismada testler

cogunlukla R iizerinden yapildi.
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4. DENEYLER

Bu tezde yapay 6grenme yontemi olarak rastgele orman ve ¢cok katmanl algilayicilar
yontemleri kullanildi. Bagsar1 oranini en yiiksek diizeye ¢ikarmak i¢in farkli yaklasim

ve girdi degerleri kullanilarak bir¢cok deney yapilda.

Farkli girdi degerleri ile rastgele orman (RO) ve yapay sinir aglar1 (YSA) yapay
0grenme yontemleri denendi. Elde edilen sonuglar kullanilan degerlendirme olgiitleri
1s18inda karsilastirildi. RO yontemi, YSA yoOntemine gore daha iyi performans

sagladig1 i¢in, ileri diizey yaklagimlarda tercih edildi.

Tezin bu boliimde kullanilan degerlendirme oOl¢iitlerinden ve yapilan deneylerin

sonuclarindan bahsedildi. Deneyler ii¢ farkli baglik altinda toplandi.

4.1 Degerlendirme Olciitleri

Siniflandirici performansinin dlciilmesinde c¢esitli Olgiitler kullanilir.  Biitiin bu
degerlendirme Ol¢iitleri tabanda Tablo 4.1°de gosterilen dogru pozitif tanimlarina

dayamir.  P(Cy|x) pozitif simfin olasihgmi ve P(Cy|x) negatif sifin olashigin

Cizelge 4.1: Tahmin ve gercek deger lizerinden dogru pozitif tanimi.

Tahmin
+ -
+ Dogru Pozitif Yanlis Negatif

Gereek Yanlis Pozitif Dogru Negatif

gostermek iizere P(Cy|x) = 1 — P(C|x) esitligi vardir. P(C)|x) > @ oldugunda pozitif
siif se¢ilsin. farkli ® degerlerine gore farkli sonuglar elde edilir.

Farkl1 ® degerlerine gore farkli dogru-pozitif ve yanlig-pozitif oranlar1 elde edilir.
Bunlar birlestirilerek ROC (receiver operating characteristic) egrisi elde edilir. ROC

egrisi altinda kalan alana AUC (area under the curve) denir. Bir siniflandirici, ROC

egrisi sol liste ne kadar yakinsa, bagka bir ifade ile AUC degeri bire ne kadar yakinsa,
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o kadar tercih edilir. Ideal olam, dogru-pozitif oran bir iken yanlis-pozitif oraninin

sifir oldugu siniflandiricidir.

Bir anahtar kelime ile bir veritabanina sorgu atildiginda donen sonuglarin bir kismi
aramamizla alakali olabilir. Bunlar dogru-pozitif olanlardir. Ancak biitiin alakali
sonuglar gelmemis olabilir. Bunlar yanlig-negatif olanlardir. Bazi sonuglar ise alakasiz
oldugu halde getirilmis olabilir. Bunlar da yanlis-pozitif sonuclardir. Bu anlatim Sekil

4.1°deki gibi gorsel olarak Ozetlenebilir. Sekil 4.1 iizerinden kesinlik (precision) ve

Getirilen Alakali
Sonuglar Sonuglar

m
-n

Sekil 4.1: E, getirilen; F, alakali sonuglar kiimesini gosterir. Kiimelerde bulunan
alanlardan a, getirilen alakali sonuglari; b, getirilen alakasiz sonuglari; c,
getirilmeyen alakali sonuclar1 gosterir.

anma (recall) denklem 4.1 ve denklem 4.2’deki gibi hesaplanir.

a
kesinlik = 4.1
esinli D 4.1)
anma = — 4.2)
a+tc

Sekil 4.2 (a)’da alakali sonuclar kiimesi getirilen sonuglar kiimesini kapsar. Getirilen
biitiin sonuglarin alakali oldugu manasina gelir. Bu durumda kesinlik bir olur. Ancak
getirilmeyen alakali sonuglar bulunabilir. Sekil 4.2 (b)’de ise tam tersi sekilde getirilen
sonuclar kiimesi, alakali sonuclar kiimesini kapsar. Biitiin alakali sonuclar getirilmig
manasina gelir. Bu durumda da anma (geri-¢agrisim) bir olur. Ancak getirilen sonuglar
alakasiz olanlar da bulunabilir. Bu tezde kullanilan degerlendirme oOl¢iitleri MAP
(mean average precision), PRBE (precision-recall break-even point) ve AUC (area
under the curve) Olciitleridir. MAP ayirt etme ve kararlili§i 6lgme bakiminda yakin
zamanda kullanilan 6l¢iitlerden biridir [26]. Kesinlik / anma egrisini 0zetlemek icin
kullanilir. Kesinlik / anma egrisinde, birbirine esit uzaklikta 10 farkli anma noktasina
karsilik gelen kesinlik degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir. PRBE kesinlik ve

anma birbirine esit oldugu degerdir. Bagka bir ifade ile kesinlik / anma grafiginin
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(a) (b)

Sekil 4.2: (a)’da alakali sonuglar kiimesi getirilen sonuglar kiimesini kapsar. Bu
durumda kesinlik bir olur. (b)’de getirilen sonuclar kiimesi alakali sonug¢lar
kiimesini kapsar. Bu durumda da anma bir olur.

kosegeni kestigi yerdir. Bir ya da birden fazla kesme noktasi olabilir. Bu durumda en
son kesme degeri alinir. AUC, ROC egrisinin altinda kalan alana esittir. ROC egrisi,
farkli ayrim esik degerleri icin yanlis pozitif oranlarina karsilik gelen dogru pozitif
oranlarindan olusur. AUC, ROC egrisini Ozetleyen ortalama bir performans degeri
verir. Cizge olarak dogru-pozitif/yanlig-pozitif, kesinlik/anma, hassaslik/6zgiilliik,
yogunluk ve kutu ¢izgeleri kullanildi. Ayrica pozitif ve negatif simiflarin yogunluk

cizelgeleri de sonucu anlamaya ve yorumlamaya yardimci olmasi amaciyla kullanildi.

4.2 Deneyler ve Sonuclari

Deneylerde 5-kat carpraz-saglama (5-fold cross-validation) kullanildi. Deneyler en
az 10 kere calistirilldi ve elde edilen sonuglarin ortalamasi alindi. 5-kat CS verisi
olusturulurken su sekilde olusturuldu. Veri kiimesinde bulunan pozitif ve negatif
ornekler 5 parcaya ayrildi. Daha sonra her kat bir parca pozitif ve bir parca negatif
icermek iizere olusturuldu. Boylece pozitif ve negatif ornekler katlar olusturulurken

esit bir sekilde dagitilmis oldu.

Pozitif ve kismi pozitif 6rnekler disinda kalan 352328 6rnekler olas1 negatif ornekleri
olusturur. Ancak 158 altin standart pozitif orne8in yaninda bu say1 ¢ok fazladir, ve
yapay 0grenmede dengesizlik sorununa yol acar. Bunun Oniine gegmenin bir yolu da
orneklemedir. HIV-1 ve insan protein ciftleri arasindaki etkilesimin yaklagik olarak
1/100 oraninda oldugu [12] g6z Oniinde bulundurularak olasi negatif orneklerden

16000 rastgele ornekleme yapilarak negatif ornek kiimesi olusturuldu (158 x 100 =
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15800). Bu islem her ¢alistirmada rastgele olarak gerceklenerek, sanstan olusabilecek

sonuglarin 6niine gegildi.

WEKA’da Ornekleme islemi icin SpreadSubSample filtresi kullamildi.  Bu filtre
kullanilarak, her bir simiftan ne kadar 6rnekleme yapilacag: belirlenebilir. Dagilim
yayilmasi (Distribution Spread) parametresi 0 oldugunda en yiiksek miktarda yayilim
gosterir. Yani her sinif etiketinden biitiin 6rnekleri secer. Bu parametre 1 oldugunda
dagilim tek diize (uniform) olur. Bu durumda her siniftan esit sayida 6rnek secilir ve en
az sayida 6rnegi bulunan sinif, siniflardan secilecek 6rnek sayini belirler. 10 oldugunda
10 : 1 oram saglanir. Bu ¢aligmada kullanilan oran 1/100 oldugu i¢in parametre 100

olarak ayarlandi.

Rastgele orman (RO) ve yapay sinir aglari1 yontemleri (YSA) hem WEKA hem de
R ile denendi. Weka ile yapilan denemelerde Java kod ortami ve Weka arayiizii
kullanildi. Hem daha esnek olmasi, hem de daha hizli ¢alismasindan dolay1 R dili
tercih edildi. R, paketleri sayesinde farkli yapay 6grenme yontemleri icin uygun bir
gelistirme ortami saglar. Rastgele orman yontemi icin orjinali Breiman [25] tarafindan
yazilan algoritmanin R uyarlamasi olan randomForest R paketi kullanildi [27]. YSA

icin ise monmlp R paketi kullanildi.

Oncelikli olarak sade yaklasim denendi. Sade yaklasimda kismi pozitif drnekler
kullanilmadan, sadece altin standart pozitif ve rastgele secilen negatif Ornekler
kullanilarak model gelistirildi. Bu yaklagim ile baz1 girdiler degistirilerek elde edilen

sonuglar gosterildi.

Ikinci olarak biitiin kismi pozitiflerin, pozitif sayilarak egitim kiimesine dahil edildigi
yaklagim denendi. Bu yaklasimda kismi pozitifler ¢apraz-saglama verisinde yalniz
egitim kiimesine dahil edildi. Capraz-saglama verisi olusturulurken pozitif ve negatif
orneklerden olusan veri kiimesi n parcaya ayrilir. n farkli kat olusturulur. Her kata
n parcanin n — 1 tanesi egitim, 1 tanesi test olarak eklenir. Biitiin kismi pozitiflerin
eklendigi yaklagimda, ayrica kismi pozitifler de n parcaya ayrildi ve katlardaki egitim
veri kiimelerine dagitildi. Boylece pozitif olarak eklenen kismi pozitifler sadece model
egitilirken kullanildi, testler sonuglari ise bilinen pozitif 6rnekler iizerinden elde edildi.

Bu yaklasim i¢in de girdiler degistirilerek elde edilen farkli sonuglar gosterildi.
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Son olarak kismi pozitiflerin e8itim kiimesine dahil etmeden once, bir 6n islemden
gecirildigi yaklasim denendi. Bu yaklasim ile altin standart pozitif ve 6rneklenen
negatif protein ciftleri ile bir model gelistirildi. Yontem boliimiinde bahsedildigi
sekilde once kismi pozitifler egitilen bu model ile tahmin edildi. Belirli bir esik
degerini gegen drnekler egitim kiimesinde dahil edildi. Onceki yaklasimda agiklandig1
sekilde, eklenen kismi pozitifler ¢apraz-saglama verisinde yalniz egitim kiimesine
dahil edildi. Genisletilmis egitim kiimesi ile yeni bir model gelistirildi ve kalan kismi
pozitif ornekleri tahmin etmesi istendi. Aym sekilde esik degeri gecen kismi pozitif
ornekler pozitif olarak egitim kiimesine eklendi. Bu iglem pozitif olarak ayrilan kayda

deger kismi pozitif kalmayana dek devam ettirildi.

Deney acgiklamalarinda kullanilan varsayilan ayarlar ifadesi deneyde kullanilan bazi
temel girdilerin aldig1 varsayilan degerleri ifade eder. Varsayilan ayarlar sunlar
kapsar. Rastgele orman yapay 6grenme yonteminde agag sayisi1 500, ornekleme boyutu
biitiin siniflar icin en kiigiik sinif boyutu olarak ayarlandi. Ornekleme boyutu icin bu
ayar, k en kiiciik sinif boyutunu gostermek iizere, kisaca (k, k) olarak da ifade edildi.
Baslangicta olusturulan veri kiimesi, negatif siniftan alinan 16000 rastgele 6rnekten ve
pozitif siniftan alinan mevcut 158 6rnekten olusur. Capraz-saglama verisi 5-kat olarak
olusturuldu. Varsayilan ayarlar ifadesine ek olarak belirtilen ifadelerle, o deneye 6zgii
yapilan degisiklikler veya eklemeler anlatildi. Deneyler 10 kere tekrarlandi. Boylece
sanstan dogabilecek sonuglarin oniine ge¢ildi. Ayni metod ve ayni ayarlar ile bir deney

en az 10 kere tekrar edildikten sonra ¢ikan sonucun ortalamalar1 alindi.

RO yonteminde bulunan 6rnekleme boyutu girdisi, agaglar olusturulurken siniflardan
yapilacak Orneklemenin sayisim1 ayarlamaya yarar. Bu ayar ile kullanildiginda
agaclar biiyiitiilirken pozitif ve negatif siniflardan en kiiciik sinifin boyutuna gore
orneklem alinir. En kiiclik sinif boyutunun k oldugu varsayilirsa, ikili siniftan olusan
problemimizde 6rnekleme boyutu parametresi [k, k] olarak verilir. Boylecek pozitif
ve negatif siniflardan agac olusturulurken k ornek alinir. Yani boyutu kiigiik olan
pozitif sinifin biitiin elemanlar1 kullanilirken, negatif siniftan £ boyutta 6rneklem
alinir. Bu girdi, dengesiz sinif dagilimina dahip veri kiimelerinde model gelistirilirken

dengesizlik problemini asmaya ve modelin performansin arttirmaya yardimci olur.

29



4.2.1 Sade yaklasim

Sade yaklasimda kismi pozitif 6rnekler kullanilmadi. Model gelistirilirken, altin

standart pozitif ornekler ile belli sayida 6rneklenen negatif drnekler kullanild.

Sade yaklasimda smiflandirma yontemi olarak rastgele orman (RO) ve yapay sinir
aglar1 (YSA) kullanildi. RO giiriiltiilii ve artikli verilerde iyi performans saglar
[13]. Yapilan testlerin sonucuna gore de, RO protein-protein etkilesimini belirlemede
YSA’ya gore daha iyi sonug¢ verdi (Cizelge 4.2). Bu sonuglar 10 ayr1 ¢calismanin
sonuc¢larinin ortalamasi alinarak elde edildi. RO’da varsayilan ayarlar kullanildi.
YSA’da 1 gizli katman, 3 gizli birim kullanildi. Kiime sayis1 parametresi (ensemble)

olarak 20 verildi. Sade yaklagimda RO ile yapilan 10 deneyin ayrintili sonuclari

Cizelge 4.2: Sade yaklasimda, yapay sinir aglar1 ve rastgele orman yontemleri
kullanilarak yapilan deneylerin deneylerin AUC, PRBE ve MAP
Olciitlerine gore ortalama sonugclari.

Olgiit  Yapay Sinir Aglar1  Rastgele Orman

AUC 0.890 0.922
PRBE 0.209 0.245
MAP 0.101 0.157

4.3’deki gibidir. Bu deneyde varsayilan ayarlar kullanildi. Varsayilan ayarlarin neler
oldugu daha once belirtilmisti. Ileride verilecek deney sonuclar1 bu sonuglar ile

kiyaslanabilir. Cizelge 4.3’deki sonuclarin ortalama AUC, PRBE ve MAP degerleri

Cizelge 4.3: Sade yaklasim ve varsayilan ayarlarda, rastgele orman yOntemi
kullanilarak elde edilen 10 ¢alistirmanin ayrintili sonuclari.

Testler
(")lgiitler #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10

AUC 0919 0920 0.925 0920 0919 0925 0922 0.922 0.923 0.922
PRBE 0.229 0.240 0.238 0.245 0.227 0.224 0.229 0.236 0.252 0.239
MAP  0.152 0.153 0.158 0.159 0.145 0.161 0.144 0.159 0.156 0.149

sirast ile 0.922, 0.236 ve 0.154 olur (4.4). Bu deneyde aga¢ sayis1 500 ve ornekleme
boyutu (sample size) en kiigiik simif boyutu olacak sekilde ayarlandi. Ornekleme
boyutu girdisi, rastgele orman yonteminde aga¢ olusturulurken hangi siniftan ne kadar
ornekleme yapilacagini belirlemeye yarar. Problem iki smiftan olustugu i¢in bu
girdi, ilki negatif, ikincisi pozitif sinifi belirtmek iizere iki boyutlu bir say1 dizisi
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Cizelge 4.4: Cizelge 4.3’deki sonuclarin ortalama AUC, PRBE ve MAP degerleri. (m)
ortalama, (s) standart sapmay1 belirtir.

AUC(m) AUC(s) PRBE(m) PRBE(s) MAP(m) MAP(s)
0922  0.002  0.236 0.009 0.154  0.006

seklindedir. Kullanilan veri kiimesinde, pozitif sinif boyutu negatif sinifa gére ¢ok
kiiciik oldugundan pozitif sinifin tamami kullanildi. Negatif smiftan ise pozitif
sinifa oranla orneklem alindi. Ornegin, pozitif sinifin boyutu &, carpan 2 oldugunda
ornekleme boyutu girdisi [2k, k] olur. Bdylece pozitif sinifin tamami (k) alinirken,
negatif siniftan 2k miktarinda 6rneklem alinir. Bu carpan 1, 2, 3, 4 ve 5 olacak

sekilde test edildi (Cizelge 4.5). Mevcut ol¢iitler baz alindiginda, bu sonuclara gore

Cizelge 4.5: Sade yaklasim ve varsayilan ayarlarda, ornekleme boyutu ¢arpani 1’den
5’e kadar degistirilerek yapilan deneylerin ortalama sonuclari. En son
satirdaki sonuglar biitiin siniflardan var olan biitiin 6rnekler kullanilarak
elde edildi.

Ornekleme AUC PRBE MAP
Boyutu Carpan1 ~ Ort. Sd. Ort. Sd. Ort. Sd.

0.922 0.002 0.236 0.009 0.154 0.006
0.923 0.002 0.265 0.014 0.163 0.007
0.923 0.003 0.287 0.017 0.176 0.013
0.922 0.004 0.294 0.015 0.176 0.010
0.923 0.004 0.282 0.017 0.174 0.013
- 0.919 0.008 0.297 0.020 0.183 0.012

N B W =

en iyi performans ornekleme boyutu ¢arpani 4 alindiginda elde edilir, yani ormandaki
her bir aga¢ olusturulurken negatif smiftan pozitif sinif boyutunun 4 kati kadar
ornekleme alindiginda. Bu deneylerde o6rnekle boyutu parametresi degistirilirken,
diger parametreler varsayilan ayarlarda kullanildi. Varsayilan ayarlarda aga¢ sayisi
500 idi. Son satirdaki sonuglar orman olusturulurken pozitif ve negatif sinifin biitiin
ornekleri kullanilarak elde edildi. Bu durumda AUC degerinde diisiis olurken PRBE

ve MAP degerlerinde yiikselme oldu.

Ormandaki aga¢ sayisinin artmasiyla gelistirilen modelin, sapmasi (bias) yiikselme-
den, degiskesi (variance) azalma egilimi gosterir [34]. Ormandaki her aga¢ veriden
rastgele ornekleme yaptigi i¢in, aga¢ sayisinin arttirtlmasi sanstan kaynakli sonuglarin

azalmasinda fayda saglayabilir. Agag sayis1 belli bir seviyeden sonra kayda deger bir
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performans artis1 saglamaz. Agag sayist 10, 25, 50, 100, 200, 300, 400, 500, 1000 ve
2000 olacak sekilde deneyler yapildi. Her deney 10’ar defa calistirilarak ortalamalari
alind1 (Cizelge 4.6). Bu sonuclara gore agac sayisi arttikga performans artmaktadir.

Cizelge 4.6: Sade yaklagim ve varsayilan ayarlarda, aga¢ sayist degistirilerek elde
edilen test sonuglarinin ortalama degerleri.

AUC PRBE MAP
Agac Sayis1  Ort. Sd. Ort. Sd. Ort. Sd.
10 0.900 0.006 0.202 0.027 0.104 0.009
25 0.916 0.004 0.234 0.024 0.133 0.012
50 0918 0.003 0.245 0.033 0.140 0.011

100 0919 0.004 0.243 0.030 0.143 0.008
200 0921 0.002 0.249 0.029 0.149 0.012
300 0.922 0.002 0.250 0.019 0.155 0.010
400 0.921 0.003 0.249 0.017 0.157 0.010
500 0.920 0.002 0.236 0.022 0.149 0.009
1000 0.922 0.002 0.255 0.028 0.164 0.014
2000 0.920 0.003 0.252 0.012 0.160 0.008

En iyi performans, aga¢ sayis1 1000 oldugunda elde edildi. Agac sayis1 2000 verilerek
elde edilen test sonuglarinin kesinligi 1000’e gore daha fazladir. Ancak agac sayisi

2000 verildiginde test siiresi ¢cok fazla artmaktadir.

Veri kiimemizde 158 pozitif protein cifti bulunmaktadir. Bu rakam geriye kalan
olas1 negatif orneklere gore ¢ok azdir. Bundan dolay1 olas1 negatif 6rneklerden testin
en baginda rastgele ornekleme yapildi. Pozitif 6rneklerin sayis1 kadar kapsayiciligi
yani temsil kabiliyeti de onemlidir. Bunu 06l¢mek icin mevcut pozitif orneklerin
sayis1 disiiriilerek deneyler yapildi. Cizelge 4.7°daki sonuglar pozitif 6rneklerin
sayis1 diigiiriilerek elde edildi. Bu islem capraz-saglama verisi olusturulduktan sonra
yapildi. Her kat i¢in yalniz egitim kiimesinde bulunan pozitif 6rnekler belli oranlarda
ve rastgele secilerek azaltildi, test kiimesine ise dokunulmadi. Varsayilan ayarlarda,
RO’daki 6rnekleme boyutu parametresi [k, k] olarak belirlenmisti. Bu deneyde de bu
ayarlar kullanildi. Ornekleme boyutu bu sekilde verildiginde en kiiciik simf boyutu
biitiin smiflar icin 6rnekleme sayisini belirler. Bundan dolayr egitim kiimesindeki
pozitif drneklerin sayisinin diisiiriilmesi aga¢ olusturulurken negatif siniftan yapilacak

ornekleme sayisimi da diigiiriir.
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Cizelge 4.7: Sade yaklasim ve varsayilan ayarlarda, pozitif 6rneklerin sayisinin belli
oranlarda azaltilmasi ile elde edilen test sonuclarinin ortalama degerleri.
Yiizde (%), capraz-saglama verisindeki her katin egitim kiimesinde
birakilan pozitif 6rneklerin yiizdesini, pozitif 6rnek sayisi ise sayisini
gosterir. Pozitif orneklerin %25°1 ¢ikarildiginda egitim kiimesinde %75
yani yaklagik 94 pozitif 6rnek kalir.

Yiizde (%) » Pozitif AUC PRBE MAP
Ornek Sayis1 (~)  Ort. Sd. Ort. Sd. Ort. Sd.
75 94 0.919 0.003 0.243 0.025 0.145 0.008
50 64 0.915 0.002 0.221 0.018 0.138 0.006
33 42 0.916 0.003 0.230 0.024 0.135 0.012
25 32 0912 0.004 0.222 0.023 0.132 0.010
20 25 0.909 0.004 0.209 0.026 0.119 0.012
10 13 0905 0.004 0202 0.024 0.111 0.015

Ornekleme boyutu parametresi [500,k] olacak sekilde ayarlandiginda, yani negatif
smiftan yapilacak Orneklemenin boyutu 500’de sabitlendiginde Cizelge 4.8’deki

ortalama sonuglar elde edildi. Ornekleme boyutu negatif sinif icin sabit verildiginde

Cizelge 4.8: Sade yaklasim ve varsayilan ayarlarda, pozitif 6rneklerin sayisinin belli
oranlarda azaltilmasi ile elde edilen test sonuglarinin ortalama degerleri.
Ornekle boyutu parametresi [500, k] olarak ayarlandi. Negatif smiftan
alinacak 6rnekleme boyutu sabitlendi.

Yiizde (%) - Pozitif AUC PRBE MAP
Ornek Sayis1 (~)  Ort. Sd. Ort. Sd. Ort. Sd.
75 94 0.921 0.003 0.280 0.019 0.174 0.017
50 64 0912 0.004 0.257 0.021 0.155 0.014
33 42 0.908 0.006 0.262 0.020 0.154 0.014
25 32 0.899 0.004 0.246 0.022 0.144 0.009
20 25 0.896 0.006 0.246 0.026 0.136 0.014
10 13 0.880 0.005 0.225 0.024 0.123 0.017

de en kiiciik sinif boyutuna gore ayarlandiginda da, pozitif 6rneklerin sayisi ceyregine
kadar dusiiriildiigii durumda bile ortalama olgiit degerlerinde temel c¢alistirma
sonuclarna gore cok fazla fark bir olmadigi goriildii. Bu durumun sebebi pozitif
orneklerin kapsayiciliginin diisiik olmasidir. Kullandigimiz veri kiimesinde pozitif

orneklerin az bir kismu biitiin pozitiflerin karakterini sergilemeye yetmektedir.

Rastgele orman yontemi girdi degiskenlerinin 6nemini hesaplamaya yarayan onem

islevine sahiptir. Bu islev ile her bir degiskenin, simiflara gbre ham 6nem degerleri,
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kesinlik ortalama azalis degerleri ve gini ortalama azalig degerli hesaplanir. Cizelge
4.9°de sade yaklasim ve varsayilan ayarlarla gelistirilen modellerdeki ortalama onem

degerleri gosterildi. Kesinlik ortalama azalis1 girdi degiskenlerinin modeldeki énemini

Cizelge 4.9: Sade yaklagim ve varsayilan ayarlarla yapilan 10 deneyin sonucuna gore
girdi degiskenlerinin ortalama 6nem degerleri. Oznitelik aciklamalari icin
bkz. Boliim 3.1.

wL Dogruluk T Gini

Oznitelikler Ortalama Azalis1 Oznitelikler Ortalama Azalis1
V15 1.17e-02 Vo 18.77
V3 2.92e-03 V16 17.65
V4 2.61e-03 VI8 17.47
V2 1.94e-03 V15 11.96
V17 1.91e-03 V17 9.63
V10 1.50e-03 Vo6 6.87
Vil 1.24e-03 V10 5.77
Vi 6.11e-04 V3 5.44
\'% 3.74e-04 V11 5.28
V5 2.54e-04 V4 5.02
Vi3 9.94e-05 V2 4.96
Vi4 6.15e-05 V7 4.73
Vo6 -5.02e-05 V8 4.52
V16 -7.42e-04 V5 2.19
V8 -8.96e-04 V14 2.01
V18 -1.40e-03 Vi2 1.94
Vi2 -3.48e-03 Vi3 1.39
Vo9 -1.00e-02 V1 0.58

gosterir.  Diger girdi degiskenleri ile etkilesimini Gini ortalama azalig1 ise her bir
degiskenin tek basina bolme giiciinii ifade eder. Cizelge 4.9’deki degerler azalan
sekilde siralanmistir. Gini ortalama azalig degerlerinde 9, 16, 18, 15 ve 17. girdi
degiskenleri digerlerine kiyasla yiiksek degerlere sabittir. Kesinlik ortalama azalis
degerlerinde ise 15. girdi degiskeni digerlerine oranla ¢ok yiiksek bir degere sahiptir

(V15/V3 =4.01).

4.2.2 Biitiin kismi pozitiflerin pozitif sayildig1 yaklasim

Bu yaklagimda kismi pozitif 6rneklerin tamaminin egitim kiimesine pozitif olarak dahil
edildigi durum denendi. Kismi pozitifler capraz-saglama verisindeki katlarin e8itim
kiimelerine esit olarak dagitildi, ancak test kiimesine dahil edilmedi. Test kiimesinde

bulunan pozitif 6rnekler yalnizca dogrulugu deneysel olarak kanitlanmig altin standart
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pozitif orneklerden olustu. Bu yaklasima kisaca "kismi pozitif (KP) dahil" yaklagimi

denilsin.

Biitiin kismi pozitiflerin egitim kiimesine dahil edildigi deneyin varsayilan ayarlarda
10 kere calistirilmasi ile elde edilen ayrintili sonuglar Cizelge 4.10°de gosterildi. Bu
deney varsayilan ayarlarda 10 kere calistirild1 ve Cizelge 4.11°deki ortalama sonuclar

elde edildi. Bu deneyde kismi pozitifierin tiimiiniin dahil edilmesi ile elde edilen

Cizelge 4.10: Kismi pozitif 6rneklerin tamamimin pozitif sayilarak egitim kiimesine
dahil edilmesi ile elde edilen ayrintili sonuglar.

Testler
ﬁlgiitler #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10

AUC 0906 0.903 0.899 0.906 0.899 0.899 0.902 0.902 0.901 0.906
PRBE 0.230 0.196 0.219 0.185 0.218 0.210 0.169 0.224 0.213 0.229
MAP  0.110 0.108 0.108 0.100 0.118 0.120 0.099 0.131 0.104 0.116

Cizelge 4.11: Cizelge 4.10°de gosterilen sonuglarin ortalama degerleri.

AUC(m) AUC(s) PRBE(m) PRBE(s) MAP(m) MAP(s)
0.902  0.003  0.209 0.020  0.111  0.010

PRBE ve MAP o6lciit degerleri sade yaklasimla yapilan deneye gore diismiistiir. AUC
olgiit degeri ise pek degismemistir. Iki deneyin 6lciit degerlerinin karsilastirmas: Sekil
4.3’deki gibidir. Buna gore kismi pozitiflerin tamaminin egitim kiimesine eklenmesi,
kullanilan 6l¢iitlerin hi¢birinde modelin performansim arttirmadi. Bunun nedeni kismi
pozitif Orneklerin deneysel olarak pozitifligi kanitlanmamis ve dolayis1 ile yiiksek
miktarda giiriiltii icerme ihtimalinin yiiksek olmasidir. Kismi pozitifierin iki gruptan
olustugundan bahsedilmisti. Birinci grup, etkilesimi gostermesi bakimindan ikinci
gruba gore daha giiclii kelimelerle literatiirde gecen protein ciftlerinden olusur. Biitiin
kismi pozitifler yerine sadece grup 1 kismi pozitifler egitim kiimesine dahil edildiginde
Cizelge 4.12°deki ayrintili sonuglar alindi. Benzer sekilde sadece grup 2 kismi pozitif
ornekleri egitim kiimesine dahil edildiginde Cizelge 4.13’deki ayrintili sonuglar alindi.
Biitiin kismi pozitiflerin, sadece grup-1 ve sadece grup-2 kismi pozitiflerinin egitim
kiimesine pozitif olarak eklenmesi ile yapilan ii¢ farkli deney kiimesinin ortalama
sonuglar Cizelge 4.14°de gosterildi. Bu sonuglara gore AUC olciitiinde Grup-1 KP

orneklerin eklenmesi digerlerine gore daha iyi sonug verirken, ancak PRBE ve MAP
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0.26

5 AUC = PRBE = MAP

0.24

0.18
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Sekil 4.3: Sade yaklasimla (1) ve KP o6rneklerin tamaminin egitim kiimesine dahil
edilmesiyle (2) yapilan testlerin AUC (a), PRBE (b) ve MAP (c) olciit
degerlerine gore kutu ¢izim kullanilarak karsilagtirilmasi.

Cizelge 4.12: Kismi pozitif siniftan yalmz grup 1 orneklerin eg8itim kiimesine dahil
edilmesi ile yapilan deneylerin ayrintili sonuglart.

Testler
Olciitler ~ #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #3 #9  #10

AUC 0916 0916 0912 0915 0914 0914 0918 0915 0919 0919
PRBE 0.181 0.184 0.166 0.195 0.176 0.146 0.183 0.165 0.188 0.186
MAP  0.117 0.106 0.103 0.106 0.109 0.099 0.110 0.110 0.111 0.109

oOlciitlerinde daha kotii sonug vermistir. Grup-2 KP orneklerin eklenmesi ile tiimiiniin

eklenmesi yakin sonuglar vermistir.

Kismi pozitif ornekler yerine negatif Ornekler kullanildiginda Cizelge 4.15°deki
ayrintili sonuglar elde edildi. Negatif siniftan KP sayisinda ornekleme alind1 ve KP
ornekler gibi egitim verisine pozitif olarak dahil edildi. Bu deneyle veri kiimesindeki
KP orneklerin olasi negatif orneklerden farki arastirildi. Bu deneyde elde edilen
ortalama sonuclar Cizelge 4.16’de gosterildi. Bu sonuclara gore kismi pozitif

orneklerin negatif drneklere gore pozitife daha yakin olduklar1 dogrulandi.

4.2.3 Kismi pozitiflerin adim adim dahil edilmesi yaklasim

Ik olarak sade yaklasimda model, kismi pozitif drnekler hesaba katilmadan, sadece
altin-standart pozitif ornekler ve olasi negatif siniftan belirli sayida secilen 6rnekler
kullanilarak gelistirildi. Ikinci olarak kismi pozitiflerin tamam egitim kiimesine
dahil edilerek model gelistirildi. Bu boliimde adim-adim yaklagimi denendi. Bu

yaklasimda, kismi pozitif ornekler egitim kiimesine eklenmeden 6nce 6n islemden
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Cizelge 4.13: Kismi pozitif siniftan yalnmz grup 2 orneklerin egitim kiimesine dahil
edilmesi ile yapilan deneylerin ayrintili sonuglari.

Testler
ﬁlgiitler #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10

AUC 0917 0915 0916 0920 0918 0918 0915 0914 0916 00919
PRBE 0.068 0.058 0.068 0.046 0.048 0.054 0.038 0.045 0.053 0.034
MAP  0.032 0.027 0.030 0.031 0.028 0.030 0.029 0.029 0.030 0.027

Cizelge 4.14: Kismi pozitif Orneklerin tamaminin, sadece Grup-1 ve sadece
Grup-2’den olanlarimin egitim kiimesine eklenmesi ile yapilan deney-
lerin kiimelerinin ortalama sonuglari.

AUC PRBE MAP
Yontem Ort. Sd. Ort. Sd. Ort. Sd.

Biitin KP  0.902 0.003 0.209 0.020 0.111 0.010
Grup-1 KP 0916 0.002 0.177 0.014 0.108 0.005
Grup-2 KP 0901 0.002 0.211 0.023 0.118 0.013

gecirildi. Oncelikli olarak kismi pozitifler kullanilmadan, sade yaklasimda, bir model
olusturuldu. Olu,sturulan bu model ile kismi pozitif 6rnekler tahmin edildi. Tahmin
oranina bakilarak belirli bir esik degerin istiindeki kismi pozitif ornekler egitim
kiimesine dahil edilerek, yeniden model gelistirildi. Gelistirilen yeni model ile kalan
kismi pozitif 6rnekler tahmin edildi ve tekrardan esik degeri gecenler egitim kiimesine
dahil edildi. Bu islem egitim kiimesine eklenecek kayda deger miktarda kismi
pozitif 6rnek kalmayana kadar tekrarlamali olarak devam ettirildi. Bu yaklagim ile,
kismi pozitiflerin en faydali olacak sekilde modele dahil edilmesi amaclandi. Kismi
pozitiflerin yiiksek miktarda giiriiltii icermesinden dolay1, performanstaki olumsuz

etkisinin Oniine gecilmek ve modeli daha iyiye tasimak amaclandi.

Adim-adim yaklasiminda, varsayilan ayarlar kullanilarak elde edilen ayrintili sonuglar
Cizelge 4.17°de gosterildi. Varsayilan ayarlarda esik deger 0.9 olarak belirlendi. Esik
deger, tahmin edilen kismi pozitif 6rneklerden egitim kiimesine eklenecek ornekleri
secmek icin kullanildi. Model tarafindan verilen tahmin degeri, belirlenen esik

degerini gecen Ornekler egitim kiimesine eklenmek iizere se¢ildi.

Bu deneyde, her adimda tahmin edilen ve esik degeri gecen yeni kismi pozitif drnekler
egitim kiimesine eklenir ve model yeniden egitilir. Cizelge 4.17°de gosterilen her

adimda, yeni kismi pozitiflerin eklenmesi ile genisletilmis egitim kiimesi iizerinden
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Cizelge 4.15: KP oOrnekler yerine negatif siniftan ayni sayida orneklenen ornekler
kullanildiginda elde edilen ayrintili sonuclar. Negatif ornekler pozitif
gibi sayilarak CS egitim kiimelerine uygun bi¢imde dahil edildi.

Testler
Olciitler ~ #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #3 #9  #10

AUC  0.762 0.763 0.777 0.764 0.738 0.826 0.790 0.749 0.738 0.799
PRBE 0.089 0.108 0.077 0.083 0.000 0.129 0.051 0.098 0.058 0.101
MAP  0.038 0.043 0.043 0.034 0.024 0.053 0.035 0.038 0.024 0.051

Cizelge 4.16: KP oOrnekler yerine negatif siniftan ayni sayida orneklenen ornekler
kullanildiginda elde edilen ortalama sonuglar.

AUC(m) AUC(s) PRBE(m) PRBE(s) MAP(m) MAP(s)
0.771  0.028  0.079 0.036  0.038  0.010

geligtirilen modelin test sonuglar1 yer alir. Numarasiz olan ilk satirlar, kismi pozitif
ornekler kullanilmadan gelistirilen modelin test sonug¢laridir. Bu deneye ait Slciit
degerlerinin ortalama sonuglar1 Cizelge 4.18’deki gibidir. Bu sonuglara gore sade
yaklagimla gelistirilen model, kismi pozitif orneklerin eklendigi durumlara gore daha
iyi performans verir. Kismi pozitifler 6rneklerin se¢me isleminden gecirilerek, adim
adim eklendigi durumda dahi sade yaklasima gore performans artigi saglanamadi. Bu
da gosteriyor ki kullandigimiz veri kiimesi icin kismi pozitiflerin herhangi bir sekilde
egitim kiimesine dahil edilmesi performans iizerinde olumsuz etki yapar. Bunun bir
nedeni kismi pozitiflerin fazla giiriiltiilii olmasidir. Diger bir nedeni de, daha 6nce
belirtildigi gibi altin-standart pozitif orneklerin temsil niteliginin diisiik olmasidir.
Kismi pozitifler egitim kiimesine eklenirken, test kiimesi yalmiz altin-standart pozitif
ornekler icerir. Elde edilen biitiin sonuglar, uzmanlar tarafindan onaylanmis pozitif
ornekler kullanilarak elde edildi. Mevcut pozitif 6rneklerin kapsayiciliginin diisiik
olmasi durumunda, gercekte pozitif olan bir 6rnegin model tarafindan taninmamasi
durumu ¢ikabilir. Bir bagka neden de negatif 6rneklerin gergekte negatif olduklarinin
kesin olmamasidir. 1ki proteinin etkilesmedigini gostermek ¢ok zordur. Bu nedenle
negatif ornekler, veri kiimesinde etkilestigi bilinen protein ¢iftleri disinda kalanlardan
belirli miktarda 6rnekleme alinarak elde edilir. Dolayisi ile negatif drneklerin i¢inde

bilinmeyen pozitif 6rnekler olabilir.
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Cizelge 4.17: KP orneklerin egitim kiimesine adim-adim eklenmesi ile gelistirilen
modelin ayrintili test sonuglari. Numarasiz olan ilk satirlar, kismi
pozitifler eklenmeden 6nce olusturulan modelin test sonuglarini gosterir.

Testler
Olciitler Adimlar  #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10
0.924 0918 0922 0924 0920 0.922 0921 0.920 0.922 0.924

1 0923 0919 0924 0923 0919 0919 0922 0920 0923 0.924
AUC 2 0.924 0918 0.923 0923 0918 0920 0922 0919 0.923 0.923
3 0925 0919 0922 0923 0920 0920 0921 0919 0925 0923
4 0924 0918 0922 0924 0920 0921 0921 0918 0922 0.923
5 0.923 0921 0922 0922 0921 0920 0921 0919 0923 0.922
- 0229 0.245 0.239 0.221 0.273 0.247 0.237 0.242 0.260 0.237
1 0.237 0.252 0.242 0257 0.273 0227 0.218 0.269 0.221 0.227
PRBE 2 0.247 0.239 0.231 0.244 0.265 0.214 0.218 0.230 0.248 0.217
3 0.237 0.231 0.232 0.226 0.258 0.204 0.236 0.247 0.229 0.231
4 0.239 0.252 0.236 0.213 0.250 0.232 0.217 0.238 0.216 0.217
5 0.227 0.229 0.232 0214 0.256 0.227 0.223 0.236 0.225 0.217
- 0.165 0.149 0.149 0.148 0.171 0.147 0.161 0.148 0.147 0.153
1 0.159 0.160 0.151 0.155 0.166 0.150 0.147 0.157 0.150 0.150
MAP 2 0.155 0.149 0.146 0.151 0.160 0.144 0.142 0.150 0.137 0.144
3 0.158 0.145 0.147 0.142 0.158 0.134 0.139 0.147 0.137 0.138
4 0.160 0.145 0.156 0.140 0.154 0.134 0.137 0.142 0.138 0.135
5 0.152 0.150 0.144 0.143 0.149 0.140 0.135 0.146 0.135 0.134

Adim yaklasiminda ¢esitli stratejiler ile girdi de8erleri degistirilerek deneyler yapildi.
Her deney 10 defa tekrarlandi. Yapilan deneylerin ayrintili sonuglarindan ziyade
ortalama sonuclarina yer verildi. Yapilan deneylerde kismi pozitiflerin eklenmesi
yaklagik olarak 5 adimda tamamlandi. 5 adimdan sonrasinda kayda deger miktarlarda

eklenen yeni 6rnek olmadi. Bu sebeple adim sayis1 genelde 5 adim ile sinirl tutuldu.

Esik deger (ED) varsayilan ayarlarda 0.9 olarak belirlenmisti. Esik degerin 0.8, 0.7,
0.6 ve 0.5 oldugu durumlar i¢in, her adimda ortalama kag¢ kismi pozitif 6rnegin secilip

egitim kiimesine eklendigi Cizelge 4.19°de gosterildi.

Bu sonuglara gore, olmasi gerektigi gibi, esik deger kiiciiltiildiikce daha fazla KP
ornek egitim kiimesine secilir. Bu degerlerden egitim kiimesinin hangi adimda ne
kadar genisledigi de cikarilabilir. Bu deneylerde elde edilen sonuclarin ortalamasi
Cizelge 4.20’de gosterildigi gibidir. KP 6rneklerin pozitif sinifa daha yakin oldugu
belirtilmisti. Kismi pozitif 6rnekler yerine negatif siniftan alinan 6rneklem adim
islevine verildi. Her adimda sirasiyla ortalama 19, 6, 3, 1, 2 ornek 0.9 esik degerini

gecebildi. Ayni sekilde gercek kismi pozitifier verildiginde sirasiyla ortalama 119, 61,
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Cizelge 4.18: KP orneklerin egitim kiimesine adim-adim eklenmesi deneyinde elde
edilen sonuclarin ortalamasi.

Adimlar AUC(m) AUC(s) PRBE(m) PRBE(s) MAP(m) MAP(s)

0.921 0.002 0.235 0.020 0.149 0.007
0.920 0.003 0.219 0.015 0.134 0.007
0.918 0.003 0.216 0.019 0.133 0.006
0.919 0.003 0.216 0.018 0.132 0.006
0.919 0.003 0.218 0.017 0.132 0.003
0.918 0.004 0.216 0.015 0.131 0.007

DN B~ W N =

Cizelge 4.19: Farkli esik degerleri ile yapilan deneylerde, her adimda egitim kiimesine
eklenen ortalama KP 6rnek sayisi.

Esik Deger
Admmlar 09 08 0.7 06 05

119 351 606 802 1018
61 9 79 81 104
43 28 27 33 45
23 15 15 19 26
13 10 10 15 15

N B~ W N =

43, 23, 13 ornek secilmisti (Cizelge 4.19). Bu sonug gosteriyor ki kismi pozitifler,

gercek pozitif sinifa daha yakin 6rneklerdir.

Kismi pozitiflerin egitim kiimesine dahil edilmesi ile agaclar biiyiitiiliirken kullanila-
cak pozitif orneklerin sayisi artacagindan, her adimda pozitif sinifin yogunlugunun
artmas1 beklendi (Sekil 4.4). Ancak pozitif sinifin yogunlugu artmadi. KP ornekler
eklenmeden Once gelistirilen modelde pozitif 6rnekler, daha ¢ok 0.8 - 0.9 degerleri
arasinda kiimelenirken, KP orneklerin eklenmesiyle daha genis yayilim gosterdi.
Sonug olarak negatif ornekler negatiflige yaklasip daha ¢ok 0.0 - 0.1 arasi1 degerler
alirken, pozitif ornekler yayilip 0.1 - 0.9 aralifinda degerler aldi. RO yOntemindeki
ornekleme boyutu parametresi en kiiciik simif boyutuna gore verildiginden, egitim
kiimesine eklenen pozitif Ornekler, negatif siniftan yapilacak oOrneklemenin de
boyutunun artmasina sebep oldu. Egitim kiimesinde pozitif 6rneklerin yaninda negatif
orneklerin sayist da artti. Bu durumun olugmasinin bir sebebi budur. Bir diger sebebi
de eklenen KP orneklerin giiriiltiilii olmasidir. RO’da negatif 6rnekleme sayis1 500°de
sabitlendiginde model, kismi pozitifleri 0.9 esik degerine gore ayirmada yetersiz kaldi

(her adimda ortalama 3 kismi pozitif se¢ilebildi). Bunun icin deneylerde, 6zellikle
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Cizelge 4.20: Esik deger degistirilerek yapilan deneylerde, her adimda elde edilen
sonuglarin ortalama degerleri.

Esik Deger
0.9 0.8 0.7 0.6 0.5
Olgiitler Admlar Ort. Sd. Ort. Sd. Ort. Sd. Ort. Sd. Ort. Sd.

0.922 0.002 0920 0.003 0917 0.003 0917 0.003 0.914 0.004
0.921 0.002 0918 0.003 0917 0.003 0915 0.004 0912 0.002
0.922 0.002 0919 0.003 0916 0.003 0914 0.003 0.910 0.003
0.921 0.002 0919 0.003 0915 0.004 0914 0.004 0.910 0.003
0.921 0.001 0918 0.004 0915 0.004 0.913 0.003 0.909 0.003

0.242 0.020 0.219 0.015 0.215 0.010 0.203 0.015 0.214 0.018
0.235 0.016 0.216 0.019 0.221 0.016 0.205 0.019 0.216 0.029
0.233 0.014 0.216 0.018 0.212 0.017 0.205 0.018 0.203 0.018
0.231 0.014 0.218 0.017 0.212 0.019 0.207 0.017 0.210 0.022
0.229 0.012 0.216 0.015 0.208 0.011 0.202 0.010 0.210 0.024

0.154 0.006 0.134 0.007 0.131 0.005 0.124 0.006 0.122 0.009
0.148 0.007 0.133 0.006 0.129 0.009 0.122 0.009 0.118 0.010
0.144 0.008 0.132 0.006 0.124 0.005 0.121 0.007 0.116 0.011
0.144 0.009 0.132 0.003 0.122 0.006 0.118 0.009 0.114 0.009
0.143 0.007 0.131 0.007 0.122 0.005 0.118 0.008 0.115 0.008

AUC

O I S ON

PRBE

MAP

(O USSR BTN SN S I S R

Sade Adim 1 Adim 2

Adim 3

0.0 02 04 06 08 10 0.0 02 04 06 08 10 00 0.2 04 0.6 08 1.0

Sekil 4.4: RO’da 6rnekleme boyutu parametresi [k, k] iken her adimda olusan, pozitif
ve negatif orneklerin yogunluk ¢izimi. Yogunluk c¢iziminde O-1 arasi
degisen X ekseni modelden gelen skor degerlerini, y ekseni ise yogunlugu
gosterir. Yogunluk ciziminin altinda kalan alan 1’e esittir.

pozitif 6rneklerin sayisi azaltiginda, negatif siif i¢in 500 yerine daha diisiik sayilar

kullanildi.  Pozitif 6rneklerin sayis1 yariya diisiiriildiigiinde ve ornekleme boyutu
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negatif sinif 100°de sabitlendiginde Sekil 4.5’deki sonuglar elde edildi. Bu sonuglara
gore pozitif orneklerin, her adimda pozitife daha cok yaklastig1 goriiliir. Pozitif icin
basta 0,8 civarinda bir tepe noktasi varken, sona dogru bu tepe noktasinin 0.9 civarina
kaydig: goriiliir. Negatif 6rneklerin yogunlugunun degismemesinin sebebi her bir agac

biiyiitiilirken negatif havuzdan sabit olarak 100 rastgele 6rneklem alinmasidir. Pozitif

10

Pozitif ~ Negatif

——  Sade

—— Adm1
Adim 2
Adim 3
Adim 4
Adim 5

T T T T T T
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ekil 4.5: RO’da oOrnekleme boyutu parametresi [100, k]| iken her adimda olusan,
y P $
pozitif ve negatif 6rneklerin yogunluk ¢izimi.

orneklerin sayis1 disiiriildiikten sonra, kismi pozitiflerin adim adim eklenmesinin
model iistiinde yapacag etki test edildi. ilk modelin egitilmesinde kullanilacak pozitif
orneklerin sayisi, yariya ve ceyrege diisiiriilerek iki ayr1 deney yapildi ve Cizelge
4.21°deki ortalama sonuglar elde edildi. Pozitiflerin %50’sinin kullanildig1 durumda,
her adimda sirasi ile ortalama 92, 69, 38, 18, 9 KP 6rnek egitim kiimesine girebildi.
Pozitiflerin %25°1 kullanildiginda ise sirasiyla ortalama 62, 63, 41, 24, 11 KP 6rnek
egitim kiimesine dahil oldu. Pozitif 6rneklerin az sayida kullanilmasinin performansi

mnn

cok fazla diisiirmedigi daha once belirtilmisti. Adim siitunu ile gosterilen ilk
satirlardaki sonuclar, KP 6rnekler kullanilmadan, sade yaklagimla gelistirilen modele
aittir. Bu sonuglara gore KP orneklerin eklenmesi olumlu ya da olumsuz bir etki

gostermedi.

Aymi deney RO’da negatif smifin drnekleme boyutu sabitlenerek yapildi. Negatif

ornekleme boyutu pozitif orneklerin yariya diisiiriildiigii durum i¢in 100, ceyrege

diisiiriildiigi durum icin 50 yapild1 (Cizelge 4.22). Negatif ornekleme sayis1 500
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Cizelge 4.21: Pozitif 6rneklerin sayisinin yariya ve ¢ceyrege diisiiriildiigii durumda, KP
orneklerin adim adim eklenmesi ile elde edilen sonuglarin ortalamasi.

AUC PRBE MAP
Ort. Sd. Ort. Sd. Ort. Sd.

0912 0.004 0.200 0.017 0.120 0.007

Yiizde (%) Adimlar

1 0.903 0.004 0.214 0.020 0.126 0.010
50 2 0.901 0.006 0.216 0.018 0.128 0.010
3 0.902 0.006 0.218 0.019 0.126 0.009
4 0.902 0.006 0.218 0.020 0.125 0.008
5 0.902 0.005 0.210 0.020 0.125 0.011
- 0916 0.003 0.238 0.029 0.146 0.013
1 0916 0.003 0.235 0.025 0.143 0.015
75 2 0915 0.002 0.220 0.017 0.134 0.011
3 0915 0.003 0.210 0.014 0.129 0.010
4 0915 0.003 0.200 0.026 0.125 0.009
5 0914 0.003 0.203 0.022 0.124 0.008

secildiginde kayda deger Ornek secilmedi. Pozitiflerin sayisi diigiiriildiigii ve iki simif
arasindaki dengesizlik biiyiidiigii icin bu sonug elde edildi. Negatif ornekleme boyutu
300 ve 200 yapildiginda da sonug¢ degismedi. Bundan dolay1 daha kiiciik degerler
kullanildi. Bu deneyde, pozitiflerin %50’sinin kullanildigr durumda, her adimda
sirast ile ortalama 34, 74, 87, 73, 56 ornek egitim kiimesine eklenmek iizere secildi.
Pozitiflerin %?25°1 kullanildiginda ise sirasiyla ortalama 19, 59, 109, 128, 101 kismi

pozitif 6rnek egitim kiimesine dahil edildi.

Adim iglevine KP orneklerden sadece grup-1 olanlar verildiginde Cizelge 4.23’deki
ortalanmis sonuglar elde edildi. Pozitif orneklerin sayisinin diisiiriildiigii durumda,
adim iglevine KP yerine cikarilan pozitif ornekler verilerek deneyler yapildi.
Pozitiflerin sayis1 yariya ve ceyregine diisiiriildii, ¢ikarilan kisstm KP olarak adim
islevine verildi (Cizelge 4.24). Bu deneyde esik degeri 0.9 oldugunda ortalama
16, 5, 3, 2, 2 ornek ayrildi. Egitim kiimesi ¢ok degismedigi icin dikkate deger
bir sonu¢ gozlenmedi. Diger bir deneyde, adim islevinde secim iglemi en yiiksek
derecelendirilen 30 6rnek alinarak yapildi (Cizelge 4.25). Ilk model pozitif 6rneklerin
ceyregi kullanilarak egitildi. Pozitif orneklerin kalan1 adim iglevinde kullanilmak
tizere modele verildi. Ayni sekilde egitilen modele pozitiflerin kalam1 yerine KP

ornekler verildi. Bu sonuclara gore pozitif ornekler egitim kiimesine se¢ilip eklendik¢e
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Cizelge 4.22: Pozitif 6rneklerin sayisinin yariya ve ceyrege diisiiriildiigii durumda
ve negatif ornekleme sayisi sabitlendiginde, KP 6rneklerin adim adim
eklenmesi ile elde edilen sonuclarin ortalamasi. Pozitifler yariya ve
ceyrege disiirtildiigiinde, negatif 6rneklem sayis: sirast ile 100 ve 50
yapildi.

AUC PRBE MAP
Ort. Sd. Ort. Sd. Ort. Sd.

0916 0.003 0.238 0.029 0.146 0.013
0916 0.003 0.235 0.025 0.143 0.015
0915 0.002 0.220 0.017 0.134 0.011
0915 0.003 0.210 0.014 0.129 0.010
0.915 0.003 0.200 0.026 0.125 0.009
0914 0.003 0.203 0.022 0.124 0.008

0911 0.005 0.233 0.026 0.132 0.010
0911 0.005 0.219 0.020 0.133 0.011
0910 0.005 0.212 0.016 0.128 0.010
0.909 0.005 0.204 0.017 0.120 0.006
0.909 0.005 0.188 0.018 0.114 0.004
0.908 0.005 0.185 0.025 0.112 0.006

Yiizde (%) Adimlar

50

DN B~ W N =

25

DB~ W N =

Cizelge 4.23: Adim islevine kismi pozitiflerden sadece grup-1’de olanlarin verilmesi
ile elde edilen sonuglarin ortalamasi.

Adimlar AUC(m) AUC(s) PRBE(m) PRBE(s) MAP(m) MAP(s)

0.922 0.001 0.245 0.018 0.154 0.009
0.921 0.001 0.237 0.019 0.150 0.009
0.922 0.002 0.229 0.016 0.147 0.009
0.921 0.001 0.224 0.015 0.141 0.009
0.921 0.002 0.222 0.013 0.139 0.008
0.921 0.002 0.216 0.016 0.137 0.005

DN B~ W N =

performans artar. Ayni sekilde kismi pozitif ornekler eklendiginde PRBE ve MAP

Olciitlerinde ilk ii¢ adimda artig saglanmistir. AUC 6lciitii ise az miktarda diigmiistiir.

Su ana kadar, farkli yaklagimlar, bu yaklasimlarda kullanilan girdi degerleri de
degistirilerek, denendi. Ilk olarak, yalniz mevcut altin standart pozitif protein ¢iftleri
kullanild1 ve kismi pozitifler yok sayildi. Ikinci olarak, biitiin kismi pozitif protein
ciftleri, pozitif kabul edilerek, egitim kiimesine eklendi. Bylece kismi pozitifierin cok
fazla giiriiltiilii oldugu ve pozitif sayilmasinin kesinligi diisiirdiigii goriildii. Ugiincii
olarak, Rastgele Orman metodu beraber 6grenme yapisinda, su sekilde kullanildi.

Pozitif 6rnekler kullanilarak bir model olusturuldu. Bu model ile kismi pozitif 6rnekler
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Cizelge 4.24: Pozitiflerin say1s1 yariya ve ¢eyregine diisiiriiliip, ¢cikarilan kisim KP gibi
adim iglevine verildiginde elde edilen sonuglarin ortalamalari.

AUC PRBE MAP
Ort. Sd. Ort. Sd. Ort. Sd.

0.923 0.009 0.232 0.031 0.146 0.028
0.923 0.011 0.230 0.036 0.149 0.033
0.923 0.010 0.238 0.041 0.152 0.032
0.923 0.010 0.232 0.036 0.150 0.033
0.923 0.010 0.234 0.032 0.150 0.032
0.923 0.010 0.232 0.039 0.143 0.027

0.903 0.016 0.196 0.060 0.122 0.025
0.900 0.017 0.212 0.042 0.128 0.024
0.901 0.017 0.217 0.046 0.128 0.025
0.900 0.018 0.228 0.056 0.135 0.035
0.902 0.016 0.224 0.050 0.138 0.026
0.902 0.016 0.225 0.056 0.141 0.035

Yiizde (%) Adimlar

DN B~ W N =

DN B W N =

Cizelge 4.25: Adim islevinde kullanilan pozitif orneklerin kalani ile normal KP
orneklerin karsilagtirilmasi.

AUC PRBE MAP
Bklenen —Admmlar 6 " s4. o  sd. on  sd.

0.904 0.018 0.208 0.066 0.135 0.044
0.904 0.018 0.215 0.051 0.141 0.038
0.902 0.018 0.230 0.052 0.152 0.038
0.907 0.018 0.240 0.070 0.171 0.054
0916 0.017 0.234 0.055 0.165 0.049
0.923 0.010 0.232 0.039 0.143 0.027

0.915 0.016 0.200 0.036 0.150 0.045
0913 0.017 0.240 0.043 0.160 0.038
0911 0.017 0.254 0.046 0.170 0.037
0911 0.020 0.249 0.045 0.164 0.037
0.910 0.020 0.267 0.063 0.164 0.034
0.902 0.016 0.225 0.056 0.141 0.035

Kalan
Pozitifler

DN B~ W N =

Kismi
Pozitifler

N B~ W N =

siniflandirdi.  Bu smiflandirma isleminin sonucunda yiiksek degerde siniflandirilan
ornekler egitim kiimesine eklenerek model yeniden egitildi. Bu iglem egitim kiimesine
eklenecek 6rnek kalmayincaya ya da eklenecek 6rnek sayis1 onemsiz diizeye gelinceye
kadar devam ettirildi. Fazla giiriilti barindirmalarindan dolayr kismi pozitiflerin
biitiinliyle pozitif sayilmasi performansi olumsuz yonde etkiledi. Beraber 6grenme
yapisinda modele dahil edilmeleri, performans iizerindeki olumsuz etkilerini diisiirdii.

Bizim 0ngoriimiiz ek girdiyi bu yontem ile kullanarak model performansi arttirmakti.
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Ancak model performansi istenilen dlciide artmadi. Pozitif 6rneklerin nitelii bunun
baglica sebebi olarak yorumlandi. Pozitif orneklerin yaris1 kullanilarak gelistirilen
modelin performansi, tamaminin kullanildigr duruma gore pek farklilik gostermedi.
Bu sonug, pozitif orneklerin birbirine benzedigi ve insan-HIV arasindaki etkilesim
kiimesinin tamamim temsil edecek sekilde yeterince kapsayicit olmadiklar fikrini

verdi.
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5. SONUC VE ONERILER

Gozetimli yapay 0grenme yontemleri modeli egitebilmek icin yeterli sayida etiketli
veriye ihtiya¢ duyar. Ancak cok calisilmig olanlar haricinde, organizmalar arasi
protein-protein etkilesimini veren yeterince biiyiik veri kiimeleri pek bulunmaz.
Etiketli orneklerin az olmasi, geleneksel yapay 6grenme yontemleri diginda farkli
stratejiler kullanmay1 gerekli kilar. Bunlardan biri de yar1 gozetimli 0grenme

yontemleri ile ek bilgiler kullanarak, modelin giiciinii arttirmaktir.

Bu ¢alismada HIV-1 ve insana ait protein-protein ciftlerinin etkilesip etkilesimediginin
tahmin edilmesinde gozetimli yapay 6grenme yontemleri kullanildi. Ek girdi olarak,
kismi pozitif protein c¢iftlerinin daha etkili bir sekilde kullanimina yonelik farkl
yaklagimlar gelistirildi. Kismi pozitifler literatiirde farkli anahtar kelimelerle birlikte

gecen ve pozitife yakin olan protein ¢iftleridir.

Ek girdiyi kullanmak i¢in farkli yaklagimlar denenmistir. Sade yaklagimda, mevcut
pozitif protein ¢iftleri ile negatif kiimeden 6rneklenen protein ¢iftleri kullanilmigtir. Bu
yolla, kismi pozitiflerin yok sayildigi durumdaki basar 6lciildii. Ikinci bir yaklasim
olarak biitiin kismi pozitif protein ciftleri, pozitif varsayilarak, egitim kiimesine
eklendi. Boylece kismi pozitiflerin ¢ok fazla giiriiltiilii oldugu ve pozitif sayilmasinin
kesinligi diisiirdiigii goriildii. Onerilen yaklasim ise, kismi pozitiflerin eklenmeden
once teste tabi tutulmasidir. Bu yaklasimda mevcut bilinen pozitif protein ¢iftleri ve
orneklenen negatif protein ciftleri ile ilk model gelistirilir. Gelistirilen bu model ile
kismi pozitif 6rnekler test edilir. Ancak belirli bir esik degeri gecen 6rnekler egitim
kiimesine dahil edilir. Ekleme isleminden sonra olusan genisletilmis egitim kiimesi
ile model yeniden gelistirilir. Bu islem kayda eklenecek anlamli miktarda 6rnek
kalmayincaya kadar devam ettirilir. Bu yaklasim yapisi itibari ile birlikte 6grenmeye

yontemine benzer.

Sonug olarak en 1yi performans kismi pozitif 6rneklerin yoksayildig: sade yaklasimda
elde edildi. Biitiin kismi pozitif drneklerin dogru kabul edilerek egitim kiimesine

dahil edilmesi gelistirilen modelin performansini olumsuz yonde etkiledi. Ote yandan
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kismi pozitif Orneklerin birlikte 6grenme yapisinda adim adim egitim kiimesine
dahil edilmesi, tamamin dogru kabul edilerek model gelistirilirken kullanildig:
yaklasima gore daha 1yi sonug¢ verdi. Ayrica bu yaklasim ile kismi pozitif orneklerin
kullanilmasindan dogan kesinlik degerindeki diisiisiin de Oniine gecildi. Ancak
performans ongoriildiigii bicimde arttirilamadi.  Pozitif orneklerin niteligi bunun
baglica sebebi olarak yorumlandi. Pozitif orneklerin yaris1 kullanilarak gelistirilen
modelin performansi, tamaminin kullanildigr duruma gore pek farklilik gostermedi.
Bu sonug, pozitif orneklerin birbirine benzedigi ve insan-HIV arasindaki etkilesim
kiimesinin tamamim temsil edecek sekilde yeterince kapsayict olmadiklar: fikrini

verdi.
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