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METALOPROTEINLERIN BIYOENFORMATIK ANALizi
Serkan Remzi KUCUKBAY
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitis

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Protein igerisinde bulunan metal iyonlari proteinlerin fonksiyonel gérevlerini yerine
getirebilmesi, yapisi ve kararliligi icin 6nem arz etmektedir. Bu sebeple, proteinler
uzerinde metal ile baglanma noktalarinin yuksek performans ile tespiti gok
onemlidir. Bu calisma ile Sistein ve Histidin aminoasitlerinin protein dizilimlerini
uzerinden metal ile baglanma durumunu tahminleyen bir ¢alisma sunulmaktadir.
Dort ayri yontem belirtilen ama¢ dogrultusunda kullaniimigtir. Bunlar; Destek
Vektor Makinalari, Naive Bayes, Degisken uzunluklu Markov Zincirleri ve Smith
Waterman algoritmasinin bir siniflandirici gibi kullanilmasidir. Yukarda belirtilen
batin metotlar bu siniflandirmaylr sadece protein dizilim bilgisi Uzerinden
gerceklestiriimisgtir. Farkli birgok Oznitelik vektord olusturulmus ve bunlarin
sonuglara olan etkisi gozlemlenmistir. Bu calisma ile metal baglanma noktalari
%35 duyarlihk ve %75 anma degerleriyle Naive Bayes kullanarak, %25 duyarlilik
ve %23 anma degerleriyle Destek Vektor Makinalari kullanarak, %0.05 duyarlilik
ve %60 anma degerleriyle Degisken uzunluklu Markov zincirleri kullanarak ve ¢ok
dusuk secicilik performansi ile Smith Waterman algoritmasi kullanarak
tahminlenebilmistir. Bu c¢alismalar sonrasinda, secilen 0Oznitelik vektorlerinin
sonuglara 6nemli etkiler yaptigi goézlemlenmistir. Ayni zamanda elde edilen
sonuglar Naive Bayes yonteminin bu alanda rekabetgi sonuglar Urettigini

gOstermigtir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Metal baglanma noktasi tespiti, protein katmansal
yapisi, Destek Vektor Makinalari, Naive Bayes, Degisken uzunluklu Markov
zincirleri, Smith Waterman algoritmasi

Danisman: Dog.Dr. Hasan OGUL, Baskent Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi

Bolumu.



ABSTRACT

BIOINFORMATIC ANALYSIS OF METALLOPROTEINS
Serkan Remzi KUCUKBAY
Bagskent University Institute of Science

Department of Computer Engineering

Metal ions in protein are critical to the function, structure and stability of protein.
For this reason, accurate prediction of metal binding sites in protein is very
important. Here, we present our study which is performed for predicting metal
binding sites for histidines (HIS) and cysteines from protein sequence. Four
different methods are applied for this task: Support Vector Machine (SVM), Naive
Bayes, Variable-length Markov chain and Smith Waterman Algorithm. All these
methods use only sequence information to classify a residue as metal binding or
not. Several feature sets are employed to evaluate impact on prediction results.
We predict metal binding sites for mentioned amino acids at 35% precision and
75% recall with Naive Bayes, at 25% precision and 23% recall with Support Vector
Machine and at 0.05% precision and 60% recall with Variable-length Markov
chain, at very low performance with Smith Waterman Algorithm. We observe
significant differences in performance depending on the selected feature set. The

results show that Naive Bayes is competitive for metal binding site detection.

KEYWORDS: Metal binding site detection, protein conformation, predicting metal
binding, SVM, Naive Bayes, Variable-length Markov chain.

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Hasan OGUL, Baskent University, Department of

Computer Engineering.
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1. GiRiS
1.1 Problem Tanimi

1960'larda baglayan bilgisayar uygulamalarinin biyolojide kullaniimasi girigimi, her
iki alandaki teknolojik gelisime paralel olarak hizla ilerlemis ve boylelikle ortaya
ctkan biyoenformatik dali bugln en populer akademik ve endustriyel sektorlerinin

birisi durumuna gelmistir.

Bilgisayarlarin molekuler biyolojide kullanimi ¢ boyutlu molekuler yapilarin grafik
temsili, molekuler dizilimler ve U¢ boyutlu molekller yapi veri tabanlar
olusturulmasi ile baslamistir. Kisa sirede ¢ok yuksek miktarlarda veri Ureten,
endustri dizeyinde gen ekspresyonu, protein-protein iligkisi, biyolojik olarak aktif
molekul arastirmalari, bakteri, maya, hayvan ve insan genom projeleri gibi biyolojik
deneylerin dogurdugu talep sonucunda, bu alandaki bilisim uygulamalari
neredeyse takip edilemez bir hizda gelismistir. Biyoenformatik alaninda yapilan
calismalarin 6nemli amagclarindan biri canhligin yapi tagi olan proteinlerin
incelenmesi ve bunlar hakkinda degerli bilgiler tretmektir. Biyolojik aktivitelerin
devamliliginda proteinin rold ¢ok buyuktur. Hucrelerin gorevierini eksiksiz bir
sekilde yerine getirmesi proteinler sayesinde olmaktadir. Proteinlerin fonksiyonel
gorevlerinin belirlenmesi bu sebeple ¢ok dnemlidir. Hucrelerde gorevlerini yerine
getirmeme durumlarinda hangi proteinin buna sebep oldugunun saptanmasi,

¢6zUme yonelik en onemli adimdir.

Proteinlerin fonksiyonel gorevlerinin yerine getirmesi onlarin 3 boyutlu katmanl
yapisinin bozulmadan kalmasi sayesinde olmaktadir. Bu katmanli yapi ise
proteinlerin ¢evresindeki metallerle yapmis oldugu kuvvetli baglar sayesinde
olmaktadir. Eger bu bag herhangi bir cevresel faktor ile bozulmaya ugrarsa, ilgili
protein Ustlenmis oldugu yasamsal fonksiyonlari yerine getiremeyebilir.
Cevresindeki metaller ile bag yapmis sekilde bulunan proteinlere metaloprotein
denir. Metal atomlari, proteinlerin 3 katmanli yapisinin belirlenmesinde ve
duzenleyici ya da katalizor olarak katildigi gorevlerde dnemli rol oynamaktadir.
Metaller ayni zamanda bir ¢ok biyolojik surece de dahil olurlar. Bunlara 6rnek
olarak, solunum ve fotosentezde kataliz gérevini yerine getiren enzimler verilebilir.
Bununla birlikte, hali hazirda tam olarak bir tedavi yontemi bulunamayan

Parkinson, Alzheimer ve AIDS gibi hastaliklarin metal birikimlerinden
1



kaynaklandigini  gOsteren  calismalar  yapilmaktadir.  Ayni  zamanda
programlanmamis hicre bolinmelerinde de bu metal birikimlerinin etkileri
gozlenmektedir. Bu sebeple gorevleri tanimlanamamis proteinlerin, yasamsal
fonksiyonel surece olan katilimlarini tanimlamak onlarin gdrevlerini belirlemek
bircok hastaligin sebebini anlamamizi kolaylastirmig olur ve ¢6zimlerin
uretilmesini hizlandirir. Bu sebeplerden dolayi proteinlerin metal ile baglanti

noktalarinin tespiti buyuk onem arz etmektedir.

Bu tez calismasi suresince, uzerinde durmus oldugumuz problem, protein
dizilimleri icerisinde bulunan Histidin ve Sistein aminoasitlerinin metal ile baglanip
baglanmadigi konusunda tahminleme yapan bir sistem gelistirmek olmustur. Bu
amagla, sadece dizilim bilgisinden c¢ikarilan farkli ézniteliklerin bu tahminde ne
kadar etkili oldugu test edilmis ve farkli siniflandirma alt yapilarn Gzerinde

kargilagtiriimistir.

1.2 Onceki Calismalar

Passerini v.d. [9] sistein ve histidin ile baglantili metal baglanmalar arasindaki
gecisleri tanimlayabilmek icin yapisal ¢ikti 6grenimine dayali yeni bir algoritma
gelistirmiglerdir. Gelistirilen sistem, a¢gdzlu (greedy) algoritmasini kullanarak daha
etkili bir hesaplama saglamaktadir. Egitim kumesi dogruluk tahmininde
kullanilanlardan farkh  SCOP [10] kumelerine ait protein zincirlerinden
olusmaktadir. Bu ayarlara goére, sistemin 56% duyarlilk ve %60 anma

oranlarindadir.

Lippi v.d. [11] calismalarinda protein dizilimlerini girdi olarak alan ve ¢ikti olarak da
sistein ve histedin kalintilari icin metal baglanma noktalarinin tahminlerini yapan
MetalDetector isimli bir internet sunucusu gelistirmiglerdir. Sisteinler igin sistem
ayni zamanda disulfit baglanma koprulerini de tahmin etmektedir. MetalDetector
temelinde, proteinlerdeki histidin aminoasidini 2 sekilde siniflandirmaktadir: metal
baglanmis veya baglanmamis. Sisteinleri ise 3 sekilde siniflandirmaktadir: metal
baglanmis, baglanmamis veya disllfit koprisi olusturmus. Capraz dogrulama
performanslarinin sonuglarina gore sistem, disulfit baglanma durumlarini %88.6
duyarlihlk ve %85.1 anma de@eri ile tahminlemigtir. Sistem metal baglanan
sisteinleri %79.9 duyarlilik ve %76.8 anma, histidinleri ise %60.8 duyarlihk ve

%40.7 anma oranlariyla tespit etmigtir.



Passerini v.d. [12], [11]'de yapilan uygulamanin geligtirilmis yeni bir surumu
bulunmaktadir. Yeni surimde digerinden farkli olarak, bu uygulamada ayni metal

iyonlarinda birlikte iceren baglanti noktalarini tahmin etme 6zelligi eklenmisgtir.

Shu v.d. [13] yaptiklann c¢alismada, SVM ile aminoasit dizilimlerinden g¢inko
baglanma noktalarini tahmin eden bir ydntem énermislerdir. Onerilen yéntem 2727
adet tekil protein zinciri iceren tekrarsiz protein veri bankasi kimesi Uzerinden elde
edilen orneklem kumeleri ile test edildiginde sistein, histidin, aspartik asit ve
glutamik asitleri %75 duyarlilik ve %50 anma dederiyle tespit etmigstir. (Sadece
sistin ve histidin igin duyarlihk orani %86’dir.) Bu yontem icin bagsarim orani
homolog tespit yapildiginda daha fazla ¢gikmaktadir. sistein, histidin, aspartik asit
ve glutamik asitleri icin %76 duyarlilk ve %70 anma degeri hesaplanmigtir.

(Sadece sistin ve histidin igin duyarhlik orani %90 olmaktadir.)

Passerini v.d. [6], calismalarinda metal ve demir yapilarindaki cesitli gecis
metalleri ile baglanan histidin ve sisteinleri taniyabilen bir yontem onermiglerdir.
Sistem histidinleri metal baglanmis veya baglanmamis seklinde 2 sekilde tahmin
edebilmektedir. Sisteinler ise, metal baglanmig, baglanmamis veya disulfit kdprusu
olusturmus olacak sekilde tahmin edilmistir. Onerilen ydntem 6znitelik vektorleri
olusturulma asamasinda sadece ilgili aminoasit dizilim bilgisini kullanmaktadir.
Bunlara ilaveten ilgili aminoasidin protein dizimlerine oranlanmig bagil pozisyon
bilgisi ve daha genel tanimlayici bilgiler kullaniimigtir. Calismalarinda 2 asamali
makine 6grenme yaklasimi kullanmislardir. ilk asamada, tekil histidinlerin
baglanma durumlarini siniflandiran destek vektdér makineleri egitiimistir. ikinci
asamada ise, ¢ift yonlU yinelenen sinir aglari kullaniimistir. Calismanin sonucunda
yontem, histidin ve sisteinlerin metal baglanmalarini %73 duyarhlik ve %61 anma
ile tahmin etmistir. Sisteinlerin distilfit kdprilerinde bulunmasi ise %86 duyarlilik ve

%87 anma ile tespit edilmistir.

1.3 Alan Bilgisi

Aminoasitler, en basit tanim ile proteinleri olusturan temel yapi taslaridir. Aslinda
bu yapi taslari blinyesinde amin, karboksil ve fonksiyonel gruplari igeren bir
molekuldir. 20 gesit aminoasit bulunmaktadir. Aminoasitler Sekil 1.1°deki gibi

fonksiyonel gruplarinin 6zelliklerine gore birbirinden ayrilirlar.



Karboksil
grubu

Dedisken grup

Sekil 1.1 Aminoasit Yapisi

Protein, aminoasitlerin zincir halinde birbirlerine baglanmasi sonucu olusan buyuk
organik bilesiklerdir. Biyolojik yagsamsal aktivitelerde énemli rolleri bulunmaktadir.
Fotosentezden solunuma yasamin devamhligi igin gereken oOnemli sureclerin

devamlihgini saglarlar.

/
% Ao - .E
Unfolded Folded

Sekil 1.2 Proteinlerin Katlamal Yapisi

Metaloprotein, yapisinda metal iceren proteinlerdir. Proteinlerin buyuk bir kismi
bu gruba dahildir. Proteinlerin yarisindan fazlasinin metal igerdigi tahmin
edilmektedir. Diger tahmin ise proteinlerin %30 a yakini goérevlerini yerine
getirmeleri icin metale ihtiya¢ duymaktadir. Nitekim metaloproteinler hucreler
icerisinde birgok gorevi Ustlenmektedir. Bunlara 6rnek vermek gerekirse,
proteinlerin depolanmasi ve tagsinmasi iglemleri, enzim olarak hayati

fonksiyonlarda gorev almalari ve genetik bilgileri aktarma islemlerini sdyleyebiliriz.

Sistein (C/CYS), proteinleri olusturan 20 aminoasitten biridir. Yan zincirinde kukurt

grubu igerir. Polar 6zelliktedir, ancak fizyolojik pH'da yuksuzdar.
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SH

W

0
H,N

OH

Sekil 1.3 Sistein Kimyasal Yapisi

Histidin (HIS/H), proteinleri olusturan dogada yaygin olarak bulunan 20

aminoasitten biridir. L-Histidin ve D-Histidin olmak Uzere iki farkli formu vardir.

OH

Sekil 1.4 Histidin Kimyasal Yapisi

Ligand, bir biyomolekule baglanarak bir karmasik olusturan bir bilegiktir. Genelde,
iyonik baglar, hidrojen baglari veya Vander Waals gucleri ile hedef bir proteindeki

baglanma yerine baglanir.

1.4 Tezin Katkilar

Proteinlerin metal ile baglanma noktalarinin tahminlenmesi konusunda birgok
calisma olmasina ragmen, makine ogrenim tekniklerinin bu arastirma konusunda
kullaniimasi fikri yeni sayilir. Metal ile baglanma noktalarinin tahminlenmesinde,
hesaplamaya dayali olmayan tekniklerin kullanilmasi birgok dezavantaj
beraberinde getirmektedir. Ornegin, X-ray emilim spektroskopi ile baglanma
noktalarinin tespitinde kullaniimasi uygun oldugu gortulmus olmasina ragmen, ozel

ligandlarin bag noktalarini kagirdigi gdzlemlenmistir. Bagka ¢aligmalarda ise, motif
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tabanh kargilastirma yontemi kullaniimistir. Karsilastirmalarda duzenli ifadeler ile
eslesen kisimlardan sonug ureterek baglanma noktalarinin tespiti igin tahminler
uretmistir. Bu calisma da baglanma noktasinin tespitinde kullanilabilir olmasina
ragmen dizenli ifadelerin anma belirtiyor olmasindan dolayi yiksek oranda yanlis-
ret sonucu Uretilmistir. Hesaplamaya dayali olmayan yontemlerin sahip olmus
oldugu dezavantajlardan yola gikarak, bu calismada hesaplama tabanli yontemler
kullaniimistir. Yapilan ¢alisma ile makine 6grenim teknikleri kullanilarak metal ile

baglanma noktalarinin tespiti yapilabilecegi gosterilmigtir.

Tez calisma suresince, birbirinden farkl hesaplama tabanli yontemler kullaniimisg,
elde edilen sonuglar karsilastiriimistir ve belirleyici sonuglar elde edilmigtir.
Ornegin, bu alanda yapilan calismalarda, sikca kullanilan destek vektdr makineleri
ile daha az kullanilan Naive Bayes ydnteminin sonuglari karsilastiriimistir. Elde
edilen sonuglar sonrasinda Naive Bayes ydnteminin de bu alanda kullaniimaya

uygun ve rekabetci oldugu gozlemlenmistir.

Bununla beraber ¢alisma sulresince bir birinden farkli 6znitelikler ¢ikariimis ve elde
edilen sonuclar bir biri ile karsilastirilarak sonucu pozitif yonde etkileyen
Oznitelikler belirlenmigtir. Cikartilan bu 6zniteliklerin bu alanda yapilan ¢aligmalar

icin degerli bir etkisi olacagina inanilmaktadir.

Ayrica yenilik¢i olarak tanimlanabilecek yontemler kullanilarak sonuglar tretilmis
ve bu sonuglar karsilastirilarak sunulmustur. Kullanilan bu yenilikgi yontemlerinde
ilgili arastirma alaninda pozitif bir etkisi olacagina inaniimaktadir.

1.5 Tezin Organizasyonu

Bolum 2’de kullanilan yontemler hakkinda bilgiler verilmistir. Bolum 3’te elde edilen
sonuglar, bu sonuglari yorumlamamiza yardimci olacak degerlendirme yontemleri
hakkinda bilgiler ve kullanilan veri kimesi hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Son

boliumde ise degerlendirmeler ve gelecek ¢alisma planlari aktariimigtir.



2. KULLANILAN YONTEMLER

2.1 Metal Baglanma Tahmini

Metal baglanma noktalarinin tahmini problemi bir siniflandirma problemi olarak ele
alinmistir. Bu amagla sistem girdisi tam bir protein dizilimi, ¢iktisi ise bu dizilim
icerisindeki her bir H ve C aminoasitlerinin “baglanan” veya “baglanmayan”
seklinde ayrimidir. Bu ayrimi yapabilmek i¢in G¢ farkh yaklasim kullanilmigtir: ikili

(pairwise), Uretici (generative) ve ayirt edici (discriminative) yaklasimlar.

2.2 ikili (Pairwise) Yaklagim

Ikili yaklagim yéntemi iki protein dizilimi arasindaki elde edilen uzaklik/yakinlik
skoru Uzerinden caligmaktadir. Kargilastirilan iki dizilim arasindaki uzaklik ne
kadar ¢ok ise, iki drnegin bir biri ile ayni ozellikleri gostermeyecegi varsayilmistir.
Bu durum ayni atadan gelen iki protein dizilimi i¢cinde ayni varsayilmigtir. Bu
dogrultuda metal ile bag yaptigini bildigimiz bir dizilim ile durumunu bilmedigimiz
bir dizilimi bu yontem ile kiyasladigimizda, bu uzaklik degerine gore bir yargi
uretiimektedir. EQer bu yakinlik degerleri asagida detayh bir sekilde anlatilacak
olan kurallar igerisindeyse, yeni 6rnek i¢in metal ile bag yapar sonucu Uretilecektir.

Tam tersi durumda dogru olarak kabul edilecektir.

Dizilim hizalamasi biyoenformatikte, Protein, RNA veya DNA dizilimlerinde benzer
bdlgelerin tespiti icin kullaniimaktadir. Dizilimleri belirli kurallar ile dizenleyerek
benzer bolgeleri tespit eder. Benzer bodlgeler, dizilimler arasinda fonksiyonel,
yapisal veya evrimsel bir iliski oldugu anlamina gelebilir. Hizalanmis nukleoit veya
aminoasit dizilimleri genellikle bir matrisin satiri olacak sekilde gO0sterilir.
Aminoasitler arasinda benzer bdlgeleri yakalamak icin bogluklar eklenir. Boylece
alt alta gelen iki satir arasinda benzer bdlgeler alt alta olacak sekilde hizalanmis
olur. iki cesit hizalama ydntemi bulunmaktadir. Bunlar ilgilendikleri bélgelere gore
farklihk gdsterir. Bunlardan biri genel dizilim hizalama yo6ntemidir. Bu ydntemde
batin bir aminoasit dizilimi Uzerinden benzer bdlgeler tespiti yapilmaya calisilir.
Diger yontem ise yerel dizilim hizalama yontemidir. Bu yontemde, dizilimler

arasinda Sekil 2.1°deki gibi bolge bdlge benzerlikler hizalanmaya calisilir.



Histone H1 (residues 120-180)

HUMAN KKASKPKKAASKAPTKKPKATPVKKAKKKLAATPKKAKKPKTVKAKPVKASKPKKAKPVK
MOUSE KKAAKPKKAASKAPSKKPKATPVKKAKKKPAATPKKAKKPKVVKVKPVKASKPKKAKTVK
RAT KKAAKPKKAASKAPSKKPKATPVKKAKKKPAATPKKAKKPKIVKVKPVKASKPKKAKPVK
COW KKAAKPKKAASKAPSKKPKATPVKKAKKKPAATPKKTKKPKTVKAKPVKASKPKKTKPVK
CHIMP KKASKPKKAASKAPTKKPKATPVKKAKKKLAATPKKAKKPK TVKAKPVKASKPKKAKPVK

Ak « ek ok ok Rk ok o ek Rk ok ddkokkokkdk Fodkokdkokok . kkkk Rk kdkokkAkkNEokk .k ok

& Y,

G o)
NON-CONSERVED %, %, %, %, X %6 2.
C C, C
S, SN 0, S o, <, ‘o,
AMINO ACIDS Z, Z, 2 “x, 2o % %
% () S %; Q% (7
% % e % 2, @ T L
® ® & ® o L Q)
%, %, % %,
® e % ®

Sekil 2.1 Dizi Hizalama

Bu calismada yerel dizilim hizalama yontemi kullaniimistir. Hizalama algoritmasi
olarakta Smith-Waterman algoritmasi kullaniimistir. Bu algoritma ilk olarak 1981
yihinda Temple F. Smith ve Michael S. Waterman tarafindan o6nerilmistir [1].
Dinamik bir algoritmadir ve yerel hizalamayi en uygun sekilde yapacagini garanti
eder. Bu caligmada Smith-Waterman algoritmasinin agik kaynak kodlu bir
versiyonu kullaniimistir. Geligtirilen sistemde, deginilen algoritmanin hizalama
yapmak icin Uretmis oldugu yakinlik skorlarindan yararlaniimistir. Bu skorlarin

kullanilma mantigi asagida agiklanmistir.

Oncelikle metal ile baglanma durumunu tahminlemek istemedigimiz hedef
aminoasitten ve komsularindan olusan (bu calisma icin bu aminoasitler C ve H dir)
belirli bir uzunlukta bir pargayl aminoasit dizilimi Gzerinden aliyoruz. Bundan
sonraki anlatimlarda bu parca icin gerceve ifadesi kullanilacaktir. Bu c¢erceve
cikarim islemi hem test hem de egitim verileri GUzerinde uygulanip, her bir hedef

aminoasit icin gerceve cikarilacaktir.

Butun veriler icin istenen uzunlukta cerceve cikarim isleminden sonra, test
verilerinden bir ¢cerceve alinir. Bu gerceve ile egitim verileri Gzerinden cikartiimis
butin gerceveler Uzerinden bolgesel hizalama skorlari alinir. Boylece elimizde, 1
test gercevesi icin, egitim verilerinden c¢ikartiimis gergeve sayisi kadar hizalama
skoru bulunmus olur. Hizalama skorlari alindiktan sonra, bu skorlar buyukten
kiguge siralanir. Bu siralama sonrasinda ilk N tane skor alinir. Burada secilen N
sayisi tek sayl olmasi gerekmektedir. Clnkl alinan N adet sonug ile bir segim
algoritmasi uygulanacaktir. Tek sayi secilmez ise se¢im sonucu esitlik icerebilir.
Bu N tane skorun hangi egitim verisi Uzerinden elde edildigi tespit edilir. Son
olarak bu egitim verilerinin metal ile baglanan bir aminoasit olup olmadigina
8



bakilir. Bu N adet sonu¢ Uzerinden hangi tip durum en ¢ok sayida ise, test edilen
aminoasit i¢cinde ayni durum atanir ve ilgili aminoasit i¢cin tahminleme gergeklesmis

olur.

Protein veri bankasinda 1bh8_B olarak etiketlenmis aminoasit dizilimi Uzerinden,
hedef aminoasitten 5 uzaklkh test cergevesi c¢ikarma oOrnegdi su sekilde

gerceklestirilecektir:
1bh8 B

FSEEQLNRYEMYRRSAFPKAAIKRLIQAAAVKSITGTSVSQNVVIAMSGISKVFVG
EVVEEALDVCEKWGEMPPLQPKHMREAVRRLKSKGQIP

TC1(Test Cergevesi 1) ={E,A,L,D,V,C,E,K,W,G,E}
Ayni islem asagida gosterilen egitim verileri icin de gerceklestirilecektir.
lbcp F

GLPTHLYKNFTVQELALKLKGKNQEFCLTAEMSGRSLVRACLSDAGDEKDTWF
DTMLGFAISAYALKSRIALTVEDSPYPGTPGDLLELQICPLNGYPE

TRC1(Egitim Cerceve 1) = {* *,G,L,P,T,H,L,Y,K,N,F} VE nmbs
TRC2 = {K,N,Q,E,F,C,L,T,A,F,M} VE mbs
TRC3 ={S,L,V,R,A,C,L,S,D,A,G} VE mbs
TRC4 = {L,E,L,Q,I,C,P,L,N,G,Y} VE mbs

TRC1 oOrneginde goéruldugu Uzere, hedef aminoasit, dizilimin baslarinda veya
sonlarinda olmasi durumunda, belirlenen komsuluk sayisi igerisinde komsulugu
bulunmayabilir. Ornegin bu TRC1 de, dizilimin basinda bulunan H hedef
aminoasidinin soldan 5. komsusu bulunmamaktadir. Bu tur durumlarda komsuluk

olarak bogluk karakteri atanmistir.

Metot icerisinde, egitim verilerinden olusan c¢ergeveleri bilgisayar Uzerinde
modellerken, c¢erceve karakter dizisi ile beraber ilgili aminoasittin metal ile
baglanma durumunu belirten bir deger de kullanilmigtir. Bu deger ilgili hedef
aminoasittin metal ile baglanip baglanmadigini gostermektedir. Bahsedilen bayrak

isaretcisi, mbs veya nmbs olarak tezin anlatiminda kullanilacaktir. Bu ifadelerden



mbs, gercek hayatta metal ile baglandigini gosterirken, nmbs metal ile

baglanmadigini gdsterecektir.

Cerceve cikarim igsleminden sonra, test cergevesi ile butlin egitim cerceveleri
uzerinden yerel hizalama skorlari alinacaktir. Yukarda bahsedilen Smith-

Waterman algoritmasi kullanilacaktir. Asagida belirtilen skorlar varsayimsaldir.
SW-Skor1(TC1, TRC1) = 2.25

SW-Skor2(TC1, TRC2) = 3.53

SW-Skor3(TC1, TRC3) =4

SW-Skor4(TC1, TRC4) = 1.02

Alinan hizalama skorlari buyukten kuguge siralanacaktir. Bu siralama sonrasinda,

SW-Skor3, SW-Skor2, SW-skorl, SW-skor4 seklinde siralama olusacaktir.
Siralama isleminden sonra final adimi olan, ilk N tane skorun segilmesi ve bu
skorlar1 yaratan egitim verilerinin metal ile baglanma durumlari Gzerinden bir
oylama gerceklestirilecektir. Bu ornek icin N sayisini 3 kabul edersek, elimizde
SW-Skor3, SW-Skor2, SW-skor1 sonuglari kalacaktir. Bunlar Gzerinden oylama
yapildiginda 1 adet metal ile baglanmayan sonug¢ kalirken, 2 adet metal ile
bagdlanan sonug kalacaktir. Bu oylama sonucunda test edilen aminoasidi metal ile

baglanir olarak tahminlemis olacagiz.

2.3 Uretici (Generative) Yaklagim

Bu calismamizda uygulanan Uretici yaklagsim icin siniflandiriimasi istedigimiz her
tar icin ayri modeller olusturulmustur. Bu yontemi, ayirt edici yontemlerden ayiran
ozelligi ise budur. Ayirt edici yontemlerde model egitimi surecinde butun ornekler
sinif bilgisinden bagimsiz ayni model Uretimi icin girdi olarak kullanilirken, bu

yontemde her sinif kendi modelini olusturmaktadir.

Bu ¢alisma igerisinde, siniflandirma iglemi igin dort ayri model olusturulmustur. Bu
modeller ayni tir aminoasit dizilimlerini girdi olarak alinip yaratilan PST yapilaridir.
Olusturulan bu modeller asagida detayll bir sekilde anlatilmaya c¢alisiimistir. Yeni
bir aminoasit diziliminin siniflandiriimasi agamasinda, Uretilen dért model iginde bir

sonug elde edilir ve bu sonuglar Gzerinden siniflandirma islemi gergeklestirilir.
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Bu calisma igerisinde, model egitimi i¢cin Markov Zincirleri yaklagimi kullaniimistir.
Markov zincirleri, bir olayin gergeklesmesini, o an ki duruma gore olasiliklandirir.
Gecgmis bilgilerden yola ¢ikarak bir olasiliklandirma yapmaz. Markov zincirlerinin
bu vyaklasimini, bir canlinin beslenme ogunlerini belirleyen bir model
olusturdugunu dusunerek orneklendirirsek asagida belirtilen olasiliksal gegcisler

olusabilir.

e Gunde bir 6gun beslenir.

e Eger bugun peynir yerse, yarin Uzim veya marul yeme olasiligi esittir.

e Eger bugln Uzim yerse, yarin Uzim yeme olasiligi 1/10,peynir yeme
olasiligi 4/10 ve marul yeme olasihdi 5/10 dur.

e Eger bugliin marul yerse, yarin Gzim yeme olasiligi 4/10 ya da peynir yeme

olasiligi 6/10.Ve Marul yeme olasihgi sifirdir.

Yukardaki olasiliksal gecislerden de anlasilacagi Uzere, Markov zincirleri bir
sonraki olayin gerceklesmesini sadece bulundugu ana baglar. Gegmigse yonelik bir

bilgi kullanmaz.

PST yapilari Markov zincirleri Gzerinden uretilmigtir. Markov zincirleri, sirali verileri
her bir karakterin sirasini dikkate alarak model olusturmak icin kullanilir. Sirali
veriler Uzerinden benzerlik dederi olusturur. Sifir-sirali(zero-order) Markov zinciri,
SN siralisi igin benzerlik degerini olasiliksal olarak verir. Bu deger siral igerisinde
bulunan her bir sembolin olasiliksal degerinin ¢carpimina esittir. Denklem 1 de

gorildagu dzere, P(.) olasiliksal degere tekabul ederken, S; rastgele segilmis olan j

inci pozisyondaki karakteri sembolize etmektedir.
P(S1) =T1}=1 P(Sj = s)) 1)

Bu c¢alismada, yuksek siralamali (higher order) Markov chain kullaniimigtir. Bu
modelleme yonteminde sirali veri batin olarak degil, belli alt siralilar kullanilarak
model olusturuimaktadir. 2 numarali denklemde matematiksel ifadesi

gOsterilmigtir.
P(SY) = TI\-, P(Sj = s |sjf_-L1]_ = sjj__Llj) )

Degigken uzunluklu Markov zincirinin verimli bir uygulamasi olasiliksal sonekleri

gOsteren aga¢ yapisi Uzerinden elde edilmistir (Probabilistic Suffix Tree). Bu
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uygulanan yontem igin anlatimi boyunca PST kisaltmasi kullanilacaktir. PST
metodu ilk olarak Bejerano ve Yona tarafindan proteinleri modellemek igin

kullanilmistir [2].

Orijinal PST mantigi birgok girdi dizilimi Uzerinden, dnemli olarak nitelendirilebilen
parcalarin, protein Uzerinde bulundugu vyer ile bir baglantt aramaksizin

belirlenmesine dayanir [14].

PST sonlu sayida karakter Uzerinden tanimlanan kenar ve dugumlerden olusan bir
yapidir. PST igerisinde olusturulan her bir kenar bir karakter ile ifade edilir. Bir
dugum Uzerinden c¢ikan bir kenara atanmis karakterin ayni dugum igin tekrarina
izin verilmez. PST igerisinde bulunan dugumler karakter dizileri ile ifade edilir. Bir
PST igerisinde tanimlanmis olan karakter sayisi kadar dugum bulunabilir. Bu
dugumlere ek olarak, deneysel olarak elde edilmig, tanimlanmis olan karakter
sayisi boyutunda olasilik vektorleri eklenir. Bu vektor igerisinde bulunan her bir
olasilik degeri, ilgili digum sonrasinda gelebilecek olan karakterlerin olasilik
degerleridir. Sekil 6 da bir PST ornegi verilmistir. Sekil 2.2'de verilen ornekteki
olusuma gore, “bea” ile etiketlenmis olan dUgimun olasilik vektoru (0.1, 0.1, 0.35,

[{peg )

0.35 ve 0.1) dir. Yani, “bea” dugimden sonra “a” karakterinin gelme olasiligi 0.1
iken “c” karakterinin gelme olasiligi 0.35 dir. Bu érnek PST Uzerinden, S=abeacad
karkater dizisinin bulunma olasiigr 0.2 X 0.5 X 0.2 X 0.6 X 0.35 X 0.2 X 0.4
olacaktir. Buradaki her bir olasilik degeri PST Uzerinde dolasarak elde

edilmektedir.

Bu cgalismada metal baglanma siniflandirmasi yapmak icin hedef aminoasitler
uzerinden cgergeveler alinmistir. Bu cergeve 2.1°deki yontem gibi, merkezinde
hedef aminoasidin oldugu yanlarinda ise sol ve sag komsuluklarindan olusan bir
alt aminoasitler dizilimidir. Bu ydntemde, cerceveler edim verisi Uzerinden
cikartilirken ayri siniflar oldugu varsayilmistir. Egitim verisi Uzerinden c¢ikartilan
cercevelerde, merkez aminoasit olan hedef aminoasidin metal ile badlanip
baglanmama durumuna gore sinif atamasi yapilmistir. Daha sonra bu cerceveler
ortadan ikiye ayrilmistir. Ve 2 ayri sinif daha olusturulmustur. Bu siniflara ayirma
isleminden sonra 4 farkh sinif yaratilmistir. Bunlar, hedef aminoasidi metal ile
baglanip, bu hedef aminoasidin solunda kalan dérnekler(sinif1); hedef aminoasidi

metal ile baglanip, bu hedef aminoasidin saginda kalan &rnekler(sinif2); hedef
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aminoasidi metal ile bag yapmayan, bu hedef aminoasidin saginda kalan
ornekler(sinif3) ve son olarak hedef aminoasidi metal ile bag yapmayan, bu hedef

aminoasidin solunda kalan érnekler(sinif4)’dur.

[0.2,0.2,0.2,0.2,0.2]

[0.6,0.1,0.1,0.1,0.1]

[0.05,0.4,0.05,0.4,0.1] [0.05,0.4,0.05,0.4,0.1]

[0.1,0.1,0.35,0.35,0.1]

Sekil 2.2 [a-e] Karakterleri Uzerinde Tanimli PST

Sinif1 ve sinif2 ayri siniflar olmasina ragmen ata sinifi metal ile baglananlar olarak
belirlenmistir. SinIf3 ve sinif4 ise ayni mantik Gzerinden metal ile baglanmayanlar

olarak belirlenmigtir.
lbcp_F

GLPTHLYKNFTVQELALKLKGKNQEFCLTAEMSGRSLVRACLSDAGDEKDTWFD
TMLGFAISAYALKSRIALTVEDSPYPGTPGDLLELQICPLNGYPE
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Asagida 1bcp_F dizilimi Gzerinden bahsedilen dort ayri sinifin olusturulma iglemi

adim adim anlatiimigtir.

e Ik olarak hedef aminoasit tizerinden bir gergeve cikarilacaktir. C1 = {K, N,
QEFCLTA F ML

e Bir sonraki asama olarak cikarilan bu cerceve hedef aminoasitin (C)
bulundugu noktada ikiye bolunecektir. C1L = { K, N, Q, E, F} C1R ={M, F,
A TL}

e Son asama olarak, elde edilen bu iki farkli cerceve daha sonra hedef
aminoasitin metal ile baglanma durumuna goére ayri siniflara atanacaktir. Bu
ornek icin hedef aminoasit metal ile bad yaptigini varsayarsak, C1L sinif 1

olarak isaretlenirken, C1R sinif 3 olarak isaretlenecektir.

Bu adimlar egitim verisinde bulunan butin aminoasitler igin gergeklestirilecektir.
Boylece egitim verisi dorde bolinmus olup, dért ayri siniftan olusmus olacaktir. Bu
dort ayri veri kimeleri icin ayri ayri PST’ler olusturulacaktir. Bu islemin sonucunda

elimizde dort ayri PST modeli olmus olacaktir.

PST modelleri olusturulduktan sonra, test datalar icerisinde hedef aminoasit
uzerinden gergeve cikarilma islemi uygulanacaktir. Cikartilan bu g¢ergeve butun
olarak bir dnceki asamada elde edilmis olan PST modelleri Uzerinden test edilip,
her bir PST icin ayri skorlar elde edilecektir. Elde edilen bu PST skorlari, yukarida
bahsedilen sinif1 ve sinif2 kimesine dahil olanlar kendi i¢cinde c¢arpilacak, sinif3 ve
sinif4 kimesine dahil olan kendi iginde ¢arpilacaktir. Daha sonra elde edilen bu iki
degerden hangisi daha buyuk ise test edilen veriye buyuk olan skorun sinifinki ile

ayni sinif ile isaretlendirilecektir.

2.4 Ayirt Edici (Discriminative) Yaklagim

Ayirt edici yaklagsim, iki veya daha fazla farkli tirden olusan verileri, gézlemler
sonucu elde edilmis bilgileri kullanarak bir birinden ayirt etme mantigina
dayanmaktadir. Bu calisma igerisinde bir ture ait olma veya olmama durumunu
ayirt edilmeye calisiimistir. Bahsedilen bu tir, metal ile bag yapan aminoasit ve

metal ile bag olusturmayan aminoasit olarak kullaniimigtir.

2.4.1 Siniflandirma yontemi
Siniflandirma, temel anlamda karar verme amaciyla kullanilan bir islemdir. Bu

islemin amaci, siniflandiriimasi igin verilen drneklerin arasinda ayirici modeller
14



olusturmak ve yeni gelen Ornekleri Uretilen ayirt edici modellere gore hangi sinifa
ait olduklarini tayin etmektir. Bu g¢alismada siniflandirma yontemlerinden destek

vektorleri (SVM) ve Naive Bayes yontemi (NB) kullaniimistir.

2.4.1.1 Destek vektér makineleri (SVM)
SVM (Support Vector Machine) kendi kendine ayirt edici bir fonksiyon ¢ikartabilen

ogrenme modelidir. Verilen veriyi analiz ederek bir éruntu ¢ikartir ve bu oruntu
tzerinden ayirt edici olarak kullanilacak olan bir fonksiyon uretir. Uretilen bu model
siniflandirma ve regresyon analizinde kullanilir. SVM'’ nin Uretmis oldugu model
aslinda, kendisine verilen her bir 6érnegin uzayda bir noktaya atanmis bir ifadesi
olarak agiklayabiliriz. SVM’nin asil amaci ise, bu uzaydaki noktalari bir birinden
ayirt eden belirgin bosluklar olusturmaktir. Yani iki farkli sinifin uzaydaki gértntisu
bir birinden ayirt edilecek kadar uzakta olmalidir. Bdylece SVM bir model
olusturduktan sonra, yeni gelen bir ornegi, olusturmus oldugu ornekler uzayinda
nereye konumlandigina bakar ve hangi sinifin bdélgesine distlyse, o siniftandir
kararini verir. SVM birgok alanda kullanilan ve basarili sonuglar elde edilen bir
siniflandirma yontemidir. Orijinal SVM Vladimir N. Vapnik ve Alexey Ya.
Chervonenkis tarafindan 1963 yilinda kesfedilmistir. Su anda kullanilan standart

SVM algoritmasi 1995 yilinda dinyaya duyurulmustur [3].

Sekil 2.3'de SVM ye verilen 6rnekleri tek boyutlu bir uzayda nasil noktalandirdigi
gosterilmektedir. H fonksiyonlarini ise ayirt edici fonksiyonlar olarak sdyleyebilir.

Bu ornekte en iyi ayirt ediciligi H3 fonksiyonu saglamistir.

A
X, Hy\ H, Ha

Sekil 2.3 SVM Tarafindan Uretilmis Ayirt Edici Model*

! https://en.wikipedia.org/wiki/Support_vector_machine’den alinmistir.
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https://en.wikipedia.org/wiki/Support_vector_machine'den

Sekil 2.4’de ise SVM’nin n boyutlu sistem Gzerinde modellemesi gdsterilmistir.

Input Space Feature Space

Sekil 2.4 SVM'nin n Boyutlu Sistem Uzerinde Modellenmesi?

SVM yontemi c¢ekirdek fonksiyonunun degismesi ile farkhlastirilabilir. Dogrusal
olarak ayrilabilen iki sinifli bir siniflandirma probleminde DVM’nin egitimi igin k
sayida oOrnekten olusan egitim verisinin {x;,y;},i =1, ...,k oldugu kabul edilirse,

optimum hiper dizleme ait esitsizlikler asagidaki sekilde olur.

w.xi+b > +1hery= +1icin 3
wxi+b< +1hery = —1icin (4)

Bu denklemlerde x n boyutlu uzayi, y ise sinif etiketlerini ve w ise agirlik vektorinu

(hiper dizlemin normali)ifade etmektedir. Optimum hiper-duzlemin belirlenebilmesi

icin bu duzleme paralel ve sinirlarini olusturacak iki hiper-duzlemin belirlenmesi
gerekir. Bu hiper-duzlemleri olusturan noktalar destek vektorleri olarak adlandirilir

ve bu duzlemler w.xi + b = +1 seklinde ifade edilirler.

Optimum hiper-dizlemin sinirinin - maksimuma ¢ikarilmasi i¢in w ifadesinin
minimum hale getiriimesi gerekir. W ifadesini maksimum degerlerle ifadesi

sonucunda SVM igin karar denklemi 5’deki gibi ifade edilebilir.
f(x) = sign(TE, Ai.yi(x.xi) +b (5)

Bu calismada karar denklemi olarak radial tabanli olan SVM kullaniimistir
(denklem 6). Calisma igerisinde her bir hedef aminoasit i¢cin 6z nitelikler

cikartilmistir ve bu 6z nitelikler metal ile baglanan i¢in 1 olarak etiketlenirken,

? http://boryazilim.com/kernel-vektor-destek-makineleri-svm/ ‘den alinmistir.
16



http://boryazilim.com/kernel-vektor-destek-makineleri-svm/

metal ile baglanmayanlar igin -1 olarak etiketlenmistir. SVM igin github Uzerinde
aclk kaynak kodlu paylasilan libSVM paketi kullaniimigtir. (gamma = 0.05, cost =
0.1)

k(x,y) = e YllGx=xDII” (6)

2.4.1.2 Naive Bayes siniflandirici

Naive Bayes teoremi, olasiliksal siniflandirma yapan siniflandirma algoritmalari
ailesindendir. Uyguladigi yontem bir durumun meydana gelmesi, diger durumlarin
meydana gelmesini etkilemez teoreminden olugsmaktadir. Bu yaklagimi girdi olarak
almis oldugu 6z niteliklere de uygulayarak siniflandirma iglemini gerceklestirir.
Naive Bayes ilk olarak bilgi ¢ikartimi alaninda farkh bir isimde 1960 yilinda
duyurulmustur [4]. Ve bu alanda populerligini korumaktadir. Bahsi gecen
calismada kelime tanima amach kullaniimistir. Ayni zamanda gunumuzde
gereksiz zararli e-posta tanima sistemlerinde yardimci fonksiyon olarak

kullaniimaktadir.

Naive Bayes gercek dunyada birgok kullanimda oldukga basarili sonuglar

uretmigtir [8].
Bayes teoremi kisaca asagidaki formulle ifade edilebilir.

P(AIB) = “EE ()
P(A|B); B olayi gerceklestigi durumda A olayinin meydana gelme olasilhigidir. Bu
degere kosullu olasilikta denilmektedir. Bayes teoreminin 6nemli bir yaklagimidir.
Kosullu olasilik kavrami, bir olayin gergceklesme olasiliginin hesaplanmasinda ek
bilginin kullaniimasina olanak tanir. Ornegin bir kisinin iki ¢ocugu oldugunu
dusundrsek, her ikisinin de kiz olma olasiligi 1/4 olur. Ancak birinin kiz oldugunu
onceden bilirsek, bu olasilik 1/3 olarak degisir. Ama herhangi biri degdil de birincisi
(yascga buyuk olan) kiz oldugu biliniyorsa olasilik 1/2 olur. Yani bu iki durumda, her

iki cocugun da kiz olma olasiligi, birinin kiz olmasi kosullu olarak hesaplanir.

P(B|A); A olayi gergeklestiginde B olayinin meydana gelme olasiligidir.

P(A) ve P(B); A ve B olaylarinin 6nsel olasiliklaridir.
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Onsel olasilikta Naive Bayes teoreminin énemli kavramlarindan biridir. Gegmisten
gelen, tecriibeye dayall olasilik oranidir. Ornegin Sekil 2.5 de gorilen dagilim
dogrultusunda, yeni gelecek rengi bilinmeyen bir nesnenin yesil olma Onsel
olasiligi denklem 8 de, kirmizi olma o&nsel olasiligi fonksiyon denklem 9 da

verilmigtir.

_ [ yesil 6rnek sayisi
P(Y) = ( / toplam ornek say151> 8)

_ [ kirmuz1 6rnek sayis
P(Y) = ( / toplam 6rnek saylsl) (©)

e o
o . ©
o 0. %2,0 0 0 _°
.... 0900
e0® o, 0?909
e o o, o °
e 00 o

Sekil 2.5 Kiimelenmis Veri Ornegi

Bayes karar teoreminde istatistik olarak bagdimsizlik énermesinden yararlanilirsa

bu tip siniflandirmaya Naive bayes siniflandiriimasi denir.

Bayes teoremi siniflandirma asamasinda, verilen bir sinif olan y ile [x1-xn]

arasinda olan 6rneklem uzayinda, denklem 10 da gdsterilen iligkiyi olugturur.

Bayes teoremi siniflandirma asamasinda, verilen bir sinif olan y ile [x1-xn]
arasinda olan 6rneklem uzayinda, denklem 10 da gdsterilen iligkiyi olusturur.

P(J’)P(xlr--:xn |y)
P(x1,.., xn) (10)

P(y I xl,...,xn) =

Denklem 10 ye her bir olayin olusumunun bir birinden bagimsizlik kurali

uygulanirsa, bu denklem 11 deki gibi ifade edilecektir.

PO I, P(Xi |y)
P (s, ) (11)
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Naive Bayesin kullanmig oldugu karar denklemi ise denklem 11 den yola ¢ikarak

denklem 12 daki gibi ifade edilmigtir.
() = argmaxP(y) [1i=, P(Xi |y) (12)

Naive Bayes karar denklemi kullanilan (Cekirdek fonksiyonu) dagilim degeri olan
P(X; | v) degistirilerek farklilagabilir. Bu g¢alisma igerisinde kullanilan 6z nitelikler
surekli sayilardan olustugu icin, Gaussian Naive Bayes kullaniimaya karar
verilmistir. Uygulanan ¢ekirdek fonksiyonu denklem 4 de gdsterilmistir.

—(v—p)?

e 20t (13)

p(x =vlc) = —
,Znacz

Naive Bayes siniflandirici olarak c¢alismalar suresince acik kaynaklh olarak

paylasilan MATLAB kutuphaneleri kullaniimigtir.

2.4.1.3 Oznitelikler

Oznitelik makine 6Jrenim alaninda, gdzlemlenmis olaylarin, élgilebilen ve ifade
edilebilen bagimsiz 6zellik deg@erleridir. Ayirt edici, bilgi verici ve bagimsiz 6znitelik
secimi siniflandirma islemleri icin blylk 6neme sahiptir. Oznitelikler genellikle
sayisal degerlerden olussa da, yapisal 6znitelikler de kullaniimaktadir. Bunlara en

iyi ornek cizgeler ve dizgiler verilebilir.

Bu boéliumde siniflandirma yoéntemleri icin kullanilan 6znitelikler hakkinda bilgiler
verilecektir. Bu galismada aminoasit dizilimlerinden yola ¢ikarak sayisal ve surekli
olan oOznitelikler elde edilmistir. Calismanin en 6nemli noktalarindan biri de
siniflandirma islemini sadece dizilim bilgisinden yola c¢ikarak elde edilmis olan

Ozniteliklerden gercgeklestirmektedir.

Bu galismada aminoasitler Uzerinden 6znitelik ¢ikartiimasinda birden ¢ok yontem
kullaniimistir. Ve elde edilen her bir 6znitelik icin ayri siniflandirma skorlari
alinmistir. Kullanilan bu yontemlerden biride bir aminoasidin bir bagka aminoasidin
yerine gecgebilme ihtimalini gosteren degisiklik matrisi veya kabul edilebilir
mutasyon noktalari olarak da isimlendirilen (substitution matrix veya point

accepted mutation) PAM matris degerleri olmustur.

PAM dogal seleksiyon agisindan proteinlerin birincil yapisinda (yani aminoasit

dizilimleri seklinde olan yapisinda) dogal seleksiyon surecleri bakimindan kabul
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edilebilir derece olusan degisikliklerdir. Kisacasi bir aminoasidin bagka bir
aminoasit ile degismesidir. PAM matrisi, kolonlari ve satirlari 20 aminoasit igin
sayisal ifade gdsteriminden olusan bir matristir. PAM matrisi biyoenformatik

alaninda sikg¢a dizilim hizalamada skorlama asamasinda kullaniimaktadir.

Bu calismada PAM matrisi, hedef aminoasidin komsularina olan yakinlik
derecesini gostermek amaci ile kullaniimigtir. Bu yakinlk bilgisi bir c¢erceve
Uzerinde gosterilmistir. Yani hedef aminoasidin her bir komsusu c¢ergeve Gzerinde
20 adet sayisal bilgi ile gosterilmistir. Biyoenformatik alaninda kullanilan farkl
farkli PAM matrisleri bulunmaktadir. Bu galisma igin yaygin olarak kullanilan PAM
120 matrisi kullaniimistir. Sekil 2.6’ da PAM 120 matrisinin igerigi gosterilmistir.

Yukarda bahsedilen hedef aminoasidin komsularina olan benzerlik degerinin bir
gerceve Uzerinde gosterimi agsamasi asagida ornek Uzerinde agiklanmistir. Bir

onceki bolimlerde kullanilan protein 6rneg@i burada kullanilacaktir.

A RNDCOQOEGHTIULIHKMEFEFPSTWYV B Z X *
A 3-3-1 8-3-1 9 1-3-1-3-2-2-4111-7-4 86 08-1-1-8
R-36-1-3-41-3-41-2-42-1-5-1-1-21-5-3-2-1-2-8
N-1-142-59810 2-2-41-3-4-219-4-2-3 3 8-1-8
o -3 2 55-71 3 0 68-3-5-1-4-7-3 06-1-8-5-3 4 3-2-8
c-3-4-5-7 9-7-7-4-4-3-7-7-6-6-4 06-3-8-1-3-6-7-4-8
g-11 e 1-7 6 2-3 3-3-2 6-1-60-2-2-6-5-3 0 4-1-8
E®&-313-7 25-1-1-3-4-1-3-7-2-1-2-8-5-3 3 4-1-8
6 1-4 @ 0-4-3-1 5-4-4-5-3-4-5-21-1-8-6-20-2-2-8
H-3 1 2 -4 3-1-47-4-3-2-4-3-1-2-3-3-1-311-2-8
r-r1-2-2-3-3-3-3-4-46561-3 106-3-2 @-6-2 3-3-3-1-8
L-3-4-4-5-7-2-4-5-3125-4 3 06-3-4-3-3-21-4-3-2-8
K-2 21-1-7 8-1-3-2-3-454#8-7-2-1-1-5-5-4 06-1-2-8
M-2-1-3-4-6-1-3-4-41 30 8-1-3-2-1-6-41-4-2-2-8
F-4-5-4-7-6-6-7-5-3 0 6-7-1 8-5-3-4-1 4-3-5-6-3 -8
FP1-1-2-3-48-2-2-1-3-3-2-3-561-1-7-6-2-2-1-2-8
s 1-1106 06-2-11-2-2-4-1-2-3 13 2-2-3-2 08-1-1-8
T1-2 86-1-3-2-2-1-3 06-3-1-1-4-12 4-6-3 08 0-2-1-8
w-7 1-4-8-8-6-8-8-3-6-3-5-6-1-7-2-612-2-8-6-7-5-8
Y -4-5-2-5-1-5-5-6-1-2-2-5-4 4-6-3-3-2 8-3-3-5-3-8
v e-3-3-3-3-3-3-2-3 31-41-3-2-2 9-8-3 5-3-3-1-8
E -2 3 4-6 88 3 06 1-3-40-4-5-2 0 8-6-3-3 4 2-1-8
£-1-1 & 3-7 4 4-2 1-3-3-1-2-6-1-1-2-7-5-3 2 4-1-8
Xx-1-2-1-2-4-1-1-2-2-1-2-2-2-3-2-1-1-5-3-1-1-1-2-8
*-8-8-8-8-8-8-8-8-8-8-8-8-6-8-8-8-8-48-8-83-8-8-281

Sekil 2.6 PAM 120 Matris Degerleri

Yukarda bahsedilen hedef aminoasidin komgsularina olan benzerlik degerinin bir
cerceve Uzerinde gosterimi asamasi asagida ornek Uzerinde acgiklanmistir. Bir
onceki bolumlerde kullanilan protein érnegdi burada kullanilacaktir.
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Sekil 2.7 Aminoasit Dizilim Ornegi

Sekil 2.7de koyu harflerle gosterilen hedef aminoasit komsularini PAM matris

degerlerini kullanarak ¢ergeve olusturma asamasi anlatilacaktir.

ilk olarak aminoasit Uzerinden hedef aminoasidin komsularini iceren N
komsuluklu komsuluk gercevesi gikartilir.
Cercevel1={E,AL,D,V.EKW,G,E}

Cerceve bdlgesinin belirlenmesinden sonra, gergeve igerisindeki her bir
aminoasit igcin PAM 120 matrisinde ki degeri alinir ve ilgili aminoasidin
yerine yazilir. Asagida g¢ergcevede bulunan her bir aminoasidin PAM 120
degeri listelenmistir.

E=(0,-3,1,3,-7,2,5,-1,-1,-3,-4,-1,-3,-7,-2,-1,-2,-8,-5,-3);

A =(3,-3,-1,0,-3,-1,0,1,-3,-1,-3,-2,-2,-4,1,1,1,-7,-4,0);

L =(-3,-4;-4,-5,-7,-2,-4,-5,-3,1,5,-4,3,0,-3,-4,-3,-3,-2,1);

D =(0,-3,2,5,-7,1,3,0,0,-3,-5,-1,-4,-7,-3,0,-1,-8,-5,-3,);

V =(0,-3,-3,-3,-3,-3,-3,-2,-3,3,1,-4,1,-3,-2,-2,0,-8,-3,5);
K=(2,21,-1,-70,-1,-3,-2,-3,-4,5,0,-7,-2,-1,-1,-5,-5,-4);

W =(-7,1,-4,-8,-8,-6,-8,-8,-3,-6,-3,-5,-6,-1,-7,-2,-6,12,-2,-8);

G =(1,-4,0,0,-4,-3,-1,5,-4,-4,-5,-3,-4,-5,-2,1,-1,-8,-6,-2);

Komsuluk ¢ergevesinde bulunan her bir aminoasidin yerine PAM120 matris
degeri yazilmasi sonucunda elde edilen 6znitelik sayisi C = (N x 2) x 20 dir.
Bu ornekte komsuluk sayisi sagdan ve soldan 5 olacak sekilde
ayarlanmigtir. Bu incelenen durumda Sekil 2.8'deki gibi komsuluk

gergevesinin olusturdugu toplam 6znitelik sayisi 200 olmus olur.
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0,-3,1,3,-7,2,5,-1,-1,-3,-4,-1,-3,-7,-2,-1,-2,-8,-5,-3,3,-3,-1,0,-3,-1,0,1,-
1,-3,-2,-2,-4,1,1,1,-7,-4,0-3,-4;-4,-5,-7,-2,-4,- 5, 3, ,5, 4,30 -3,-4,-
,-3,-2,10,-3,2,5,-7,1,3,0,0,-3,-5,-1,-4,-
3,-3,-2,-3,3,1,-4,1,-3,-2,-2,0,-8,- 3,5
,9,0,-7,- 2 -1,-1,-5,-5,-4-7 1, 4, 8, 8, 6, 8,-8,-3,-6,-3,-5,-6,-1,-7,-2,-
12,-2,-
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Sekil 2.8 Komsuluk Cergevesinin PAM Matrisi ile Olusturuimus Ornegi

Bu calisma igerisinde siniflandirma yéntemleri icin kullanilan diger bir 6znitelik ise
hedef aminoasidin dizilimi Uzerinde bulundugu pozisyonun orantisal degeridir. Bu
orantisal deger, hedef aminoasidin bulundugu pozisyonun, aminoasit diziliminin
uzunluguna bdlinmesi ile elde edilir. Denklem 14’te bu deger RP ile gosterilmistir

ve bundan sonraki anlatimlarda RP olarak bahsedilecektir.
RP = Pozisyon Indeks/Sekans Uzunlugu (14)

Boylece PAM120 matris degerleriyle olusturulmus olan 6zniteliklere RP degerinin

eklenmesiyle toplam 6znitelik sayimiz bu devam eden ornegimiz i¢in 201 olmustur.

Yukarda bahsedilen 6zniteliklere ek olarak PAM120 matrisi donusumu yapilmadan
once elde edilen gerceve Uzerinden Protein Composition Server[5] ile ilgili cergeve
ve dolayisiyla hedef aminoasit hakkinda karakteristik bilgiler elde edilmistir. Bu
bilgilerde 6znitelik olarak daha 6nceki agsamalarda olusturulan 6znitelik vektorine
eklenmigtir. Bahsi gegen sunucu ile 4 farkh aminoasit karakteristik bilgisi elde
edilmistir. Bunlar s6zde aminoasit kompozisyonu(PAAC), amfifil s6zde aminoasit
kompozisyonu(APAAC), bes carpan skorlu aminoasit kompozisyonu(5FSS) ve
fizikokimyasal 6zellikleridir(PC).

Bu karakteristik bilgiler ayri ayri 6znitelik vektorine eklenmistir. Bunun sebebi bu
dort bilginin de ayni farkhliklar ortaya ¢ikartacak ozelliklere sahip olmasidir. Yani
siniflandirma metotlarinda verilen 06znitelik vektori yukarda bahsedilen dort

karakteristik 6zniteliklerden sadece birini igerecektir.

Bu calismada yukarda bahsedilen dort Oznitelik bilgisi ayri ayri siniflandirma

metotlarina verilmis ve Sekil 2.9’deki gibi hepsi i¢in ayri sonuglar elde edilmistir.
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PC

81010,7,42.8571428571429,14.2857142857143,28.5714285714286,28.5714
285714286,57.1428571428571,14.2857142857143,28.5714285714286,14.2
857142857143,14.2857142857143,71.4285714285714,14.2857142857143

PAAC

0,0.595876898920262,0,0,0,0.595876898920262,0,0.595876898920262,0.5
95876898920262,0,0,0.595876898920262,0,0,0,0.595876898920262,0,0,0,0
.595876898920262

APAAC

0,0,0,0,0,-4.51943980707188,0,0,-4.51943980707188,0,-
9.03887961414377,-4.51943980707188,0,0,0,-4.51943980707188,0,0,0,-
4.51943980707188,3.17836642410698,3.66681714894065,-
2.2188598448188,-7.43774066423208,-
4.93079936152248,4.11602938640677,7.06303607740982, -
2.02920857569027,26.4863848601219,22.8909036522514,26.98613261077
47,18.558242423971,13.0666173110258,22.8909036522514,-
1.19938364778212,0.659332954648802,13.0666173110258,22.8909036522
514,-9.99486297399451,4.11602938640677

5FSS

0,0,0.27,0.15,0,0,0,0,0.048,0,0.261571428571429,0,-
0.0947142857142857,0,0,0,0,0,0,-
0.191,0,0,0.236571428571429,0.0431428571428571,0,0,0,0,-
0.0595714285714286,0,-0.0801428571428572,0,-
0.217714285714286,0,0,0,0,0,0,-
0.0398571428571429,0,0,0.371142857142857 -
0.522285714285714,0,0,0,0,-
0.239,0,0.0761428571428572,0,0.317,0,0,0,0,0,0,-
0.0777142857142857,0,0,-0.0482857142857143,-0.037,0,0,0,0,-
0.210571428571429,0,-0.0395714285714286,0,-
0.143571428571429,0,0,0,0,0,0,0.177428571428571,0,0,0.26657142857142
9,-0.463142857142857,0,0,0,0,-
0.0111428571428571,0,0.235428571428571,0,0.173142857142857,0,0,0,0,
0,0,-0.180285714285714

Sekil 2.9 Karakteristik Oznitelik Ozellikleri
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Sekil 2.9’ de gosterilen Ozniteliklerin kullaniimasiyla, toplam Oznitelik sayisi Sekil
2.10’deki gibi olacaktir.

PAM + RP + 5FSS 301
PAM + RP + APAAC 241
PAM + RP + PAAC 221

PAM + RP + PC 214

Sekil 2.10 Toplam Oznitelik Sayilar
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3. SONUCLAR

3.1 Veri Kiimesi

Bu calismada Passerini ve digerlerinin hazirlamis oldugu ve ¢alismalarinda
kullandigi veri kimesi kullanilmistir [6]. Veri kimesi tekrarsiz bir sekilde 2727 adet
protein dizilimi icermektedir. Calisma slresince hedef aminoasitler olarak CYS ve
HIS secilmigtir. Bu veri kimesi igerisinde 5635 adet CYS ve 13660 adet HIS
bulunmaktadir. Tablo 1’ de bu aminoasitlerin metal ile baglanan toplam sayilari

gOsterilmigtir.

Tablo 3.1 Veri Kiimesi Metal lle Baglanma Dagilimi

Metal ile Bag Metal ile Bag

Yapabilenler Yapmayanlar
CYS 933 4702
HIS 678 12982

3.2 Degerlendirme Yontemi

Bu c¢alismada performans degerlendirme Olgutlu olarak hata matrisi ve egrinin

altinda kalan alan (Area Under Curve-AUC) ydntemleri kullaniimigtir.

3.2.1 Hata matrisi

Hata matrisi makine o6grenim alaninda uygulanmis olan 6grenim yonteminin
performansini 6lgmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yéntemdir. Clnkl basit bir
sekilde sistemin Urettigi sonuglari gorsellestirmektedir. Bu matrisin sutunlari sistem
tarafin Gretilen tahmin durumunu g0sterirken, satirlari ger¢gek durumunu

gostermektedir. Tablo 2 bu matrisin dizenini gostermektedir.
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Tablo 3.2 Hata Matrisi Gosterimi

Tahmin Pozitif Siniflar Tahmin Negatif Siniflar

Gergek Pozitif Siniflar TP FN

Gergek Negatif Siniflar FP TN

TP (Dogru Kabul — True Positive): Sistemin siniflandirdigi sinif pozitif iken, ilgili

ornegin gergekte de pozitif oldugu durumdur.

FN (Yanlis Red- False Negative): Sistemin siniflandirdigi sinif negatif iken, ilgili

ornegin gergekte pozitif oldugu durumdur.

FP (Yanhg Kabul — False Positive): Sistemin siniflandirdigi sinif pozitif iken, ilgili

ornegin gergekte negatif oldugu durumdur.

TN (Dogru Red — True Negative): Sistemin siniflandirdigi sinif negatif iken,

gercekte de negatif oldugu durumdur.

Yukarda verilen tanimlar dogrultusunda; Dogruluk degeri, sistemin dogru bir
sekilde tahminlemis oldugu butlin pozitif ve negatif sayilarinin butiin érneklem

sayisina bolumune egittir. Denklem 15°de bu deger f(A) olarak gosterilmistir.

TP + TN
fa =P+ )/(TP+FP+TN+FN) (15)

Anma degeri ise, sistemin dogru bir sekilde siniflandirdii pozitif Arnekler
sayisinin, dogru sekilde siniflandirdi§i pozitif 6rnek sayisi ile yanlis olarak pozitif
siniflandirdid1 drneklem sayisinin toplamina bolumuine esittir. Denklem 16°da bu

deger f(P) olarak gosterilmigtir.
_ (TP)
F(P) = / (TP + FP) (16)

Duyarhlik/Duyarlihk degeri ise, sistemin dogru tahminledigi pozitif 6rnek sayisinin,
yine bu sayi ile negatif olarak degerlendirilen pozitif drnek sayisinin toplaminin

bélimuane esittir. Denklem 17’de bu deger f(R) olarak gosterilmigtir.
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F(R) = (TP)/ (TP + FN) (17)

3.2.2 Egrinin altinda kalan alan (AUC)

Egrinin altinda kalan alan, alici isletim karakteristigi (ROC) grafiginin olusturmus
oldugu alani ifade etmektedir. ROC egrisi, X ekseninde dogru kabul oraninin (true
positive rate), Y ekseninde ise yanlis kabul oranin (false positive rate) gésterildigi
iki boyutlu bir grafiktir. ROC, bir siniflandirici sistemin, elde edilen dogru kabul
secimleri igin, Uretilen yanhs kabul sonuglarini gosterir. Gayri resmi bir ifadeyle,
ROC egrisi, Y eksenine yaklastikca izlenen sistemin performansi iyi olarak
nitelendirilebilir. Sekil 3.1 de gdsterilen ROC grafiginde, belirtilen A noktasi, Y
eksenine yaklasmis olmasina ragmen, dusuk degerlerde dogru kabul oranina
sahip oldugu gorulmektedir. B noktasi ise daha yuksek yanlig kabul oranina sahip
olmasina ragmen, dogru kabul orani A noktasindan daha yuksek oldugu
gorulmektedir. Bu da A noktasina sahip bir sistemin dogru kabul islemi igin,
belirgin Ozellikler tzerinden dogru siniflandirma yaptigini, B noktasina sahip bir
sistem ise, daha belirsiz 6zelliklerden daha dogru sonugclar Urettigini soyleyebiliriz.
Boylece ROC grafikleri sayesinde iki sistem arasinda seg¢im yaparken, nelerden
vazgegcilip, nelerin elde edilebilecegi gorilebilmektedir. Ornegin A sistemini daha
dusuk yanhs kabul degerleri igin segildiginde, dustik dogru kabul ylizdesine sahip

bir sistem se¢mis oluruz.
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AUC degeri, ROC egrisinden elde edilen sonuglari tek bir sayisal sonuca
indirgenmis halidir. AUC birim karenin altinda ki herhangi bir alanin sayisal ifadesi
oldudu icin O ile 1 arasinda bir deder olmaktadir. Rastgele siniflandirma yapan bir
sistemin olusturdugu ROC egrisi (0,0) (1,1) noktalari arasinda bir kdsegen cizecek
sekilde oldugundan, 0.5 degerinin altindaki AUC degerleri, ilgili sistemin kiymetsiz
oldugunu gostermektedir. AUC, ikili siniflandirma uygulamalarinda ayrim esik
degerinin farkhlik godsterdigi durumlarda, duyarhlikin/duyarliigin kesinlilige olan
oraniyla ortaya c¢ikmaktadir. AUC degeri daha basit anlamda dogru pozitiflerin,

yanlg pozitiflere olan kesri olarak da ifade edilebilir [7].

Ornegin Sekil 3.2’den yola cikarak, B egrisinin altinda kalan alanin, A egrisine
oranla daha buyuk oldugu kolaylikla anlasiimaktadir. Bu egri ayni zamanda A
egrisini olusturan sistemin, yanlis kabul orani 0.6’dan buyulk oldugu oranlarda B

den daha iyi performans gosterdigini géstermektedir.

1.5k

s —

LT

04

Sekil 3.2 Ornek ROC Egrisi Il [15]

Her siniflandirma isleminde yapildigi gibi, metotlar anma ve duyarlilik/duyarlilik
arasindaki dengeyi kurmakla ugrasmaktadir. Veri kimesindeki pozitif ve negatif
ornekler, esit bir sekilde dagihm gdstermediginden dolayi, dogrudan anma ve
duyarllik Ol¢utlerinden 6nce, AUC degeri, anma ve hasiyet arasindaki dengeyi
degerlendirmek igin kullaniimistir. AUC degeri, degisen siniflandirma esik
degerlerine gore dogru pozitiflerin sayisinin, yanhs pozitiflerin bir fonksiyonu olarak
cizilmesiyle olusmaktadir. AUC degerinin 1 (bir) oldugunda anlami, pozitifler
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mukemmel bir gekilde negatiflerden ayriimistir, olmaktadir. AUC degerinin O (sifir)
oldugunda ise herhangi bir pozitif bulunamadi anlamina gelir.

Bu calismada performans olguti olarak hata matrisinin yaninda AUC da
kullaniimistir. Bunun en énemli sebebi kullanilan veri kiimesinde negatif olarak
tanimlanmis Ornek sayisinin, pozitiflere gore olduk¢ca ¢ok olmasidir. Bu tur
dengesiz dagihm gosteren veri kumelerinde AUC ¢ok daha iyimser sonuglar

gOsterebilmektedir. Veri kimesindeki dengesiz dagilim Tablo 3.1’ de gdsterilmisgtir.

3.3 Deneysel Sonuglar

Bu calismada 10 farkh 6znitelik kimesi olusturulmustur. Bu 6znitelik kiimeleri igin
hem SVM hem Naive Bayes siniflandiricilariyla sonuglar alinmigtir. Bunlara
ilaveten degisken uzunluklu Markov zincirleri (VLMC) ve bdlgesel hizalama
skoruna dayali siniflandirma metodu igin siniflandirma skorlari elde edilmistir. Bu
dort farkli yéntemle alinan skorlar Bélum 3.2 belirtilen yaklasimlarla performans
degerlendirmeleri yapiimistir.

Bu bolimde yukarda bahsedilmis olan yontemlerin performans bilgileri

okuyuculara aktarilacaktir.

3.3.1 Pam igeren oznitelik vektorleri i¢in sonuglar

Tablo 3.3’ de dznitelik vektoru icin sadece PAM 120 matrisi gosterimi kullanilarak
yapilan siniflandirma skorlari gosterilmektedir. Anma ve duyarlilik degerleri bir
birine yakin olmasina ragmen iyi sayilabilecek seviyenin asagisindadir. Buna

ragmen AUC degeri 0.5 in Ustiinde bir sonug¢ Gretmistir.

Tablo 3.3 SVM Siniflandiricisi PAM Oznitelikleri icin Sonuglar

Anma Duyarlilik AUC
0.22 0.24 0.58

Tablo 3.4’ de yine Oznitelik vektorinde sadece PAM 120 matrisi gdsterimi yontemi
kullanilmigtir. Burada elde edilen sonuglar SVM ye gore dramatik olarak artmigtir.
Buda gdstermektedir bu 6znitelik segiminde Naive Bayes siniflandiricisi SVM ye
gore ¢ok daha iyi sonug¢ vermigtir.
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Tablo 3.4 Naive Bayes Siniflandiricisi PAM Oznitelikleri icin Sonuglar

Anma

Duyarlilik

AUC

0.65

0.45

0.78

3.3.2 PAM ve 5FSS in birlikte kullanildigi sonuglar

Tablo 3.5 de SVM siniflandiricisina girdi olarak PAM ve 5FSS’ lerden olusan
Oznitelik vektoru verildiginde alinan sonuglar listelenmistir. Anma ve duyarhlik
sonuglari Tablo 3.4’e gore artmisg olsa da AUC degeri sabit kalmistir. Buda

gOstermektedir ki 5SFSS 6znitelikleri sonuca pek bir etkisi olmamistir.

Tablo 3.5 SVM (PAM + 5FSS)
Anma Duyarlilik AUC
0.23 0.25 0.58

Tablo 3.6° da Naive Bayes’e girdi olarak PAM ve 5FSS’lerden olusan Oznitelik
vektorl verildiginde elde edilen sonuglar gosterilmistir. Anma degeri Tablo 3.4’de
gOsterilen degere gore artmis olsa da duyarlihk degeri diusmustir. AUC degeri ise
bahsi gegcen sonuca gore artig gostermistir. Bu sonuglarda gostermektedir ki,

yanhs ret kararlarinda(FN) dusis saglanmisken, yanhs kabul kararlarinda artig

olugsmustur.
Tablo 3.6 Naive Bayes (PAM + 5FSS)
Anma Duyarlilik AUC
0.75 0.35 0.80

3.3.3 PAM, 5FSS ve bagil pozisyonun birlikte kullanildigi sonuglar

Tablo 3.77de PAM, 5FSS ve hedef aminoasidin bagil pozisyon bilgisinin birlikte
kullanildigi zaman SVM’nin dretmis oldugu degerler gosterilmektedir. Sadece PAM
Ozniteligi kullanilan sonuglara yakin degerler elde edilmigtir. Bu da bagil
pozisyonunda SVM siniflandiricisi igcin  ¢ok fazla segicilik getirmedigini

gOstermektedir.
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Tablo 3.7 SVM (PAM+5FSS+R)

Anma

Duyarlilik

AUC

0.22

0.24

0.59

Tablo 3.8'de PAM, 5FSS ve R bilgisinin birlikte kullanildigi zaman Naive Bayes’in
uretmis oldugu degerler gosterilmistir. Bu sonugta gostermektedir ki hem SVM
hem de Naive Bayes siniflandiricisinda bagil pozisyon bilgisi secicilik

gOstermemektedir.

Tablo 3.8 Naive Bayes (PAM+5FSS+R)
Anma Duyarlilik AUC
0.72 0.36 0.76

3.3.4 PAM ve APAAC’In birlikte kullanildigi sonuglar

Tablo 3.9"da PAM ve APAAC bilgilerinin SVM ye girdi olarak verildigi durumda
uretilen sonuglar goésterilmistir. Bu sonuglardan yola c¢ikarak APAAC bilgisinin

seciciligi dugurdugu soylenebilir.

Tablo 3.9 SVM (PAM +APAAC)
Anma Duyarlilik AUC
0.11 0.18 0.51

Tablo 3.10'da PAM ve APAAC bilgilerinin Naive Bayes e girdi olarak verildiginde
uretilen sonuglar gosterilmisti. Bu sonuglar, APAAC bilgisinin seciciligi

dusurduguna ve performansi negatif yonde etkiledigi goraimustar.

Tablo 3.10 Naive Bayes (PAM + APAAC)
Anma Duyarhlik AUC
0.43 0.18 0.62

3.3.5 PAM, APAAC ve bagil pozisyonun birlikte kullanildigi sonuglar
Tablo 3.11'de godstermektedir ki, APAAC bilgisi sonuglari dramatik olarak
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dugurmektedir. Bu 0Oznitelik segiminde bagil pozisyon bilgisi de pozitif bir artig
saglamamistir.
Tablo 3.11 SVM (PAM + APAAC + R)

Anma Duyarlilik AUC
0.11 0.18 0.55

Tablo 3.12'de gosterilen degerler Tablo 3.10’un nerdeyse aynisinidir. APAAC
Ozniteligi hem SVM hem de Naive Bayes igin negatif bir etki yapmigtir.

Tablo 3.12 Naive Bayes (PAM + APAAC + R)
Anma Duyarlilik AUC
0.43 0.18 0.61

3.3.6 PAM ve PAAC’ In birlikte kullanildigi sonuglar
Tablo 3.13'de gosterilen sonuglardan yola ¢ikarak yanhs Kabul sonuglarinin
dustiguna soyleyebiliriz. SVM igin alinmis en iyi sonuclardan birini gostermektedir.

Rahatlikla PAM degerlerine pozitif bir etki sagladigini sdyleyebiliriz.

Tablo 3.13 SVM (PAM + PAAC)
Anma Duyarlilik AUC
0.24 0.27 0.60

Tablo 3.14’de PAM ve PAAC bilgilerinin Naive Bayes’e girdi olarak verildiginde,
uretilen sonuglar gosterilmigtir. Bu sonuglar, PAM 0Ozniteligi tek basina
kullanildiginda da yaklasik esit sonuclar elde edildigini géstermektedir. PAAC

bilgisinin Naive Bayes ile alinan sonuglara da arti bir etkisi gdzlenmemistir.

Tablo 3.14 Naive Bayes (PAM + PAAC)
Anma Duyarhlik AUC
0.64 0.44 0.77

3.3.7 PAM, PAAC ve bagil pozisyonun birlikte kullanildigi sonuglar
Tablo 3.15'deki sonuglardan yola c¢ikarak bagil pozisyonun AUC degerlerini
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belirgin bir sekilde dustugunu soyleyebiliriz. Buda yanlis ret sonuglarinin artmis

oldugunu soyleyebiliriz.

Tablo 3.15 SVM (PAM + PAAC + R)
Anma Duyarlilik AUC
0.24 0.27 0.51

Tablo 3.16’daki sonuglar, hedef aminoasidin bagil pozisyonunun sonuca pozitif bir
etkisinin olmadigini gostermektedir. Cok kuguk oranlarda anma ve duyarlilik

degerleri degismis olsa da AUC degeri sabit kalmistir.

Tablo 3.16 Naive Bayes (PAM + PAAC + R)
Anma Duyarlilik AUC
0.66 0.45 0.77

3.3.8 PAM ve PC’ nin birlikte kullanildigi sonuglar

Tablo 3.17’7de PAM ve PC 0&zniteliklerinin birlikte kullaniimasi sonucu SVM’nin
uretmis oldugu sonuglar listelenmigtir. Bu 6znitelikler ile elde edilen sonuglar
APAAC kullanilarak elde edilenlere ¢ok benzedigi gdzlemlenmistir. Bunun bir
sonucunun fizikokimyasal 6Ozelliklerin APAAC degerlerini etkiledigi sdylenebilir.

Sonug olarak SVM sonuclarina negatif bir etkisi olmustur.

Tablo 3.17 SVM (PAM + PC)
Anma Duyarlilik AUC
0.11 0.14 0.45

Tablo 3.18de PAM ve PC O&zniteliklerinin beraber kullanildigi durumda, Naive
Bayes siniflandiricisinin dretmis oldugu sonuglar goésterilmistir. Sonuglarin diger
durumlara gére dramatik olarak dustugunu sodyleyebiliriz. Duyarhlik skorundaki

dramatik dusus ise, yanhs kabul segiminin arttigini géstermektedir.
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Tablo 3.18 Naive Bayes (PAM + PC)

Anma

Duyarlilik

AUC

0.51

0.11

0.59

3.3.9 PAM, PC ve bagil pozisyonun beraber kullanildigi sonuglar
Tablo 3.19'da, PAM, PC ve hedef aminoasidin bagil pozisyon bilgisinin birlikte
kullanilarak olusturulan 6znitelik vektort ile SVM siniflandirici araciligi ile elde
edilen sonuglar listelenmistir. Bu sonuglar géstermektedir ki, PC degeri net bir
sekilde seciciligi dusUrmektedir. Bagil pozisyon bilgisinin ise etkisi
bulunmamaktadir.

Tablo 3.19 SVM (PAM + PC + R)

Anma Duyarlilik AUC
0.11 0.13 0.45

Tablo 3.20’de Naive Bayes siniflandiricisin bahsi gegen Oznitelikler igin Gretmis
oldugu sonuglar gosterilmistir. PC 6zniteliginin sonuglari dramatik olarak
dusurdugu net bir sekilde gozlenmektedir.
Tablo 3.20 Naive Bayes (PAM + PC + R)
Anma Duyarlilik AUC
0.50 0.13 0.64

SVM ve Naive Bayes ile yapilan ¢alismalar, Naive Bayes’in bu alanda gayet iyi
sonuglar Urettigini gostermektedir. SVM bu alanda yaygin olarak kullanilan bir
yontem olmasina ragmen bu calismada Naive Bayes sonuclari SVM e goére ¢ok

daha iyi oldugu goézlemlenmistir

3.3.10 Degisken degerli markov zincirleri
Bu calisma icerisinde Markov zincirleriyle gelistirilen siniflandirma metodu sekil

Tablo 3.21’de gosterilen performans degerleriyle sonug Uretmistir.

Tablo 3.21 Degigken Degerli Markov Zincirleri

Anma Duyarhlik AUC
0.60 0.05 0.39
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Bu calisma igerisinde kullanilan diger yontemlerden daha dusuk bir performans
elde edilmigtir. Markov zincirleri yontemi ile elde edilmis sonuglar, hedef aminoasit
ve cevresinde sirall halde bulunan komsu aminoasitlerden olusan karakter dizileri
ile siniflandirma islemi yapmanin performansinin disik oldugunu gostermistir.
Duyarlihk  skorundaki  dusukluk, gelistirilen sistemin, gercek dogrular
tahminlemede zorlandigini gostermektedir. Bunun en dnemli sebeplerinden biri ise
veri kiimesindeki negatif ve pozitif degerlerinin dengesiz bir sekilde dagiimis

olmasidir.

3.3.11 ikili (Pairwise) yaklagim

Tablo 3.22 Dizilim Hizalama Tabanli Yaklagim
Anma Duyarlilik AUC
0 0 -

Bu calisma igerisinde gelistirilen bolgesel dizilim hizalama skoru Gzerinden yapilan
siniflandirma islemi dusuk performans de@erleri Uretmigtir. Sistem dogru kabul
sonucu Uretmekte zorlanmistir. Sistem her Ornek igin negatif sonucu
olusturmustur. Bunun en 6nemli sebeplerinden biri, gelistirilen yontem icerisinde
son asama olan oylama safhasinda gergcekte negatif olan 6rneklerin ¢cok sayida
ctkmasidir. Buna yol agan durum ise veri kimesinde bulunan 6érneklerin dengesiz
bir sekilde dagiimis olmasidir. Elde edilen sonuglar Markov zincirleri ile elde edilen

sonuglara benzemektedir.
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3.3.12 ROC egriler

Uygulanan yodntemlerden dretici yaklasim ve ayirt edici yaklasimlar ile alinan
sonuglar icin ROC egrileri gizdirilmigtir. Sekil 3.3 de gosterilen grafikte SVM ve
Naive Bayes yontemleriyle elde edilmis en yuksek performans degerleri icin ROC
egrileri bulunmaktadir. ROC egrilerinden de anlasilacagi lGzere, Naive Bayes

yontemi diger siniflandiricilardan daha iyi bir performans gostermistir.

ROC
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Sekil 3.3 Elde Edilen En iyi Sonuglarin ROC Egrileri
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4. TARTISMA

Protein dizilimleri Uzerinden metal ile baglanma noktalarin tespiti, proteinlerin tg¢
boyutlu yapilarinin belirlenmesi i¢in oldukga dnemli bir calisma alanidir. Proteinler
u¢ boyutlu yapilarina, gevresinde bulunan metal iyonlari ile yapmis oldugu kuvvetli
baglar sonucunda erismektedir. Proteinler biyolojik suregler icerisinde kritik rol
ustlenmektedir. Fotosentezden, kan hucreleri ile oksijen tasinmasina kadar birgok
hayati sistemin eksiksiz igleyisini saglamaktadir. Proteinlerin bu ¢ok 6nemli
gorevlerini eksiksiz bir sekilde yerine getirmeleri ise U¢ boyutlu yapilarinin
korunmasi ile mimkindir. Ug boyutlu yapilarinda ki bozulmalar, almis olduklari

gorevleri yerine getirmemesine sebep olabilmektedir.

Bu sebeplerden dolayi proteinlerin GU¢ katmanl yapisinin belirlenmesi dnemli bir
calisma alanidir. Bu c¢alisma alanin bir pargasi da, protein dizilimleri tGzerinden
metal ile baglanma noktalarinin tespitidir. Eger bu noktalar tespit edilebilir ise,
belirlenen noktalardan Gg¢ boyutlu yapiya gegis igin zemin hazirlanmis olur.Bu tez
calismasinda, metal iyonlarinin protein dizilimleri tGzerinde baglanma noktalarini
tespit eden sistemler gelistiriimistir. Bu sistemlerin gelistiriimesinde farkh metotlar

kullaniimistir.

Protein dizilimleri Uzerinden yapilan calismalarda sikga kullanilan ve ylksek
performansli sonuglar treten SVM yéntemi tez calismamiz suresincede kullaniimis
ve sonuglar paylasiimigtir. SVM yontemi ile elde edilen sonuglarin ortalama
degerlere yakin veya ustinde oldugu gozlenmistir. Calisma alanimizda pek sik
kullanilmayan Naive Bayes yontemi tez calismasi suresince kullaniimis ve
sonuglar paylasiimistir. Naive Bayes yontemi ile yapilan c¢alismalarin Urettigi
sonuglar, ilgili ydontemin bu alanda rekabetgi bir metot olabilecegini gostermigtir.
Elde edilen sonuglar SVM metodu ile elde edilen sonuglara gore daha iyi oldugu

gOzlenmisgtir.

Bu calisma suresince Degisken uzunluklu Markov zincirleri de kullaniimis ve elde
edilen sonuglar paylasiimistir. Bu yenilik¢i yaklagim ile gerceklestirdigimiz galisma,
dusuk segicilik ile ¢alistigi gézlenmigtir. Bu durumun en blyUk sebeplerinden biri

olarak érneklem kiimesinde gergekte negatif olan érneklerin pozitif olanlara ziyade
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oldukca ¢ok olmasidir. (Pozitif 6rneklem sayisinin, negatige olan orani 0.09 dur.)

Yukarda bahsedilen g¢alismalarin diginda, bu calisma igerisinde dizilim hizalama
skoru Uzerinden siniflandirma gergeklestiren bir yontem gelistirilmistir. Bu ¢alisma
ile elde edilen sonugclar paylasiimistir. Tasarlanan sistemin gergek pozitif degerleri

bulamadigi gozlemlenmisgtir.

Bu calisma icerisinde geligtirilen farkh yontemler Uzerinden alinan sonuglarin
karsilastiriimasi disinda, bir protein dizliminin nasil modellenece@i konusunda da
calismalar yapilmigtir. SVM ve Naive Bayes yontemlerinde sadece protein
diziliminden elde edilen bilgiler UGzerinden farkli farkli 6znitelik vektorleri
modellenmistir. Cikartilan bu 6znitelik vektorleri SVM ve Naive Bayes yontemleri
ile egitiimis daha sonrasinda performans degerleri elde edilmistir. Elde edilen bu
skorlar Uzerinden karsilastirmalar yapilmistir. Bu karsilastirmalar sonucunda,

performansa pozitif ve negatif etki yapan oznitelikler tespit edilmigtir.

Tez calismasi suresince vyapilan bu calismanin, alaninda pozitif etkiler
saglayacagina inaniimaktadir. Siniflandirma metotlar icin yaratilan 6znitelik
vektorleri bu alanda yapilacak olan yeni calismalarda kullanilabilecegine ve
seciciligi artiracagini  dusunmekteyiz. Buna ilaveten bu calisma igerisinde
geligtirilen ve yenilik¢i bir yontem olarak ifade ettigimiz Degisken Uzunluklu Markov
Zincirleri yonteminin, ilerde yapilacak olan galismalarda tek basina veya birden
¢ok asamali siniflandirma sisteminde sonuglara pozitif etkiler saglayacagina
inanmaktayiz. Ayni zamanda bu alanda pek 0Ornegine rastlaniimayan, dizilim
hizalama skorundan yola cikarak Uretilen siniflandirma ydnteminin ilgili arastirma

alanina pozitif bir etkisinin olacagini disinmekteyiz.

Bu calismanin gelistirilebilmesi amaci ile elde edilen sonuglarin farkli 6rnek
kimeleri Uzerinde birlegik etkilerini gormek igin, protein veri bankasi araciligi ile
yeni orneklem kumeleri yaratilabilir. Yaratilan orneklem kumelerini, bu ¢alisma
icerisinde gelistirilen yontemler ile egitip sonuglar karsilastirilabilir. Bdylece elde
edilen yeni 6rneklem kUmeleri bu alanda yapilacak olan yeni c¢alismalarda
kullanilabilir. Yine bu galismanin ilerletiimesi dogrultusunda, aminoasidin metal ile
bagla durumunu etkileyebilecek cevresel faktorlerin bu baglanma durumuna olan

etkisi arastirabilir. Boylece 6zellik vektorleri olusturulurken ilgili aminoasidin dogal
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sik bulunma ortamini belirli bir sayisal deger veya degerler ile modellenebilir. Bu
modelleme sonucunda elde edilen sonuglarda segiciligi artirici  sonuglar
g6zlemlenebilir. Ayni zamanda bu galisma, Apache Spark gibi buyuk veri igleme
teknolojileri kullanilarak tekrarlanabilir. Bunun sonucunda hem yigin veri igleminin
gucu hem de paralel igslem yapabilme kabiliyeti ile veri boyutundan neredeyse
bagimsiz surelerde sonuglar elde edilebilir.
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