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KISA BiYODIZILIMLERIN SINIFLANDIRILMASI

0z

Dizilim siniflandirma biyobilisimin en temel problemlerinden bir tanesidir. Ne
oldugu bilinmeyen bir molektler birimi sadece bu birimin dizilim verisi kullanilarak,
daha dnceden bilinen bir sinifa atamak icin bircok ara¢ ortaya ¢ikmistir. Fakat
¢cilkan bu araclann hepsi ilgili oldugu problemlere 6Ozeldir. Ayrica bu araclar
problemin ait oldugu biyolojik dizilim alfabesine baglidir. Bu tezde alfabeden
badimsiz yeni bir genel dizilim siniflandirici (TRAINER) java programla dili
kullanilarak gerceklestiriimistir. Bu arac ile kullanicilar kendi egitim veri setleri ve
kendi dizilim alfabeleri ile dizilim siniflandirmasi yapabilecektir. TRAINER
kullanicilarin sistemde tanimli 6greticiyle (supervised) 6grenme yodntemlerinden
istedigini, yontemin parametrelerini ve onceden tanimli gesitli 6zellik belirtme
kaliplarindan birini secerek kullanmasini saglar. Sistemde egitilmis modeller
kullanicinin istegine bagli olarak sisteme ileride tekrar egitimeden kullaniimak
uzere kayit edilebilir. Aday efektor tahmini, mikroRNA hedef tahmini ve ntkleolar
konumlanma sinyal tahmini g¢aligmalar ile sistemin DNA, RNA ve protein
dizilimleri igin verimli bir sekilde ¢alistigi gosterilmistir. Ortaya ¢ikan sonuglarin

biyolojik manalari tezde tartigiimistir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Dizilim Siniflandirma, Web Sunucu, En yakin K komsu
(k-nearest neighbors) , naive Bayes siniflandirici, destek vektér makinalari
(Support Vector Machine).

Danigsman: Dog.Dr. Hasan OGUL, Bagkent Universitesi, Bilgisayar Mithendisligi

Bolumu.



CLASSIFICATION OF SHORT BIOSEQUENCES
ABSTRACT

Classifying sequences is one of the central problems in computational
biosciences. Several tools have been released to map an unknown molecular
entity to one of the known classes using solely its sequence data. However, all of
the existing tools are problem-specific and restricted to an alphabet constrained
by relevant biological structure. Here, we introduce TRAINER, a new online tool
designed to serve as a generic sequence classification platform to enable users
provide their own training data with any alphabet therein defined. TRAINER is
implemented by using java programming language. TRAINER allows users to
select among several feature representation schemes and supervised machine
learning methods with relevant parameters. Trained models can be saved for
future use without retraining by other users. Three case studies are reported for
effective use of the system for DNA, RNA and protein sequences; Candidate
effector prediction, microRNA target prediction and nucleolar localization signal

prediction. Biological relevance of the results is discussed.

KEYWORDS: Sequence classification, Web server, K-nearest Neighbors, Naive

Bayes Classifier, Support Vector Machine.

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

Computer Engineering.
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1. GIRIS

Hayatimizin sirlari DNA, RNA ve protein gibi molekuler yapilara kodlanmistir
(Sekil 1-1). Bu molekullerden DNA ve RNA nin birlikte galismasi sonucu ortaya
¢lkan proteinler hayatimizi surdirmemiz igin olmazsa olmaz olan molekullerdir.
Bircok hastaligin temelinde protein sentezinde yaganan problemler vardir. Protein
sentezi en basit hali ile sekil 1-2 de gosteriimisti.  DNA, RNA ve protein gibi
molekullerin yapisi ve fonksiyonlari iyi tanimlamis dizilim bloklarina bagli oldugu
icin bu dizilimlerde bulunan bilgiyi ortaya ¢ikarma konusu bilimde ¢ok uzun
yillardir populer bir konu olmustur. Bilgisayar yardimi ile yapilan dizilim analiz
teknikleri dizilimlerden gerekli bilgileri elde etme noktasinda ¢ok degerli katkilar
saglamigtir. Bu teknikler cogu zaman sadece dizilimin kendisini girdi olarak alip,

dizilim icindeki biyolojik olaylari agiklayabilecek desenleri bulmayi amaclar.

Sekil 1-1 DNA sarmali



Dizilim analizi alaninin en fazla rastlanilan uygulamalarindan biri dizilim
siniflandiriimasidir.  Dizilim siniflandiriimasi  bir dizilimin  6ncenden bilinen
siniflardan (kategoriler) birine atanmasi olarak tanimlanabilir. Bu iglem dizilimin

biyolojik manasi hakkinda bilgi verebilir.

Dizilim siniflandirma problemi ile RNA, DNA, protein ve hatta bir alfabe ile ifade
edilebilen sinyallerin siniflandirmasi gibi bircok ortamda karsilasilabilir. Birgok
arastirmaci bu problem ile ilgilenmis ve cesitli yontemler gelistirmistir. [1]. Bazi
yontemler ¢evrim igi galisan bazilari ise yalniz ¢alisan biyolojik uygulamalar olarak
gerceklestiriimistir. Bu uygulamalarin hepsi kullaniciya kendi elindeki dizilim
verisini daha énceden tanimlanmis olan siniflardan biri ile eslestirmesi icin bir ara

ylz sunar.

Cell
Nucleus membrane

DNA
bases mRNA

Sekil 1-2 DNA dan RNA, RNA dan protein sentezi

Ornek olarak sekil 1-3'te ana sayfasi gorulen TargetP protein dizilimlerinden
proteinin hicre i¢i konumlarini tahmin eden bir web sunucudur [2]. Bu sunucu

konumlari bilinen eukaryotic proteinler icin 6énceden egitilmistir.



TargetP 1.1 Server

TargetP 1.1 predicts the subcellular location of eukaryotic proteins. The location assignmentis based on the predicted presence of any of the N-terminal presequences: chloroplast transit peptide (cTP), mitochondrial targeting peptide (mTP) or secretory pathway signal peptide (SP).

For the sequences predicted to contain an N-terminal presequence a potential cleavage site can also be predicted.

NOTE 1: TargetP uses ChioroP and SianalP to predict cleavage sites for TP and SP, respectively.

NOTE 2: The method has been tested on A. thaliana and H. sapiens sets; see the results

New: the paper about using TargetP and other protein subcellular localization prediction methods:

Locating proteins in the cell using TargetP, SignalP, and related tools
Olof Emanuelsson, Saren Brunak, Gunnar von Heijne, Henrik Niglsen

Wature Protocals 2, 953971 (2007)

is now again available for download - please click here

[ e Ougi fomat sice siac I

SUBMISSION

Paste a single sequence or several sequences in FASTA format into the field below:

Submita file in FASTA format directly from your local disk:

Choose File | Ne file chosen

Organism group Prediction scope

@ MNon-plant [7] Perform cleavage site predictions
) Plant

Cutoffs

© o cutoffs; winner-takes-all (defaut)

©) specificity 0.95 (predefined set of cutoffs that yielded this specificity on the TargelP test sats)
©) specificity =090 (predefined set of cutoffs that yielded this specificity on the TargelP test sats)

© define your own cutofis (0.00- 1.00). CTP mTP. sp other

Submit | | Clearfields

Sekil 1-3 TargetP web araci ana sayfasi

Sekil 1-4 de ana sayfasi gorulen AlgPred ise proteinlerin alerjen olup olmamasina

gore siniflandiran diger bir ¢cevrim ici aragtir [3].

Home

Submission

Algorithm

Supplementary

AlgPred: Prediction of Allergenic Proteins and Mapping of IgE Epitopes

Introduction Mir ite at UAMS

The prediction of allergenic proteins is becoming very important in present time due to use of modified proteins in foods (genetically modified
foods), therapeutics, bio-pharmaceuticals etc. World Health Organization (WHO) and Food and Agriculture Organization (FAO) realize the
importance of prediction and proposed guidelines to assess the potential allergenicity of proteins. In past, number of approaches and methods has
been developed to predict allergens; each has their own merits and demerits. In AlgPred a systematic attempt has been made to integrate various
approaches in order to predict allergenic proteins with high accuracy.

The salient features of AlgPred server are,

Algpred allows prediction of allergens based on similarity of known epitope with any region of protein.
The mapping of IgE epitope(s) feature of server allows user to locate the position of epitope in their protein.
Server search MEME/MAST allergen motifs using MAST and assign a protein allergen if it have any motif.
Allows to predict allergens based on SVM modules using amino acid or dipeptide composition.
It facilitates BLAST search against 2890 allergen-repr ive peptides (ARPs) obtained from Bjorklund et al 2005 and assign a protein
allergen if it have a BLAST hit..
. Hybrid option of server allows to predict allergen using combined approach (SVMc + IgE epitope + ARPs BLAST + MAST).

World Health Organization (WHO) and Food and Agriculture Organization (FAO) proposed guidelines to assess the potential allergenicity of
protein are available from http:/www.fac.org/es/ESN/food/pdf/allergygm.pdf.

Sekil 1-4 AlgPred web araci ana sayfasi

Sekil 1-5 de ana sayfasi gorilen Genscan cgesitli organizmalardaki nukleotit

dizilimlerini exon veya intron olarak siniflandiran bir aractir [6].



The GENSCAN Web Server at MIT

Identification of complete gene structures in genomic DNA

[7]

For information about Genscan, click here
Server update, November, 2009: We've been recently upgrading the GENSCAN webserver hardware, which resulied n some problems i the output of GENSCAN.
S
This server provides access to the program Genscan for predicting the locations and exon-intron structures of genes in genomic sequences from a variety of organisms.

This server can accept sequences up to 1 million base pairs (1 Mbp) in length. If you have trouble with the web server or if you have a large mumber of sequences to process. req

Organism: Suboptimal exon cutoff (optional): [RGIES

IZsiT il Predicted peptides only E

Upload your DNA sequence file (upper or lower case, spaces/mumbers ignored): [[EIGEERFIEY No file

Or paste your DNA sequence here (upper or low: se, spaces/numbers ignored):

Run GENSCAN Clear Input

Sekil 1-5 GENSCAN web araci ana sayfasi

Sekil 1-6 da ana sayfasi gorulen BDGP sunucusu DNA dizilimlerinden muhtemel

transkripsiyon promoterlari bulmaya olanak veren diger bir ortamdir [4].



Berkeley Drosophila Genome Project
( Home )

BDGP NEWS

March 18, 2011 The modENCODE Consortium. We have published a series of
papers on functional annotation of the D. melanogaster genome. See our
contributions here.

February 1, 2010 We have redesigned the embryonic expression patterns
website and are in the process of loading the Release 3 collection with data
for ~7500 genes. While we are still testing and improving the new site, the
original site will remain available. See FAQ for details on the changes.

September 15, 2009 lllumina RNA-Seq data from 30 developmental time
points of D. melanogaster has been submitted to the Short Read Archive at
NCBI as part of the modENCODE project. The data set currently contains 2.2
billion single-end and paired reads and over 201 billion base pairs.

Metamorphosis: The Artistic Impressions of Pamela Lewis

J

( Projects ) ( Resources )
+ Genomic Sequencing + Universal Proteomics Resource
o D. melanogaster Release 5 Genome Search for clones for expression and tissue culture
o Drosophila Heterochromatin Genome Project * Download o
o Natural Transposable Elements fre;[]:ence data sets and annotations in fasta or xml format by http
> SNP Map + Materials
o Comparative Genomics Request genomic or cDNA clones, library filters or fly stocks
+ Transcript Sequencing « Publications
o EST Sequencing Browse or download BDGP papers
o Drosophila Gene Collection ¢ Methods
+ modENCODE BDGP laboratory protocols and vectar maps
o Data Coordinating Center
o The Transcriptome ( Software Tools )
¢ Chromosomal Proteins + Analysis Tools
+ Gene Expression Search sequences for CRMs, promoters, splice sites, and gene
o Expression Patterns predictions
Systematic determination of patterns of gene expression in + Apallo
Drosophila embryogenesis by RNA in sifu Genome annotation viewer and editor
Expression Patterns: New Site (beta)
Redesigned website with new data. ( Search BDGF Site )
o CRM Analysis
s Gene Disruption Project Search
Insertion of single transposable elements to disrupt and manipulate
Drosophila genes + Go To FlyBase

Sekil 1-6 BDGP web araci ana sayfasi

Sekil 1-7 de ana sayfasi gorulen CID-miRNA insan genomundaki mikroRNAlari
bulmaya yarayan diger bir cevrimici aractir [5]. Bu arac girdi olarak verilen RNA

dizilimlerini mikroRNA olup olmadigina goére siniflandirabilir.




() EAREES

(Computational Identification of micro RNA)

) ) Upload Sequence [Chagse File | Mo file chosen
(File should be in FASTA format, with size less than 200 KB. If your file is larger than 200 KB, plezse

download our tool for use.)

Input Sequence
(Input sequence should be more than 60 and less than 1000 characters. FASTA format is acceptable.)

Organism |Z|

Minimum Terminal Stem Length
(values equal to or above 1 are acceptable.)
Window Length to
(Acceptable values are between 40 and 140. Lowering window sizes will exponentially increase the scan
time.)
Score Cutoff
{Only Negative Scores are acceptable. -0.10000 is more stringent than -0.50000)
Structural Score Cutoff
{Only Positive Scores are acceptable. Higher Scores =re more stringent.)

Use MFold Filter? [7] yes
(MFold Filter should be used only when each of your sequances is stleast 125 charactars long.)

Batch ? [0 ves
E-mail Address

(Enter & valid e-mail address. On batch completion. a link to the scan results vill be sent to this address.)

Reset Form ] [ Submit Sequence >>

Please cite the tool as:

CID-miRNA: A web server for prediction of novel miRNA precursors in human genome
Sonika Tyagi, Candida Vaz, Vipin Gupta, Rohit Bhatia, Sachin Maheshwari, Ashwin Srinivasan and Alok Bhattacharya
Biochemical and Biophysical Research Communications, Volume 372, Issue 4, & August 2008, Pages 831-834

Sekil 1-7 CID-miRNA web araci ana sayfasi

Batln bu gesitli araglara ragmen alfabesi ve siniflari kullanici tarafindan belirtilen

butun dizilimler igin galisacak genel siniflandirici yoktur.

Biobilimciler cogu zaman yeni dizilimler Uzerinde ¢calismak durumunda olduklari
igin ve su an sahip olunan araglar problem veya alfabe 6zel oldugu icin her tarli
dizilimle calisacak ve kullanici tarafindan egitilecek genel bir dizilim

siniflandiriciya ihtiya¢ vardir.

Bu tezde bu ihtiyacl kapatacak bir arag¢ gelistiriimeye ¢alismistir. Gelistirilen arac
uc temel ve yaygin kullanilan makina édrenme algoritmasini ¢ok yaygin olarak

kabul edilen 6zellik segme semalari ile beraber gergeklestirmistir.

Sistemin adi TRAINER dir. TRAINER temelde iki moda sahiptir: (1) Egitim Modu
(2) Yeniden Yiikleme Modu. ilk modda dizilimlerin alfabesi, egitim verisi ve siniflar
kullanici tarafindan sisteme verilir. ikinci modda ise kullanici kendi dizilimlerine
uygun olan ve daha oOnceden egitilip sisteme kayit edilmis olan modeller

arasindan bir secim yaparak, elindeki dizilim verisini siniflandirir.
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Sistem test amaci ile alfabeleri farkli olan (¢ 6rnek calisma ile denenmistir. Ik
calismada nukleotit dizilimlerinin sistem yardimi ile aday efektér olup olmadigi test
edilmistir. ikinci 6érnek is mikroRNA hedef tahmini probleminin bir alt problemidir.
Bu o6rnekte RNA-RNA cifti yapisinin s6zde alfabesi kullaniimistir. Son uygulamada
ise amino asit alfabesi kullanilmigtir. Bu uygulamada protein dizilimleri sistemi

girdi olarak verilerek onun nikleolar konumlari sorgulanmistir.

Tezde bu U¢ Ornek igin sistemin performansinin yaninda énemli bulgularda
belirtiimistir. Tez raporu bes bdélimden olusmaktadir. Birinci bdlimde tezin
motivasyonu, temel bilgiler ve benzer calismalar tanitiimistir. ikinci boélimde
TRAINER’da sunulan makine 6grenme yontemleri, 0zellik temsil yontemleri ve
web sunucun altyapisi hakkinda bilgiler sunulmustur. Ugiincii  bolimde
gerceklestirilen cevrim ici ara¢ olan TRAINER tanitilmigtir. Dorduncu bélimde
ornek calismalar ve TRAINER’in bu calismalardaki performansi sunulmustur.
Besinci ve son bolim olan sonu¢ boélimunde tezin 6zeti ve ornek ¢alismalarin

sonuglari hakkinda yorumlar sunulmustur.



2. YONTEMLER
2.1 Siniflandirma

TRAINER c¢ok yaygin kullanilan tG¢ makina 6grenme algoritmasindan olusur.
Bunlar naive Bayes, destek vektor makinalari, en yakin k komsu algoritmalaridir.
Bu algoritmalarin her biri girdi olarak ait oldugu dizilimi temsil eden bir 6zellik
vektori alir. Girdi olarak alinan vektérli daha 6nceden tanimlamis bir sinifa
atamaya calisir. (Sekil 2-1) Algoritmalar atama islemlerini belirli bir modele gore
yapmaktadir. Bu model algoritmalarin atama iglemlerini yapmadan once 6grenme
veri setinden algoritma tarafindan cikariimaktadir. Ogrenme veri seti problemde

belirtilen ve siniflari bilinen veriler toplulugudur.

EGITIM

Egitim Veri Kiimesi

(zellik Vektoril

L

7 N

b
o Model | Tahmin Edilen
Dizilim > Ozellik Yektorii >(Slnlflandlrma).':: sinif
|
\ //
___,/

Sekil 2-1 Genel siniflandirma semasi



2.1.1 Naive Bayes siniflandirici

NaiveBayes siniflandirici bayes istatistiine dayanan bir 6greticiyle 6drenme
(supervised) siniflandirma teknigidir. Bayesian istatistigi veri seti altinda yatan
olasiliksal bir modelin varligini varsayar. Bu model ortaya ¢ikabilecek sonuclara

gore model hakkinda belirsizligi ortaya koyar.

Problemdeki o6zellik vektori elemanlarinin (feature) gercekte birbiri ile iligkisi
olmasina ragmen bu elemanlarin birbirinden bagimsiz oldugunu kabul eder.
Boylece her elemanin problemin ¢ézimuine diger elemanlardan bagimsiz olarak
katki sagladigini farz eder. ismindeki Naive sifatini bu kabulden dolayi almistir.
Yontemdeki bu “naive” varsayima ragmen, ¢odu gercek hayat problemlerinde

performansi ylksektir.

Naive bayes modellerde parametre tahminini en ylksek olasilik (maximum
likehood) kullanilarak yapilir. Girdinin boyutu ylksek oldugu zamanlarda bu
yontem iyi bir segimdir. Cok az sayida veri igeren bir editim veri seti ile parametre
tahmini yapilabilir. Naive Bayes siniflandiricinin ¢iktisi, girdi olarak verilen verinin,
problemdeki siniflara gore o sinifta olma olasiligidir. Veri en yuksek olasiligi sahip

sinifa atanir.

Matematiksel tanimi sOyle yapilabilir [27].

P(A) : A olayin B olayl hakkinda higbir bilgi sahibi olmadan olma olasiligi
P(B) : B olayin A olayl hakkinda hicbir bilgi sahibi olmadan olma olasiligi
P(A | B) : A’ nin B olayi verildigi zamanki kogullu olasihgi

P(B | A) : B’ nin A olay verildigi zamanki kogullu olasihgi

P(B|A)P(4)

2.1)

Bir 6rnek Uzerinde naive Bayes siniflandiricinin nasil calistigini asagida

aciklanmistir.



Gorunus Sicaklik Nem Ruzgarl Oyun
oynanabilir
Gunegli Sicak Yiksek Hayir Hayir
Gunegli Sicak Yiksek Evet Hayir
Kapali Sicak Yuksek Hayir Evet
Yagisli Orta Yuksek Hayir Evet
Yagisli Soguk Normal Hayir Evet
Yagisli Soguk Normal Evet Hayir
Kapali Soguk Normal Evet Evet
Gulnegli Orta Yuksek Hayir Hayir
Gunegli Soguk Normal Hayir Evet
Yagisli Orta Normal Hayir Evet
Gunegsli Orta Normal Evet Evet
Kapali Orta Yuksek Evet Evet
Kapali Sicak Normal Hayir Evet
Yagish Orta Yuksek Evet Hayir
Gulnesli Soguk Yuksek Hayir ??7?

Cizelge 2-1 Ornek veri seti

Cizelge 2-1 deki son veri icin siniflandirma olasiliklari asagidaki gibi bulunabilir. Ik

olarak verilen Ozelliklerden bagimsiz olarak Higbir

oynanabilirlik ihtimalleri (prior probabilities) asagidaki gibi olur.

10
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olmadan oyun




P(Evet) = P(C}) = — (2.2)

P(Haywr) = P(C,) =

S

Batun 6zellikler birbirinden bagimsiz dusunuldigu hesaba katilirsa 6zellik vektori
icin formul asagidaki gibi belirtilebilir.

PX|C) = [lk=1 P(xr | C) (2.3)

Bu ifade oyun oynanma durumlari olan “evet” ve “hayir’a goére acilirsa 2.4 ve 2.5
deki ifadeler ile karsilasilir.

P(X = (Gunesli,Soguk,Yiksek, Hayr) | Evet) =
P(x, = Gunesli| Evet) * P(x3 = Yiiksek | Evet ) *

P(x4 = Hayir | Evet) x P(x; = Hayir | Evet) (2.4)

O| -
*
O N
*
Ol
*
Ol w

~ 6561

P(X = (Gunesli, Soguk,Yiiksek, Hayr) | Haywr) =
P(x, = Gunesli| Haywr) * P(x3 = Yluksek | Hayir) *

P(x4 = Haywr | Haywr) * P(x; = Hayw | Hayir) (2.5)

Il
vl w
*
SIS
*

S TIEN
*
SIS

_ 48
625

2.5 ve 2.4 deki ifadelerin sonuglari 2.1 formdlinde ayri ayri yerine koyulursa 2.6
ve 2.7 deki sonuclar elde edilir.

P(X = (Gunesli,Soguk,Yiksek, Hayir) | Evet) (2.6)
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24 9

= — %
6561 14
= 0,002351
P(X = (Gunesli,Soguk,Yiiksek, Hayr) | Hayir) (2.7)

48 5
rgp—

625 14

= 0,027428

Yukaridaki degerlerden 2.7 deki blyuk oldugu icin naive Bayes siniflandirici ile

siniflandirilan veri “Hayir” olarak siniflandirilir.

2.1.2 Destek vektor makinalari

Destek vektdor makinalan (SVM) birgcok arastirmaci tarafindan hali hazirdaki en
sofistike siniflandirici olarak nitelenmistir. Ornegin meme kanseri siniflandirimasi
icin birgok teknik 6ne surulmustur. Mamografi meme kanserini tespit etmekte en
cok kullanilan yontemlerden bir tanesidir. Fakat sonuglar uzmanlar tarafindan
yorumlanirken birgcok kez farkli sonuglar ortaya c¢ikmistir. Bu sebepten dolayi
mamografi sonuglarini yorumlayacak otomatik bir sisteme yani siniflandiriciya
ihtiyag duyulmustur. Bu siniflandirici igin bircok farkli yontem denenmesine
ragmen SVM genel gorus olarak diger butin ydntemlerden daha iyi sonug

vermigtir. [17]

Destek vektér makinalari iki sinif arasinda tahmin yapan bir siniflandiricidir. Bu
siniflandirici yapisal riskleri en aza indirme prensibine gore ¢aligir. SVM n boyutlu

girdi verisini lineer olmayan bir sekilde daha ylksek bir boyuta tasir.

Tasidigi bu yuksek boyutta lineer bir siniflandirict olusturur. SVM yoéntemi
siniflandirma asamasina geldigi zaman, siniflandirilacak dizilim igin egitim
safhasindaki gibi dizilimi temsil eden bir 6zellik vektérine ihtiya¢ duyar. Bu 6zellik

vektori test veri setindeki her bir veri icin ayri ayri olusturulmalidir.
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Tanim olarak SVM verilen iki veri kimesi arasinda veriyi bir birinden ayiran

optimum hiper duzlemi bulur. Asagida sekil 2-2 b de veri kimesi iki boyutlu oldugu

icin verileri ayiran hiper dizlem cizgidir. Verileri ayiran bir ¢ok ¢izgi olmasina

ragmen a’daki ayirim goz ile de fark edilebilecegi gibi en optimum ayirimdir.

Pozitif Etiketli
(@) weriler

Negatif Etiketli
Veriler

Aynici HyperPlane

Pozitif Etiketli
Veriler

Negatif Etiketli
Veriler

Sekil 2-2 iki farkl hiper diizlem

Yine sgekilde goruldugu gibi veriyi birbirinden ayiran birgok dizlem olmasina

ragmen SVM nin amaci gekil 2-3 deki gibi maksimum margin ile ayirim yaparak

destek vektorlerini bulmaktir.

SVM c¢iktisi test edilecek veriye ait discriminant skorudur. iki sinif arasinda

siniflandirma yapan siniflandiricilarda pozitif skor verinin o sinifa ait olduguna

isaret eder. Sistemde sifirdan buyuk degerler iyi bir skor olarak kabul edilmistir.

Radial temelli kernel fonksiyonu tez kapsaminda yapilan 6rnek calismalarda

kullaniimak Uzere LIBSVM [7] paketindeki varsayllan parametreleri ile birlikte

gerceklestiriimistir. LIBSVM herkesin kullanima agik bir SVM paketidir.
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Destek Vektirleri

Maksimum Margin
Sekil 2-3 Destek Vektorleri
Matematiksel olarak SVM asagidaki gibi tanimlar.

{xyi}, i=1,...N, olarak verilen egitim setinde her érnek d tane 6zellige sahiptir (x; €
RY. Siniflari belirten y; sadece iki deger olabilir (y; € {1,-1}). D boyutlu bu uzayda
battn hiper duzlemler bir vektor ve bir sabit sayi ile belirtilir. Bu ifadeyi agagidaki
gibi belirtebiliriz. [22]

wxx+b=20 (2.8)

Not olarak w vektori hiper duzleme dik bir vektérddr. Bu formult SVM nin

siniflandirma fonksiyonu olarak kullanirsak asagidaki formule ulasiriz
f(x) = sign(w *x + b) (2.9)

Veri setinde bulunan herhangi 6rnek olan x; formulde yerine koyulursa sekil 2-4 de

goruldugu uzere soyle bir sonug ortaya ¢ikar.
x;*w+b>+1 isey=+1 (2.10)
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x;*w+b<-—1lIseyi=-1 (2.11)

H1L *

Sekil 2-4 Geometrik olarak hiper diizlem

Veya daha sade olarak:
yilxpxw+b) =1 (2.12)
ifadesi veri setindeki her érnek ici dogru olur.

Geometrik olarak x; noktasinin hiper diizleme olan uzakhgi hesaplanirken w nin
degerini normalize edilmelidir. Boylece x; noktasinin hiper dizleme olan uzakhgi
basitce asagidaki gibi formullze edilebilir.

v; (x;*w+b) 1
d((W, b), xi) = —||W|| > m

(2.13)
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Bu noktanin hiper duzleme olan uzakhgini maksimize edilmek istendigi icin
yukaridaki formuldeki ||w]|| ifadesi minimize edilmesi gerekmektedir. Bu ifadenin
minimize edilimesinde kullanilan baslica yontem Vapnik de belirtildigi gibi
Lagrange carpanlaridir [23]. Bu yodntem kullanilarak ifade asagidaki ifadenin

minimize edilmesine donusturuldr.
1
W= -3 0+ 2 Y TN vy ooy (x] *x;) (2.14)

Bu ifadenin minimize edilmesi ile her veri icin bir tane olmak Uzere toplam L tane
a degeri bulunur [25]. Bulunan alfa degerlerinden sifirdan buyik olanlar destek
vektorleri olarak tanimlanmistir. Ornek olarak 1000 verilik bir egtim setinde gikan
a degerlerinin birgcogu sifir olacaktir [25]. Bu noktalar veriyi ayiran maximum
margin ile tanimlamis hiper duzlemin disinda kalan noktalardir. Fakat a; degeri
sifirdan blUyluk ise bu degerin ait oldugu x vektorl destek vektéri olarak
tanimlanir. Destek vektorlerinin bulunmasi ile lineer olarak ayrilan veriler igin

maximum margine sahip hiper dizlem bulunmus olur.

Su ana kadar veri setinin lineer olarak ayirabilindigi farz edilmigtir. Ama
kargilagilan problemlerin birgogunda veri setinde asagidaki sekil 2-5 de oldugu

gibi lineer olarak ayrilamaz.

@ @ ®
@ OO
O
® 9
o® | o %
® o
O
O 0 =-1
0
@ © o =41
© |o

Sekil 2-5 Lineer olarak ayrilamayan veri seti
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Uygun bir & fonksiyonu ile veri setinin lineer olarak ayrilabilecegdi yiksek boyutlu
bir sisteme tasindigini farz edilirse, yeni olusan ¢ok boyutlu uzay 6zellik uzayr H
olarak adlandirabilir. Bu uzayda bulunan bir hiper diizlem ile mevcut veriler lineer
olarak ayrilacaktir [26] (Sekil 2-6)

@
® e
...
—
® =
® e
® o

Sekil 2-6 Veri setinin hiper dizlemde lineer olarak ayriimasi

Lineer olarak ayrilamayan veriler igin ulagilan optimum hiper dizlem‘in formald,
Lineer olarak ayrilabilen veriler i¢in olan ile birebir aynidir. Tek fark formuldeki x;
vektorlerinin d boyut olmasi yerine, ®(x;) vektdorinin daha yiksek belkide

sonsuz boyutta olmasidir.
1
W) = — XL+ o B B vy 00 (P(x) * D) (2.15)

Formdl incelendigi zaman gorilen en 6nemli nokta yuksek boyutlu uzaydaki
vektorlerin nokta garpimlari ile ilgilidir. Elimizdeki vektorlerin yiksek boyutlu uzaya
tasinmis halindeki CD(xiT)*CD(x]-) nokta carpimini ylksek boyutlu uzayda
yapilmasi ¢cok maliyetli bir islemdir [25]. Hatta bazi durumlarda veri sonsuz boyutlu
uzaya tasindigi icin bu islemi yapmak ger¢cek manada imkansizdir. Bu noktada
kernel fonksiyonlari verinin transfer edilmis uzaydaki nokta ¢arpimlarini verirler.
Kernel fonksiyonlari yardimi ile verinin transfer edildigi yuksek boyutlu uzay
hakkinda higbir sey bilinmese bile bu uzaylar kullanabilir [25]. Bu durum

asagidaki gibi formullze edebilir.
K kernel fonksiyonu ve ® vektorleri yiksek boyuta tagima fonksiyonu olmak tzere

k(x,y) = ®(x) * O(y) (2.16)
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Bu durumun direk bir sonucu olarak vektorleri yuksek boyuta tagiyan fonksiyon
hakkinda higbir sey bilinmese bile kernel fonksiyonlari ile destek vektor

makinalarini verimli bir sekilde kullanilabilir. [24]

Kernel fonksiyonlari SVM nin en énemli ve anlasiimasi zor konusudur. [20] Hangi
Kernel fonksiyonun segilecegi probleme bagli olarak degisir. Dogru kernel bulunsa
bile bu kernel parametreleri segme igi zor ve can sikici olabilir. Kernel se¢cme isini
otomatik olarak yapma konusunda c¢esitli ¢alismalar yapiimistir.[21] Sistemde

sunulmus olan kernel fonksiyonlari agsagida incelecektir.

2.1.2.1 Lineer kernel

Lineer kernel fonksiyonlari icinde en basit olani olarak dusun tlebilir. Vektorlerin i¢
carpimlarina sabit bir deger ekleyerek bulunur. Verinin lineer olarak ayrilamadigi
durumlarda kullanilmasi iyi bir secim degildir. Asagidaki gibi formulize edilebilir
[18].

k(x,y) = xTxy+c (2.17)

2.1.2.2 Polynomial kernel

Egitim veri setinde ki butiin degerlerin normalize edildigi problemler igin iyi bir

secimdir. Agagidaki gibi formullize edilebilir [18].
k(x,y) = (ax"y+c)?, a>o (2.18)

2.1.2.3 Radial temelli kernel

RBF kernel cogu zaman ilk secim olarak kullanilir. Bu kernel datayi lineer olmayan
bir sekilde ylksek boyuta tasir. Lineer kernel aksine datanin lineer olarak
ayrilamadigi kosullarda verimli bir sekilde caligabilir. Ozellik vektoriiniin sayisinin
cok yuksek oldugu durumlarda kullaniimasi tavsiye edilmez. [18] RBF asagidaki

gibi formultze edilebilir [18].
k(x,y) = exp(—allx; —x||?), a >0 (2.19)

2.1.2.4 Coklu siniflandirma ve SVM

SVM nin en belirgin problemi sadece ikili siniflandirma (binary classification)

yapmasidir. Ornek olarak SVM iki kanser arasinda siniflandirma yapabilirken
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birden fazla kanser turu arasinda siniflandirma yapamamaktadir. Bu sorunu
asmak icin gesitli yollar onerilmistir. Bunlar iginde en basit olani elimizde ki batin
kanser gesitlerinden her seferde birini digsarida tutarak bu geri kalan buttn turleri
ayni tutmaktir. Boylece her bir seferde elimizde verileri ayri tutulan kanser turd
olup olmadigina gére siniflandirabiliriz. Bu yontemden hari¢ birgok daha karmagik
yaklasimlar ile SVM vyi birden fazla sinifa goére siniflandirma yapacak sekle

donusturebiliriz. [19]

2.1.3 En yakin k komsu

En yakin k komsu (KNN) parametrik olmayan veri temelli bir siniflandiricidir. Bu
siniflandirici veriyi kendine en fazla benzeyen k tane verinin siniflarinin dagilim
oranina bakarak yapar. K tane veride hangi sinif gogunlukta ise veri o sinifa
atanir. Sistemde bu tahmin edilmis sinif olarak belirtiimistir. KNNde bir egitim
asamasi yoktur. Egitim asamasi yerine siniflandirilacak olan veri, egitim veri seti
ile siniflandirmanin yapildig1 anda karsilastirilip karar verilir. Bu sebepten egitim
verisinin 6zellik matrisi siniflandirma igin bir modeldir. K deg@eri kullanici tarafindan
icerige bagl olarak secilir. Sistemde veriler arasinda benzerlik Gg¢ farkl yolla

Olcular. Bu yollar Euclidean, Manhattan ve Chebyshev uzaklik dl¢gimleridir.

2.1.3.1 Euclidean uzaklik olciimi

Euclidean uzaklik iki nokta arasindaki cetvel ile dlgulecek siradan uzakliktir.
Kartezyen koordinat sisteminde p = (p1,p2,....,pn,) ve q = (q1,92,....,qn) gibi iki
nokta arasindaki euclidean uzaklik d(p,q) olarak tanimlanir. Matematiksel olarak
asagidaki gibi ifade edilebilir [28].

d(p,q) =d(q,p) =

V@ — p)?*+ (@2 — p2)? + -+ (@0 — Pn)? = 21 (4 — pi)? (2.20)

2.1.3.2 Manhattan uzaklik olciimi

Manhattan uzaklhk olgimu kartezyen duzlemdeki n boyutlu iki noktanin her bir
koordinati arasindaki mutlak farkin toplamidir. Taxicab geometrisi olarak bilinir bu
ismi Manhattan yarim adasindaki iki nokta arasindaki en kisa uzunlugu o&lgtagu

icin almistir.
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Matematiksel ifadesi Kartezyen koordinat sisteminde p = (p1,p2,.....,pn) V& q =
(91,91,.---,9n) gibi iki nokta arasindaki Manhattan uzaklik d(p,q) olarak tanimlanir.
Sekil 2-7 de euclidian ve manhattan uzaklik dlgimleri gosterilmistir. Matematiksel
olarak asagidaki gibi ifade edilebilir.

d(p,q) = Xi=1lpi — ail (2.21)

Sekil 2-7 Euclidian ve Manhattan uzaklik 6lgim gosterimi

2.1.3.3 Chebyshev uzaklik olciimii

Satrang tahtasi uzakligi olarak da bilinir. iki vector arasindaki Chebyshev uzaklik
iki vektériin koordinatiari arasindaki farklardan en biyigudir. Ornek olarak
satran¢ tahtasindaki F6 ve E2 noktalari arasindaki uzaklik F ve E icin 1 iken 6 ve
2 arasindaki uzaklik 4 oldugu icin Chebyshev 4 olarak hesaplanir. Matematiksel

olarak asagidaki gibi ifade edilebilir [29].

d(p,q) = max(|p; —q:]), i =123,..,n (2.22)
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Sekil 2-8 de gosterilen Kralin hareketleri Chebyshev uzaklik 6lgimunin bir
ornegdidir. Ayrica Satrang tahtasindaki Filin hareketleri Euclidian uzakliga, kalenin

hareketleri Manhattan uzakliga birer 6rnektir

- N W kA 00 3 ~ @O
- M W kB 00 3 -~ O

a b ¢c d e f g h

Sekil 2-8 Chebyshev uzaklik 6lgimu 6rnegi
2.2 Ozellik Temsili

Sistemde tanimli olan siniflandiricilarin hepsi icin girdi olarak sabit uzunlukta bir
Ozellik vektoru gerekir. Fakat biyolojik dizilimler farkli uzunlukta oldugu igin dizilim

direk olarak siniflandiriciya verilemez.

Dizilim kendisi yerine, dizilimi temsil eden sabit sayida sayisal 6zellik, diger bir
deyigle Ozellik vektord verilir. Bircok yaklasimin arasindan, dizilimlerin
kompozisyonel 6zelliklerinin verimli bir dizilim temsil yontemi oldugu goésterilmistir.
TRAINER kullanicilara G¢ farkh temsil semasi ve bunlarin kombinasyonlari
arasinda secme firsatt sunar. Bu semalar 1-mer, 2-mer ve 3-mer dir.
A={ai,ay,...,an} gibi bir alfabe Uzerinden tanimlanmis bir S=s3S;...Sm dizilimi

Si={fas,fay,...,fan} ile temsil edilmistir. 1-mer modelinde, fa; ai'nci elemanin S
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stringindeki frekansini gosterir. Bu temsilin genellestiriimesi k-mer model olarak

tanimlanmistir (Sekil 2-9).

K-mer Ozellik Temsil Yontemi

Alfabe = AGTC
(1-mer)K=1 A G,T,C 4 tane
(2-mer) K =2 AA, AG, AT, AC, GA, GG, GT,GC, TA, TG, TT, TC, CA, CG, CT, CC 16 tane
64 tane

(3-mer) K=3  AAA, AAG, AAT, AAC, AGA,AGG,AGT,AGC,ATA,ATG,ATT,ATC.........

Sekil 2-9 k-mer temsil yontemi
K-mer modelde S olarak tanimlanmis dizilim  Sg={fki,fks,...} olarak temsil
edilmistir. Bu temsilde fk; A alfabesinden K uzunlukta olusturulabilecek butin
stringlerden i.nin frekansidir. Ornek olarak 2-mer 6zellik temsil semasinda, n
uzunlugundaki A alfabesinden 2 (k = 2) uzunlugunda olusturulan n? tane stringin
frekansi mevzu bahistir (Sekil 2-10). Bu sema ile dizinin kendisi ve dizideki alfabe
elemanlarinin siralari ifade edilmis olur. Benzer semalar basarili olarak farkh

alanlarda uygulanmistir [16].

Ornek bir dizilimim 1-mer ve 2-mer gésterimleri

S = AGGCTTC V{1,2,2,2}

(1-mer)k=1 A=1,6=2,T=2,C=2 > V ={0.145, 0.285, 0.285, 0.285}

v {0,1,0,0,0,1,0,1,0,0,1,1,0,0,1,0}

S wio0ms o o
(2-mer) K =2 I 0,0.166, O, 0.166,

TA=0, TG=0, TT =1, TC =1, ! 0.0 0166 0.166

CA=0,CG=0,CT=1, CC=0 0.0, 0166, 0 }

Sekil 2-10 Ornek bir dizilimin 1-mer ve 2-mer 6zellik temsilinde gosterimi

2.3 Web Sunucu Gergeklestirimi

Web sunucu Java Server Faces (JSF) framework, WEKA ve LIBSVM kullanilarak
gerceklestiriimistir. WEKA makina 6grenme algoritmalar toplulugudur. WEKA veri

on isleme, siniflandirma, kimeleme, iliski kurallari ve goérsel goésterim icin
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kullanilan araglar saglar. Weka’da siniflandirma yapabilmek igin gereken
uygulama geligtirme ara yuzinin (API) temel bilgileri EK-A da sunulmustur.
Sistemimiz Glassfish uygulama sunucusu Uzerinde kosmaktadir. Bu 06zellik
sistemi herhangi bir isletim sisteminde g¢aligabilir duruma getirmektedir. Su anki
sirimi Windows Server 2008 Uzerinde ¢alismaktadir. Sekil 2-11 de sisteminin

genel tasarimi gosterilmigtir.

“ Web Gezgini \‘
\

[ \ |
| \ /
\ GLASSFiSH UYGULAMA SUNUCUSU \ /
| — |

\ / | _

\ \ / HTTP Cagrilar
\ / K N
\ | TRAINER |

.

@RVENS
\/ﬁd

istemci Makine

Windows Server 2008

Sekil 2-11 Sistemin genel tasarimi
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3. GELISTIRILEN ARAG

TRAINER web tabanh bir dizilim siniflandirma sistemidir. Kullanicilar kendi veri
setlerini sisteme yukleyebilir ve kendi olusturduklanr modelleri daha sonra
kullanmak icin kayit edebilirler. Sisteme
http://www.baskent.edu.tr/~hogul/TRAINER adresinden ulagilabilir.

3.1 Kullanici Ara Yuzleri

Kullanici ara yuazleri Ug¢ farkli makina 6grenme yontemine ulasim saglar. Her
yontem farkli parametrik yapilarindan dolayi farkli bir ara ytize sahiptir. Naive
Bayes siniflandirici i¢cin normal dagilim varsayilan olarak belirlenmigtir. Sekil 3-1

de naive Bayes siniflandiricinin egitim modu ara ytzi gdsterilmistir.

Naive Bayes

Do you want to use already trained models No B

Choose feature representation 1-merB

Number of classes

Options none "

Do you want to save your mode! for other users No B

Test data Choose File | Mo file chosen Alphabet Choose File | No file chosen
Classes for training data Choose File | Mo file chosen Training data Choose File | No file chosen
St

Sekil 3-1 TRAINER naive Bayes egditim modu ara yizi

SVM ara yizinde ¢ tane yonteme 6zel parametre bulunur. Bunlar sirasi ile SVM
tipinin secildigi C-SVC ve nu-SVC degerleri, SVM tip secimine gbre ¢ veya nu

degerleri ve kernel tipleridir.
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Kernel tipleri linear, polynomial veya radial basis olabilir. Kernel tipine bagl olarak
da secilen kernel parametreleri kullanici tarafindan girilir. Sekil 3-2 de destek

vektor makinalarinin egitim modu ara yuzu gosterilmistir.

Support Vector Machine

Do you want to use already trained models No H
Choose SVN type C-5VC E]
Cofc-3VC

Choose kernel functions linear ]
Choose feature representation 1-merB
Number of classes

Do you want to save your model for other users No B

Test data Choose File | No file chosen Alphabet Choose File | No file chosen
Classes for training data Choose File | No file chosen Training data Choose File | No file chosen
Start

Sekil 3-2 TRAINER Destek vektor makinalari egitim modu ara yuzu

KNN ara yuzinde Ug¢ parametre kullanici tarafinda set edilir. Bunlarin ilki K degeri
bu deger pozitif bir tam sayidir. ikincisi uzaklik fonksiyondur. Euclidean uzaklik
Olcimi varsayilan olarak ayarlanmis olsa bile kullanici bu degeri Manhattan veya
Chebyshev uzaklik o6lcimlerinden biri ile degistirebilir. Son olarak kullanici
secenek kismindan istege bagl olarak 6zellikleri ayni olan verilerin gérmezden
gelinmesini saglayabilir. Sekil 3-3 de en yakin k komsu siniflandiricisinin egitim

modu arayuzu gosterilmigtir.
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K Nearest Neighbors

Alphabet Ghoose File | No fle chosen Training data Ghoose File | No fle chosen
Classes for training T o
" Choose File | Nofile chosen Test Data Choose File | No file chosen

Choose feature _ H
representation

Number of classes

K value

Distance measures  Eucldean H

Options nore N
Sat

Sekil 3-3 TRAINER en yakin k komsu egitim modu ara yuzu
3.2 Egitim Modu

Sistemdeki U¢ algoritma icin kullanicilarin kendi egitim verileri ile sistemi egitme
sansini sahiptir. Sistemde egitme islemini yapmak icin zaten egitilmis modelleri

kullan secenegi kullanici tarafindan hayir olarak set edilmelidir.

Bu adimdan sonra kullanici 6zellik temsil semalarindan birini se¢melidir. Bu
semalar 1-mer, 2-mer, 3-mer veya hepsinin birlesimidir. Daha sonraki adimda
kullanici egitim ve test veri setini olusturan dizilimlerini Fatsa formatinda uzantisi
txt olan bir dosya ile sisteme yiklemelidir. Bunlarin yaninda kullanici sisteme
egitim dizilimlerinin alfabesi ve siniflarini belirten txt uzantili iki dosya daha
yuklemesi gerekir. Son olarak kullanici “egitilmis modeli sisteme kayit etmek
istermisiniz” sorusuna cevap verecektir. Eger kullanici bu adimda evet derse
sistem kullanicindan veri seti ve problemi ile ilgili bir isim girmesini ister. Bu isim
sistemi, gelecekte yeniden yikleme modunda kullanacak kullanicilara bu model
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secmeleri icin listede sunulacaktir. KNN algoritmasinda olusturulan bir model

olmadigi igin modeli kayit et gibi bir se¢cenek yoktur.

3.3 Yeniden Yukleme Modu

Bu mod naive Bayes ve SVM yontemleri icindir. En yakin k komsu siniflandiricisi
tembel (lazy) bir 6grenme algoritmasi oldugu icin bir egitim asamasi yoktur. Bu
sebepten en yakin k komsu algoritmasi icin yeniden yukleme modu yoktur.
Kullanici daha dnceden egitiimis modellerden birini kullanmak istedigi zaman,
sistem daha Onceden egitilmis modeller listeler. Kullanici bunlar arasindan birini

secebilir.

Herhangi bir model secildigi zaman sistem bu model hakkinda cesitli bilgileri
listeler. Bu bilgiler Model ismi, modeldeki sinif sayisi, Siniflarin isimleri, Alfabe,
Ozellik temsili ve kullanilan siniflandirma yonteminde bagl olarak bazi ek
parametreleridir. Sekil 3-4 de destek vektor makinalari siniflandiricisi igin yeniden
yukleme modu ve bu modda yuklenecek model hakkindaki bilgileri sunan ara yuz
gOsterilmigtir.

Support Vector Machine

Do you want to use already trained models Yes |E|

Choose model you want to use: Signal_Peptide |E|

This model is trained with configuration in below
SVM type = C-SVC

C=10

Kernel Type = radial basis

Gamma = 0.1

Alphabet = agtc

Class Mames = poziti-negatif

Mumber Of Classes = 2

Feture Represantation = 1 mer

Test data Choose File | Mo file chosen

Start

Sekil 3-4 TRAINER Destek vektor makinalari yeniden yiukleme modu ara yuzi
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Sekil 3-5 de naive Bayes siniflandiricisi igin yeniden yukleme modu ve bu modda

yuklenecek model hakkindaki bilgileri sunan ara yuz gosterilmistir.

Naive Bayes

Do you want to use already trained models Yes E

Choose model you want to use: Candidate_Effector E

This model is trained with configuration in below
Alphabet = agtc

Class Names = pozitif.negatif

Number Of Classes = 2

Feture Represantation = 2 mer

options choosed by User ={

Test data Choose File | Mo file chosen

Sekil 3-5 TRAINER Naive Bayes yeniden yiukleme modu ara yuzi
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4. ORNEK GALISMALAR

Uc 6rnek galisma ile TRAINER'In performansi raporlanmigtir. Bu 6rnek galismalar
aday efektor tahmini, micrRNA-hedef baglanma tahmini ve nikleolar konumlanma
sinyal tahminidir. Ornek g¢alismalarda siniflandiricilarin performanslari hata matrisi

(confusion matrix) kullanilarak gosterilmistir.

Hata matrisi Uzerinde tanimh olan gergek pozitif (TP) ifadesi sistemin pozitif
orneklerden kagini dogru olarak siniflandirdigini belirtir. Sahte pozitif (FP) ise
sistem tarafindan kag tane negatif érnegin yanlis siniflandirma sonucu pozitif
olarak siniflandirdigini belirtir. Ayni sekilde sahte negatif (FN) ifadesi ise sistemin
ka¢c tane pozitif 6rnegi yanhs siniflandirma sonucu negatif 6rnek olarak
siniflandirdigini belirtir. Son olarak gergek negatif (TN) ifadesi sistemin negatif

orneklerden kacgini dogru olarak yani negatif olarak siniflandirdigini belirtir.

Cizelge 4-1 de gosterilen hata matrisi Uzerinde dogruluk formul 4-1 deki gibi
tanimlanmistir. Dogruluk (accuracy) sistemin hangi yuzde ile dogru tahminler

yaptigini hakkinda bilgi verir.

Ger cek pozitif +Ger cek negatif +100

dogruluk = (4-1)

tim elemanlar n sayisi
TP+TN

TP+ FP+TN+FN

Ozgulluk (specificity) ise sistemin negatif drnekleri hangi dogruluk ylizdesi ile

siniflandirdigin bilgisidir. Formul 4-2 deki gibi tanimlanmistir.

Ger gek negatif

Ozgiillik = 100 (4-2)

*k
Ger cek negatif +Sahte pozitif

=™ 100
TN +FP

Duyarhlik (sensitivity) ise sistemin pozitif érnekleri hangi dogruluk ylzdesi ile

siniflandirdigin bilgisidir. Formul 4-3 deki gibi tanimlanmistir.

Ger gek Pozitif

Duyarllllk - Gergek Pozitif +Sahte Negatif *100 (4-3)
=2 4100 (4-4)
TP+FN
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Tahmin Edilen Sinif
Pozitif Negatif

Gercgek Pozitif (TP) Sahte Negatif (FN)
c =
‘U —
S o
gt | &

EXZ Sahte Pozitif (FP) Gercek Negatif (TN)
) <
O g
p

Cizelge 4-1 Hata matrisi
4.1 Aday Efektdér Tahmini

Biotropik bitki patojenleri buyuk miktarlardaki tarim Grunune zarar vermektedir. Bu
sebeple patojenin sebep oldugu salgin hastaliklar butiin dinyada ekonomik ve
stratejik olarak ¢cok buyik énem tasimaktadir. Arpa, bugday, misir, stipurge darisi,
cavdar ve yulaf gibi bitkileri etkileyen Powdery mildew, ¢ok sayida bitkiyi etkiledigi
icin Ozellikle tehlikeli bir patolojik organizmadir [11]. Powdery mildew tamamen
asalak bir organizmadir. Kendisine gerekli olan besini asalak olarak yasadigi
organizmanin igine tesir eden ve besini emmesini saglayan organlari sayesinde
yapar. Bu organlar sinyal peptide iceren efektor proteinler (virulence veya
avirulence proteinleri) Uretirler. Efektor proteinleri Uzerinde yasadigi bitkinin
hiicrelerine tesir ederek burada yasam alani bulur. [13; 14]. Uzerinde asalak
olarak yasayacag! bitkinin, bu asalak organizmaya direnci sadece uygun direng
faktorlerine sahip olmasina veya olmamasina baghdir [11]. Efektorler bazi belli
basli karakteristik 06zelliklere sahiptir. Bu 6zellikler sinyal peptide dizilimini
icermeleri ve kucuk proteinler olmalaridir. Dizilimlerin birbirinden farki ¢ok az
olsada, bazi intron-extron yapilari bazi benzerlikleri ortaya ¢ikarabilir [11]. Barley
Powdery mildew patojeninin genomu gen sayisi olarak artmasina ragmen bazi

belli basli genleri kaybetmesi daha verimli bir asalaklik olarak sonug¢lanmistir [12].

Butun ihtimal dahilindeki efektor proteinler, sinyal peptidelara sahip oldugu ve ayni
zamanda kisa proteinler oldugu icin efektér protein aramasi yaparken temel

kriterler kisa olmasi ve sinyal peptidelarin varligidir.

Sistemi egitmek igin sinyal peptide iceren kisa protein dizilimleri ve sinyal peptide

icermeyen kisa protein dizilimlerine ihtiya¢ duyulmustur. Sinyal peptide icerdigi
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deneysel olarak kanitlamis 99 tane aday efektor Blumeria granis organizmasindan
alinmigtir [11]. Peptide iceren efektorler pozitif icermeyenler ise negatif olarak
adlandirnimistir. Elde edilen pozitif verileri dogrulamak igin SignalP [15] kullanarak
efektorleri batin genom ve EST dizilimleri igcinde tekrar aratimigtir. Veri seti,
SignalP kullanarak butiin genome iginde aratmak pozitif veri setindeki dizilimler ile

ayni uzunluktaki ama sinyal peptide icermeyen efektdrlerin bulunmasini sagladi.

Bu islem sonucunda olusan ¢ok sayidaki negatif verilerden, pozitif veri setinden
kolayca ayrilabilecek olanlari elemek icin, blast arama aracini kullanildi. Béylece
pozitif sete en fazla benzeyen negatif set elde edilmis oldu. Bu islemlerin

sonucunda 90 tane pozitif ve 99 tane negatif veri elde edilmistir.

Duyarlilik (sensitivity) Ozgullik (specificity) Dogruluk (accuracy)
Yontem 1- [2- [3- Hepsi |1- [2- [3- [Hepsi|1- [2- [3- [Hepsi
mer | mer | mer mer | mer | mer mer | mer | mer

NaiveBayes | %76 | %89 | %93 | %91 | %77 | %72 | %77 | %76 | %76 | %78 | %82 | %81

kNN %61 | %74 | %35 | %51 | %77 | %63 | %62 | %58 | %68 | %67 | %53 | %56

SVM (RBF) | %60 | %73 | %68 | %100 | %88 | %80 | %81 | %100 | %79 | %78 | %77 | %100

Cizelge 4-2 TRAINER sonuglari - Aday efektdr tahmini

Secilmis veri seti ve bu problem igin SVM ydntemi dogru tahmin yapma
konusunda diger yontemlere gb6zle gorulebilir bir Ustinlik sagladi (Cizelge 4-2).
Veri setindeki sinif dagilimlari iyi bir gsekilde dengeli oldugu igin, bu sonug SVM nin
aday efektor tahmininde diger yontemlere goére Ustun oldugunu gosterir. Diger
dikkat cekici bir noktada Ozellik temsillerinin hepsinin bir arada kullanimi ile
yapillan deneylerde %100 bir dogruluk ortaya c¢ikti. Bu sonug¢ dizilimlerde
nidkleotitin frekansinin ve sirasinin dizilimin efektér protein olup olmamasi

hakkinda buyuk bir etkiye sahip oldugu sonucunu ortaya ¢ikarmistir.

4.2 MikroRNA-Hedef Baglanma Tahmini

MikroRNAlarin gen exprees degerleri Uzerinde énemli bir diizenleyici olduklari son
zamanlarda ortaya c¢ikmistir. Bu sebep ile gen dizenleme mekanizmasini

anlamak icin mikro-RNA hedeflerinin belirlenmesi kritik bir Snem tagsimaktadir.
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Hedef segme olayl, mikroRNA ve onun hedefinin belirli bir lokasyonu arasinda
olusan ciftli yapi ile ilgili oldugu igin, mikroRNA hedef tanimlama problemi olgun
mikroRNA dizilimi ve onun baglanacagi varsayimsal mRNA arasindaki bagi

tahmin etmeye indirilebilir.

Bu problem bircok kez galismalara konu olmustur érnegin RNAHybrid [9], mirTif
[10] mirProb [8]. Bu tezde TRAINER ayni problem icin denenmistir. Veri seti
deneysel olarak baglanma durumu ispat edilmis 138 pozitif 6rnek ve baglanma

durumu olmadidi bilinen 38 negatif 6rnekten olusmaktadir.

Ogul vd. [8] tarafindan belirtildigi gibi batiin 6rnekler bir boyutlu dizilimlere
indirgenmigstir. Ciftli yapidaki herhangi bir baglanma noktasi butin baglanma
olasiliklarindan biri olarak tanimlanistir. Ayni zamanda ciftli yapidaki butin
baglanma olasiliklari bu ikili yapinin alfabesini olusturmaktadir. Bu alfabe 8 farkl
sembolden olusur. Veri setinin bes katl g¢apraz dogrulama teknigi kullanilarak

sistemde denenmesi ile olugsan sonuglar asagida belirtilmistir.

Duyarlilik (sensitivity) Ozgulluk (specificity) Dogruluk (accuracy)
Yontem - - -

1- 2- 3- hepsi | 1- 2- 3- hepsi | 1- 2- 3- hepsi

mer | mer | mer mer | mer | mer mer | mer | mer
NaiveBayes | %88 | %78 | %84 | %83 | %7 | %53 | %21 | %21 | %75 | %73 | %76 | %75
kNN %96 | %93 | %97 | %95 | %2 | %0 | %2 | %0 %83 | %77 | %81 | %79
SVM (RBF) | %80 | %79 | %81 | %81 | %36 | %15 | %18 | %20 | %72 | %68 | %70 | %71

Cizelge 4-3 TRAINER sonuglari - MikroRNA-hedef baglanma tahmini

Cizelge 4-3 kNN yonteminin yuksek dogruluk ile ¢alistigini gostermektedir. Fakat
bu problemde pozitif ve negatif 6rnekler esit bir sekilde dagiimadigi icin duyarlilik
ve 0Ozgullik arasinda bir denge gerekmektedir. Bu bakis agisi ile sonuclar
incelediginde en iyi sonuclar naive Bayes yonteminin 2-mer ve 3-mer 6zellik temsil
semasi ile kullaniimasindan ortaya ¢ikmistir. Genel olarak, 1-mer 6zelik temsil
semasi Giftli yapidaki sira bilgisini icermedigi icin iyi bir sema olarak disunilmez.
TRAINER'In sonuglarini daha o©Once bahsedilen caligmalarin sonuglarn ile

kiyasladigi zaman RNA Hybrid sonuglari ile yakin fakat mirTif ve mirProbdan daha
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kotudur. Bunun sebebi mikroRNA hedef tahmininde dizilim igeriginin tek etken
olmamasidir. MirTif ve mirProb dizilim bilgisi disinda bagka bilgilerde g6z 6nlne

almaktadir.

4.3 Nukleolar Sinyal Tahmini

Proteinler hicre igcinde bir kag farkli konumda bulunabilir. Bu konumlar arasinda,
nucleolusdaki konumlanma tam olarak anlasilamamistir. Scott ve arkadaslari
deneysel olarak dogrulanmis nukleolar konumlanma sinyalleri (NoLS)
toplamiglardir. Noral network analizlerini kullanarak bu sinyallerin dizilimlerini
karakterize etmeye calismislardir. NoLSler diger nuclear dizilimler ile icerik olarak
¢ok benzer oldugu icin bunlar arasinda ayrim yapmak zor bir istir. Bu ornek
calismada NoNLS tahmininde TRAINERda bulunan siniflandirma ydntemlerinin
performanslarini inceledik. Veri setinde ki negatif érnekler non-NoLS nuclear

dizilimlerinden elde edilmistir. Veri seti 31 pozitif ve 46 negatif 6rnek icermektedir.

Duyarlilik (sensitivity) Ozgullik (specificity) Dogruluk (accuracy)

Yontem 1- 5. 3- hepsi | 1- 2- 3- hepsi | 1- 2- 3- hepsi

mer | mer mer mer mer | mer mer mer | mer

NaiveBayes | %53 | %73 | %67 | %71 | %47 | %37 | %18 | %31 | %52 | %58 | %47 | %55

kNN %81 | %64 | %93 | %62 | %29 | %33 | %0 | %36 | %60 | %51 | %55 | %51

SVM (RBF) | %68 | %71 | %82 | %64 | %45 | %50 | %34 | %47 | %59 | %62 | %63 | %57

Cizelge 4-4 TRAINER sonuglari - Nukleolar sinyal tahmini

Cizelge 4-4 de gosterildigi gibi KNN dusuk 6zgullik ile ¢calisirken SVM ve Naive
Bayes yontemleri nikleolar sinyal tanimada yakin sonuglar vermistir. Ozgullik ve
duyarlilik arasindaki denge SVM sonuglarinda ¢ok daha gb6zle gorilebilirdir.
Cizelgeden c¢ikan diger bir sonuc ise butin 0zellik temsil semalarinin
kombinasyonunu kullanmanin iyi bir sonu¢ vermemesidir. Bu sonucun sebebi
nikleolar konumlanmayi belirleyen nikleotit dizilimlerin tekrarsiz bazi dizilimler
olmasi olabilir. Diger bir deyisle alfabeden olusturulabilen bttn ihtimal dahilindeki
nikleotit dizilimlerinin baydk bir bélimu, problem icin 6nem tasimazken sadece

belirli bir Kismi1 6nem tagimaktadir.
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5. SONUC

Bu tezde yeni bir yontem (metodoloji) dnermek yerine biyodizilimlerin analizi i¢in

baslica orijinal yontemleri igeren yeni bir ¢evrim igi ara¢ gergeklestiriimistir.

TRAINER kullanicinin kendi egitim veri setini yUkledikten sonra sirasi ile
problemin kendi alfabesini, problemdeki siniflarin sayisini ve ismini girdikten sonra
son olarak da 6zellik temsil semalarindan birini secerek dizilim siniflandirmasi
yapabilecegi esnek bir ¢cevrim ici ara¢ olarak tasarlanmistir. TRAINER ara yuzi
tecribesiz internet kullanicilari dusutnulerek kullanici dostu bir ara ylz olarak
tasarlanmistir. Sistem elli ve daha az harften olusan dizilimleri iceren veri
setlerinde, set binlerce dizilimden olussa bile saniyeler icinde sonug tretmektedir.
Sistemin egitiimis modelleri kayit edebilme 6zelliginin gelecekte cok buyuk bir
egitimis modeller veri tabani olusmasina sebep olacagi tahmin edilmektedir.
Sisteminin herhangi bir biyolojik dizilim ile dogru sonug verdigi tezde gdsterilmigtir.
TRAINER bilindigi kadar ile web tabanli ¢alisan ve egitim sec¢enegi sunan ilk genel

dizilim siniflandiricisidir.

Patojen efekttr proteinlerin tespit edilebilmesi bitki patojenleri ve bitki arasindaki
etkilesimi inceleyen caligsmalar icin 6nemli bir istir. Bu tezde sadece nukleotit
diziliminden aday efektor tahmini yapan ilk sistematik calismanin sonuglan
sunulmustur. Sistemin pozitif ve negatif verilerin ayrigimindaki yuksek dogruluk

oranlari TRAINER In ilerde efektor tahmini alaninda kullaniimasini 6zendirecektir.

TRAINER Micro-RNA hedef baglanma tahmini probleminde, halihazirda mevcut
olan yontemlerin sonuglarina goére bir iyilestime saglamasa bile gelecek

calismalar icin detayli bir alt yapi hazirlamistir.

Nukleolar proteinleri diger nuclear proteinlerden dizilimlerine gore ayirmak makina
6grenme alaninda zor bir gérevdir. Bu ayirimi yapmaya ¢alisan bilinen iglemsel bir
calisma yoktur. Bu galisma bir baslangi¢c noktasi olarak bu problemi TRAINER da

kayitli olan Ug¢ yaygin yontem ile deneyerek sonugclarini sunmustur.

TRAINER herhangi bir problem icin (¢ makina 6grenme siniflandiricisi ve degisik
Ozellik temsil semalari acisindan bir karsilastirma noktasi olarak dusundlebilir.

Uygulamada herhangi bir yontemin veya 0Ozellik temsil semasinin dstunlugunu

34



kanitlayacak surekli sonuglar ile karsilasmamistir. Bu sebep ile yontem ve 6zellik
semasl, problemin dogasina 6zel olarak secilmelidir. Yontem ve 6zellik semasi
acisindan karsilagtirmali gcalismalar bazi biyolojik gerceklerin kapisini aralayabilir

ve ayni zamanda yeni test edilebilir hipotezlerin ortaya ¢ikmasina yardimci olabilir.

Calismanin devami olarak TRAINER’e yeni temsil semalari ve yeni siniflandirma
algoritmalari eklenebilir. Yine g¢alismanin devami olarak TRAINER diger hali

hazirdaki gcevrim ici araglarinda kullanilabilecegi bir alt yapi haline dénusturulebilir.

Bu tez calismasi, TUBITAK tarafindan EEEAG 110E160 nolu proje ile
desteklenmistir.
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EKLER LISTESI
EK A WEKA Java Api Kullanimi Hakkinda Temel Bilgiler

1) Data icin Ozellik belirtimi yaratma
FastVectorfvWekaAttributes = new FastVector(ABCsize);
for (inti=0;i <ABCsize; i++) {

AttributetempAttribute = new Attribute("Numeric" + i);
fvW ekaAttributes.addElement(tempAttribute);
}
FastVectorfvClassVal = new
FastVector(Integer.parseint(this.getClassNumber()));
for (int i = O; i <Integer.parselnt(this.getClassNumber()); i++) {

fvClassVal.addElement("Class" + (1 + i));

Attribute ClassAttribute = new Attribute("theClass", fvClassVal);

fvW ekaAttributes.addElement(ClassAttribute);

2) Data olusturma
Instance iExample = new Denselnstance(ABCsize + 1);
for (inti=0; 1 <ABCsize; i++) {

IExample.setValue((Attribute) fvWekaAttributes.elementAt(i), 1]);

3) Datalardan olusan veri seti yaratma
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Instances isTrainingSet = new Instances("Rel", fWekaAttributes,

NumberOfTrainningSamples);

4) Datalardan olusan Veri setinde Sinifi belirten 6zelligin indexinin

set edilmesi

isTrainingSet.setClassindex(ABCsize);

5) Siniflandirici fonksiyonlarin yaratiimasi
LibSVM SVM = new LibSVM();
NaiveBayes Bayes= new NaiveBayes();

LinearNNSearchKnn = new LinearNNSearch();

6) Siniflandirici fonksiyonlarin parametrelerinin set edilmesi
DistanceFunctiondf = new EuclideanDistance();
Knn.setDistanceFunction(df);

Knn.setOptions(Knnoptions);
SVM.setCost(Double.parseDouble(this.getcValue()));
SVM.setNu(Double.parseDouble(this.getNuValue()));
SVM.setCoefO(Double.parseDouble(this.getCoef0()));
SVM.setDegree(Integer.parseint(this.getDegree()));
SVM.setGamma(Double.parseDouble(this.getGammay()));

Bayes.setOptions(Naiveoptions);

7) Sinifladirici Fonksiyonun data set ile Modeli olugturmasi

SVM.buildClassifier(isTrainingSet);
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Bayes.buildClassifier(isTrainingSet);
8) Siniflandirilmasi i¢cin Verilen datanin Siniflandirma iglemi
double][] fDistribution = Bayes.distributionForinstance(iUse);

double][] fDistribution = SVM.distributionForinstance(iUse);

Instances neighbors = Knn.kNearestNeighbours(iUse, knumber);
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EK B Tezde ismi Gegen Web Araglarin Adresleri

TargetP : http:/vww.cbs.dtu.dk/services/TargetP/
Algpred : http:/AMww.imtech.res.in/fraghava/algpred/
Genscan : http://genes.mit.edu/GENSCAN.htm|
BDGP: http:/Mwww.fruitfly.org/

Mirna : http://mirna.jnu.ac.in/cidmirna/index.html
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