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ALERJEN PROTEINLERIN OTOMATIK SINIFLANDIRILMASI
Oyku EREN

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitis(

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Alerjen proteinlerin taninmasi ve siniflandiriimasi, 6zellikle son yillarda sikga
kullanilan genetik degisiklige ugramis gidalarin denetlenmesi ve biyo-ilaglarin
tasarimi agisindan blyilik 6nem kazanmigtir. Dinya Saglik Orgiti ve Gida ve
Tarim Orgitii kurumlar bu amacla alerjen proteinlerin tespiti icin bazi rehberler
hazirlamistir. Ancak, bu rehberlerde dnerilen yontemler ¢godunlukla yari-otomatik
gerceklestirilen ve tahmin yeterliligi dusuk olan yontemlerdir. Son birkag¢ yilda bazi
otomatik yontemler onerilse de bunlar ya istenilen yeterlilik seviyesine ulagamamig
ya da islem zamani ve bellek gereksinimi agisindan avantajsiz olmusglardir. Bu
calismada, alerjen proteinlerin sadece dizilim verisi kullanilarak, farklh makine
ogrenme yontemleri bilinen bazi dizilim gosterim yaklasimlarn ile denenmigtir.
Farkli dizilim gosterim yontemleri icin K-En Yakin Komsu, Bulanik K-En Yakin
Komsu ve Destek Vektdor Makineleri (DVM) kullaniimis ve sonuglar karsilastirmal

olarak verilmigtir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Protein Dizilimi, Alerjen Protein, Genetik Degisiklige
Ugramis Gida, Destek Vektdor Makineleri, K- En Yakin Komsu Algoritmasi,
Benzerlik.

Danisman: Yrd.Dog.Dr. Hasan OGUL, Baskent Universitesi, Bilgisayar
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ABSTRACT

AUTOMATED CLASSIFICATION OF ALLERGEN PROTEINS
Oyki EREN

Baskent University Institute of Science

Department of Computer Engineering

The prediction and classification of the allergen proteins have received great
importance on the inspection of genetically modified food, which are used
especially in the recent years, and the design of bio-pharmaceuticals. World
Health Organization (WHO) and Food and Agriculture Organization (FAO)
prepared guidelines for the prediction of allergen proteins. However, the methods
proposed in these guidelines are mostly semi-automatic and have low prediction
accuracy. Although some automated methods have been proposed in the last few
years, either they could not reach the required sufficiency level or they were
insufficient as for the processing time and memory usage. In this study, various
machine learning methods were tried with some known sequence representation
approaches by using only the sequence data of the allergen proteins. For various
sequence representation approaches, K-Nearest Neighbour, Fuzzy K-Nearest
Neighbour and Support Vector Machines (SVM) were used and the results were

given with comparison.

KEYWORDS: Protein Sequence, Allergen Protein, Genetically Modified Food,
Support Vector Machines, K-Nearest Neigbour Algorithm, Similarity.
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1. GIRIS
1.1 Tezin Kapsami ve Duzeni

Alerjik reaksiyon proteinlerle ilgilidir. Son yillarda yapilan ¢alismalar sonucunda
ortaya cikan gida alerjisinin, ilag alerjisi vb. alerjilerin sebebi genetigi ile oynanmis
maddelerdir. Alerjiye sebep olan bu tlr gida veya ilaglarin tespit edilmesi buyuk
onem kazanmigtir. Yapilan bu c¢alismada alerjen proteinlerin otomatik
siniflandinimasi igin farkl dizilim yontemleri ile birlikte K-En Yakin Komsu, Bulanik
K-En Yakin Komsu ve Destek Vektor Makineleri kullaniimistir. Bunlara ek olarak
yalnizca dizilim ydntemlerinden benzerlik skorlari kullanilirken, en benzerin
sinifina bagh bir siniflandirma uygulamasi denenmistir. Bu yontem en buyuk
benzerlik degerini bulan ve siniflandirma iglemini en benzer ile ayni sekilde

siniflayan bir mantikla ¢galismaktadir.

Birinci bolumde, tezin kapsami ve duzeni hakkinda bilgi verilerek, tez igeriginde
sik¢a rastlanacak ve tez icerigini anlasilir kilacak biyoloji bilimine ait kavram ve
O0gelere deginilmistir. Alerjinin ne oldugu, alerjiye nelerin sebep oldugu ve protein

yapisi gibi kavramlar agiklanmistir.

ikinci bélimde, son yillarda sikga kullanilan genetik degisikilige ugramis gidalarin
denetlenmesi ve ilgili biyo-ilaglarin tasarimi ile blyik 6énem kazanan, alerjen
proteinlerin taninmasi ve siniflandiriimasi ile ilgili yapilan literatir taramasi ve
calismalar anlatilmaktadir. Konu ile ilgili denenen yontemler ve bazi galigmalarin

sonuglari verilmigtir.

Uclinci bdlim, Makine &drenme ydntemleri hakkinda bilgi vermektedir. Bu
bolimde K-En Yakin Komsu Yontemi, Bulanik K-En Yakin Komsu Ydéntemi ve
Destek Vektor Makineleri ile ilgili bilgi verilmistir. Protein gosterim yontemleri
anlatiimistir. Deney duzenegi, yapilan c¢alismalar, kullanilan yontemler

anlatiimigtir.



Doérdincu bolimde, yapilan ¢alisma ile ilgili performans degderlendirmesi sonuglari
her yontem icin ayri ayri verilmistir. Ayrica yontemlerden elde edilen sonugclar

kargilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Besinci bolimde yapilan c¢alisma ile ilgili uygulanan yodntemler, hesaplanan

degerler, alinan sonuglar degerlendirilmis ve yorumlanmigtir.

1.2 Biyoenformatik

Biyoenformatik genel olarak biyolojik problemlerin, 6zellikle molekuler biyolojideki
problemlerin ¢ozimunu bilgisayar teknolojisi ve bununla iligkili veri isleme aygitlari
ile gerceklestiren bilimsel disiplinin ismidir. Matematik, enformatik ve yasam
bilimlerini birlestirerek gen ve protein islevlerini anlamaya yonelik bir bilim dalidir.
Bu bilim dalinda temel olarak herhangi bir sorunun ¢d6zimu igin izlenecek yol olan
algoritmanin ¢ikariilmasi ve veri tabani igslemesi yapilarak, protein ve gen dizilimleri
ile ilgili bilgilerin islenmesi ve derlenmesi yapilir. Enformatik teknikler kullanilarak
cesitli biyoloji veri bankalarindan gelen bilgi anlagilir ve organize hale getirilir.
Bilgisayarlarin molekuler biyolojide kullanimi t¢ boyutlu molekuller yapilarin grafik
temsili, molekuler dizilimler ve U4¢ boyutlu molekuler yapi veritabanlari
olusturuimasiyla baglamistir. Daha sonra kisa slre igerisinde bu alandaki
gelismeler hizla artmigtir. Cok ylksek miktarda veri Gretilmesi, endustri dlizeyinde
gen ifadesi, protein-protein iligkisi, biyolojik olarak aktif molekldl arastirmalari,
bakteri, maya ,hayvan ve insan genom projeleri gibi biyolojik deneylerin dogurdugu

taleple bu alana verilen 6nem artmistir.

Biyoenformatik araclarin kullanildigi arastirma konularindan bazilari sunlardir:
* DNA dizilimleri

* Protein dizilimleri

* Protein-protein iligkileri

» Karmasik genetik fonksiyon ya da regulasyon faaliyetlerinin tanimlanmasi

« insan genom projesi

* Genetik faktorlerin,hastalik yatkinligina olan etkileri

* Etkilesimli genler igin bilgi aglari olusturulmasi

» Heterojen biyolojik veritabanlarinin entegrasyonu

* Bilgisayarli veri analizleri



* Makromolekuler yapilarin u¢ boyutlu dizilimleri ve Gretimi

* Biyolojik bilginin paylagiminin kolaylagtiriimasi

* Biyolojik olaylarin simllasyonu

» Metabolik yol izleri ve hucre algilama modellemesi

* Protein familyalarinin nasil evrimlestigi mekanizmasinin anlagiimasi

* Hucre ve doku proteinlerinin haritalarinin gikariimasi

* Protein yap1 ve fonksiyonunun belirlenmesi

» Herhangi bir biyolojik fonksiyonu artiran veya engelleyen ki¢ik molekullerin

tasarlanmasi

Yeni genlerin bulunmasi, genlerin yapi analizinden fonksiyonlarinin tayini ve bir
genin yapisindaki degismenin hastaliklarla iligkisinin arastiriimasinda dizi analizleri
kullanilmaktadir. Gunumuzde Biyoenformatik insan genomundaki genlerin
dizilimlerinin ve haritalarinin elde edilmesinde kullanilmakta ve yeni bilgilerin
analizlerinin yapilmasi ile ugrasmaktadir. Yapilan bu c¢alismalarla elde edilen
bilgiler degisik genetik ve diger hastaliklarin daha iyi anlasiimasina ve yeni
ilaglarin belirlenmesine fayda saglayacaktir. Sonu¢ olarak Biyoenformatik; ilac
tasarimi, gen terapisi, biyokimyasal islemler gibi biyoteknoloji alanlarinda

uygulama bulan bir disiplin olarak kendini gdsterir.

Biyolojik Veri tabanlari :

Arastiricilarin nukleotidlerle ilgili bilgilere ulagabilmesi ve yeni veriler girebilmeleri
icin biyolojik veritabanlari olusturulmustur. Bu veritabanlarinda milyonlarca
nikleotidin depolanmasi ve organizasyonu yapilmaktadir.  Biyoenformatikte
nukleotid dizi bilgilerinin organizasyonu ve depolanmasini yapan Kkuruluslar

sunlardir:

1. GenBank ( Gen Bankasi- Maryland, ABD)
2. EMBL ( Avrupa Molekiiler Biyoloji Laboratuvari — Hinxton , ingiltere)
3. DDBJ ( DNA Japonya Veritabani — Mishima, Japonya)

Batln arastirmacilara agik olan bu 3 kurulug, nukleotid dizi bilgilerinin toplanmasi

ve dagitiimasinda igbirligi iginde ¢alismaktadir.



Protein dizi verileri ile ilgili hizmet saglayan kuruluglar ise sunlardir:
* GenBank

* EMBL

+ PIR international (Protein Identification Resource )

» Swiss-Prot.

1.3 Gerekli Biyoloji Bilgisi

1.3.1 Proteinler

Proteinler, batin biyolojik olaylarin gergceklesmesindeki en énemli bilesenlerden
biridir. Enzimlerin tamami, hormonlarin ¢ogu, bagisiklik sistemimizin blyuk bir
bdlimu, kaslarimizin butlint ve birgok vicut dokusu (sag, tirnak, kas, dis minesi)
proteinden olugur. Kandaki hemoglobin proteini oksijen tagimakta, antikor denilen
proteinler vicudun savunma sisteminin temelini olusturmakta, insulin hucrelere
glikoz alimini saglamakta, keratin sa¢ ve tirnak yapisini meydana getirmekte,
enzim denilen proteinler ise hicre i¢i kimyasal reaksiyonlari yerine getirmektedir.
Proteinler, birbirlerine bir zincir seklinde peptit bagiyla baglanmig amino asitlerden
olusan c¢ok buyuk organik bilesiklerdir. Karbon, hidrojen, oksijen ve azottan

olusurlar.

Hucrelerde protein sentezi sonrasinda uretilen amino asitlerin birbirine baglanarak
olusturduklari duz zincir, daha sonra amino asitler arasindaki kimyasal baglar
neticesi katlanarak proteine nihai bir sekil verir. Proteinlerin bazilari heliks/sarmal
yapida olabilece@i gibi kuresel veya antikorlar gibi Y seklinde de olabilirler.
Proteinler t¢ boyutlu yapilarindaki girinti ¢ikintilar sayesinde ya baska proteinlere
ya da alici molekullere baglanarak hucre igi faaliyetleri gerceklestirirler. Anahtar-
kilit iliskisine benzer sistemlerle proteinlerin birbirlerine ya da diger molekullere
baglanip ayrilmasi, protenlerin ¢ boyutlu yapilarini gok énemli kilar. Bir proteinin
aktif bolgesindeki sadece bir amino asidin bile yerinin degismesi, proteinin seklini
degistirip is gormesini engellemektedir. Bu nedenle protein sentezi sonrasi zincir

gibi olan amino asit dizisinin katlanarak asli seklini almasi ¢gok énemlidir.



Proteinlerin 4 ¢esit yapisi vardir. Bunlar primer (birincil), sekonder (ikincil), tersiyer
(Gguncil) ve kuarterner (dérduincil) yapilardir. Bu dort yapinin birbiriyle olan iligkisi

Sekil 1.3.1.1°de gdsterilmistir.

{a) Binncil
yapi

- &
f (b) Ikincil

yapi

Sekil 1.3.1.1 Proteinin (a) birincil (b) ikincil (c) Gguncul (d) dérdincul yapisi
(Karen C. Timberlake, "General, Organic, and Biological Chemistry", Benjamin
Cummings, 2003 )

1-Primer (Birincil) Yap:

Bir proteindeki amino asitler belirli bir siraya gore dizilmislerdir. Bu dizilise o
proteinin birincil yapisi denir. Sekil 1.3.1.2’de proteinin birincil yapisi gdsterilmistir.
Bir bagka deyisle bir protein igin karakteristik ve genetik olarak tespit edilmis olan
amino asit diziligidir. Belirli tirde ve sayida, belirli dizilis sirasindaki amino asitlerin
birbirlerine peptit badlariyla baglanarak olusturduklari bir polipeptit zinciri
bicimindeki yapisidir. Polipeptitlerde yer alan amino asit bolimlerine de amino asit
kahntihlari (residue) denir. Mutasyona ugramis bir proteinin birincil yapisi

bilinmesiyle hastalik teghisi mumkun olmaktadir.



o :
CH-CH;  SH CH,

L gme gug qme gmg
H3N—CH—C—1TI—CH—C—1\II—CH—C—ITI—CH—C—O'

H H H
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2-Sekonder (ikincil) Yapr:

Bulunan amino asitlerin dogasina ve duzenine bagli olarak hidrojen baglar ile
kararl halde olan dizenli tekrarlanan 3-boyutlu yerel yapilardir. Peptit zincirine ait
amino asitlerin uzaydaki diizenlenis bigimidir. ikincil yapi Sekil 1.3.1.3'te gosterilen
beta konformasyonu (yassi) ya da Sekil 1.3.1.4’te alfa heliks (bobin) gibi yapilarin
farkh pargalarindan olusur. Bu yapilarin yerel olmalarindan dolay! bir proteinin
icinde farkli ikincil yapilara sahip pek ¢ok bolge olabilir.
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Sekil 1.3.1.3 B-konformasyonu (Karen C. Timberlake, "General, Organic, and
Biological Chemistry", Benjamin Cummings, 2003)



Sekil 1.3.1.4 Alfa Heliks (Karen C. Timberlake, "General, Organic, and Biological
Chemistry", Benjamin Cummings, 2003)

3- Uglincll (Tersiyer) yapi

Polipeptit zincirinin, ikincil yapinin olugsmasindan sonra, bag kuvvetlerinin timuyle
uzayda daha ileri seviyede katlanmalar ve dizenlenme sonucu olusan yapisidir.
Molekul icerisinde daha fazla kivrim ve tekrar duzenlenme oldukg¢a, daha fazla
tabaka olusur. Olusan bu yaplya da Uuguncul yapi denir. Tek bir proteinin
tamaminin sekli olan bu yapl, ikincil yapilarin birbiriyle olan uzaysal iliskisidir. Her
proteinin igerisinde alfa heliksler, beta plakalilar ve rastgele pargalar bulunur.

Uglincil yapi ile katlama (fold) es anlamlidir.

ikincil ve Gglincll yapi ve molekdl icindeki gesitli amino asit yan zincirleri ve etrafini
saran su molekdulleriyle arasindaki kovalent olmayan etkilesimler sonucunda, yani
iyonik bagdlar, hidrojen baglar, hidrofobik etkilesimler sonucunda olur. Sekil
1.3.1.5’'te molekul, en kararli bicimindedir. Proteinin farkli bolgeleri, siklikla farkli
islevler ile, yapisal olarak farkl alanlar olusturabilir. Yapi ile ilgili alanlar, benzer

islevleri yapan farkli proteinlerde bulunurlar.
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Sekil 1.3.1.5 Kararl Yapi (Karen C. Timberlake, "General, Organic, and Biological
Chemistry", Benjamin Cummings, 2003)

4-Dorduncul (Kuarterner) Yapi

Proteinin agiga vurulan yuzeyi, proteinleri iceren diger molekuller ile etkilegimlerini
de kapsiyor olabilir. Protein-protein etkilesimleri organize oldugu en yuksek seviye
doérduncul yapidir. Enzimlerin alt-birimlerinin arasindaki organizasyon veya yapisal

polimerik proteinler buna érnek olarak verilebilir.

1.3.2 Amino asitler

Proteinler ¢ok sayida amino asit denilen kiglik yapi taslarindan olusur. Dogada
300°den fazla amino asit vardir. Fakat memelilerde bunlardan yalniz 20 tane
bulunur. Proteinlerde 20 ¢egsit amino asit (kimyasal yapisi RCH(NH2)COOH olan)
bulunabilir. Bir nitrojen (N) ve iki hidrojen (H) atomu amino grubunu (-NH2)
olusturur. Karboksil grubu (-COOH) ise asit varligini olusturur. Amino asidi

belirleyen yan zincir ise R- grubudur.



Amino asitler, bir amino asitin karboksil gurubu ile diger amino asitin amino
grubunun reaksiyona girmesi sonucu bir molekul su (H20) agiga ¢ikararak, olusan
peptit bagiyla -C(=O)NH- birbirine baglanir. Peptitler 2 veya daha fazla amino
asitten olusan bilesiklerdir. Oligopeptitlerde 10 veya daha az amino asit bulunur.
Polipeptitler ve proteinler 10 veya daha fazla amino asit zincirlerinden
olusmuslardir. 50'den fazla amino asitten olusan peptitler, protein olarak

siniflandirilir.

iki amino asitten bir peptitin olusumu Sekil 1.3.2.1°de gésterilmistir.

Sekil 1.3.2.1 iki Amino asitten Peptit Olusumu

Burada gosterilen R ve R', fonksiyonel gruplardir. Mavi bdlge agida ¢ikan suyu
(H20), kirmizi bolge de olusan peptit bagini ( -C(=O)NH- ) gosterir. Bu
reaksiyonun tersi, yani peptit baglarinin amino asit bilesenlerine pargalanmasi
hidrolizle gerceklesir. Piyasadaki birgcok gida drinunde lezzet verici olarak

hidrolize edilmis sebze proteinleri kullanilir.

Proteinleri karbonhidrat ve yaglardan ayirt eden o6zellik azot bulundurmalaridir.
insan viicudu protein sentezi icin yaklasik 20 farkli amino aside ihtiya¢c duyar.
Bunlardan sekizi vicutta sentez edilmemektedir. Gerekli protein ya da amino asit
te denilen bu amino asitler izoldsin, |0sin, lisin, metiyonin, fenilalanin, trionin,

triptofan ve valin'dir. Gerekli amino asitler vucut digindaki kaynaklardan alinir.

Bir protein bircok amino asitin birbirine baglanmasi ile olusmustur. 20 amino
asitten olugsmus bir ¢ok farkli kombinasyonlar buylk sayilarda protein olugsmasina
izin vermektedir. Ayni alfabedeki 29 harfin farkh diziligleri ile farkli kelime ve

cumlelerin yazilabilmesi gibi; 20 amino asit ile de sonsuz sayida farkli protein



uretmek mumkundur. Proteinlerin 50 kadar amino asit igeren tirlerinden, binlerce

amino asit iceren turlerine kadar yuzbinlerce ¢esidi vardir.

Bir gidadaki protein gerekli amino asitleri bize sagliyorsa, bu protein tam protein
olarak adlandirilir. Eger butun gerekli amino asitleri saglamiyorsa, eksik protein
olarak adlandiriir. Hububat, meyve ve sebzelerdeki proteinler eksik proteinler
olarak kabul edilirler. Bitki proteinleri butiin gerekli amino asitleri icermek icin ve

tam protein olugsturmak igcin kombine edilebilirler.

Gidalar vucudumuzda sindirildikten sonra, amino asitlere ayrigirlar ve gerekili
proteinlerin sentezini yapmak igin vucudumuz tarafindan kullanilirlar. Bunlar
blylme ve gelisim icin gereklidirler. Protoplazma gibi yeni hicre bilesenlerinin
yapillmasinda ve ayni zamanda antikorlar, enzimler ve hormonlar vb. yapimi igin
de gereklidir. Ayrica proteinler enerji kaynagi olarak ta kullanihirlar. Butin et ve
diger hayvansal Urlnler tam proteinlerin kaynagidir. Bu Urlnler arasinda sigir,
kuzu, domuz, kimes hayvanlari, balik, kabuklu deniz drlnleri, yumurta (tam

proteinlerin en iyi kaynag), sut ve sut drtnleri yer almaktadir.

1.4 Alerji

Alerji, insan vucudunun zararsiz bazi maddelere kargi asiri reaksiyon
g6stermesidir. Bagisiklik (immiin) sistemi, viicudu zararli organizmalara karsi
korumak igin antikorlar Uretirler. Bu vucut savunuculari istilaci olan antijenleri

zararsiz hale getirirler. Alerjik reaksiyona yol agan antijene alerjen adi verilir.

lyi bir hafizaya sahip olan bagisiklik sistemimiz, yagsamimizin basglamasindan
itibaren vicudumuzun karsilastigli yabanci maddeleri tanimayi ve bellegine almayi
ogrenir. Adina antijen denilen bu yabanci maddelere karsi antikorlar Ureterek
tepkisini hazirlar. Vucutta ne zaman ayni antijen gorulse hatirlama ozelligi
nedeniyle daha 6nceden hazirlanmis yanit baglar. Bu nedenle saman nezlesi olan
bir kisi her yil polenlerle karsilaginca bagisiklik sistemindeki bu 6zellik sebebiyle

hemen reaksiyon gosterir.
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Alerjik reaksiyon proteinlerle ilgilidir. Gida proteinlerinin sadece kuguk bir kismi
alerjik reaksiyonlara sebep olur. Bagisiklik sistemimiz normal bir alerjik
reaksiyonda antijenlere kargi antikorlar olusturur. Antikor, bir antijeni etkisiz hale
getirmek icin o antijene 6zel olarak baglanan ve vicuttan atan bir proteindir.
Antikorlardan imunoglobulin E (IgE) olarak bilinen grup antijenlerle reaksiyona
girer ve bir kan hucresi tipi olan bazofillerle doku hucrelerinin (mast hdcreleri)
icinde oldugu bir reaksiyona sebep olur. Mast hucreleri deri ylzeyinin altinda,
burunda, solunum vyollarinda, goézlerde ve bagirsaklarda bulunur. Mast
hicrelerinde histamin, |6kotrien ve prostoglandinler olarak adlandirilan kimyasal
maddeler salgilanir ve bu maddeler alerjik tepkiye neden olurlar. Bu reaksiyonlar
aniden gelisir ve genellikle bolgeseldir. Alerjik reaksiyonlar tek tip degildir ve birgok
yolla ortaya c¢ikarlar. Vicudun degisik bélumlerinde meydana gelebilirler ve gesitli

siddette olabilirler.

Ev tozlarn, maytlar, kif mantarlari, polenler ve bazi gidalar alerjiye sebep
olabilirler. Gidalar insan vucudunda bir¢gok reaksiyona sebebiyet verebilir, ancak
gidalara bagli her reaksiyon alerji olarak nitelendirilemez. Gidalarla olusan
reaksiyonlarin bir kismi, o gidayl alan her insanda olugabilir. Bunlar gidalar

icindeki zararli toksik veya mikrobik maddelere baghdir.

Gidalarla olusan reaksiyonlarin diger bir kismi ise, sadece bazi kisilerde olusur.
Genel olarak 2 gruba ayrilir. Bunlar dogustan olan bir enzim eksikligi ile gorulen
alerjik olmayan reaksiyonlar ve alerjik gida reaksiyonlaridir. Gida alerjileri

erigkinlerde %1, ¢cocuklarda %2.5 oraninda goérulmektedir.

Alerjiye en ¢ok neden olan gidalar ¢ocuklarda sut, yumurta, yerfistigi, bugday,
soya, findik, ceviz, erigkinlerde ise yerfistigi, findik, ceviz, balik ve deniz
kabuklularidir.

Bagisiklik tepkileri maddelerin tamamina degil, epitop adi verilen bazi 6zel aler;ji
yapicl bolgelerine karsi geligir. Gidalar ve diger alerjenler arasindaki bu alerji
yapicl bolge benzerligi, capraz reaksiyonlara neden olabilir. Gida-gida, gida-polen,
gida-mayt ya da gida-lateks seklinde capraz reaksiyonlara rastlanmaktadir.

Ornegin, inek siitiine alerjisi olanlar, koyun veya kegi sitline karsi gapraz alerjik
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reaksiyon verebilirler. Buna benzer sekilde, latekse alerjisi olanlar, kestane,

avokado veya muza karsi capraz alerjik reaksiyon verebilirler.

Bir gida farkh kisilerde farkh semptomlara neden olabilir. Ayni kiside farkh
zamanlarda veya farkli dozlarda farkli semptomlara neden olabilir. Bulanti, kusma,
karin agrisi, kramplar, nezle, astim, deride kasinti, kizarikhk, egzema, migren,

astim, rinit gibi sekillerde gorulebilir.

Genetigi degistiriimis organizmanin kisaltmasi olan GDO ifadesi, Avrupa kurallari
tarafindan tanimlanmaktadir. Bir organizmanin genetik olarak degistiriimis olmasi
demek dogal yollarla, gecis ile veya rekombinasyon yoluyla yapilamayan genomun
degismesi demektir. Bu tanimda, gen rekombinasyonunun dogal yolu ile elde
edilen yeni tir amacindaki organizmanin bir turden diger bir ture transferi
sirasindaki isleme, gecis islemi denilmektedir. Fakat, bitkileri ele alirsak, genler
vektorlerin yardimi ile transfer edilirse, bu dogal bir islem degildir ve bu nedenle
genetik olarak degismistir. Ayrica hicre ergimesinin prosedurleri de genetik
modifikasyon olarak adlandirilir. Bunun aksine, 06rnegin kimyasal ajanlarla
zorlamali mutasyon igeren bitkiler genetik olarak modifiye edilmis bitkiler olarak

adlandirilmazlar.

Bir transgenik (genetik olarak modifiye edilmis) bitki yapay yolla elde edilmig bir
veya birka¢c gen igerir. Hatta birbiriyle hi¢c alakasi olmayan iki tir bu yolla
karistirilabilir. Bu yolla herbisite kargi dayanikhlik veya bdceklere kargi direng gibi

istenilen ozellikler istenilen Grtinde elde edilebilir.

ISAAA “ In yonetim kurulu baskani Dr. Clive James tarafindan derlenen Ticari
Transgenik (genetik modifiye) Urlinlerin Yillik Diinya Genelinde Durumuna yénelik
derlemeye gore, baslica yetistirilen transgenik trtnler soya fasulyesi, misir, pamuk

ve kolza tohumudur.
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2. ONCEKI GALISMALAR

Cesitli gidalar, polenler, veya toz zerrecikleri ve bunlarin igerisinde yasayan kuguk
organizmalar alerjiye sebep olabilirler. Genetigi degistiriimis organizmalarin ve
biyo-ilaglarin artmasindan dolayi alerjenlerin tahmin edilmesi 6nem kazanmaktadir
[28;42;63;65]. Endustrilesmis pek ¢ok ulusta atopik alerji ve yuksek hassasiyet
%25 lere kadar cikabilmektedir [50;52]. Avrupa birligindeki gida alerjisinin
yayginhdinin toplam nufus igerisindeki oraninin %2.5-%3.2 oldugu tahmin
edilmektedir [38;39].

Dinya saglik orgiti (WHO) ve Gida ve Tarim Orgiti (FAO), proteinlerin
potansiyel alerjenliklerinin tespiti icin karar agaci tabanli bazi yénergeler dnermistir
[21;22]. 2001 yilinda yayinlanan yonergenin biyoenformatik bolumunde; bilinen
alerjenlerle karsilastirildiginda, bir proteinde 80 amino asitlik bir pencerede en az
%35’lik dizilim benzerligi veya 6 ardisik amino asit 6zelligi ayni ise, o protein
alerjendir, denilmektedir. Bu dogrultuda, pek c¢ok arastirma grubu bu kriterleri
saglayan hesaplamali yontemler geligtirmiglerdir. Bu iki yaklasimdan 6 ardisik
amino asit kuralinin spesifik olmadigi ve yanhs pozitif sonuglar Urettigi gorulmustar
[10;25;30,43]. Minimum %35 dizilim benzerliginin ise ¢ok kati oldugu sonucuna
varilmisgtir [61;64]. Ayrica, bagvurulan genel veritabanlarindan baska alerjen
reaksiyonlarla ilgili 6zel veritabanlari da ortaya ¢ikmistir [13]. 2003 yilinda Codex
Alimentarius Commission (Codex) bir panel duzenlemis ve FAO/WHO 2001
Onerileri gbzden gegcirilerek farkh testlerdeki belirsizliklere dikkat c¢ekmistir.
Proteinlerin alerjen davranislarinin incelenmesi konusunda gen kaynagini, bilinen
alerjenlerle olan dizilim benzerligini, protein ve IgE baglarinin stabilitesini

kapsayan ¢ok cesitli testlerle beraber delil agirlhgi yaklagimi dnerilmistir.

Bu sorunlardan dolayi potansiyel alerjenlerin tespitinde kullaniimak Utzere yeni
yontemlere ihtiya¢c duyulmustur. Alerjen proteinlerin tahmininde kullanilan ¢ok
cesitli kriterlere dayanmis metodlar gelistiriimistir. Bunlardan birisi alerjen
proteinlerin tipik bolumlerinin tespiti igin gelistirilen, iteratif motif bulma esasina
dayanan ve MEME/MAST (Multiple Expectation Maximization for Motif Elicitation —
Motif Alignment and Search Tool) metodudur [64]. Motifin anlami protein dizilimi

icerisinde kendisini surekli tekrar eden dizilim desenidir. MEME’de girdi olarak
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protein dizilimleri kullanilir (egitim kimesi) ve ¢ikis olarak istenen miktarda motif
uretilir. Bu metodda olasi her harfin desendeki yeri igin olasihik matrisleri
olusturulur. Her motif igin dizilim genisligi, tekrar etme sayisi ve her motifin
tanimini en iyi sekilde istatistiki ydontemle otomatik olarak seger. MAST ise bilinen
motiflerin bir kismini barindiran dizilimleri dizilim veritabanlarinda tarayan bir

aractir [6].

Protein dizilimi hizalamasi yaparak benzerlik bulmaya yarayan bir bagka arag ta
FASTA’dir [46] .FASTA programlari protein veya DNA dizilimleri arasndaki yerel
ya da global benzerlikleri bulurlar. Bunu vyaparken protein veya DNA
veritabanlarini tararlar, ya da dizilimdeki yerel kopyalari belirlerler. FASTA girdi
olarak amino asit dizilimini alir ve buna kargilik gelen veritabanini yerel dizilim
hizalamayi kullanarak benzerlikler bulur. FASTA paketinde DNA-DNA, protein-

protein, sirali veya sirasiz peptit taramasi yapan programlar bulunur.

Veritabanlarinda arastirma yapabilmek igin tasarlanmis bilgisayar programlarindan
bir tanesi de BLAST (Basic Local Aligment Search Tool) [4] programidir.
Veritabanlarinda tarama yapan ¢ok cgesitli BLAST programi bulunmaktadir.
Veritabaninda homoloji arastirmasi igin 6éncelikle uygun BLAST programinin
secilmesi gerekir. Bunlardan bir tanesi BLASTN'’dir. BLASTN bir nukleotid dizisi ile
tamamlayici diziyi ele alarak nukleotid dizisi veritabanlariyla yuksek hizda
karsilagtirir. Yuksek duyarlilik ihtiyaci olan durumlar i¢in uygun degildir.

FASTAS algoritmasinin k-en yakin komsuluk siniflandiriimasiyla birlestiriimesiyle
bir bagka alerjen protein tahmin metodu gelistirilmistir [73]. Bu metod, Gauss
siniflandiricilari kullanilarak genisletiimis ve daha buyuk bir protein veritabani
kullanilarak daha kapsamli hale getirilmigtir [62]. Dalgacik donusumli alerjen
protein tahmin etme metodlar [43] ve alerjen simgeleyen peptitleri kullanan
metodlar da [64] literatirde yer almaktadir. IgE epitoplari, epitop profilleri, yapi
profilleri vb. benzerlik taramalarina dayanan metodlar da geligtirilmistir [36, 40].
Bunlardan baska destek vektor makineleri de (SVM) vyeni yontemlerde
kullaniimaktadir [18;57].
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Bir proteinin diziliminin kargilastiriimasinin iki amaci vardir; birincisi alerjen protein
olup olmadiginin anlagiimasi igin, ikincisi ise bir baska proteinle alerjen g¢apraz
reaksiyona sebep olabilecek bir proteine vyeteri kadar benzerlik tasiyip
tasimadiginin anlagilmasi igindir [3;21;29;51]. Karsilagtirma metodu ve ne kadarlik
bir benzesmenin anlamli oldugu 6nemlidir. GDO’larin ortaya ¢ikmasindan sonra
tespit edilen alerjen veritabani surekli buyamustar. 1998 yilinda ilk internet tabanli
alerjen dizilim veritabani derlenmigtir [24]. AllergenOnline veritabaninin
(http://www.AllergenOnline.com)  olusturuimasinda da benzer ydntemler
kullanilmig, buguln itibariyle (Nisan 2008) 229 turden 1313 alerjen bu veritabaninda
yer almigtir.

ILSI (International Life Sciences Institute/International Food Biotechnology
Committee) degerlendirmesinde, GDO proteini ile bilinen bir alerjen proteinin
ardisik 8 veya daha ¢ok amino asit eslesmesi olmasi durumu, capraz reaksiyon
potansiyeli acgisindan ilk dusunulmesi gereken kriter olacagi oOnerilmigtir [51].
FASTA taramasinin yapilmasi da 6nerilmis fakat ilgili eslesme tanimlanmamistir.

Bazi calismalarda goruldugu Uzere 5 amino asitli IgE baglanan peptitlerin de
olabilecegi gibi uzunlugu 8 amino asitten fazla olan peptitlerde IgE baglanmasinin
daha olasi oldugu sonucuna varilmistir [7;8;56]. Ayrica, molekulin butiininde %70
benzerlik gosteren proteinlerin ¢apraz reaksiyon ihtimali ¢ok fazla iken bu
benzerlik %50’nin altindaysa ¢apraz reaksiyon ihtimali ¢cok dusuktur [1]. Proteinler
hakkinda daha fazla bilgi ortaya ¢iktikca alerjen taramasi FASTA ve BLAST

algoritmalarinin daha fazla kullanimina dogru kaymaktadir [3;23;30] .

6 veya 8 amino asitin tam eslesmesiyle alerjen tahmini yapan pekc¢ok calisma
vardir. Bu galismalarin sonucu FASTA veya diger metodlarla kiyaslanmigtir [3;
27;30;40;64] . FASTA3 algoritmasinin BLOSUM50 puanlama matrisiyle kullanildigi
bir calismada 6 amino asitin tam eslesmesi durumunun alerjen gapraz reaktivite
tahmini icin kullanilamayacagini gostermistir [30]. Bir baska ¢alismada ise Swiss-
Prot veritabani iginde protein dizilim setinin tamamiyla yapilan bir kargilastirmada
6 amino asit eslesmesi durumunda proteinlerin %67si alerjen olarak tespit
edilmistir [64]. 12 amino asit eslesmesi kullanildiginda ise bu oran %7’ye
dismustir. Bu durum 8 amino asit eslesmesi durumunda elde edilecek sonugclarin

tahmin dogrulugunda stuphe uyandirmaktadir.
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FASTA veya BLAST taramasi sonucu %70 den fazla genel benzerlik gdsteren
proteinlerin genellikle paylasimli IgE reaktivitesi gosterdiginin klinik bulgularda da
goruldugunden bahseden calismayi [1] gunumuz sonuglari da desteklemektedir.
%40-50 veya daha az benzerlik oldugu durumlarda ise 6nemli dl¢cude IgE veya

alerjen gapraz reaktivite olmadigi gosterilmistir [2;58;59;70].

Bir baska calismada FAO/WHO [21] kriteri (6 ardigik amino asit eslesmesi) 6ncl
bir tarama olarak kullaniimig, IgE baglanan epitoplarla ilgili literatir taranmisg, ve
yanhs pozitif orani azaltilarak antijen bodlgelerinin teorik bir degerlendirmesi
yapilmis [40], ancak bu birlesik yontemin tahmin derecesinden bahsedilmemistir.
Antijenlik tahmini yapan algoritmalarin antikor baglanan epitoplar i¢in yuksek
tahmin oranlari oldugu kanitlanmamistir [66]. Alerjen tahmininde motif tabanl
yontem de oOnerilmigtir [64]. Kisa peptit dizilimi eslesmesi yerine dizilim
benzerliine dayanan bu ybntemde bilinen alerjen dizilimleri motiflerle
siniflandinimistir.  Dizilim benzerligi ve kisa peptit eslesmesi Swiss-Prot
veritabanindan rastgele alinan protein dizilimleri kullanilarak karsilastiriimistir. 6
ardisik amino asit eslesmeleri taranmis ve 200 proteinin en az bir alerjenle
eslestigi tespit edilmistir. Fakat, bu 200 proteinden 199’unun alerjen olduguna dair
yayinlanmig bir kanit yoktur. Ayni protein veri kimesi motif bulma metoduyla da
degerlendiriimis ve sonuglar gostermigtir ki proteinlerin %90’ yanlis bir sekilde

alerjen olarak tahmin edilmistir.

Geligtirilen bir bagka motif tabanli metodda da IgE baglanti bolgelerinin tahmini,
onceden belirlenmis dizilimler ve yapilara dayanarak gerceklestiriimistir [36]. Her
iki metod da [36;64] FASTA algoritmasinin sonuglariyla kiyaslanmamigtir ancak
blylk oranlarda dizilim benzerligine dayandiklari igcin FASTA ve BLAST

algorimalarinin sonuglarina yakin degerler bulacaklari distintlmektedir.

FASTAS3 taramasini iyilestirmek igin yapilan g¢alismada ise en yakin komsuluk
metodu kullanilmistir [73]. Bu metodu gelistirmek igin yapilan bir bagka ¢alismada
dogru ve yanhs pozitif tespitlerinin istatistiki degerlendirmesi icin BLOSUM50 ve
BLOSUMS80 puanlama matrisleri test edilmistir [62]. Hemen hemen butun
alerjenlerin bulundugu kapsamli bir veritabaninda yapilan FASTA taramasinin,

16



uzunluklarinin buyuk kisimlarinda %50 benzerlik olan ¢apraz reaktif proteinlerin
taninmasinda ¢ok etkili olduguna dikkat cekilmektedir [1]. Bu yaklagsim hem

basittir, hem de sonuglari kolayca irdelenebilir.

80 veya daha fazla amino asit Uzerinde %3%5’lik bir eslesme kriterinin [21]
fazlasiyla yanlis pozitif veya yanlis negatif sonuclar Uretip Uretmedigi stphelidir.
Hicbir tahmin araci, bilgisayar programi, taramasi veya algoritmasi %100
dogrulukla bir proteinin alerjen veya c¢apraz reaktif olup olamayacagini tahmin
edemeyece@i goz onunde bulundurulmahdir. Amag¢ her zaman igin proteinlerin
alerjen veya c¢apraz reaktif olabilecekleri disunulerek tahminlerin yaninda klinik

ortamda IgE testleri de yapilmaldir.

Her yaklasimin kendi sinirlamasi vardir. Ornegin, epitop tabanli yaklagimlar,
bilinen epitoplarin sinirli sayida olmasindan ve varolan epitop tahmin metodlarinin

dUsuk dogrulukta olmalarindan dolayi basarisizlardir.

Bu calismada, K-En Yakin Komsu, Bulanik K-En Yakin Komsu ve Destek Vektor
Makinesi (DVM) kullaniimistir. Protein dizilimlerinin gosterilmesi igin, amino asit
bilesimi, dipeptit bilesimi, tripeptit bilesimi ve benzerlik skorlari kullaniimistir.
Sonuglar kargilastirmali  olarak sunulmustur. Uglincli bélimde galismada
yararlanilan veri kimesi verilmistir. Veri kimesi bolimleme yontemi anlatildiktan
sonra protein dizilimlerinin gosteriminde kullanilan yontemler belirtiimistir. Yapilan
calismada kullanilan ydntemlerle ilgili bilgi verildikten sonra deney dizenegi
baghgl altinda performans Olgumlerinin degerlendirme kriterleri anlatilarak,
calismada uygulanan yontemler agiklanmigtir. Dordlincd  bolumde yapilan
calismalarin sonuglari kargilastirmali olarak verilmistir. Son olarak sonuglarin ve

yapilan galismanin degerlendiriimesi besinci bolimde verilmigtir.
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3. MATERYALLER ve YONTEMLER

3.1 Calismada Yararlanilan Veri Kimesi

Yapilan bu calismada yararlanilan veri kimesi (http://bioinformatics.uams.edu
/mirror/algpred/algo.html) adresinden elde edilmistir. Veri kimesi, 578 alerjen ve

700 alerjen olmayan (gidadan tlremis) proteinlerden olusan bir kiimedir.

3.2 Veri Kiimesi Boliimleme

Tahmin metodlarinin gelistirimesinde karsilagilan problemlerden bir tanesi test icin
kullanilan proteinlerle egitim icin kullanilan proteinler arasindaki benzerligi en aza
indirgemektir. Tekrarlilk yaratan veriyi kaldirmak egitim igin kullanilan protein
sayisini azaltmaktadir ve bu da bir 6grenme metodu igin istenilen birsey degildir.
Bu calismada kullanilan veri kimesi icin, toplam protein sayisini azaltmadan
egitim ve test igin kullanilan proteinlerin benzerliklerini en aza indirgemek igin farkli
bir metod kullaniimistir [72]. ilk olarak proteinler BLAST E-degeri 8E-4 (bir dizilim
cGifti icin %26 eslesme) kullanilarak gruplanmistir. Bu gruplar beserli kimeler
seklinde ayriimigtir. Her kimede yaklasik olarak ayni sayida dizilim vardir ve
verilen bir gruptaki butin proteinler bir kimededir. Bir gruptaki dizilimler, diger
gruptakiler ile benzerlik gostermemektedir. Bdylece bir kime ile diger kimedeki

dizilimler benzerlik gostermezler.

3.3 K-En Yakin Komsu

K-en yakin komsu algoritmasi egiticili ve o6rnek tabanh bir siniflandirma
algoritmasidir. Uygulanabilirligi diger yontemlere gore daha kolaydir. Bu tip
algoritmalarda egitime ihtiyag yoktur. isleyisi, ‘birbirine yakin olan nesneler
muhtemelen ayni kategoriye aittir' diyen sezgisel fikir Uzerine kuruludur. K-en
yakin komsu algoritmasi, veri madenciligi, bilgi glvenliginin saglanmasinda saldiri
tespit sistemlerinde, genetik ve biyoenformatigin birgok alaninda, 6rintu tanima
sistemleri gibi birgok benzeri sistemde kullaniimaktadir.

K-en yakin komsu algoritmasinda bir vektérin siniflandiriimasi, sinifi bilinen

vektorler kullanilarak yapilmaktadir. Test edilecek ornek, egitim kimesindeki her
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bir ornek ile tek tek isleme alinir. Test edilecek 6rnegin sinifini belirlemek igin
egitim kimesindeki o 6rnege en yakin K adet ornek secilir. Secgilen drneklerden
olusan kiime igerisinde hangi sinifa ait en ¢ok 6rnek varsa test edilecek olan 6rnek
bu sinifa aittir denilir. Ornekler arasi uzakliklar 3.1 esitliginde verilen 6klit
(Euclidean) uzakhgi ile bulunur. Bu formulde x; ve x; vektorleri arasindaki uzaklik
verilen iki vektorun kargilikli koordinatlarinin farklarinin, karesinin toplaminin

karekoku alinarak bulunur.

n

a’(xl.,xj):\/Z:(a’izir(xl.)—a’z’zz’r(xj))2 (3.1)

r=1

Oklit uzakh@ kullanilarak hesaplanan tiim uzaklik degerleri siralanir. Sirali
degerler arasindan K sayisina bagli olarak en kiuguk K tanesi belirlenir. Test
edilecek Oornege en yakin K tane komsu oOrnek belirlenmigs olur. Test edilecek
ornegin siniflandirilmasi igin bulunan K tane komsunun sinif etiketleri kullanilir.

“n

Sinif etiketlerinin “+” ve olarak belirlendigi varsayilirsa; test edilecek 6rnek ile

egitim orneklerinin arasindaki uzaklik degerleri hesaplandiktan sonra, K tane en

yakin ornegin sinif etiketlerine bakilir. Sinif etiketi “+” olanlar “-” olanlardan fazla

ise test orneg@inin sinifi “+”dir, tersi durumda da olarak siniflandirilir. Test

orneginin sinifina karar verilmesi asamasinda K dederinin secilmesine bagli olarak
iki durum yasanabilir. Birinci durumda K degeri tek sayi segilerek “+” ve “”
orneklerin sayisinin esit degerde ¢ikmasi onlenir. K degeri ¢ift sayi segilirse de K
tane drnek igin her bir sinifa ait érnekler kendi aralarinda toplanir ve ortalamalari
bulunur. En kiglUk ortalamaya sahip olan sinif, test edilecek érnege daha yakin
olacagi igin test drneginin sinifi en kiguk ortalamaya sahip olan sinif olacaktir. Bu
algoritma igin sinif sayisinda bir kisitlama yoktur. istenilen sayida sinif belirlenerek
(en az bir sinif olacak sekilde) siniflandirma iglemi yapilabilir. Algoritma asagida

verilen sekildedir.

Basla
Test edilecek &rnek vektdr y'yi gir.
K degerini 1<=K<=n olacak sekilde sec¢

i=1 olarak baslat
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Tekrarla (k-en yakin komsular bulunana kadar)
y'den xi’ye olan uzakligi hesapla
Eger (i<=k)
x;"yi k—-en yakin komsular kimesine dahil et
Eger Degilse (x;i y’ye daha onceki en yakin
komsudan daha yakinsa)
k-en yakin komsular kimesinden en uzadini sil
x;’'yi k—-en yakin komsular kimesine dahil et
i’yi artair
i>n ise, dongiden c¢ik.
k-en yakin komsu kimesinde temsil edilen codunluk
sinifini belirle
Eder (sinif sayilari esit ise)
her siniftaki komsularin uzakliklarinin toplamini
hesapla
Eder (siniflar icin toplam dederleri esit degilse)
y'yi minimum toplam ig¢inde sinifla
Degilse
y'yi son bulunan minimum sinif icinde sinifla
Degilse
y’yi cogunluk sinifinda sinifla

Bitir

K-en yakin komsu algoritmasi herkes tarafindan bilinen “bana arkadasini sdyle
sana kim oldugunu soyleyeyim” s6zu ile orneklenebilir. Sekil 3.3.1'de yesil ¢op
adamin test edilecek 6rnek oldugu varsayilmistir ve K degeri 5 olarak segilmigtir.
Yesil adama en yakin 5 arkadasi yesil adamin, mavi sinifa ya da sari sinifa ait
oldugunu belirleyecektir. Yesil adamin en yakin bes arkadasi isaretlenen daire ile
belirlenmistir. Bu dairenin icerisinde kalan bes arkadasinin ¢ tanesi mavi siniftan
iki tanesi ise sari siniftandir. Bu sonuglara gore yesil adam mavi siniftandir

siniflandiriimasi yapilir.
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Sekil 3.3.1 Yesil Cop Adam

3.4 Bulanik K- En Yakin Komsu

Bulanik mantik kavrami ilk kez 1965 yilinda Prof. Lotfi Asker Zadeh tarafindan
ortaya atilmistir. Bu mantik insanlarin gunlik hayatta kullandiklari ifadelerin,
bilgisayar ortaminda matematiksel olarak modellenmesi prensibine dayali bir
yaklasimdir. Klasik yontemlerde 1 ya da O’larla gosterilen kararlarin, keskin
gegigleri, bulanik mantik ile yumusatiimig ve ara degerlerle ifade edilebilir hale
gelmistir. insan hayatina bakildiginda 1lik, yari acik, yari dolu gibi cok sik kullanilan
kavramlarin bulanik mantik ile bilgisayar ortaminda da ifade edilebilmesiyle

problemlerin ¢ézumu gergeklestiriimistir.

Bulanik k-en yakin komsuluk yontemi de K-En Yakin Komgu yontemi gibi bir
siniflandirma algoritmasi olmasina ragmen sonuglarinin ifadesi itibariyle K-En
Yakin Komsu yonteminden ayrilir. Bulanik k en yakin komsuluk algoritmasi,
vektort belirli bir sinifa atamak yerine, sinif Gyeligini bir érnek vektére atar. Bir
elemanin bir kimeye veya bir sinifa ait olmasi klasik kime kavraminda ya aittir
(Uyelik=1) veya ait degildir (Uyelik=0) seklinde tanimlanmaktadir. Gergekte bir
eleman bir kimeye ne tam aittir ne de dedildir. Yani bu elemanin o kiime veya
sinif icin bir aitlik derecesi (lUyelik degeri) olmalidir. Bu Uyelik degeri 0 ile 1
arasinda sonsuz deger alabilmektedir. Bulanik algoritmalarda, test edilecek 6rnek
siniflanirken 6rnegin sinifini belirlemenin yaninda o sinifa ne kadar ait olduguna
dair bir bilgi de veriimektedir. Bu bilgi, 6érnegin o sinifa olan Uyelik degeri
olmaktadir. Bulanik K-En Yakin Komsu yonteminin, K-En Yakin Komsu ydntemine

gOre avantajl Bulanik K-En Yakin Komsu yonteminin daha fazla bilgi icermesidir.
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Bulanik K-En Yakin Komsu yonteminde test edilecek ornek igin belirlenen Uyelik
degerleri sonugta olugan siniflandirma igin bir glivence seviyesi sunar. Ornek
olarak, elimizde iki adet sinif oldugunu dusunursek, test edilecek érnek icin tyelik
degerlerinin bir sinifa 0.89 Uyelik degeri ile ve diger sinifa 0.11 Gyelik degeri ile
uyelik degerlerinin hesaplandigi varsayilirsa; 0.89 Uyelik degerinin belirlendigi
sinifin test edilecek o6rnegin sinifi oldugu kararina dyelik degerlerinin sayilarina
bakarak kolayca karar verebiliriz. Farkli bir drnek igin; elimizde U¢ adet sinifin
oldugu varsayilirsa, eger test edilecek 6rnegin birinci sinifa Uyeligi 0.55 Uyelik
degeri, ikinci sinifa Uyeligi 0.44 UGyelik degeri ve uguncu sinifa Uyeligi 0.01 Gyelik
degeri olarak hesaplanmig ise test edilecek ornegin siniflandiriimasinda kesin bir
karara varmak mumkin olmayabilir. Fakat, Gguncu sinifa ait olmadigi konusunda
da emin olabiliriz. Bdyle bir durumda, sinifinin anlasilabilmesi icin test edilecek
ornek igin farkli yontemler de denenerek incelenebilir, ¢unkul test edilecek ornek
her iki sinifta da yuksek uyelik derecesi gostermektedir.

Bulanik K-En Yakin Komsu ydnteminin temeli, test edilecek 6rnegin k-en yakin
komsularina olan uzakligi ve bu komgularin olasi siniflara Uyelikleri cinsinden bir
fonksiyon olarak Uyelik atamasidir. Bulanik K-En Yakin Komgu yontemi, K-En
Yakin Komsu yontemine su yonde benzer; Bulanik K-En Yakin Komsu yontemi
ayni zamanda K-En Yakin Komsu yonteminde oldugu gibi, k-en yakin komsulari
bulmak zorundadir. Bu K orneklerini elde etmenin Otesinde bu yontemler

siniflandirma iglemi i¢in 6nemli farkliliklar gosterirler.

W={x4, Xa,..., Xn} n adet egitim sinifinda yeralan siniflari belirlenmis 6rnegin
kimesi olsun. Ayni zamanda, ui(x); x vektorinin Gyeligi (hesaplanacak olan), ve
uj de sinifi belirlenmis 6rnek kimesinin j'ninci vektorindn i'ninci sinif igindeki

ayeligi olsun. Algoritma su sekildedir:

Basla
Test edilecek Ornek vektor x’i gir.
K dederini 1<=K<=n olacak sekilde sec¢
i=1 olarak baslat
Tekrarla (x’in k-en yakin komsulari bulunana kadar)

x’'den x;’ye olan uzakligdi hesapla
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Eger (i<=k)
x;"yi k—-en yakin komsular kimesine dahil et
Eger Degilse (x; x'e daha 6nceki en yakin komsudan
daha yakinsa)
k-en yakin komsulardan en uzagini sil
x;’'yi k-en yakin komsular kimesine dahil et
i’yi artar
i>n ise, dongiden cik.
i’ye bir dederini ata
Tekrarla (x’in her siniftaki lyelidi atanana kadar)
(3.2)"yi kullanarak ui’yi hesapla
i’yi artar
donguden c¢ik

Bitir

k 2/(m-1)
Zuij(l/Hx—xjH
u(x)="= 2/(m1) (3.2)
T
j=1

Esitlik 3.2'de goéruldigu gibi x’in atanmis Uyelikleri en yakin komsulara olan
uzakhgin tersiyle ve onlarin sinif Uyeliklerinden etkilenmektedir. Ters uzaklik bir
vektorun dyeligine, vektorden olan uzaklik azsa daha fazla agirlik verir, uzakhk
¢coksa daha az agirlik verir. Sinifi bilinen érnekler igin ¢ok cesitli sekilde Uyelikler
atanabilir. Bilinen siniflarinda tam Uyelik verilip diger butin siniflarda hi¢ Gyelik
verilmeyebilir. Bu yontemin yerine bulanik temelli alternatif metodlarin da

kullanilmasi mimkundur.

m degiskeni her bir komsunun Uyelik degerine katkisini hesaplarken mesafenin ne
kadar agirlikta verildigini belirler. m degeri 2 ise her komgsu noktanin katkisi,
siniflanan noktadan olan uzakhgin karsitiyla agirhklandirilir. m arttikgca komsular
daha esit bir sekilde agirliklandirilir, ve siniflandirilan noktadan olan goreceli
uzakhklarinin etkileri daha az olur. m degeri 1’e yaklastik¢a yakin olan komsular

uzaktaki komsulardan ¢ok daha fazla agirliklandirilirlar ve bunun etkisi siniflanan
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noktanin uUyelik degerine katkida bulunan nokta sayisini azaltan sekilde
olmaktadir.

Sonu¢ olarak; Bulanik K-en yakin komsu algoritmasinin, K-en yakin komsu
algortimasindan en buyuk farki bilinmeyen bir test 6rnegini siniflamak yerine, test
orneginin belirli sinifa ne kadar ait oldugu sorusuna yonelik verdigi cevaptir.
Bulanik K-en yakin komsu algoritmasinda ise 6rnek igin bir sinifa ait olma ya da
olmama bilgisine ek olarak o sinifa ne kadar ait olduguna iligskin degeri de

hesaplanir. Bu deger kullanilarak ornegin siniflandiriimasi yapilir.

3.5 Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek vektér makinelerinin temelleri istatistiksel Ogrenme Kuramina gére V.
Vapnik tarafindan atilmigtir [60]. DVM’ler iki sinifh bir siniflandirma ve uyumlama
(regresyon) metodu olup saglam ve etkin bir yontem olarak kullaniimaktadir
[17;68]. El yazisi tanima, ses ve ylz tanima,, biyoenformatik-gen ve protein
siniflandirmasi, kanser hudcrelerinin taninmasi, ve uzaysal veri analizi gibi birgok
alanda kullaniimaktadir [11;12;14;15;26;32;34;35;41;44,68].

Pozitif ve negatif orneklerin ayirt edilmesinde DVM'ler kullanilir. DVM'ler,
kullanilabilir 6rneklerden (egitim asamalari), yeni nesneleri dogru bir sekilde
siniflandirma (test asamalari) islemini gergeklestirir.. ilk olarak DVM’ler verinin
daha iyi ayirt edilebilecegi sekilde, yluksek boyutlu girdi uzayi dogrusal olmayan bir

sekilde daha yuksek boyutlu 6znitelik uzayina eslenir.

Baglangigta siniflandirma igin gelistirilen DVM’ler, sonralari uyumlama igin
siniflandirmaya benzer olarak genisletiimigtir. Yapisal risk minimizasyonu
prensibine dayanir, yani beklenen riskin Ust siniri kiigik tutulmaya calisilir [69].
DVM'’ler deneysel ve yapisal risklerin her ikisini de en az olacak sekilde edgitilirler.
DVM'lerin tasariminda genelleme hatasi igin verilen bir Ust sinir minimuma
indirgenir. Dogrusal olmayan &rnek uzayinin, O&rneklerin dogrusal olarak
ayrilabilecegi bir yiksek boyuta aktariimasiyla, drnekler arasindaki en buylk sinir

bulunur.
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DVM uygulamalari diger geleneksel metodlardan daha iyi sonuglar vermektedir.
Cok kullanigh olan bu 6grenme yontemi basit fikirler Gzerine kurulmus olmasi ve
yuksek performans isteyen uygulamalarda kullanabildiklerinden dolayr ¢ok

avantajlidirlar.

Pratikte karsilasilan uygulamalar karmasiktir ve teorik olarak ¢6zilmesi zordur.
Verilerin bir bdlimU dogrusal olarak ayrilabilen bir yapidayken bir béluma de
dogrusal olarak ayrilamayabilir. DVM yontemi bu zorluklari ortadan kaldirarak

oldukga karmasik olan problemlere ¢ozum getirir.

DVM ile bulunan fonksiyon, veriye yakinlk ve ¢ozimuan karmasikhgi arasindaki bir
gegistir. Sadece iki sinifin bulundugu bir siniflandirma probleminde DVM iki sinif
arasindaki sinirt maksimize eden optimal ayirt etme yuzeyini belirler, yani egitim
kimesi ile ayirt etme yuzeyine en yakin noktalarin arasindaki mesafeyi maksimize

eder.

DVM’lerde donusum dusuk boyutlu bir giris uzayindan alinan vektorler yuksek
boyutlu bir diger uzaya dogrusal olmayan bir bigcimde tasinarak yapilir. Bu
doénusumu belirleyen bir cekirdek (kernel) ile donlisimua uygulayan sistem, makine
veya ag, tanimlanir. Siniflama yapilirken yluksek boyutlu uzaya tasinan vektorler
dogrusal olarak ayrilabilir duruma gelir. Ayrigtiran duzlemler igerisinde siniflara
uzakhglr en ¢ok olan en uygun dogrusal ayristirici olarak belirlenir. Ylzeye en
yakin vektorler belirlenerek en yakin uzaklik tespit edilir. Destek vektorler olarak

adlandirilan bu vektorler ayristirici dizlemi belirlerler.

Surekli gelistirilen DVM’lerin yaygin bir sekilde pek ¢ok alanda kullaniimalarina
ragmen bazi eksik yanlari bulunmaktadir. DVM'ler oncelikle veriyi iki sinifa
ayristirmak i¢in tasarlanmistir [16;67]. Bu ylUzden de ¢ok sinifli ayristirmalarda
etkili olmamaktadir ve bu konuda ¢ok sayida caligma yapilmaktadir [32;49;54].
GCok sinifli problemlere dogrudan ¢6zim oneren formulasyonlarin basarilar
genelde iyi degildir [71]. DVM’lerin gurultu ve aykiri verilere olan hassasiyeti bir
bagska eksik taraftir [33]. Ayrica, hesaplama ve bellek gereksinimi ¢ok fazla oldugu
icin ¢bzum ¢ok yavastir [16, 47]. Veri kimeleri bayudik¢ce DVM’lerin uygulanmasi

da sinirh olmaktadir. Bunlardan bagka cekirdek ve parametre segiminde bazi
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problemler ortaya c¢ikmaktadir [20;47;72]. Uygun c¢ekirdek ve parametresi
secilmezse, boyutu ylksek olan uzaydaki uzaklik sirasi korunmaz veya uzakliklar
arasi farklar kugulir ve siniflama hatali olur. Bu hatayi gidermek Uzere yapilan
calismalar da bulunmaktadir [5]. Bunlardan baska bazi tasarim yontemlerinde
kullanilan penalti katsayisinin sonucu c¢ok etkiledigi saptanmis ve bir bagska
problem olarak tespit edilmistir [60].

Dogrusal ve dogrusal olmayan destek vektér makineleri olmak Gzere iki tip DVM

vardir. Bundan sonraki bu DVM tiplerinden bahsedilmistir.

3.5.1 Dogrusal destek vektor makineleri

Dogrusal DVM’ler de kendi i¢inde verilerin dogrusal olarak ayrilabilme ya da

ayrilamama durumlarina goére ayirilirlar.

Dogrusal ayrilabilme durumu

Dogrusal ayrilabilir durumlarda siniflari birbirinden ayiran pek ¢ok karar duzlemi
bulunabilir. DVM bu dizlemlerden iki sinif arasindaki mesafeyi en buyuk yapanini
tespit eder. Bu duzleme en yakin vektorlere de destek vektorleri denir.

Farzedelim ki egitim i¢in kullanilacak N elemanl veri asagidaki sekilde olsun:

X ={xi, yi}, i=1,2, ..., N

Burada y, e {~1,1} sinif etiket de@erleri ve x, € R‘de Ozellikler vektoridir (x; girig

vektord, y;i cikis vektorl). Dogrusal olarak ayrilabilir durumlarda bu veriler ayirici
hiperdizlem denilen bir duzlemle dogrudan ayrilabilirler. DVM’nin amaci bu
hiperdizlemin iki gruba da esit uzaklikta olmasini saglamaktir. DVM ilk iglem
olarak dogrusal olarak ayrilamayan verileri, verinin 6zelliklerinin boyutundan daha
blylk derecede ki yuksek boyutlu bir hale donusturtr. Bu iglem verilerin bir
hiperdizlem ile ayriimasini saglamak Uzere yapilir.
Hiperduzlem Uzerindeki herhangi bir x noktasi,

w-x+b=0 (3.3)
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Esitlik 3.3'te verilen kosulu saglar. Burada w hiperdizlemin normal vektorid ve
|b|/||w|| hiperuzayin orijine dik uzakhgidir. DVM metodu dogrusal olarak ayrilabilen
durumlarda, y; = +1 ve y; = -1 seklinde etiketlenmis 6rneklere esit uzaklikta olan
optimum ayirici hiperdizlemin bulunmasini saglar. Bunun igin egitim seti esitsizlik
3.4 ve 3.5'i saglamalidir [68]:

y,=+1 i¢in, wx, + b>+1 (3.4)

y,=-1 i¢in, wx, + b<-1 (3.5)

Bu esitsizlikler bir arada ifade edilirse, i=1, 2, ...., N i¢in

y.(wx, + b)=+1 (3.6)

olur. Esitsizlik 3.6’y1 saglayan hiperduzlemin iki tarafindaki en yakin drneklere olan
dik uzakliklari toplami sinir olarak adlandiriir.  Sinirt maksimum yapan
hiperdizlem optimum ayirici hiperdizlemdir (Sekil 3.5.1.1). Optimum ayirici

hiperdizlemi bulmak igin uygun w ve b degerleri hesaplanir.

A Al
O )
. - "
S/ENe
W
&)

Sekil 3.5.1.1 Dogrusal Ayrilabilme Durumunda Optimum Ayirici Hiperdizlem

Sekil 3.5.1.1’de Cqve C; siniflarini ayiran birbirine paralel A; ve Ay hiperduzlemleri
gosterilmigtir. C¢ sinifini ayiran A4 hiperdizlemini olugturan esitsizlik (3.4)
esitsizligi ile, C, sinifini ayiran A, hiperdizlemini olusturan esitsizlik ise (3.5)

esitsizligi ile tanimlanmistir. Bu durumda A4 hiperdizleminin orijine olan uzakligi
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|1-bl/[|w|| ve A2 hiperduzleminin orijine olan uzakligi |-1-bl/|[|w|| olmaktadir. Bu iki
hiperdizlemin optimal hiperduzleme uzakliklari ise 1/||w|| kadardir, yani iki 6rnek
kimesi arasindaki uzakhk 2/||w|| kadardir. Bu iki hiperdizlem arasindaki
maksimum uzaklk ise en kiguk [|w|| dederinin tespitiyle bulunabilir. DVM
yontemiyle yapilmaya calisilan bu iki hiperdizlemin arasindaki uzakhgin (sinirin)
maksimum olmasini saglamaktir.

Burada A; ve A, hiperduzlemleri arasinda egitim verilerine ait higbir érnegin

olmadigina da dikkat gekilir.

Maksimum sinirin bulunmasi igin %||w||2 ifadesinin en kiigiik degeri su kosulla

beraber bulunmalidir:
y(wx + by=+1, Vi (3.7)

Bu problem ikinci dereceden optimizasyon problemidir ve ¢dzumdu igin problemin
Lagrange formulasyonu yapilir. Bunun yapilmasi iki yonden Kkolaylik sadlar.
Birincisi Lagrange formulasyonu yapilarak Lagrange carpanlarinin hesaplanmasi
daha kolaydir. ikincisi ise dogrusal ayrilamayan durumlar igin de genellestiriimesi
bakimindan daha uygundur [14]. Problemin Lagrange formulasyonu esitlik 3.8’de

verilmigtir.
1 ) N N
L, :E”W” —Zaiyi(wxi+b)+2al. (3.8)
i=1 i=1

Esitlik 3.8’de verilen a; degerleri pozitif Lagrange ¢arpanlaridir. Ancak 3.8’de ifade
edilen formdlasyonun ¢ozulmesi olduk¢ca karmasiktir ve Karush-Kuhn-Tucker
(KKT) kosullari kullanilarak dual problemine donusturulerek ¢ézulebilir.Cozam igin

gerekli KKT kosullar esitlik 3.9 ve 3.10’da verilmisgtir.

oL
aw W Zalylxl ( )
oL
ab” =0 = Yay=0 (3.10)
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Bu kosullar 3.8'de yerlerine yazilirsa esgitlik 3.11 ve 3.12 elde edilir.

1
Ld:za;_gzaﬂj%%x;x}- (3.11)
LJ

a >0, Vi (3.12)

Goruldagu gibi her egitim érnegi icin bir tane Lagrange c¢arpani vardir. Coézimde
elde edilen Lagrange c¢arpanlarinin bayuk bir kisminin degeri sifir olacak ve geriye
kalan pozitif a; degerli x; vektorleri destek vektorleridir. Bu vektorler A veya Az
hiperduzlemlerinin Uzerindedirler. Lagrange carpani sifir olan ornekler ise A veya

A hiperdlizlemlerinin gerisinde kalan érneklerdir.

Dogrusal ayrilamama durumu

Bir onceki bdliumde belirtilen iglemler egitim o&rneklerinin ayrilabilir olmasi
durumunda kullanilabilmektedir. Orneklerin dogrusal olarak ayrilabilir durumda
olmadigi durumlarda problemin ¢6zUmu igin egitim hatasinin sapmasi
olan &, i=1, 2, ..., N kullanilir [17]. Esitsizlik 3.4 ve 3.5'teki kosullari bu

sapmalar ile yeniden tanimlayacak olursak 3.13, 3.14 ve 3.15 esitsizlikleri elde
edilir.

y,=+1 i¢in, wx, + b>+1-¢ (3.13)
y,=—1 igin, wx,+ b<—1+¢ (3.14)
620, Vi (3.15)

X; orneginin yanlig siniflandiriimig olmasi icin & >1 olmalidir. Diger durumlarda
dogru siniflandiriimig fakat 0 <& <1 olmasi durumunda Sekil 3.5.1.2'deki A ve A,

hiperduzlemleri arasinda yer aliyor demektir.
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Sekil 3.5.1.2 Dogrusal Ayrilamama Durumunda Optimum Ayirici Hiperduzlem

Dogrusal olarak ayrilamama durumunda sisteme C Ust sinir eklenir. Lagrange
carpanlarinin alabilecekleri maksimum degeri olan bu Ust sinir, bu c¢arpanlarin

0 <@, <C aralginda kalmasini saglar. Bu durumda Lagrange formulasyonu olarak

esitlik 3.16 ifadesi elde edilir.
1
Lp :EHWHZ +CZ§~ _Zai{yi(w X; +b)_1+§i}_2ﬂi§i (316)

Burada u degerleri, & 'nin pozitif olmasini saglamak igin kullanilmis olan

Lagrange parametreleridir. Bu formdlasyonun da ¢ozulmesi zordur ve dogrusal
ayrilabilir problemlere benzer sekilde donusumler yapilarak ¢ozulir. Benzer

sekilde bu probleme de KKT sartlari uygulanarak;

oL

Po— y— vx. =0 3.17
aw w Zalyl 1 ( )
oL

P _ v =0 3.18
= Za,y, (3.18)
L gy =0 (3.19)
86[ 1 1
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esitsizlik 3.17, 3.18 ve 3.19'da verilen ifadeleri elde edilir. Bunlar esitlik 3.16’ya
uygulanarak;

1
L, =Zai—52alajyl.ijl.xj (3.20)
i i,j

0<a <C, Vi (3.21)

Esitlik 3.20 ve 3.21'deki ifadeler elde edilir. 0 <, < C araliginda yer alan Lagrange

carpanlarina kargilik gelen x; vektorleri destek vektorleridir.

3.5.2 Dogrusal olmayan destek vektor makineleri

Dogrusal olmayan problemlerde ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilarak érnekler daha
yuksek boyutlu ve dogrusal olarak ayrilabilecekleri bir uzaya tasinir ve ¢6zim bu
yeni uzayda yapilir. Farzedelim ki ¢érnekleri farkli bir H Oklit uzayina tasiyan

dfonksiyonu esitsizlik 3.22’de verilmigtir.
®:R' > H (3.22)
H uzayindaki verilerin @(x,)-®(x;) i¢ carpimini K ile ifade edersek;
K(x,x,)=D(x,) O(x)) (3.23)

Esitlik 3.23’teki fonksiyonunu elde ederiz. Bu durumda DVM’nin egitim algoritmasi
sadece H uzayindaki verilerin bu i¢ garpimina bagli olur.

Esitsizlik 3.23'te tanimlanan K fonksiyonu, c¢ekirdek fonksiyonu olarak
adlandiriimaktadir. Test agamasinda ise sistemin test orneginin alacag! deger f(x)

fonksiyonu (3.24) ile belirlenir:

f(x) = iaiyiq)(vi) 'CD(X) +b= iaiyiK(vi’x) +b (324)

i=1 i=1
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Buradaki N, ve v; destek vektorlerin sayisi ve destek vektorlerin kendileridir.

3.5.3 Cok sinifli destek vektdor makineleri

Ornekler her zaman yukarida anlatilan DVM'lerde oldugu gibi iki sinifli degildir.
ikiden fazla sinif oldugu durumlarda DVM tekniginde temel olarak kullanilan iki
yaklasim vardir. Bunlardan birincisi Lagrange fonksiyonunun kullanimidir. Bu
fonksiyon ¢ok sinifla islem yapacak hale getirilerek problem ¢ozulir. Ancak sinif
sayisi arttikga hatalar da buna paralel olarak ¢ok arttigi igin bu yontem fazla tercih

edilmemektedir.

ikinci yaklagimda da DVM, sinif sayisina gére ikili siniflandirmalar yapacak sekilde
cahstinlir. Bu amagla kullanilan yontemlerden ikisi, bire karsi bir ve bire kargi
hepsidir.

Bire karsi bir yonteminde her 6rnek kumesi diger ornek kumeleriyle ayri ayri
egditilir. Yani n sinif varsa n(n-1)/2 tane egitim islemi yapilir. Daha sonra egitim
islemlerinin sonucunda bulunan destek vektorlerle test asamasinda gelen 6rnek

kiyaslanir ve sinifi bulunur.

Bire karsi1 hepsi yonteminde ise her 6rnek kimesinin egitimi, diger butln orneklerin
ayni kiimeye ait oldugu varsayimi ile yapilir. Yani n farkli sinif var ise n tane egitim
islemi yapilir. Test asamasinda da 6rnegin ait oldugu sinif bu egitim verilerinde

elde edilen destek vektorler ile kiyaslanmasiyla tespit edilir.

3.6 Deney Diizenegi ve Yapilan Galismalar

3.6.1 Veri kiimesi

Bu calismada kullanilan veri kimesi protein dizilimlerinden olusmaktadir. Veri
kimesi icerisinde Sekil 3.6.1.1°de verildidi sekilde egitim kimesi ve test kimesi

vardir.
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Editim Klmesi
Veri Kiimesi

Test Kimesi

Sekil 3.6.1.1- Veri Kimesi

Sekil 3.6.1.2’de veri kimesine ait bir bolim gosterilmigtir. Sekilde goruldugu gibi
her bir dizilim bir satir ile ifade edilmektedir. Proteinin alerjen olup olmadig: satir

basinda belirtilen ifade ile gosterilmektedir(>Allergenx).

=A1lergenl

MDSPELTAVLVELEATVSCY SONPIDSCHRGDSNWDONRMKLADCAVGEGS S TMGERGEDTY TVT SAEDNPVNPTPETLRYGATREKALWI TF SONMNT KL KMPLYVAGHKT IDGRGADVHLGNGGPCLFMAKVEHVILHGLHIHGCNT S
SESIGVEPYHAQDGDAL TMRMVTNAWI DHNSLSDCSDGLIDVTLSSTGITI SNNHFFNHHRVIMLLGHDDTY DDDK SMEVTVAF NOF GPNAGQRMPRARYGLVHVANMNY DOWNI Y AIGGSSMPTILSEGNSFAAPNENTKKEVTKRIGCY
WVWRSTROAF SNGAYFVSSGRTEETNIY NSNEAFKVENGNLAPQLTKNAGYVA

=A11ergen2

MDCIRI CWEVAVGLLLVSWRFTMF AASPTCOTVENI LAPCAGELTGOEPSKACCTGVANLNNSRKTKADRVAVCNCI KELTKST AYDPKRMPLLSTRCGVKPDFPAVDKNLDCSKLPY

=A1Tergen?

MS5SOLEGATTOLINLFHKY SGSDDTIEKEDLLRLMEDNF PNFLGACEKRGROY L SNIFEKQDKNKDRKL DF SEFLSLLADTATDY HNHSHGAQLCSEGNG

=A1Tergenll

VDYCKIRCSSGIHTVCQYGESTKPSKNCADKVIKSVEPTEEEKKL IVNEHNRFRQKVAQGELET RGNRGPOPAAS DMNNL VWNDELAHT AGVWASQCOT L VHDKCRNT AKYQVGQNIAY AGGSKLPDVYSLTKLWENEVKDFNYNKGITKE
YTOMIWARTKETGCGSLEYMKNNMGHHY LICHYGRAGHYLGOLPYTRE

#411argenls

LSVCFLTLFHGELASROEWIONDECOT DRLDAL ERONRVEY EAGTVEAWDPNHEQFRCAGVAL VRHT TQPNGLLLPOY SNARPGL TYWVOGEGMTGT SYPGCRETVOAPQNGRONGASGRIODRHAK T RRFRAGDT TAT PAGWAHWCY NEC
TLLDVSNSANALDRT PRKFHLAGHPK DVFRO0GEHOSRGRNLF SGFOTEL LAEAFGVDER LI KOLKSEDNRGGI VKVKDDELRVIRPSRSQSERGSESEEESEDEKRRWGARDNGIEETICTMRLKENT NDPARADI YT PEVGRLTTLNS
WLOL SVEKGVLYKHALVLRHWNLHSHS T IYGCKGKGOVQYVDNFGNRVF DGEVREGOMLVVRONF AVVKRAREER FEWI SFKTHDRAMT SPLAGRT SVLGEMPEEVLANAFQT SREDARK I KFHHOOT TLT SGESSHHMRDDA
=A1Tergenid

MAGLMKLACL VI ACMIVAGPTT SKAALSCGTUNTNVAACTGYL TYGALPRACCTGVSKLNST ARTTPORGAACRCLKT AASAL GSGLNAGRAAGL PRACGYNVPFPI SLLTRCTHNCNSYK

>A1lergenls

MADAEHERIFKKFDTDGDGKI SARELEEALKKLGSVTPODVTRMMAKIDT DGOGHI SFQEF TEFASANPGLMKDY ARV

=A11argenls

MRGRYSPLMLLLGILVLASYSATOAK SPYRKT ENPCAQRCLASCONERDDLKOKACESRCTKLEY DRRCKY DTGAT NORHPPGER T RGROPGDY DODRACP AR EEGGRWGPAERR EREREEDWRAPREDWRR PSHOMPRK T RPEGREGEC
EVREETSRNNPFYFPSRRFSTRYGNONGRIRVLARFDARSKOFANLANHRIVOI EARPNTLVLPKHADADNI LVIGOGOATVT VANGHNRESFNLDEGHALRIPSGFI SV I LNRHONGNLRVAKT SMPYNT PGOFEDFFPASSRDGSSYL
LEAAFHAEFNEIRRVLLEENAGGEQEERGORRRSTRSSDNEGVIVEVSKEHVOQEL TKHAKSVSKKGSEEEDI THRINLRDGERDL SHNFGRLFEVKRDKKNPQLODL DMMLTCVET KEGALMLPHENSKAMY TV VHKGTGHLELVAVRE
REGQEWEEEEEDEEEEGSNREVRREYTARLKEGDVFIMPAAHPVATNASSELHLLGFGINAENNHRIFLASDEDNYI DOTEKQAKDLAF PGSGEQVERLTKNORESHFVSARPOSOSPSSPEREDQEEENGGGRGPLLSTLKARN
=A171ergen22

KVNYCKIKELKGEVHTACKYGET STKPNCGKMVVICAYGL TEAEKQETLKVHNDFRQKVAKGLETRGNPGRGR PAKNMNNLVWNDELANT AGQVWASGCNY GHDTCKDTERYPVGRNTAKR ST TAALFDSPGKLVKMWENEVKDFNPNIEWSK
HY TOMVWAKTKETGCGSVE Y VKDEWY THYLVCNYGPSGHFRNEKL YERK

=A1largen2?

MOSPCLIAYLVELCAIVSCY SONPIDSCWRGDSNWOONRMK L ADCAVGRGSSTMGGHGEDTIY TAT SAEDNPVNRT PGTLRYGATREKALWI TR SOMMNIKLEMPLYVAGHKT I DGRGADYHLGNGEPCLEMAKYSHVI LHGLHIHGCNT S
SESIGVEPVHAQDGDAITMRNVT NAWIDHNSL SDCSDGLIDVTLSSTGITI SHNHFFHHHKVIMLLGHDDT Y DDDK SMKVTVAFNGFGPNAGORMPR AR Y GLVHVANNNY DOWHI Y ATGGSSNPTI L SEGHSF AAPNENYKKEVT KRIGCE
WARSTRNLAFSNCAVEVSSER TRERETNTY MSME LR WERSM 4RO THMAGW L

Sekil 3.6.1.2- Veri Kimesi igerigi

Benzer sekilde hazirlanmis bes test kimesi ve bes egitim kimesi mevcuttur.
Egitim 1 kimesinde 1020 adet protein diziliminin 460 tanesini alerjen proteinler,
560 tanesi ise alerjen olmayan proteinler olusturmaktadir. Test 1 kimesinde 254
adet protein dizilimi vardir. Bunlardan 114 tanesi alerjen 140 tanesi alerjen
olmayan proteinlerdir. Egitim 2 kimesinde 1019 adet protein diziliminin 459
tanesini alerjen proteinler, 560 tanesi ise alerjen olmayan proteinler
olusturmaktadir. Test 2 kiimesinde 255 adet protein dizilimi vardir. Bunlardan 115
tanesi alerjen 140 tanesi alerjen olmayan proteinlerdir. Egitim 3 kimesinde 1019
adet protein diziliminin 459 tanesini alerjen proteinler, 560 tanesi ise alerjen
olmayan proteinler olusturmaktadir. Test 3 kimesinde 255 adet protein dizilimi

vardir. Bunlardan 115 tanesi alerjen 140 tanesi alerjen olmayan proteinlerdir.
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Egitim 4 kimesinde 1019 adet protein diziliminin 459 tanesini alerjen proteinler,
560 tanesi ise alerjen olmayan proteinler olusturmaktadir. Test 4 kimesinde 255
adet protein dizilimi vardir. Bunlardan 115 tanesi alerjen 140 tanesi alerjen
olmayan proteinlerdir. Egitim 5 kimesinde 1019 adet protein diziliminin 459
tanesini alerjen proteinler, 560 tanesi ise alerjen olmayan proteinler
olusturmaktadir. Test 5 kimesinde 255 adet protein dizilimi vardir. Bunlardan 115

tanesi alerjen 140 tanesi alerjen olmayan proteinlerdir.

3.6.2 Protein dizilimlerinin gosterilmesi

Siniflandirma teorisine goére, siniflandiriciya verilecek girdi, sabit uzunlukta nitelik
vektorlerinin bir koleksiyonu seklinde olmalidir. Proteinler, amino asitlerin zincir
halinde birbirlerine baglanmasindan olusan buyuk organik bilesikler oldugu igin,
dizilim bilgisinin siniflandiriciya dogrudan verilmesi mimkuin degildir. Bu nedenle,
proteinlerin sabit uzunlukta nitelik vektorleri seklinde gdsteriimesine ihtiyag
duyulmaktadir. Bilinen 20 ¢esit amino asit vardir. Cizelge 3.6.1.1°de bu amino
asitler gosterilmistir. Bu nedenle giris vektorleri bilinen 20 ¢esit amino asit

uzerinden hazirlanmistir.

Cizelge 3.6.1.1 Amino asitler ve Kisaltmalari

Aminoasit Ug Harfli Kodu Tek Harfli Kodu
Glycine Gly G
Alanine Ala A
Valine Val v
Leucine Leu L
Isoleucine lle |
Methionine Met M
Phenylalanine Phe F
Trytophan Trp w
Proline Pro P
Serine Ser s
Threonine Thr T
Cysteine Cys g
Tyrosine Tyr Y
Asparagine Asn N
Glutamine GIn Q
Aspartic Asp D
Glutamic Glu E
Lysine Lys K
Arginine Arg R
Histidine His H
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Protein dizilerinin gosterimi i¢in birgok yodntem Onerilmistir. Protein dizilim
gOsterimlerinden bir tanesi de n-peptit bilesim yontemidir [53]. Bu calismada
protein dizilimlerinin gdsterilmesi i¢in farkli bes yontem uygulanmistir. Amino asit
bilesim yontemi (20 boyutlu vektorel gosterim), dipeptit bilesim yontemi (400
boyutlu vektorel gosterim), amino asit ve dipeptit bilesimin bir arada kullaniimasi
(420 boyutlu vektorel gosterim), amino asit ve tripeptit bilesimin birlikte
kullaniimasi (8020 boyutlu vektorel gosterim) ve benzerlik skorlari ile proteinlerin

ifade edilmesi yontemleri uygulanmigtir.

Protein dizilerinin gdsteriminde kullanilan ydntemlerden biri amino asit bilesim
yontemidir. Bu ydntemle, tum proteinler, bilinen 20 ¢esit amino asit olmasi
g6zonunde bulundurularak 20 boyutlu nitelik vektorleri ile gosterilmislerdir. Her
boyut ilgili amino asidin dizilim igerisinde bulunma sikhgidir. Bu siklik veri kimesi
icinde bulunan her bir protein igin ayri ayri hesaplanmistir. Verilen dizilim bilgisi
icerisinde ilgili amino asitin ylzdesi bulunmustur ve siniflandirma icin bu deger

kullaniimigtir. Amino asit bilesim gosterimi Sekil 3.6.1.3’te verilmistir.

G AV L I M FW P ST CY N Q D E K R H
Sekil 3.6.1.3 Amino asit Bilesim Gdsterimi

GG GA GV GL GI GM GF GW GP GS GT GC GY GN GQ GD GE GK GR GH
AG AA AV AL Al AM AF AW AP AS AT AC AY AN AQ AD AE AK AR AH
VG VA VvV VL VI VM VF VW VP VS VT VvC VY VN VvVQ VD VE VK VR VH
LG LA LV LL LI LM LF LW LP LS LT LC LY LN LQ LD LE LK LR LH
IG IA IV IL I IM IF IW IP IS IT IC IY IN IQ ID IE IK IR IH

MG MA MV ML MI MM MF MW MP MS MT MC MY MN MQ MD ME MK MR MH
FG FA FV FL FI FM FF FW FP FS FT FC FY FN FQ FD FE FK FR FH
WG WA WV WL WI WM WFWW WPWSWTWC WY WN WQWD WEWK WRWH
PG PA PV PL PI PM PF PW PP PS PT PC PY PN PQ PD PE PK PR PH
SG SA 8V SL SI SM SF SW SP SS ST SC SY SN SQ SD SE SK SR SH
TG TA TV TL TI TM TF TW TP TS TT TC TY TN TQ TD TE TK TR TH
CGCACvCLCICM CFCW CPCSCT CCCY CNCQCDCECKCRCH
YG YA YV YL YI YM YF YW YP YS YT YC YY YN YQ YD YE YK YR YH
NG NA NV NL NI NM NF NW NP NS NT NC NY NN NQ ND NE NK NR NH
QG QA QV QL Ql QM QF QW QP QS QT QC QY QN QQ Qb QE QK QR QH
DG DA DV DL DI bM DF DW DP DS DT DC DY DN DQ DD DE DK DR DH
EG EA EV EL EI EM EF EW EP ES ET EC EY EN EQ ED EE EK ER EH
KG KA KV KL KI KM KF KW KP KS KT KC KY KN KQ KD KE KK KR KH
RG RA RV RL RI RM RF RW RP RS RT RC RY RN RQ RD RE RK RR RH
HG HA HV HL HI HM HF HW HP HS HT HC HY HN HQ HD HE HK HR HH

Sekil 3.6.1.4 Dipeptit Bilesim Gdsterimi
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Dipeptit bilesim yontemi dizilim gosterilmesi i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu
yontemde amino asit bilesimi yerine dipeptitler kullanilarak 400 boyutlu bir vektor
yaratiimistir. Bu vektorin her bir boyutu 20 amino asitten iki tanesinin birlikte bir
boyut olarak davranmasi ile elde edilen 400 boyutlu vektérlerden olusur. Sekil
3.6.1.4’te mevcuttur. Degerler 2-uzunluklu amino asit zincirinin, protein dizisi

icerisindeki siklik degeri bulunarak hesaplanmistir.

Amino asit bilesim yontemi ve dipeptit bilesim yontemi ile bulunan vektorler birlikte
kullanilarak 420 boyutlu vektor elde edilmistir. Bu vektor igin her bir protein
diziliminin siklik degerleri hesaplanmistir. Bu degerler her bir amino asit sikhgi ve

dipeptit siklig1 bulunarak yapilmistir.

Tripeptit bilesim yontemi 20 bilinen amino asitin Ugerli gruplanmasi ile elde edilen
8000 (20*20*20) boyutlu vektorel gosterimdir. Amino asit ve tripeptit bilesim
yontemleri bir arada kullanilarak 8000+20=8020 boyutlu vektorel gosterim igin her

bir protein diziliminin frekans degerleri hesaplanmistir.

G A VvV L | M F W P S T C Y N Q D E K R H

GGG GGA GGV GGL GGI GGM GGF GGW GGP GGS GGT GGC GGY GGN GGQ GGD GGE GGK GGR GGH
GAG GAA GAV GAL GAI GAM GAF GAW GAP GAS GAT GAC GAY GAN GAQ GAD GAE GAK GAR GAH
GVG GVA GV GVL GVI GVM GVF GVW GVP GVS GVT GVC GVY GVN GVQ GVD GVE GVK GVR GVH
GLG GLA GLV GLL GLI GLM GLF GLW GLP GLS GLT GLC GLY GLN GLQ GLD GLE GLK GLR GLH
GIG GIA GIV GIL Gl GIM GIF GW GIP GIS GIT GIC GIY GIN GIQ GID GE GK GR GH
GMG GMA GMV GML GMI GMM GMF GMW GMP GMS GMT GMC GMY GMN GMQ GMD GME GMK GMR GMH
GFG GFA GFV GFL GFI GFM GFF GFW GFP GFS GFT GFC GFY GFN GFQ GFD GFE GFK GFR GFH
GWG GWA GWV GWL GWI GWM GWF GWW GWP GWS GWT GWC GWY GWN GWQ GWD GWE GWK GWR GWH
GPG GPA GPV GPL GPI GPM GPF GPW GPP GPS GPT GPC GPY GPN GPQ GPD GPE GPK GPR GPH
GSG GSA GSV GSL GSI GSM GSF GSW GSP GSS GST GSC GSY GSN GSQ GSD GSE GSK GSR GSH
GTG GTA GTV GTL GTI GTM GTF GTW GTP GTS GTT GTC GTY GTIN GTQ GTD GTE GTK GTR GTH
GCG GCA GCV GCL GClI GCM GCF GCW GCP GCS GCT GCC GCY GCN GCQ GCD GCE GCK GCR GCH
GYG GYA GYV GYL GYI GYM GYF GYW GYP GYS GYT GYC GYY GYN GYQ GYD GYE GYK GYR GYH
GNG GNA GNV GNL GNI GNM GNF GNW GNP GNS GNT GNC GNY GNN GNQ GND GNE GNK GNR GNH
GQG GQA GQV GQL GQI GQM GQF GQW GQP GQS GQT GQC GQY GQN GQQ GQD GQE GQK GQR GQH

Sekil 3.6.1.5- Tripeptit Bilesim Gosterimi

DVM igin kullanilan egitim ve test siniflarindaki protein dizilimleri ilk olarak amino
asit bilesim yontemi kullanilarak gergeklestiriimistir. Amino asit bilesim yontemi, bir
proteindeki her bir amino asitin oranidir. 20 amino asitin hepsinin orani esitlik

3.25'te verilen denklemle hesaplanmigtir.
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R() = S(1) (3.25)

R: i. amino asitinin orani
i: herhangi bir amino asit
S: Toplam amino asit sayisi

T: Proteindeki toplam amino asit sayisi

DVM icin ikinci olarak, dipeptit bilesim ydntemi kullanilarak, her bir protein
dizilimiyle ilgili uzunlugu 400 (20x20) olan desen elde edilmigtir. Amino asit dizilim
bilgisi, amino asit bilesim yontemi boyunca korunmaktadir. Her bir peptidin orani
esitlik 3.26’da verilen denklem ile hesaplanmigtir.

Ry()= Sl%—(l) (3.26)
D

i: 400 dipeptitten bir tanesi

Rp: i. dipeptitin orani

Sp: Toplam dipeptit sayisi

Tp : Butun dipeptitlerin toplam sayisi

DVM icin son olarak, tripeptit bilesim yéontemi kullanilarak, her bir protein dizilimiyle
ilgili uzunlugu 8000 (20x20x20) olan desen elde edilmistir. Her bir peptidin orani
esitlik 3.27°de verilen denklem ile hesaplanmigtir.

LS. (@
R.(1) = IFT(I)

(3.27)

i- 8000 tripeptitten bir tanesi

Rr: i. tirpeptitin orani

St: Toplam tripeptit sayisi

T+: Butun tripeptitlerin toplam sayisi
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Amino asit bilesim ve dipeptit bilesim yontemlerini biraraya getirerek 420 boyutlu
yeni vektdr igin oranlar hesaplanmistir ve siniflandirma igin kullaniimigtir. Ayni
sekilde tripeptit bilesim ve amino asit bilesim ydntemlerini birarada kullanilarak

8020 boyutlu vektorler olusturulmustur.

Diger bir gosterim yontemi ise test edilen protein ile diger proteinler arasindaki
benzerlik skorlaridir. Biyolojik olarak dizi hizalamanin iki farkli bigimi mevcuttur.
Bunlardan biri yerel hizalama digeri ise global hizalamadir. Global hizalama,
benzerlik (ya da uzaklk) igin her iki dizinin tim uzunlugu Uzerinden puani en

uygun sekle getirmektedir.

Bu calismada PAM (point accepted mutations) matrisleri kullaniimistir. PAM,
amino asitin %1’lik kisminin degisime ugramasi igin gereken zaman uzunlugudur
[5]. PAM bir milyar yil olarak tahmin ediimektedir. Ornegin, bir PAM70 matrisi, 70
PAM surede meydana gelen degdisimler hakkindaki puanlama bilgisini igerir. Sekil
3.6.1.5'te bu calismada kullanilan PAM70 matrisi gOsterilmigtir. Matriste de
goruldugu gibi T ile S’nin degisimi T ile P’nin degisiminden daha uygundur, T-S
puani 2, T-P puani -2’den daha yUksektir.

Z R ¥ D ¢ § E & ® I L X M F P 8 T W ¥ W
A 5 -9 =2 -1 -9 =2 =1 @9 -9 =2 -9 -4 =3 =§ O 1 1 =5 =5 =1
R -4 & -3 - -5 0 -5 - O -3 -& 2 -2 =7 -2 -1 -4 @ =7 =5
N -2 -3 & 3 -7 -1 B -1 1 -3 -5 0 -5 -& -3 1 O -& =3 -5
D -1 -5 3 6 -5 ©® 3 -1 -1 =5 =B -2 =7 -10 -4 -1 =2 =10 =7 -5
C -4 -5 =7 - § -3 -3 - =5 -4 =10 -9 =9 -B =5 =1 =5 =11 =2 -9
Q -2 © -1 ©® -3 J 2 -3 2 =5 =3 -1 =2 =9 -1 -3 -3 -B -8 -9
E -1 -5 ©® 3 -5 2 & -2 -2 -4 -6 -2 -4 -3 =3 -2 -3 -11 -§ -4
& 0 -6 -1 -1 -§ -4 -2 6 -6 -6 -7 -5 - -7 -3 0 -3 -10 -3 -3
H -4 9 1 -1 -5 2 -2 -6 B -6 -9 -3 -§ -9 =2 =3 =9 =5 =1 -1
I -2 -3 -3 -5 -9 -5 -4 -§ - F 1 -9 1 © -5 -9 =1 -3 =3 3
L -4 -§ -5 -B -1 -3 -& -7 -4 1 & -5 2 -1 -5 -§ -4 -3 -3 @
XK -4 2 ©® -2 -§ -1 -2 -5 -3 -4 -5 & @0 -3 -4 =2 -1 =7 =7 =&
M =3 =2 =5 =7 -5 =2 -9 -=§ -§ 1 2 © 18 =2 =5 =3 =2 =B =7 D
F -6 -7 -6 -10 -8 -3 -3 -7 -4 @ =1 =9 -2 B8 =] -4 -§ =2 4 =5
P o -2 -3 -4 -5 -1 -3 -3 -2 -5 -5 -4 -3 =7 T O -2 -3 -5 -3
5 1 -1 1 -1 -1 -3 -2 © -3 -4 -& -2 -3 -4 © 5 2 -3 -5 -3
T 1 -4 ® =2 =5 =3 =3 =3 -9 =1 -9 =1 =2 -=§ -2 2 € -B -9 =1
W =89 0 =F =10 =11 =8 =11 =19 =5 =9 -9 =] =B =2 =85 =3 =B 13 =8 =10
¥ -5 -7 -3 -7 -2 -B -6 -9 -1 -4 -4 =7 =7 4 =3 =5 =4 =3 § -5
v -1 -5 -5 -5 -4 -9 -9 -3 -4 3 O - © -5 -3 -3 -1 -10 -5 &

Sekil 3.6.1.6 PAM70 matrisi.
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3.6.3 Uygulanan yontemler

Yapilan galismada protein siniflandiriimasi icin gesitli yontemler uygulanmistir.
Proteinlerin siniflandinimasinda Sekil 3.6.3.1’de gdsterildigi gibi alerjen olan

proteinler ve alerjen olmayan proteinler olmasindan dolayi iki adet sinifimiz vardir.

I

Protein X

Dizilim: Biliniyor

Alerjenlik Durumu?

T

Sekil 3.6.3.1 Siniflandirma

Siniflandirma islemi gergeklestirilirken siniflandirma iglemi igin elimizde iki farkl
kime vardir. Birinci kiime sinifi bilinen proteinlerden olusan egitim kimemiz diger
kime ise sinifi bilinmeyen ve sinifi bulunmak istenen proteinlerden olusan test
kimemizdir. Siniflandirma islemi alt yapisinda her iki kime igin de mevcut
proteinlerin nitelik gésterim seklinde gesitli yontemlerle belirlenmesi gergeklestirilir.
Bu asamadan sonra farkli makine 6grenme yontemleri kullanilarak sinifi bilinen
proteinlerden sinifi bilinmeyen proteinlerin siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

Sekil 3.6.3.2°'de siniflandirma alt yapisini agiklayan gdsterim mevcuttur.
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Makine Ggrenme

- Milelk
BIlII“I.Eﬁ — Glistarimi ——— Sinifiandiricilannin
Proteinler Kurulumy

Bilinmeyen A Nitetik Alerjen Protein
Proteinler Gosterimi | D Sinifi
Alerjen Alerjen mi 7
almayan Degil mi ?
Prolein Sinifi

Sekil 3.6.3.2 Siniflandirma Altyapisi

Bu calismada Perl dilinin standart katiphaneleri kullanilarak farkli protein

dizilimleri icin U¢ ayrn siniflandirma yontemi uygulanmistir.  Bu yontemlerin

gerceklestiriimesi ile elde edilen sonuglarin performans dlgumleri karsilastiriimistir.

Kullanilan ilk yontem K-En Yakin Komsu algoritmasidir. Bulanik K-En Yakin

Komsu algoritmasi ikinci olarak gergeklestirilen algoritmadir. Son olarak da Destek
Vektor Makinesi (DVM) kullaniimistir.

1.

K-En Yakin Komsu yéntemi : 20 boyutlu amino asit bilesimi ve 400 boyutlu

dipeptit bilesimi igin uygulanmistir. Amino asit ve dipeptit bilesimleri bir
arada kullanilarak 420 boyutlu vektor igin K-En Yakin Komsgu yontemi
gerceklestiriimistir. K-En Yakin Komsu yodntemi igin son olarak benzerlik

skorlari kullaniimistir.

Bulanik K-En Yakin Komsu Yontemi : Bulanik K-En Yakin Komgu yontemi

icin sirasi ile 20 boyutlu amino asit bilesimi, 400 boyutlu dipeptit bilesimi ve
son olarak amino asit ve dipeptit bilesimin bir araya getirilmesi ile olugan

420 boyutlu vektor kullanilarak uygulamalar gergeklestirilmistir.

Destek Vektér Makineleri : Destek vektdér makineleri pozitif ve negatif

ornekleri birbirinden ayirmak i¢cin amino asit bilesimi, dipeptit bilesimi, amino
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asit+dipeptit bilesimi kullaniimistir. Bu ¢alismaya ek olarak tripeptit bilesim
ve amino asit bilesim bir arada kullanilarak 8020 boyutlu vektor ile
uygulama gergeklegtiriimistir. DVM ile benzerlik skorlari kullanilarak veri
kimesindeki protein dizilimleri i¢in tim dizilim verisi kullanilarak ve dizilimin

ilk 20 elemani kullanilarak iki ayri uygulama gerceklegtirilmistir.

K-en yakin komsu uygulamasi

Protein dizilimleri kullanilarak, her bir proteini 20 standart amino asitin bilesimi ile
ifade edilen vektorler olusturulmustur. Veri kimesinde yeralan bes adet egitim seti
ve bes adet test seti icin de mevcut tUm dizilimler 20 boyutlu vektorler ile ifade
edilecektir. K-En Yakin Komsu yonteminde egitim ve test setinde yeralan vektorler
arasindaki uzakliklar oklit teoremi kullanilarak hesaplanmistir. K degerleri sirasi ile
5 ve 10 olarak segilmigtir. K=5 degeri icin, 5 sayisi tek saylr oldugundan ve
siniflandirma islemi igin iki sinifimiz bulundugundan dolayi herhangi bir problem
olmadan siniflandirma islemi gergeklestiriimistir. Ancak K=10 degeri igin
siniflandirmada alerjen protein sinifi ile alerjen olmayan protein sinifina ait 10
deger S’erli sekilde 2 sinif igin esit sayida cikabilmektedir. Bu sekilde olusan bir

problem icin uzakhk degerleri toplami esas alinarak sorun ¢ézimlenmigtir.

K-En Yakin Komsu yonteminde protein dizilimleri dncelikle sabit uzunlukta amino
asit bilesim yontemi ile 20 boyutlu vektorler seklinde ifade edildikten sonra oklit
uzakligi teoremi kullanilarak proteinler arasindaki uzaklik degerleri hesaplanmigtir.
K=5 degeri icin her bir test proteinine en yakin 5 protein bulunmustur. Bulunan
proteinlerin bilinen siniflarina gore (alerjen olanlar ve olmayanlar) hangi siniftan
olan protein daha fazla ise test proteinin sinifi bu sinif olarak belirlenmistir. Bu
islem tim test proteinleri siniflanana kadar devam eder. K=10 dederi igin
gerceklesirilen uygulamada, siniflandirma isleminin gergeklestiriimesi sirasinda
varolan iki sinif degeri icin alerjen sinifa ait olan en yakin komsular ve alerjen
olmayan sinifa ait olan komsular esit sayida c¢ikabilecegi varsayilarak,
gergeklestirilen uygulamada bulunan komsular igin hesaplanan uzaklik degerleri
toplami esas alinarak, minimum uzaklik degeri toplami hangi sinifa ait ise test

edilecek proteinin de sinifi ayni sinif olarak siniflandiriimistir.
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Dipeptit bilesimi icin amino asitlerin ikililer seklinde gosterilmesi ile elde edilen 400
boyutlu vektorler olusturulmustur. Egitim setinde ve test setinde yer alan tum
dizilimler igin olusturulan bu vektoérler arasindaki uzakliklar 6klit uzakligi teoremi ile
bulunmustur. ilk olarak, K=5 degeri icin uzakliklar siralanmistir. Uzaklik degerleri
en az olan bes oOrnek alinmigtir ve secilen ornekler icerisinde en ¢ok Ornegi
bulunan sinifa gore test orneginin sinifi belirlenmistir. Ayni islem daha sonra K=10
degeri icin tekrarlanmistir. TUm test proteinleri siniflanana kadar uygulamaya

devam edilmigtir.

Amino asit ve dipeptit bilesim yontemlerinin birlikte kullaniimasi ile elde edilen 420
boyutlu vektorler olusturulmustur. Vektorler arasindaki uzakliklar oklit uzakhgi
teoremi ile bulunmustur. ilk olarak, K=5 degeri icin uzakliklar siralanmistir. K-En
Yakin Komsu yontemine gore en yakin bes komsu bulunmus ve bes komsunun
bilinen siniflarina gore siniflandirma islemi gergeklestiriimigtir. Ayni iglem daha
sonra K=10 degeri icin tekrarlanmistir. TUm test proteinleri siniflanana kadar

uygulamaya devam edilmistir.

K-En Yakin komsu yontemi i¢in son olarak protein dizilimleri igin benzerlik skorlari
kullaniimistir. Yapilan galismada ilk olarak dizilim verisinin tamami igin benzerlik
skorlari hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerlerden K=5 igin en ylksek bes degder
alinarak siniflandirma islemi bu bes degerin ait oldugu proteinlerin bilinen
siniflarina goére vyapilmistir. Benzerlik skorlari uygulandiginda peptit bilesim
yontemlerinden farkh olarak hesaplanan en blyuk degerler alinmigtir. Canki en

benzer olan siniflar bulunmak istenilmektedir.

Protein dizilim verisi i¢cin tum dizilim verisi yerine, dizilimin ilk 10 amino asiti ve ilk
20 amino asiti kullanilarak benzerlik skorlari hesaplanmistir. Benzerlik skorlarina
uygulanan K-En Yakin komsu yontemi icin K degerleri 5, 10 ve 20 olarak alinmis

performanslar karsilastirmali olarak bulunmustur.

K-En Yakin Komgu yontemi uygulamasina ek olarak benzerlik skorlari kullanilarak
yapilan ¢alismada en yakin K komsu kullanilarak siniflandirma yapmak yerine en
benzer dizilimin sinifi belirlenerek test edilen érnegin sinifi en benzer proteinin

sinifi ile aynidir yaklasimi izlenerek de siniflandirma islemi yapiimigtir. Bu
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uygulama igin tum dizilim, ilk 10 amino asit ve ilk 20 amino asit igin benzerlik
degerleri hesaplanmistir. Test edilen proteine en benzer protein bulunmustur. Test
proteini en benzer proteinin sinifindandir varsayimi ile siniflanirma islemi

gergeklestirilmistir.

Bulanik K- en yakin komsu uygulamasi

Bulanik K-en yakin komgu algoritmasi, proteinlerin siniflandiriimasi igin ilk kez

yapilan bu ¢alisma ile kullaniimigtir.

Bulanik K-en yakin komsgu algoritmasinda, protein dizilimlerinde amino asit bilesim
yontemi, dipeptit bilesim yontemi ve amino asit+dipeptit bilesim yontemleri birlikte
kullanilarak 420 boyutlu vektorler olusturulmustur. Vektorler arasi uzaklik
degerlerinin hesaplanmasi Bulanik K-en Yakin Komsu yonteminde de K-En Yakin

Komsu yonteminde oldugu gibi 6klit uzakligi teoremi kullanilarak hesaplanmistir.

Bulanik K-En Yakin Komgu yontemi igin ilk olarak amino asit bilesimleri
kullanilarak 20 boyutlu vektoérler olusturulmustur. Tim egitim ve test érneklerinden
olusan bes farkh kiime igin uygulama gerceklestiriimistir. Test edilecek protein
vektorinun siniflandiriimasi igin  6ncelikli olarak Oklit uzakligi teoreminden
yaralanilarak uzakliklar bulunmustur. K=5 degeri icin uzaklik degerleri siralanmig
ve bes en yakin komsu en az uzaklik mesafesine gore belirlenmistir. Bu asamaya
kadar K-En Yakin Komsu yontemine benzer iglemler yapilmistir. Bulanik K-En
Yakin Komsu yontemi ile bu asamadan sonra gergeklestirilecek olan siniflandirma

bolumu igin esitlik 3.28’de verilen formul uygulanmistir.

k 2/(m—1)
ZMU(I/HX_XJ'H
u(x) =1 =T (3.28)
;(I/Hx—xju

Burada m ile ifade edilen, bulanik algoritma parametremizdir. m degeri
gerceklestirilen uygulama i¢in 2 olarak alinmistir. K ile gOsterilen parametre

secilen en yakin komsu degeridir.  ui(x), x vektorinun i. sinifa olan uyelik
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degeridir. Bu deger 0O ile 1 arasinda yapilan hesaplama sonucu elde eldilmis olan
degerdir. [|x-xj|| x vektorinun x; vektorine yani j. komguya olan ve Oklit uzaklik
teoremi ile hesaplanan uzaklik degerini vermektedir. U; degeri, j. komsunun i.
sinifa olan uyelik degeridir. Gergeklestirilen uygulamada Uj ile belirlenen uzaklik
degerleri icin crispet yontemi adi verilen yontem kullaniimistir. Buna gore x;
vektoru sinifa ait ise 1, ait degilse 0 degerini alacaktir. U degerinin hesaplanmasi
icin bulanik temelli alternatif yollar da kullanilabilmektedir. Verilen egitlik ile test
proteini igin alerjen olan sinif ve alerjen olmayan sinif igin Uyelik degerleri
hesaplandiktan sonra hesaplanan en yuksek Uyelik degeri dogrultusunda test

proteinin sinifl belirlenmigtir.

Bulanik K-En Yakin Komsu ydntemi icin dipeptit bilesimleri kullanilarak 400
(20*20) boyutlu vektorler olusturulmustur. Vektorler arasi uzaklik degerleri Oklit
teoremi ile bulunduktan sonra uzaklik degerleri siralanarak en kiguk uzaklik
degerlerine sahip K=5 degeri i¢in en yakin bes komsu bulunmustur. Bu asamadan
sonra sinifi aranan vektorler igin vektorlerin alerjen sinif ve alerjen olmayan sinif
icin Uyelik degerleri hesaplamistir. Bu hesaplamadan sonra tyelik degeri buyuk
olan sinif hangi sinif ise vektor Uyelik degeri buyuk olan sinifa aittir seklinde
siniflandirma iglemi tamamlanmistir. Veri kimemizde mevcut bes kiime icin ayni
islem K=5 degeri icin tekrarlanmistir ve performans olgimleri hesaplanmistir.
K=10 degeri igcin uzaklk degerleri hesaplandiktan sonra sinif sayilarinin esit
cikmasi sorununu engellemek icin uzaklik, alerjen sinifa ait vektorler ve alerjen
olmayan sinifa ait vektorler icin toplamlar bulunarak gergeklestirilmistir. K=10
degeri icin uygulmanin diger bolimleri K=5 degeri igin yapilan uygulama ile benzer

sekilde gergeklestirilmistir.

Bulanik K-En Yakin Komsu yontemi i¢in son olarak amino asit bilesim ve dipeptit
bilesimleri kullanilarak 420 boyutlu vektorler olusturulmustur. Vektorler arasindaki
uzakliklar 6klit uzakligi teoremi ile hesaplanmistir. ilk olarak, K=5 degeri igin
uzaklhklar siralanmistir. K-En Yakin Komsu yontemine gore en yakin bes komsu
bulunmus ve alerjen sinif ve alerjen olmayan sinif igin Gyelik degerleri
hesaplanarak siniflandirma iglemi buylk olan Gyelik degerinin ait oldugu sinif test
vektorinin ait oldugu siniftir seklinde gergeklestiriimistir. Ayni islem daha sonra

K=10 degeri icin en yakin komsular uzakhk degerleri toplamlari gézonunde

44



bulundurularak hesaplanmig ve tekrarlanmistir. K degerine bagl bulunan uyelik
degerlerine gore, deger hangi sinifa aitse, test ornegi bu degere bagh olarak

belirlenmistir. TUm test proteinleri siniflanana kadar uygulamaya devam edilmistir.

Destek vektor makineleri (DVM) uygulamasi

DVM (www.bioinformatics.ubc.ca) UBC Bioinformatics sayfasinda mevcut olan
SVM-Gist isimli acik kaynak yazilimi kullanilarak uygulanmigtir. Bu yazilim
kullaniciya birgok parametre se¢gme imkani saglar. Cekirdek (kernel) fonksiyonu
girdi vektor ciftleri arasindaki benzerlik skoru olarak davranir. Temel ¢ekirdek, her
vektorin 6znitelik uzayindaki uzunlugunun 1 olmasi icin esitlik 3.29’daki formal ile

normalize edilir.

XY
JX-X)YY)

K(X,Y)= (3.29)

Verilen egitlikte, X ve Y girdi vektorleri, K(.,.) ¢cekirdek fonksiyonu, ve “.” nokta
carpimi (vektorel carpim) simgelemektedir. Bu ¢ekirdek daha sonra radyal tabanli

K'(X,Y) ¢cekirdegine esitlik 3.30°da verilen formul ile dénusturalur.

KX X)-2K(X,Y)+K (YY)
K'(X,Y)=1+e 207 (3.30)

Burada o genigligi, herhangi bir pozitif egitim 6rneginin en yakin negatif 6érnege
olan medyan oklit uzakligidir. DVM'nin ayirici hiperduzleminin orijinden gegmesi
gerektigi igin 1 sabiti gekirdege eklenir. Boylece veri orijinden uzaklastirilir. Bir
asimetrik degisebilir marjin, c¢ekirdek matrisin kdsegenine 0.02*p eklenerek
uygulanir, burada p daha énceki DVM siniflandirma metodlarinda oldugu gibi o
andaki protein ile ayni etikete sahip egitim setindeki proteinlerin oranidir. DVM
ciktisi test setindeki her protein igin olan diskriminant skorlarinin listesidir.

SVM-Gist isimli agik kaynak yazilim igin verilerin belirli formatlarda hazirlanmasi
gerekmektedir. SVM-Gist i¢in veri formati ve cgalistirlmasi gereken komutlar

asagida agiklanmigtir :
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ilk olarak DVM igin makine ogrenmesinin yani egitimin uygulanmasi
gerekmektedir. Bunun icin SVM-Gist yazillminda asagida verilen

parametrelerle ilgili komut satirinin galigtiriimasi gerekmektedir.

gist-train-svm [bzellikler] -train <egitim dosyasi > -class <etiketler>

Girdi dosyalar:

<egitim dosyasi > : Egitim dosyasi i¢in gereken format “tab” karakteri ile
ayrilmis egitim proteinlerinin yeraldigi dosyadir. Dosya iginde ilk sutun
egitim proteinlerinin kimliginden, kalan sutunlar ise 6zellik gdsterimi ile elde
edilen frekanslardan olugsmaktadir. Sekil 3.6.3.3'te amino asit bilesim

yontemi ile olusturulmus egitim dosyasi 6rnegi verilmistir.

comer G A \ L I M F
=Allergent 0.0923913 0.0733695 0.0788043 0.0625 0.0570652 0.0271739 0.0326038
>Allergen2 0.042372 0.08474576 0.0847457 0.101694 0.0423728 0.02542372 0.0254237
=Allergen? 0.059405 0.04950493 0 01188118 0.05940594 0.0198013 0.0594059
=Allergen1? 0.082524 0.05825242 0.0673611 0.05825242 0.058252 0.01941747 0.0145631
=nonAllergen13 0.074233 0.05458513 0.0698689 0.0829694 0.0480349 0.01310043 0.0371179

Sekil 3.6.3.3 Egitim Dosyasi (amino asit bilesim)

<etiketler> : etiketler dosyasi ¢ift sutunlu bir dosyadir. Ayirici karakter “tab”
karakteridir. Etiket dosyasi, Egitim dosyasinda yeralan her bir protein igin
ayni sira ile kimlik bilgisini ve bilginin karsiliginda yer alan yeralan “-1” veya
“1” degeri ile nitelenmesinin olusturdugu dosyadir. Alerjen sinif igin “1” |
alerjen olmayan sinif i¢in “-1” deg@erleri verilmistir. Sekil 3.6.3.4'te amino

asit bilesim yontemi ile olusturulmus etiket dosyasi 6rnegi verilmistir.
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corner label

=Allergen 1
=Allergenz 1
=Allergeny 1

=Allergeni 1

=nonallergeni1? -1

Sekil 3.6.3.4 Etiket Dosyasi (amino asit bilesim)

Cikti :

Cikti olarak olusturulan dosya bes siitundan olusmaktadir. ilk iki siitun giris
olarak saglanan siniflandirma dosyasi ile aynidir. Uglincli stitun her biri
karsihgi olan etiket degeri ile c¢arpiimigs DVM igin 6grenilmis agirlik
degerlerini belirtir. SUtun dort ve bes tahmin edilen siniflandirma ve buna
karsilik gelen diskriminant degerini belirtir. Bu ¢ikti dosyasi siniflandirma
islemi icin kullanilacaktir. Cikti dosyasinin kullanildigi yerlerdeki dosya ismi
“cikti” olarak belirtilecektir. Sekil 3.6.3.5'te dosya formati 6rnegi verilmistir.

Makine 6grenmesi asamasi tamamlandiktan sonra, egitilmis destek vektor
makinesi ile test proteinlerinin siniflandiriimasi isleminin gergeklestiriimesi

icin asagidaki komut satiri kullaniimigtir.

gist-classify [6zellikler] -train < egitim dosyas! > -learned <cikti> -test <test
dosyasi>

Girdiler :

<egitim dosyas! > : Egitim dosyasi i¢cin gereken format “tab” karakteri ile
ayrilmis egitim proteinlerinin yeraldigi dosyadir. Dosya iginde ilk sutun
egitim proteinlerinin kimliginden, kalan sutunlar ise 6zellik gosterimi ile elde

edilen frekanslardan olugsmaktadir.
<cikti> : Destek vektor makinesinin egitim sonucunda olusturdugu

ogrenilmis agirlik degerlerinin bulundugu dosyadir. Bu dosyanin basliginda

kernel parametreleri yeralmaktadir.
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<test dosyasi> : siniflandirilacak test proteinlerinin yeraldigi dosyadir.

Cikti :
Cikti dosyasi Ug¢ sutunlu bir dosyadir. Sttunlar “tab” karakteri ile ayrilmistir.
Ik situn test proteininin kimligini, ikinci stitun siniflandiriimis degeri (1, -1),

ucguncu sutunda hesaplanan diskriminant degerlerini ifade etmektedir.

# Generated by compute-weights

# Gist, wversion 2.1

# For more information, go to htop://avim.sdsc.edu

#

# train file=/homwe/pavlidis/gist/website/userfiles/193.1490.161.84 20433/1593.1490.161.84 204933 train
8 class_file=thmeHpavlidisfgiétfmebsitefuserfilesf193.140.151.84__20433!193.140.161.84__20433_:1&35
# watrix from file=false Zero mean=false variancde one=false normalizestrue
# constant=10 coeffigient=1 power=1 kbiazs=0

# radial=false width factor=1 two squared width=0 ‘sdd diag=0

# feature sSelect=none thresh type=percent fthreshold=0

# sum of weights=0.166434

# positive_conétraint=0 negative_conétraint=0 conétrain_weights=false

# pogitive diagonal=0.39548F negative diagonal=0.6045149

# convergence threshold=le-06 =seed=1193131072

# ohiective=0.869883 iterations=139

# time=14.94 = host=Rocks-136.5dsc.=du date=Tue Cot 23 02:18:07 PDT 2007
corner oclasa weight train classification train discriminant
>hllergenl 1 1.213 1 0.387%

>hllergen 1 2.142 -1 -0.06326

Fhllergen? 1 1.178 1 O.43145

Fhllergenll 1 u} 1 1.377

Fhllergenls3 1 1.893 1 0.05993

*hllergenly 1 1.319 1 0.3476

*Allergenls 1 1.008 1 O.5014

>hllergenls 1 2.3899 -1 -0.1918

>hllergen22 1 o 1 1.135

>hllergenz? 1 1.259 1 O.37&82

Fhllergendi 1 1.048 1 0.4514

Fhllergen3d 1 1.298 1 0.3559

>Allergendd 1 1.398 1 0.3086

»Allergends 1 o 1 1.21

Sekil 3.6.3.5 Cikti Dosyasi (amino asit bilesim)

Destek vektor makineleri kullanilarak gergeklestirilen uygulama igin U¢ dosya
olusturulmustur. ik dosyada egitim kimeleri icin farkli dizilim yéntemleri
kullanilarak siniflandirma islemi igin girdiler belirlenmistir. ikinci dosyaya egitim
kimelerindeki proteinlerin etiketleri yani alerjen olanlar i¢in (+) alerjen olmayanlar
icin (-) degerleri yazdinimistir. Uglincli dosyada da, ilk dosya igin belirlenen veriler

kullanilarak test kimesindeki proteinler igin frekans analizleri yapilip yazdiriimistir.
ilk iki dosya makineye 6gretmek igin olusturulmustur. Son dosya ise dgrenilmis

degerler sonucunda test edilecek protein orneginin alerjen olup olmadigini

belirlemek igin olusturulmustur.
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Destek Vektor Makineleri icin ilk olarak amino asit bilesim yontemi ile siniflandirma
islemi yapiimistir. Oncelikle 20 boyutlu vektorler olusturularak bes egitim kiimesi
icin tim kUmelerdeki protein dizilimleri vektorel olarak ifade edilmis ve DVM igin
olusturulacak dosya formatinda (egitim dosyasi) 20 amino asit igin dizilimdeki
frekans degerleri hesaplanarak dosyaya yazdirimistir. Egitim kUmesindeki sinifi
bilinen proteinler icin etiket degerleri tum kimeler i¢in her protein karsiligi sinifi
ifade edecek sekilde belirlenerek dosyaya gerekli formatta (etiket dosyasi)
yazdirilmistir. Alerjen olan proteinler i¢in 1 alerjen olmayan proteiner igin -7
degerleri verilmistir. Son olarak test kimesindeki proteinler vektorel sekilde amino
asit bilesim yontemi ile ifade edilmis ve dosyaya (test dosyasi) istenilen formatta
veriler yazdiniimistir. Destek Vektor Makineleri ile veri kimemizde bulunan bes
kime icin uygulama gercgeklestiriimis ve farkli esik degerleri kullanilarak

siniflandirma islemi yapilmigtir.

Destek Vektdor Makineleri ile gerceklestirilen bir diger uygulama dipeptit bilesim
yontemi icin yapiimigtir. Protein dizilimleri dipeptit bilesim yontemi ile 400 boyutlu
vektorler seklinde ifade edilmistir. Dipeptit bilesim yontemi ile olusturulan egitim
dosyasi igin belirli bir kesit alinarak Sekil 3.6.3.6’da gosterilmektedir. Olusturulan
u¢c dosya sonucunda DVM ciktisi 6rneginin  bir bolimu sekil 3.6.3.7°de
gOsterilmistir. Sekilden goruldigu gibi olusturulan ve DVM’ye verilen dosya isimleri
sirasi ile sim_veri20set1.txt, deney21.weights ve sim_testveri20set1.txt dir. DVM
ciktisi test kumesindeki her protein igin olan diskriminant skorlarinin listesi

seklinde gbzlemlenmektedir.

comer GG GA... LM... PC... HR HH
=Allergen3 0 0.00925925... 0.0185185..  0.00925925.. 0 0
=Allergen1?  0.0092592 0 0 0 0 0
=Allergen19 0 0 . 0.027TTT.. 0 .0 0
=Allergen19  0.0080808 00040404 . 0.002020..  0.0040404 ..  0.00404040 0

Sekil 3.6.3.6 Egitim Dosyasi (dipeptit bilegsim)
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$# Generated by classify

£ Gist, wverasion 2.3

¢ For more information, ge to http://svm.sdsc.edu

£

# If you use this scftware in your Tesearch,; please cite:
£ Paul Pavlidis, ITlan Wapinski and William Stafford Neble.
£ "Support wector machine claasificaticn on the web."
E Biecinformatica. 20(4):586-587, Z004.

#

# train fije=sim veriZlsetl.txt

£ learn;d_filE:dEnEyzl.weig’hta

# test file=sim tebdtveriZlsetl.txt

# 'matrix from file=false zerc mean=false wariance ene=false
normalize=true

§ congtant=1 coefficisent=1 power=1l

# radial=true width factor=1 two sguared width=0.308437
# host=localhost date=Wed Mar 18 Z1:24:48 EET Z00E
cormer classificaticn discriminant

s>hliergend 1 0.BE37e8

»AllergenS 1 0.26322

>Allergenld 1 0.338245

>Allergenid 1 0.826534

s>hllergenie gt . eB2553

>Allergenit gt f =0 240334

»A1lergen3s i 1.24135

>Allergen3’ 1 0.464548

>Allergends 1 0.552743

>Allergen53 =1 —0.262958

=Allergens’ 1 0.243221

sAllergencd -1 —. 240334

s>hllergenel -1 —{. 240334

»Allergenc? 1 0. 748255

>allergenyZ =1 —-0.218150%

>AllergenTd =1 =1.31233

>AllerganTa 1 1.20153

Sekil 3.6.3.7 DVM Ciktisi Ornegi

Amino asit bilesim ve dipeptit bilesim yéonteminin birlikte kullanilmasi ile uygulanan
yontemde protein dizilimleri 420 boyutlu vektorler seklinde ifade edilmistir. Sekil
3.6.3.8'de 420 boyutlu nitelik vektorleri igin olusturulmus egitim dosyasi
gOsterilmistir. Egitim dosyasi, etiketlenmis proteinlerin dosyasi ve son olarak da
test edilecek dosya hazirlandiktan sonra DVM ile farkli esik degerleri igin

siniflandirma iglemi gergeklestirilmistir.

corner G A GG GA
=Allergens 0462585 03673469 .. 0.001350 .. 0.0149659_..
=Allergenti 0.0092592 ] ] ]
=Allergenz2 0 0 Q027777 ... 0
=nonallergend19 0178923 04523891 .. 000283968 .. 0.00309850_..

Sekil 3.6.3.8 Egitim Dosyasi (amino asit + dipeptit)
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Protein dizilimleri amino asit ve tripeptit bilesim yontemi birlikte kullanilarak 8020
boyutlu nitelik vektorleri seklinde ifade edilmiglerdir. Protein dizilimi icersinde 8020
boyutlu vektérin her boyutu igin dizilimde gegen frekans degerleri hesaplanmistir.
Sekil 3.6.3.9”da  gosterilmektedir. Her protein icin  etiketleme iglemi
gerceklestiriimigtir. Son olarak DVM ile uygulama gercgeklestirilerek test
kimesindeki proteinler icin diskriminant skorlar hesaplanmigtir. Bu islem veri

kiimemizde yeralan bes farkli egitim ve test kiimesi igin tekrarlanmistir.

carner G.... F GGP PAA
=Allergen 0678945 0017869 .. 0.002471 ... 0.0091184 ..
=AllergenT 0.005214 a a a
=Allergent 0 0 0.0303030 .. 0
=nonallergendds 0136894 045 0.0098733._.. 0.00609950_..

Sekil 3.6.3.9 Egitim Dosyasi (amino asit + tripeptit)

DVM ile son olarak benzerlik skorlari kullanilarak siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Oncelikle veri kiimemizde yer alan protein diziliminin tamami
kullanilarak elde edilen skorlar kullaniimigtir. Bir sonraki uygulama igin, dizilim
verisi kugultulerek dizilimin ilk 20 verisi kullanilarak elde edilen sonuglar ile
uygulama gerceklestirilmistir. TUm egitim proteinlerinin birbirleri ile olan benzerlik
skorlari hesaplanarak 1020*1020 boyutlu matrisler olusturulmustur. Egitim
dosyasina hesaplanan degerler yazdiriimistir. Sekil 3.6.3.10°da benzerlik skorlari
ile gosterilen nitelik vektorleri igin ornek gOsterilmigtir. Egitim kumesindeki
proteinler igin etiket degerleri alejen olanlar igin 1 alerjen olmayanlar igin -1
degerleri ile eslestiriimistir ve istenilen formatta dosyaya kaydedilmistir. Test
edilecek olan dosya igin tum test proteinlerinin tam egitim proteinleri ile
hesaplanan benzerlik degerleri kaydedilmis ve DVM c¢iktisi, test proteinlerin

diskriminant skorlari elde edilmistir.
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corner =Allergen =Allergenz =Allergen’ =Allergenii =Allergen13...

=Allergen 137 -17 -13 -49 -45
=Allergenz =17 144 -32 -46 -21
=Allergent -13 -32 131 -56 -57
=Allergenti -48 -46 -56 138 -42
=Allergent3 -45 -21 -57 -42 141

Sekil 3.6.3.10 Benzerlik Skorlari

Performans olgumleri

Bu calismada kullanilan cesitli metodlar icin esitliklerde verilen denklemler esas
alinarak performans olgumleri gergeklestirilmigtir.
o Esitlik 3.31’de duyarlihk (sensitivity) degeri hesaplanmistir. Bu deger dogru
tahmin edilen alerjenlerin ylzdesidir.
e Esitlik 3.32°de belirlilik (specificity) degeri hesaplanmistir. Bu deger dogru
tahmin edilen alerjen olmayanlarin (nonalergen) yuzdesidir.
e Esitlik 3.33’te dogruluk (accuracy) degeri hesaplanmistir. Bu deger dogru
olarak tahmin edilen proteinlerin oranidir.
o Esitlik 3.34'de PPV (pozitif tahmin degeri), dogru pozitif tahmin olasihgi
hesaplanmigtir.
o Esitlik 3.35'de NPV (negatif tahmin degeri), dogru negatif tahmin olasiligi
hesaplanmigtir.
e Esitik 3.36'da MCC (Matthew's Correlation Coefficient) degeri
hesaplanmigtir.
Denklemlerde yer alan parametrelerin Sekil 3.6.3.11'de degerlendirme yonteminde

kullaniimalari gosterilmigtir.

1. TN dogru negatif,
2. FN yanhg negatif,
3. TP dogru pozitif,
4. FP yanlis pozitiftir.
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Sistem Alerjen(+) Alerjen Olmayan(-)
Gercek
Alerjen (+) Dogru -Pozitif Yanlis - Negatif

Alerjen Olmayan (-) Yanlis - Pozitif

Dogru - Negatif

Sekil 3.6.3.11 Dege

rlendirme Yontemi

Duyarlihk = L x100%
TP+FN

Belirlilik =—N_ x100%
TN+FP
Dogruluk=— TN, 1009
TP+FP+TN+FN

PPV=_'"

TP+FP
NPV =N

TN+FN

(TP)(TN)-(FP)(FN)

J(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)
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4. SONUCLAR

Yapilan galismada, K-En Yakin Komsu, Bulanik K-En Yakin Komgsu ve Destek
Vektor Makineleri, farkli dizilim yontemleri ile gerceklestiriimigtir. Bulanik K-En
Yakin Komsu yontemi, protein siniflandirmasi icin ilk kez yapilan c¢alisma ile
kullanilmistir. K-En Yakin Komsu Yoénteminin  dizilim benzerlik skorlari ile
uygulanmasi ilk defa bu galisma ile gergeklestiriimistir. Ayrica, Destek Vektor
Makineleri igin yapilan galisma ile ilk kez tripeptit bilesim yontemi, aminoasit
bilesim ydntemi ile birlikte denenmistir. Benzerlik skorlari kullanilirken, dizilim
verisinin tamami ve dizilim verisinin ilk 20 amino asiti kullanilmistir. ilk 20 amino
asit secgilmesinde en 6nemli neden, alerjenligin, protein diziliminin ilk 20 amino
asitlik bolumunde (bas tarafinda) yer alip almadigi sorusuna yoOnelik almak
istedigimiz cevaptir. Yontemler gerceklestirilerek sonuglar karsilastirmali olarak

incelenmistir.

4.1 K-En Yakin Komsu ve Bulanik K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu ve Bulanik K-En Yakin Komsu yontemleri i¢in girdi olarak
olusturulan nitelik vektorlerinin her bir boyutu siklik yuzdeleri ile gosterilmigtir.
Vektor boyutlari amino asit bilesimi kullanilarak 20 boyutlu, dipeptit bilesimi
kullanilarak 400 boyutlu ve dipeptit ve amino asit bilesimi biraraya getirlerek 420

boyutlu nitelik vektorleri olarak belirlenmistir.

K-En Yakin Komsu yontemi igin farkli dizilim yontemleri uygulanarak elde edilen
performans Olgum sonuglari Cizelge 4.1.1°de karsilastirmali olarak verilmigtir. KNN
sutunu uygulanan yontem bilgisini gdstermektedir. KNNX(Harf) seklinde olan
gosterimler de K=X'dir. Yani X adet en yakin komgu oldugu bilgisini verir. Harf
degeri ise bize farkh dizilim gosterimlerinden hangisinin kullanildigini ifade eder.
Ornegin; KNN5(A), K-En Yakin Komsu yéntemi icin K=5 segildigini ve amino asit
bilesim yodntemi kullanilarak protein diziliminin 20 boyutlu vektér olarak ifade
edildigini gostermektedir. KNN kullanilarak, %69,94 dogruluk degerine ulagiimistir.
Bu degerde, alerjenlerin %70,34°U %78,57 belirlilik ile dogru tahmin edilmistir. KNN
yontemi igin en iyi sonuglar dipeptit bilesim yontemi kullanilarak elde edilmigtir.
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KNN yontemi icin amino asit bilesim yontemi dipeptit bilesim yontemine goére
dugsuk dogruluk degerine sahiptir. KNN yonteminde K degerinin 2 farkli degeri igin
performans sonuglari hesaplanmistir. Cizelgeden de gorulecegi gibi komsu sayisi
arttikga ayni nitelik vektora kullanilarak gergeklestirilen uygulamalar i¢in dogruluk
degerlerinde artis gozlemlenmigitr. Cizelgede kalin harflerle isaretlenmis satir

uygulanan yontemler igerisinde bulunan en iyi sonucu ifade etmektedir.

Bulanik K-En Yakin Komsu yodnteminde K-En Yakin Komsu ydntemi igin
gerceklestirilen uygulamada kullanilan farkh dizilim gdsterimlerinin aynilari
kullaniimistir. K-En Yakin Komsu ile Bulanik K-En Yakin Komsu yontemlerini
protein siniflandiriimasi icin karsilastirmak amaclanmaktadir. Bulanik K-En Yakin
Komsu yontemi icin 20 boyutlu amino asit, 400 boyutlu dipeptit bilesim yontemleri
denenmis ve bunlara ek olarak her iki yontemin birlikte kullanildigi 420 boyutlu
vektorler kullanilarak performans degerlendirmesi karsilastirmali olarak Cizelge
4.1.2’de verilmigtir. Bulanik KNN sttununda kullanilan ydéntemler belirtilmistir.
BKNNX(Harf) seklinde olan gdsterimler de K=X'dir. Yani X adet en yakin komsu
oldugu bilgisini verir. Harf dederi ise bize farkl dizilim gdsterimlerinden hangisinin
kullanildigini ifade eder. BKNN yonteminde en iyi sonug %74,33 dogruluk degeri
ile elde edilmigtir. Bu degerde 5 en yakin komsu icin alerjenlerin %77,80’ini,
%85,14 belirlilik degeri ile dogru tahmin edilmigtir. Amino asit bilesim ydntemi
sonucunda elde edilen performans degerleri dipeptit bilesim ile elde edilenlerden
daha iyi oldugu sonuglardan gozlemlenmektedir. Cizelgede kalin harflerle
isaretlenmis satir uygulanan yontemler igerisinde bulunan en iyi sonucu ifade

etmektedir.

K-en yakin komsu ve Bulanik K-en yakin komsu yontemleri igin performans
Olcumleri Cizelge 4.1.3’te karsilagtirmali olarak gosterilmistir. Sonuglara bakilarak,
K-En yakin komsu ve Bulanik K-en yakin komsu yontemleri i¢cin Bulanik K-en
yakin komsu yonteminin siniflandirma icin daha iyi sonuglar verdigi
gOzlemlenmistir. K degeri 5 segildiginde ve amino asit dizilimi kullanildiginda
Bulanik K-en yakin komsu yonteminin %74,33 dogruluk degeri ile siniflandirma
yaptigi goézlemlenmistir. Benzer sekilde K dederi 5 secildiginde ve amino asit

dizilimi kullanildiginda K-En Yakin Komsu Yontemi %64,06 dogruluk degeri ile
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siniflandirma yapmaktadir. iki yéntem arasinda %10 oraninda dogruluk degerinde
artis gézlemlenmistir.

Bulanik K-En Yakin komsu yonteminde, amino asit ve dipeptit bilesimlerinin birlikte
kullaniimasi dipeptit bilesimin tek basina kullanilmasindan daha iyi sonuglar

verdigi gbzlemlenmektedir.

Cizelge 4.1.1 K-En Yakin Komsu performans degerlendirmesi

Knn5(A) 49,84 75,71 64,06 63,07 64,95 26,72
Knn10(AD) 48,45 78,57 65,00 64,73 65,14 28,40
Knn5(AD) 47,05 81,29 65,86 67,85 65,16 30,57
Knn5(D) 45,72 85,44 67,11 70,13 68,87 34,30

Knn10(D) 59,37 78,57 69,94 70,34 70,80 39,42

*A- amino asit bilesimin kullanildigini ifade etmektedir.
*D- dipeptit bilesimin kullanildigini ifade etmektedir.
*AD- amino asit ve dipeptit bilesimlerin birlikte kullanildigini ifade etmektedir.

Cizelge 4.1.2 Bulanik K-En Yakin Komsu performans degerlendirmesi

W N
40,21 95,43 70,56 85,91 66,63 42,84
45,96 93,14 71,89 83,55 68,29 44,76
57,64 85,43 72,92 7766 7129 4585
55,20 89,29 73,94 81,76 71,32 48,46
W 61,13 85,14 74,33 77,80 72,97 4843

*A- amino asit bilegimin kullanildigini ifade etmektedir.

*D- dipeptit bilesimin kullanildigini ifade etmektedir.

*AD- amino asit ve dipeptit bilesimlerin birlikte kullanildigini ifade etmektedir.
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Cizelge 4.1.3 K-En Yakin Komsu ve Bulanik K-En Yakin Komsu Performans
Degerlendirmesi.

Knn5(A) 49,84 75,71 64,06 63,07 64,95 26,72
Knn10(AD) 48,45 78,57 65 64,73 65,14 28,4
Knn5(AD) 47,05 81,29 65,86 67,85 65,16 30,57
Knn5(D) 45,72 85,44 67,11 70,13 68,87 34,3
Knn10(D) 59,37 78,57 69,94 70,34 70,8 39,42
BKnn5(D) 40,21 95,43 70,56 85,91 66,63 42,84
BKnn10(D) 45,96 93,14 71,89 83,55 68,29 44,76
BKnn10(AD) 57,64 85,43 72,92 77,66 71,29 45,85
BKnn5(AD) 55,2 89,29 73,94 81,76 71,32 48,46

BKnn5(A) 61,13 85,14 74,33 77,8 72,97 48,43

*A- amino asit bilegimin kullanildigini ifade etmektedir.
*D- dipeptit bilesimin kullanildigini ifade etmektedir.

*AD- amino asit ve dipeptit bilesimlerin birlikte kullanildigini ifade etmektedir.

Benzerlik skorlari kullanilarak yapilan K-En yakin komsu metodu ile maksimum
degeri se¢gme metodlari karsilastirmali olarak Cizelge 4.1.4’te verilmistir. Yapilan
uygulama metodlari deney sutununda belirtilmistir. H harfi benzerlik igin tim dizilim
verisinin kullanildigini temsil etmektedir. K5-H, 5 en yakin komsu igin tum dizilim
kullanarak hesaplanan benzerlik degerlerine gore gerceklestirilen uygulamayi
ifade etmektedir. KX-Y, K=X en yakin komsu degerini ifade etmektedir. Y
degigkeni ise protein diziliminin en bastan ka¢ amino asitinin kullanildigini
g6stermektedir. Ornegin; K5-10, 5 en yakin komsu igin dizilimin ilk 10 degeri
kullanilarak hesaplanan benzerlik bilgisine gore gergeklestirilen uygulamayi
gOstermektedir.

57



Max ile ifade edilmek istenen K-En yakin komsu yerine bulunan en yuksek
benzerlik degerine gore, test edilen drnegin de ayni siniftan oldugunun kabulinu

yapan metod igin kullaniimistir.

Benzerlik skorlari (PAM70) kullanilarak tim dizilim i¢in yapilan benzerlik analiz
sonuglarindan yaklasik olarak %60 dogruluk elde edilirken, protein diziliminin ilk 10
amino asiti ile hesaplanan benzerlik degerlerinde yaklagik olarak %80 dogruluk
elde edilmigtir. Cizelgeden de gorulecedi gibi en iyi sonug¢ K degeri 20 alinarak ve
dizilimin ilk 10 amino asiti kullanilarak gergeklestirilen uygulama sonucunda
%83,83 dogruluk olarak bulunmustur. Alerjen protein tahmin etme oranlari
incelenecek olursa, tum dizilim verisi ile gergeklestirilen KNN uygulamasi
sonucunda alerjen proteinlerin %44,59’u %56,14 belirlilik ve %45,07 dogru olma
olasiligi ile dogru tahmin edilirken, dizilim verisinin ilk 10 amino asit kullanilarak
gerceklestirilen KNN icin alerjen proteinlerin %71,26’s1, %92,26 belirlilik ve %88,22
dogru olma olasiligi ile dogru tahmin edilmistir. Yaklasik olarak %43 oranla daha

dogru tahmin yapilmaktadir.

Maksimum benzerlik degerini bularak, siniflandirma iglemini bu benzerlik degerinin
ait oldugu protein etiketine gore gergeklestiren yontem kendi igerisinde
incelendiginde; dizilim verisinin tuma kullanilarak yapilan uygulama sonucunda
%62,64 dogruluk elde edilirken, dizilim verisinin ilk 20 amino asiti ile dogruluk
degeri %77,47 olarak gozlemlenmektedir. Protein diziliminin ilk 10 verisi

kullanilarak gergeklestirilen uygulama da ise %81,4 dogruluk degeri saptanmistir.

K-En Yakin Komsu yodnteminde, secilen 20 komsu ve ilk 10 dizilim bilgisi
kullanilarak, benzerlik skorlar ile gergeklestiriien uygulamalar sonucunda
alerjenlerin %73,71’ini, %92,14’luk belirlilik ve %89,62 dogru olma olasiligi ile

tahmin edilmistir.
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Cizelge 4.1.4 PAM7O0 ile elde edilen benzerlik sonuglari Gzerinde yapilan
uygulamalarin performansi

m 44,59 56,14 50,94 4507 555 0,65
m 50 73 62,64 60,52 64,07 23,78
m 54,71 72,71 64,6 61,29 67,13 27,91
m 65,85 87 77,47 80,42 76,14 54,63
m 71,78 89,29 81,4 84,25 80,19 62,68
m 75,09 87,43 81,87 83,67 81,54 63,82
m 71,26 92,29 82,81 88,22 80,31 65,92
m 73,88 91,71 83,68 88,37 81,85 67,77
m 73,71 92,14 83,83 89,62 81,65 68,38

*K5 K-En Yakin komsu igin K degerinin 5 secilmesini ifade etmektedir.
*K10 K-En Yakin komsu igin K degerinin 10 segilmesini ifade etmektedir.

* K20 K-En Yakin komsu i¢in K degerinin 20 secgilmesini ifade etmektedir.

4.2 DVM Yontemi

ik olarak bitiin proteinlerin amino asit bilesim ydéntemi ile oranlari hesaplanmistir.
Daha sonra bu oranlar DVM’nin egitim ve test uygulamalari igin 20 boyutlu girdi
vektorl olarak kullaniimistir. DVM tabanli metodlarin performansi, yuksek
dogrulukla beraber hemen hemen esgit duyarllik ve belirlilige ulagmak igin DVM

parametrelerinin ayarlanmasiyla optimize edilmistir.

Cizelge 4.2.1’de DVM kullanilarak gergeklestirilen, amino asit bilesim ydntemi
performans sonuglari goOsterilmigtir. T sOtunu secgilen esik degerlerini
gOstermektedir. Bu degerler icin duyarllik, belirlilik, dogruluk, PPV pozitif tahmin
degeri, NPV negatif tahmin degeri ve MCC korelasyon katsayisi degerleri
hesaplanmigtir. Cizelge 4.2.1’de goruldugu gibi bu yontemi kullanarak %84,54
dogruluk elde edilmistir. Bu degerde alerjenlerin %82,22’si, %87,14 belirlilik ve

%84,84 dodru olma olasihdi tahmin edilmistir. Bu ydntem alerjenlerin %94,19’unu
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%58,88 belirlilik ile dogru tahmin etmigtir. Ayni zamanda alerjenlerin %56,98’ini de
%94,82 belirlilik ile ve %97,38 dogru olma olasiligiyla dogru tahmin etmistir.

Benzer bir sekilde dipeptid bilesim yontemini kullanarak DVM tabanli bir metod
geligtiriimigtir. Cizelge 4.2.2’”de DVM kullanilarak gergeklestirilen, amino asit
bilesim yontemi performans sonuglari gosterilmigtir. Bu yontem kullanilarak
%82,19 dogruluk degeri elde edilmistir. Bu dederde alerjenlerin %78,22’si, %86,86
belirlilik ve %85,72 dodru olma olasiligi ile tahmin edilmistir. Ayrica dipeptit bilegsim
yontemi kullanilarak, alerjenlerin %95,52’si, %59,47 belirlilik ve %17,24 dogru
olma olasiligi ayni zamanda, alerjenlerin %57,23’'0 %97,29 belirlilik ve %98,78

dogru olma olasiligi ile tahmin edilmigtir.

Cizelge 4.2.1 ve 4.2.2°den alinan sonuglara gore amino asit bilegsim yontemi
kullanilarak gerceklestirilien DVM yontemi, dipeptid bilesim yontemi ile

gerceklestiriienden daha dogru siniflandirma yapmaktadir denilebilir.

Ayri ayri incelenen amino asit ve dipeptit bilesim yontemi birlikte kullanilarak elde
edilen sonuglar cizelge 4.2.3'te gdsterilmistir. iki yontemin birlikte kullanilmasi ile
alerjen proteinlerin dogru siniflandiriimasinda artis saptanmasi beklenmektedir.
Ancak cizelgeden gorllecegi gibi sonuglarda, diger yontemler ile kiyaslandiginda
beklenen oranlarda artiglar gdzlemlenmemistir. Bu yontem kullanildiginda alerjen
proteinlerin %94,89'u, %58,83 belirlilik ile dogru tahmin edilmistir. Ayni zamanda
alerjenlerin %53,70’ini %97,45 belirlilik ile dogru tahmin edilmigtir. Bu yontem ile
%84,07’lik dogruluk degeri elde edilmistir.

Son olarak, tripeptit bilesim yontemi ile amino asit bilesim ydntemleri birlikte
kullanilarak boyutu 8020 olan vektor elde edilerek her bir boyut igin oranlar
hesaplanmigtir. DVM yontemi ile gergeklestirilen uygulama sonuglari Cizelge
4.2.4'te verilmigtir. T sutunu secilen esik degerlerini ifade etmektedir. -0,2 esik
degeri i¢in en iyi sonug elde edilmigtir. Bu yontemle, %86,11 dogruluk degerine
ulasilmistir. Bu degerde, alerjenlerin %86,20’si, %87,28 belirlilik ve %84,31 dogru
olma olasihgl ile tahmin edilmistir. Ayni zamanda bu ydntem uygulanarak,

alerjenlerin  %96,47’si  %57,82 belirlilik ile dogru tahmin edilmistir. Ayrica
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alerjenlerin %62,45’'i de %96,29 belirlilik ve %98,08 dogru olma olasiligi ile dogru
tahmin edilmisgtir.

Protein dizilim verisinin bilesim yontemleri kullanilarak nitelik vektorleri seklinde
ifade edilerek DVM ile gergeklestirilen uygulamalari sonucunda, amino asit bilesim
yonteminin, dipeptit bilesim yonteminden daha dogru siniflandirma yaptig
sonucuna varilmistir. DVM ile gergeklestirilen uygulamalar ile performans
degerlendirmeleri sonucunda en iyi siniflandirma, amino asit ve tripeptit bilesim

yontemleri birlikte kullanildiginda elde edilmistir ve dogruluk degeri %86,11°dir.

Benzerlik skorlar kullanilarak olusturulan nitelik vektorleri ile DVM uygulamasi
gerceklestiriimistir. Protein dizilim verisinin timu kullanilarak hesaplanan benzerlik
skorlari DVM ile uygulanmistir. Cizelge 4.2.5'te DVM ile gercgeklestirilen uygulama
icin performans degerlendiriimesi sonuglari verilmistir. Bu yontemle, %69,62
dogruluk degeri elde edilmistir. Alerjenlerin %66,98’i, %54,90 belirlilik ile %5,91
dogru olma olasihgl ile dogru tahmin edilmigtir. Ayni zamanda alerjenlerin
%50,80'i, %60,82 belirlilik degeri ile %88,16 dogru olma olasiligi ile dogru tahmin
edilmigtir.

Cizelge 4.2.6’da, benzerlik skorlari kullanilarak protein dizilim verisinin ilk 20 amino
asiti kullanilarak olusturulan nitelik vektorleri kullanilarak gergeklestiriien DVM
yontemi igin performans sonuglari verilmigtir, %74,89’luk dogruluk degeri elde
edilmigtir. Bu yontemle alerjenlerin %89,94’U, %57,83 belirlilik ve %12,88 dogru
olma olasiligi ile dogru tahmin edilmigtir. Ayni zamanda alerjenlerin %57,15’i,

%80,23 belirlilik degeri ve %82,76 dogru olma olasiligi ile dogru tahmin edilmistir.

Benzerlik skorlari ile olusturulan nitelik vektorleri ile gerceklestiriien DVM igin
dizilim verisinin timdndn alerjen proteinleri siniflandirmada etkili olmadigi
sonucuna varilabilir. 20 amino asit kullanilarak gergeklestirilen yontem ile dogru

tahmin 6zelligi arttinimis ve daha ylksek dogruluk degeri elde edilmigtir.
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Cizelge 4.2.1 DVM ile gergeklestirilen amino asit bilesim yontemi performans
degerlendirmesi

93.75 62.07 65.94 26.66 98.14 36.90

90.12 74.29 78.65 59.41 94.43 58.81

SN [ S N N N

86.06 80.63 82.42 73.35 89.86 64.90

82.22 87.14 84.54 84.84 84.29 69.24

75.37 90.59 82.03 90.94 74.71 65.80

s 4 7 1 |

67.53 92.42 76.61 94.08 62.29 58.11

56.98 94.82 65.46 97.38 39.29 43.45
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Cizelge 4.2.2 DVM ile gergeklestirilen dipeptit bilesim yontemi performans
degerlendirmesi

92.54 61.27 64.83 23.86 98.43 34.36

87.93 69.54 73.71 49.13 93.86 49.53

SN N S S I I R

84.94 75.06 78.03 63.42 90.00 56.58

82.10 80.12 80.54 74.57 85.43 61.09

78.22 86.86 82.19 85.72 79.29 65.04

ISR A N ST N N R

73.54 90.99 80.93 91.82 72.00 64.17

63.14 95.78 72.84 97.74 52.43 54.29
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Cizelge 4.2.3 DVM ile gergeklestirilen amino asit +dipeptit bilesim yontemi
performans degerlendirmesi

95.37 62.99 66.95 28.22 98.71 38.87

91.12 71.88 76.45 53.14 95.57 55.21

[
I I I R B N e

86.90 78.70 81.40 69.69 91.00 63.07

82.86 85.46 84.07 82.58 85.29 68.09
77.38 90.50 83.21 90.42 77.29 67.78
IR I N I N
70.16 92.69 78.81 93.90 66.43 61.55
IR I N I B
57.91 96.05 66.80 98.08 41.14 45.90
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Cizelge 4.2.4 DVM ile gergeklestirilen amino asit +tripeptit bilesim yontemi
performans degerlendirmesi

96.25 61.47 65.22 23.67 99.29 35.89

93.18 70.92 75.74 50.49 96.43 54.56

90,90 75.66 79.75 62.00 94.29 61.10

87,15 84,19 84,77 79,61 89,00 69,95

82,36 89,03 85,32 87,63 83,43 71,22

74.62 93.59 82.34 94.42 72.43 67.50

62.45 96.29 72.06 98.08 50.71 53.42
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Cizelge 4.2.5 DVM ile gergeklestirilen tim dizilim verisi kullanilarak hesaplanan
benzerlik skorlari ydontemi performans degerlendirmesi

— 66,98 54,90 54,32 5,91 94,00 2,64
“ 69,52 55,58 55,34 9,22 93,14 6,56
“ 78,03 56,14 56,20 12,18 92,29 10,90
“ 79,43 56,75 56,75 16,35 89,86 12,10
n 76,93 57,08 56,67 22,27 84,86 14,41
“ 75,94 59,12 59,18 32,54 81,00 21,28
“ 81,99 68,29 69,62 51,69 84,29 41,55
“ 69,98 73,73 68,68 73,80 64,43 40,69
“ 66,66 72,74 67,98 83,06 55,57 38,97
“ 62,28 75,84 66,73 89,88 47,71 37,75
“ 50,80 60,82 55,03 88,16 27,86 15,86
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Cizelge 4.2.6 DVM ile gercgeklestirilen ilk 20 amino asit kullanilarak hesaplanan
benzerlik skorlari ydontemi performans degerlendirmesi

— 89,94 57,83 59,58 12,88 97,86 22,07
“ 88,59 59,58 61,74 17,80 96,86 24,28
“ 85,02 61,44 64,52 27,18 95,14 32,03
“ 85,29 63,66 67,11 34,50 93,86 36,98
n 85,10 67,01 70,33 44,08 91,86 42,96
“ 84,08 70,56 73,16 53,31 89,43 48,13
n 81,04 73,66 74,65 60,98 85,86 50,52
m 76,31 76,42 74,89 67,43 81,00 50,49
“ 68,56 74,82 70,57 66,92 73,57 41,89
“ 61,21 77,34 67,19 74,58 61,14 37,02
“ 57,15 80,23 64,29 82,76 49,14 34,39
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5. TARTISMA

Bu calismanin amaci, alerjen proteinlerin, dzellikle gida alerjenlerinin tahmini igin
degisik yontemler denemektir. Dinya Saglik Orgiti ve Gida ve Tarim Orgiiti
kurumlarinin bu amagla hazirladiklari rehberlerde onerilen yontemlerin ¢ogunlukla
yari-otomatik gerceklestirlen ve tahmin yeterliligi dusuk olan yontemler
olmasindan dolayl bu g¢alismada otomatik yontemler denenerek kuvvetli ve zayif

yanlarinin anlagiimasi hedeflenmistir.

Uygulanan yontemler K-En Yakin Komsu, Bulanik K-En Yakin Komsu ve Destek
Vektor Makineleridir. Ayrica benzerlik skorlarindan faydalanilirken bu yontemlere

ek olarak siniflandirma, maksimum benzerlik skoru gézetilerek yapiimistir.

Protein dizilimleri amino asit bilegsim yontemi, dipeptit bilesim yontemi, iki yontemin
birlikte kullaniimasi ve tripeptit bilesim ydntemi ile amino asit bilesim ydnteminin
birlikte kullaniimasi ile vektorel sekilde ifade edilmiglerdir. Ayrica dizilim benzerlik

skorlari ile de nitelik gosterimleri gergeklestirilmistir.

K-En Yakin Komsu yontemi icin amino asit ve dipeptit bilesim ydntemleri
kullaniimistir. Dipeptit bilesim ydntemi, amino asit bilesim ydntemine gore daha
cok bilgi icermektedir. Sonuglarda da goruldugu gibi K-En Yakin Komsu yontemi,
dipeptit bilesim yontemi ile uygulandiginda, amino asit bilesim yontemine gore
daha iyi sonuglar Uretmistir. Amino asit ve dipeptit bilesim yontemleri birlikte
kullanilarak daha ¢ok bilgi iceren nitelik vektorlerinden daha iyi sonuglar
alinabilecegi dusunulmustar. Uygulama sonucunda, bu ydntemin dogruluk
degerlerinin amino asit ve dipeptit bilesim yontemleri arasinda sonugclar verdigi

gozlemlenmisgtir.

K-En Yakin Komsu yontemi, benzerlik skorlari kullanilarak uygulama
gerceklestirildiginde amino asit ve dipeptit bilesim yontemlerinden yaklasik olarak
%10 daha dogru sonuglar verdigi performans sonuglarinda gozlemlenmigtir.
Protein diziliminin tamami, ilk 20 amino asit ve ilk 10 amino asit Uzerinden
hesaplanan benzerlik skorlari igin en iyi sonu¢ ilk 10 deger kullanilarak

bulunmustur. K-En Yakin Komsu igin en iyi sonu¢ K=20 segildiginde elde
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edilmistir. Dizilim verisinin ilk 20 amino asiti tum dizilim bilgisi kullanilarak elde
edilen sonuglardan daha performanslhidir. Benzerlik skorlari kullanildiginda K
degerinin artimina bagh olarak sonuglarda iyilesme saptanmistir. Bilesim
yontemleri kullanildiginda K’nin azalan degerlerinde artan dogruluk oranlari,
benzerlik skorlari kullanildiginda K’nin artmasina bagli olarak artmistir. K-En
Yakin Komsu yontemi benzerlik skorlari kullanilarak uygulandiginda, dogruluk
deg@erinin amino asit ve dipeptit bilesiminden daha yuksek oldugu gorulmustar.
Alerjen protein tahmin oraninin, dizilim bilgisinin ilk 10 degeri kullanilarak
gerceklestirilen uygulama icin diger sonuglara gore maksimum degerde c¢iktigi

gozlemlenmisgtir.

K-En Yakin Komsu yodntemi yerine benzerlik skorlari kullanilarak maksimum
benzerlik skoruna bagl siniflandirma iglemi yapildiginda, yine en iyi sonucun ilk 10
amino asit icin alindig1 gézlemlenmigtir. Ancak tum sonugclara bakildiginda K-En

Yakin Komsu ydnteminin performansinin daha iyi oldugu sonucuna variimigtir.

Bulanik K-En Yakin Komsu yontemi icin amino asit bilesim ve dipeptit bilesim
uygulanarak alinan sonuglara bakildiginda dipeptit bilesim, amino asit bilesime
oranla daha fazla bilgi barindirmasina ragmen, amino asit bilesim kullanilarak

g6zlemlenen sonuglarda %4 oraninda daha dogru siniflandirma yapilmistir.

K-En Yakin Komsu yontemi ve Bulanik K-En Yakin Komsu yontemini
kargilastirmali olarak degerlendirmek istersek; Bulanik K-En Yakin Komsu yontemi
alerjen proteinleri K-En Yakin Komsu yontemine oranla daha dogru tahmin
etmistir. Amino asit bilesimi her iki yontemle degerlendirildigi zaman Bulanik K-En
Yakin Komsu yonteminin, alerjen proteinlerin siniflandiriimasinda, yaklagik olarak
%10 oranla daha dogru siniflandirma yaptigi sonuglardan goérulmektedir. Amino
asit bilesim yontemi, Bulanik K-En Yakin Komsu ig¢in en iyi dogruluk degerini
verirken, K-En Yakin Komsu yontemi ile kullanildiginda en kétu dogruluk degerini,
her iki yontemde de K=5 iken vermistir. K=5 icin her iki yontemde dipeptit bilesim
kullanilarak alinan sonuglarda, Bulanik K-En Yakin Komsu yonteminin alerjen
olan proteinleri tahmin etme degeri daha yuksektir. Bu sonuglar proteinlerin
siniflandinimasinda yalnizca sinifa aittir ya da ait degildir verisi ile birlikte

kullanilan Gyelik degerinin sonuglar arttirdigini ifade etmektedir.
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Bir makine 6grenme teknigi olan DVM, bu ¢alismada alerjen proteinlerin tespiti igin
kullaniimistir. Amino asit ve dipeptit bilesimleri kullanilarak DVM tabanli yontem
geligtiriimigtir. Bu yaklasimin en buyuk avantaji kullanicinin gereksinimi olan esik
degerini segerek yluksek belirlilik ve duyarllik ile alerjen proteinlerin tahminini
saglamasidir. DVM ile amino asit bilesim, dipeptit bilesim, ikisinin birlikte
kullanilmasi, tripeptit bilesim ve amino asit bilesimin birlikte kullanilamasi ve son
olarak benzerlik skorlari uygulamalari gergeklegtiriimistir. Benzerlik skorlari
uygulanirken dizilim verisinin butinu ve ilk 20 amino asit i¢in hesaplanan benzerlik

degerleri kullaniimistir.

Amino asit bilesim ydntemi kullandidinda en iyi performans igin segilen esik
degerinde, alerjen ve alerjen olmayan proteinlerin tahmin edilme oranlari hemen
hemen ayni gikmigtir. Ayni esik degeri i¢in dipeptit bilesim yontemi uygulandiginda
alerjen olmayan proteinlerin tahmin oranlarinin yaklagik olarak degismedigi
g6zlemlenirken, alerjen protein tahmin oraninin %10 azaldigi géruimustur. Yine
ayni esik degeri icin tripeptit ve amino asit birlikte kullanildiginda, alerjen olmayan

proteinlerin tahmin oraninin arttigi gézlemlenmistir.

Dipeptitler amino asit bilesimlerinden daha fazla bilgi vermelerine ragmen dipeptit
bilesim yonteminin performansinin amino asit bilesim yonteminden daha dusuk
oldugu go6zlemlenmistir. Bu c¢alismada kullanilan protein dizilimlerinin kisa
olmasindan dolay! dipeptitlerin sikliklarinin tam olarak belilenememesinden
kaynakli olarak sonuglarin bu gekilde ¢iktigi varsayiimigtir. Amino asit bilegimi ve
dipeptit bilesimi kullanilarak yapilan ¢alismalara [59] ek olarak daha fazla 6zellik
barindirmasi agisindan dipeptit bilesim yontemi amino asit bilesim yontemi ile
birarada kullanilarak alerjen tahmin oraninin yukseldigi gézlemlenmistir. Ayrica
ayni sekilde, daha fazla 6zellik barindirmasi agisindan tirpeptit bilesim ydntemi
amino asit bilesim yontemi ile birarada kullanilarak, dogruluk degerinde artis

gozlemlenmigtir.

DVM, K-En Yakin Komsu ve Bulanik K-En Yakin Komsu yontemleri ile
kargilastirildiginda daha etkili siniflandirma yapmaktadir. DVM’nin ¢ok boyutlu
uzayda hiper duzlemler olusturarak farkli sinif etiketlerini birbirinden ayirarak
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siniflandirma iglemini gergeklestiren bir siniflandirma metodudu olmasinin daha

dogru tahminler yapmasinda etkili oldugu sonucuna variimigtir.

Benzerlik skorlari ile uygulanan DVM yénteminde, dizilim verisinin tima ve ilk 20
dizilim verisi kullanilarak benzerlik skorlari hesaplanmigtir. ilk 20 dizilim verisi
kullanilarak gergeklestirilen uygulama sonucunda dogruluk degerinin daha iyi
oldugu goézlemlenmistir. ilk 20 dizilim verisi kullanildiginda alerjen tahmin orani,
tum dizilim verisi kullanildiginda alinan orandan daha ylksektir. Bu sonuglara gore
alerjenligi belirleyen ozelliklerin dizilim verisinin baglarinda yeraldigi varsayimi

yapilabilir.

Genetigi degistiriimis organizmalarin ve biyo-ilaglarin artmasindan dolayi alerjen
proteinlerin tahmin edilmesi 6nem kazanmasi ve son vyillarda bu yonde
calismalarin sikgca uygulanmasindan dolayr vyapilan bu ¢alismada, farkli
siniflandirma yoéntemleri, ¢esitli dizilim verileri icin uygulanmistir. Yapilan ¢alisma
ile alerjen proteinlerin otomatik siniflandirilmasi problemine farkli ¢dézim yollar
sunulmus ve sonuglar karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Bu calismada
uygulanan yontemler farkli siniflandirma problemleri igin de gergeklestirilebilir.
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