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PROTEINLERIN DUZENSiIZ BOLGELERININ TAHMININDE YENi
OZNITELIK KODLAMA YONTEMLERI

OZET

Canlilarin temel yapitaglarindan olan proteinler, biyokimyasal aktivitelerin hemen
hemen tiimiinde rol alirlar. Biyokimyasal aktivitelerdeki degisimler canli i¢in kritik
oneme sahiptir. Ornegin, protein islev bozuklugundan kaynaklanan biyokimyasal
reaksiyon degisimleri ciddi bir takim hastaliklara neden olabilmektedir. Bu nedenle
proteinlerin yapisinin tespit edilmesi hayati onem arz etmektedir. Proteinlerin
islevlerini anlayabilmek icin ilk olarak yapilarinin anlasilmasi gerekmektedir. Bu
yapilar1 tespit etmek amaciyla, Nuclear Magnetic Resonance Spectroscopy (NMR),
Nuclear Overhauser Effect, X-Ray Crystallography, DNA microarray teknolojisi gibi
in vitro (laboratuvar ortami) yontemler kullanilmaktadir. In silico (bilgisayar,
hesaplamali ortam1) yontemlerin uygulamasi in vitro yontemlere gére maliyet / fayda
ve zaman acisindan daha c¢ok tercih edilmektedir. Bu durum beraberinde
aminoasitlerin birbirleri ile olan fizikokimyasal iliskilerinin tespit edilmesi,
proteinlerin yapilarinin modellenmesi, metabolik yollarin tahmin edilmesi gibi
calismalar1 hizlandirmistir.

Bu tez calismasinda, proteinlerdeki diizensiz bolgelerin tahmini igin proteini olusturan
amino asitlerin (kalint1) farkli biyokimyasal ve fiziksel 6zellikleri kullanilarak yeni iki
adet 6znitelik kodlama yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen birinci yontem proteinlerin
amino asitlerin fizikokimyasal 6zellikleri, proteinlerin pozisyon-skor matrisi (PSM)
ve SPINE-X protein ozellikleri temelinde gelistirilmistir. ikinci yontemin
gelistirilmesinde ise, dalgacik teoremi kullanilmistir. Bu 6znitelik kodlama yontemleri
makine 0grenmesi algoritmalar: ile Protein Structure Prediction Center tarafindan
yayinlanan CASP 10 veri seti tizerinde test edilmislerdir. Elde edilen deneysel sonuglar
literatiirdeki yontemlerle kiyaslanmstir.
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NEW FEATURE CODING METHODS IN DISORDER REGION
ESTIMATE OF PROTEIN

SUMMARY

The proteins which are the main constituent of bios (living creatures), take part in
almost every biochemical activities. For instance, changes of biochemical reaction,
derived from protein dysfunction, causes a set of serious illnesses. Therefore
determining the structure of proteins is of vital importance. Firstly it must be
understood the structure of proteins to understand the fuctions of them. To determine
these structures, it is used such in vitro (laboratory environment) methods like Nuclear
Magnetic Resonance Spectroscopy (NMR), Nuclear Overhauser Effect, X-Ray
Crystallography, DNA microarray technology. Application of in silico (computer,
calculating environment) methods are more favored over in vitro methods in terms of
cost/benefit and time. This is accelerated the studies like determination of the
physicochemical relations of amino acids, modeling of proteins’s structures, prediction
of pathways.

In this study it has been developed two pieces new feature codification methods by
using different biochemical and physical features, of protein builder amino acids
(resudiue) to predict the irregular zones of proteins. First method has been developed
on the basis of physicochemical features of proteins and amino acids, position-score
matris of proteins (PSM) and SPINE-X protein features. It has been used the theory of
ripple in developing of second method. This feature codification methods has been
tested on CASP 10 dataset which is issued by machine learning algorithms and Protein
Structure Prediction Center. Acquired experimental results have been compared with
the methods in the literature.
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1. GIRIS

Proteinler yasamin bir pargasidir. Bu nedenle, herhangi bir canlinin sahip oldugu
proteinlerin ¢ogu enzimlerdir. Enzimler, hiicre igerisindeki kimyasal reaksiyonlari
hizlandiran belirli proteinlerdir. Hiicre icerisinde, belli bir reaksiyonun olugabilmesi
icin kullanilan kiiciik molekiiler araglardir. Gegici olarak bilesenlere eklenirler ve
bilesenlerin belli agilar1 yakalayabilmesini saglarlar. Boylece istenilen reaksiyon

gergeklesebilir(Polatkan, 2007).

Proteinler, hiicre icerisindeki gorevlerine gore kategorilere ayrilabilirler. Birkag
kategoriye ornek vermek gerekirse; enzimler, yapisal proteinler, hormonlar, nakil
proteinleri. Proteinlerin bu kadar 6nemli olmasi, proteinin yapisi hakkinda daha ¢ok
bilgi edinilmesini zorunlu hale getirmistir. Bu nedenle, proteinin {ist seviye yapilari, o
proteinin fonksiyonlarini, faaliyetlerini ve ¢evre ile olan etkilesimlerini tanimlamada

onemli olmasini saglamaktadir.

Son yillarda, yaklasik bir milyon protein tanimlanmistir. Ancak, tanimlanan proteinler
arasindan 100.000 protein yapisi tespit edilebilmistir. Sekil 1.1°de, protein veri bankasi
tarafindan yillik ve toplam tespit edilen protein yapilarimin yillara gore gelisimi

gosterilmistir(RCSB Protein Data Bank, 2016).



Yil

Protein Yapilarinim Yillik Geligimi
Saw

23,000 75000 LoD, 000

m Topiam gy ik

Sekil 1.1: PDB Veri bankasinin 1972-2016 yillar1 arasindaki tistel biiyiime.



Yiiksek miktarda verilerin ortaya ¢ikmasiyla birlikte bu verilerin analiz edilmesi gii¢
hale gelmistir. Son yillardaki istatiksel modelleme ve siiflandirma algoritmalarindaki
arastirmalar bu verilerin analizinde yeni yontemlerin gelismesini saglamistir. Bilgi
teknolojisi de hizla gelismis ve bu biiyiikk verileri islemek i¢in yontemler

gelistirilmesini saglamistir (Kaya, 2008).

Protein dizilerinin ve siral1 verilerin ¢ok olmasi aminoasit dizilerinden protein yapisini
tahminine yonelik calismalari motive etmistir. Bu tahminler daha sonra diizensiz

protein yapilarini anlamak i¢in temel olusturmustur (Fischer, 1984).

1.1 Tezin Amaci

Bu c¢alismada proteinlerin diizensiz bdlgelerinin tespitine yonelik istatistiksel
yontemlerin yaninda,yeni Oznitelik uzayr Onerilerek diizenli ve diizensiz bolgeler
arasindaki en iyi sinifsal ayrim yapilmasi amaglanmistir. Problemin ¢6ziimiine yonelik
literatiirde  gelistirilen ve tercih edilen yontemler kullanilarak Dbirbirleri ile

kiyaslanmistir.

Siniflandiricilar igin, proteinlerdeki her bir aminoasit aslinda bir 6rnek olarak
diisiiniildiiglinden, bunu en iyi 6znitelik uzayi ile temsil etmek iyi bir siniflandirict

kadar onemlidir.

Onerilen yontemin literatiirde tercih edilen 6znitelik uzay: olusturma ydntemlerine
alternatif olmas1 amaglanmaktadir. Bu ¢alismanin temelini olusturan, protein dizileri
ve genom aragtirmalarinda son zamanlarda istatistiksel yontemlerin yaninda biyolojik
verilerin de ayrik zamanl sistemler gibi diisiiniilebilecegini kanitlayan uygulamalar
yaptlmistir. Bu tiir ayrik zaman diferansiyel sistemlerin, biyolojik dizilerde
kullanilmasi, genom arastirmalarinda yeni bir yontemin Oniinii a¢mistir. Son
zamanlarda, DNA arastirmalarinda fourier doniisiim temelli dalgacik yonteminin
kullanilmig olmasi protein dizilerinde de diizensiz bdlgelerin tespitinde yeni 6zellik

vektorlerinin dalgacik yontemiyle tespit edilebilecegi fikrini 6n plana getirmistir.

Makine 6grenmesi yontemleri ile gelistirilen araglarin belirli bir basar1 diizeyinden
Oteye gecememis olmasindan dolayi, bu c¢alismada yeni Oznitelik olusturma

yontemlerinin arastiritlmasi amaglanmaistir.



1.2 Literatiirdeki Calismalar

Deneysel analiz yontemlerinin yiiksek maliyetli, karmasik ve ¢ok fazla zaman
gerektirmesinden dolayi, son yillarda biyoinformatik alaninda veri analizi alanlarinda

yapilan ¢alismalar avantajli hale getirmistir.

Yapilarin tahmini i¢in hesaplamali ve istatistiksel modellemeye yonelik ¢alismalar ilk
olarak 1973 yilinda Krigbaum ve Kuntton tarafindan Lineer regresyon analizi ile
proteinlerin ikincil yapisinin tahmini i¢in kullanilmistir (Cai, Liu, Xu, & Chou, 2002).
Bu probleme yonelik takip eden ¢alismada, Chou ve Fasman % 52 basari ile tiglinciil
yap1 ve ikincil yapi tiplerini frekans tabanli istatiksel algoritmalari kullanarak elde
etmistir (Chou & Fasman, 1978). Protein yapilarinda yapay sinir aglarina yonelik
uygulamalar Stormo ile baglamistir. Stormo ¢alismasinda Rosenblatt tarafindan 1950
yilinin sonlarinda gelistirilen algilamali-6grenme tabanli algoritmayr kullanmistir
(Stormo, Schneider, Gold, & Ehrenfeucht, 1982). Genomik informatik alanindaki ilk
caligmalarda ¢ogunlukla algilamali ve geri yayilimli aglarm kullanimiyla
ilgilenilmistir (Wu & McLarty, 2012).

1988 yilinda, Qian ve Sejnowski yapay sinir ag1 modelleri kullanilarak belirlenen
homolog olmayan verilerin protein ikincil yapisinin (a-helix, B-sheet ve coil)
tahminine yonelik ¢alismalar yapmistir (Qian & Sejnowski, 1988). Calismalarinda
homolog olmayan protein dizisi verilerinde 6n islem olarak pencere kaydirma metodu

uygulamiglar ve yapay sinir aglari ile birlikte % 64,3 oraninda basari elde etmislerdir.

20. ylizyilin sonlarinda ikincil yapinin tahmini % 65 civarin1 gegememistir. Rost ve
Sander proteinlerin evrimsel bilgileri kullanarak siniflandirma performansin da artis
elde etmislerdir. Yaptiklar: ¢calismada iki katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglarim
kullanmiglar ve 7 kat ¢apraz dogrulama metodunu uygulayarak % 70,8 dogruluk ile
tahmin etmislerdir (Rost & Sander, 1993).

Bu alandaki gelismeler devam ederken, aragtirmacilar yapay sinir aglar1 ve istatistiksel
metotlar iizerine ¢alismalarini genisletmistir. Krogh ve Riis tarafindan protein yapisi
tahminine yonelik ¢aligmalarda yapay sinir aglar1 ve ¢oklu dizi hizalama yontemleri
kullanilmistir. Yaptiklart ¢alismalar neticesinde protein yapisinin tahmininde % 80

dogruluk elde etmislerdir (Riis & Krogh, 1996).



1999 yilinda Jones ve arkadaslari proteinlerin ikincil yapilarinin tahmini igin iKi
katmanli yapay sinir aglarint PSM ile egiterek uygulamislardir (Jones D. T., 1999).
Psi-Blast’ dan faydalanarak amino asit konum bilgilerinden PSM gériintii matrisleri
elde edilmistir. Jones tarafindan onerilen bu metot PSIPRED olarak isimlendirilmistir.
Ucgiinciil yap1 tahmininde % 76,5 ve % 78,3 seviyesinde bir sonug elde edilmistir. Daha
sonraki calismalarda elde edilen PSM goriintii matrisleri ikincil yap1 tahmini i¢in
Destek Vektor Makinelerin (DVM) de kullanilmistir (Ward, McGuffin, Buxton, &
Jones, 2003). DVM ile elde edilen egitim kiimesi kullanilarak ti¢iinciil yapi tahmininde

% 77 tizerinde bir dogruluk elde etmislerdir.

Protein yapisinin olusturulmasinda amino asit sekans sirasinin etkili oldugu
bilindiginden, protein yapisindaki diizensizliklerin belirlenmesinde ayr1 bir 6znitelik
olarak ortaya c¢cikmistir. Birgok akademik c¢alismada protein diizensizlikleri i¢in
hesapsal yontem Onerilmis ve c¢ogunlukla dizilim siralarinin 6nemli oldugu

goriilmiistiir. (Kaya, 2008).

Makine 6grenmesi yontemi olan yapay sinir aglari, protein yap1 tespiti problemi’nin
¢ozimiinde genellikle tercih edilen bir yontemdir (Kaya, 2008). Bu problemin
¢Oziimiine yonelik calismalarin ¢ogunlugunda diizensiz amino asit yogunluklari,
karmagikliklart ve degisimleri ikincil yapi igin etkili oldugu bilindiginden bunun

tizerine bilimsel ¢aligmalar yogunluk gostermektedir.

Siniflandirmadaki basar1 kalitesini arttirmak i¢in son zamanlarda daha etkili
oznitelikler ve kararli tahmin yapilar1 olusturulmaya ¢alisilmistir. Ornegin, belirli bir
konumu kullanarak pencereleme metoduyla PSM matrislerinden yeni ve diizensizlik
tahminini artiric1 6zellik vektorleri olusturulmustur (Jones & Ward, 2003). Bugiine
kadar diizensiz bolgeleri tespit etmek igin PONDRs, DisEMBL, GlobPlot,
DISOPRED2, Foldindex, RONN, DisPRO, PreLink, DisPSSMP gibi ¢ok bilinen

tahmin araglar1 gelistirilmistir.



Protein diizensizligi problemine yonelik ilk ¢alisma PONDR olarak adlandirilan
siiflandirma aracidir (Romero, Obradovié¢, Kissinger, Villafranca, & Dunker, 1997).
Calismada X-Ray karakterize yontemi ile boliimlenmis diizensiz protein bolgelerinden
elde edilen veri seti kullanilmistir. Siiflandirict modeli olarak ileri beslemeli yapay
sinir aglarn egitilmis, uygulanan test veri kiimesiyle % 58 oraninda bir basar1 elde
etmiglerdir. Tahminde 8 amino asit dizisinin yogunluklar1 kullanilarak iki 6znitelik

elde etmislerdir.

2003 yilinda Max-Delbriick Molekiiler Tip Merkezi tarafindan proteindeki
diizensizliklerin tespitine yonelik DisEMBL isimli hesaplamali tahmin araci
gelistirilmistir. Diizensizliklerde sirali kisa motifler kullanilarak protein yapisi

hakkinda 6nemli bilgiler elde edilmistir (Linding, ve digerleri, 2003).

Proteinlerdeki molekiiler tanima tabanli algoritmalarin kullanilmasi, uzun protein
yapilariin tahmininde probleme neden olmustur. Ciinkii bu biiyiik yapilarin tahmini
cok uzun siirebilmektedir. DISpro tarafindan gelistirilen algoritma ile protein veri
bankasindan elde edilen veri seti ile protein igerisindeki amino asitlerin konumu ve
uzunluklarindan istatiksel o6zellikler ¢ikarilmistir. Tek katmanli 6zyinelemeli yapay
sinir aglar1 kullanilarak egitilmis daha sonra yapilan ¢apraz dogrulama metodu ile %

92.8 civarinda bir dogruluk elde edilmistir (Cheng, Sweredoski, & Baldi, 2005).

Jaime Prilusky ve arkadaslarinin gelistirdigi FoldIndex tahmin aracinda, Uversky
algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma kullanilarak bir protein tizerindeki hidrofobik
Ozelliginden faydalanilmig ve protein dizisindeki amino asit dizilimlerinin agirlik
vektorleri ¢ikarilmistir. Burada tahmin i¢in gelistirilen yontemin diizensiz bolgeleri
yiiksek dogrulukla tahmin etmesini saglamasi i¢in kaydirmali pencereleme metodu
uygulanmigtir. Gelistirilen yontemin basari oranlari incelendiginde diizensizligi % 77
oraninda diizenli aminoasitleri % 88 oraninda tespit ettigi goriilmiistir (Prilusky, ve
digerleri, 2005).



Protein yapilarindaki istatiksel analiz metotlari, protein diizensiz bdlgelerinin
tahminini olumlu yonde etkiledigini gostermistir. Yang ve arkadaslarinin gelistirdigi
yapay sinir ag1 siniflandirma metodu kullanilarak oriintii tanima modeli gelistirilmistir.
RONN olarak isimlendirilen metot, tespit edilen protein dizilerinden sabit uzunluklu
bir pencereleme metodu kullanilarak iliski matrisleri ¢ikarilmasini saglamaktadir.
Uygulamada protein veri bankasindan elde edilen 80 adet protein kullanilmig, 80
protein icerisinden elde edilen dznitelik matrisleri ile egitilmistir. Daha sonra test veri
seti ile test edilmistir. Elde edilen performans sonuglar1 incelendiginde % 84,9 ve %
78,9 dogrulukla basar1 elde edildigi goriilmiistiir (Yang, Thomson, McNeil, & Esnouf,
2005).

Biiyiik 6l¢ekli protein verilerinin ¢ok olmasi verilerin analizinde farkli yollar
izlenmesini gerektirmistir. Bu nedenle veri setindeki uzun dizilimli ve kisa dizilimli
veri seti ayrilarak basar1 sonuglari karsilastirilmistir. [UPForest olarak adlandirilan
arag veri setindeki protein dizilerinden kural tabanli karar agaglarini elde edilnistir. Bu
model ile elde edilen sonuglar ¢capraz dogrulama metodu ile genellestirilmistir. Bu
yaklagimla yiiksek 6l¢ekteki protein dizilerinde dogruluk oranini arttirilmistir (Han,
Zhang, Norton, & Feng, 2006).

Protein verilerindeki dizilimlerin birbirleri ile iliskili oldugu bilinmektedir. Bu
proteinlerin diizensizliklerin tespitinde 6nemli rol oynadig1 goriilmistiir. Bu nedenle
gelistirilen yontemle elde edilen 6znitelikler Spritz aracinda DVM ile siniflandirilmis
ve CASP6 veri seti ile test edilerek diizensiz bolgeleri ortalama % 99, diizenli bolgeleri
ise % 98 oraninda tespit ettigi goriilmistiir (Vullo, Bortolami, Pollastri, & Tosatto,
2006).

Deneysel ¢aligmalar neticesinde farkli fizyolojik kosullar altinda degisim gosteren
diizensiz protein bolgeleri oldugu goriilmiistiir. Proteinler, hiicre sinyal iletimi,
transkripsiyonel ve translasyonel diizenleme gibi ¢esitli biyolojik siireglerin de
tamaminda etkili oynamaktadir. 2007 yilinda POODLE-L olarak adlandirilan makine
Ogrenmesi tabanli diizenli ve diizensiz bdlge tahmin araci gelistirilmistir.10 farkl
fizikokimyasal 6zellik kullanilmis ve 2 seviyeli DVM sinflandiricist da egitilmistir.
Uzun diizensiz bolgelerin siniflandirma performansi Matthew’s korelasyon katsayisi
kriterine gore 0,658 olarak elde edilmistir (Hirose, Shimizu, Kanai, Kuroda, &
Noguchi, 2007).



PrDOS olarak adlandirilan ara¢ amino asit dizilerinden elde edilen protein diizensiz
bolgelerini iki farkli siiflandirict kullanarak tahmin eden bir sistem gelistirmistir

(Ishida & Kinoshita, 2007)

OnD-CRF olarak isimlendirilen diizensiz bolgelerin tahminine yonelik gelistirilen
uygulamada sartli rastgele alan metodu kullanilarak egitim yapilmistir. Egitim
kiimesinde amino asit dizilerinin sirasi, konumu gibi bir¢cok 06zellik 6znitelik
vektoriinde kullanilmistir. Uygulamada basarim sonucunu diger siniflandiricilar ile

karsilastirmak i¢cin CASP7 veri seti ile test edilmistir.(Wang & Sauer, 2008).

2009 yilinda Deng ve arkadaslari tarafindan ab-initio dizi tabanli bir tahmin metodu
gelistirilmistir. Siniflandirma metodu PreDisorder olarak adlandirilmigtir. CASP8

protein verisi tizerinde test edilerek test edilmistir (Deng, Eickholt, & Cheng, 2009).

Proteindeki diizensiz bolgelerin tahmini i¢in pek ¢cok deneysel metot kullanilmistir.
Bununla birlikte diizensizliklerin tahmini i¢in protein arastirmalart da hiz kazanmustir.
PONDRFIT olarak adlandirilan ¢alismada siniflandiricilarin sonuglari birlestirerek bir
smiflandirma algoritmasi1 gelistirilmistir (Xue, Dunbrack, Williams, Dunker, &
Uversky, 2010).

MoRFpred olarak adlandirilan tahmin aracinda AIndex, PSM matrisleri kullanilmustir.
Elde edilen 24 6zellik vektorii DVM siniflandiricisinda egitilmistir. Daha sonra test
veri setleri uygulandiginda % 94,6 ve % 88,9 basari elde edilmistir (Disfani, ve
digerleri, 2012).

Diizensiz bolgelerin tahminine yonelik kisa ve uzun proteinler i¢in ayr1 ayr1 sonuglar
elde edilmesi problemin genellenmesi agisindan 6nemli olmustur. SPINED olarak
isimlendirilen tahmin aracinda yapay sinir aglar1 siniflandiricist kullanilmistir. Bu
uygulamada SL329 veri seti ile yapilan test islemi sonucunda %88,6 basari elde

edilmistir (Zhang, ve digerleri, 2012).

DNdisorder tahmin aracinda protein diizensizliklerine yonelik yeni bir dizi
gelistirilmistir. Diizensiz bolgelerin tahmini i¢in makine 6grenmesi yontemi olarak
yapay sinir aglarmmi kullanilmistir. 723 protein iizerinde yapilan ¢apraz dogrulama
metodu ile % 82’ lik bir dogruluk elde edilmistir. Gelistirilen yontemin dogrulugunu
tespit etmek icin CASP 9 ve CASP10 veri setleri kullanilarak test edilmistir (Eickholt
& Cheng, 2013).



Okaryotik proteinlerin biiyiik bir cogunlugunda diizensiz bolgeler bulunmaktadir. Bu
protein veri seti DISOPRED3 olarak adlandirilan ¢alismada kullanilmistir. 20 amino
asitten ¢ok igerisinde diizensiz bolge igeren protein yapilar1 segilerek egitim
kiimesinde kullanilmasi amaclanmistir. Siiflandiric1 olarak DVM tabanli bir yapi
kullanilmigtir. Olusturulan arag CASP9 ve CASP10 veri seti kullanilarak test
edilmistir (Jones & Cozzetto, 2015).

1.3 Hipotez

Proteindeki diizensiz bolgelerin bilgisayar ortaminda tahmini probleminde yeni
Oznitelik kodlama yontemleri gelistirilmesi problemin yiiksek dogrulukla tespiti
acisindan kritik neme sahiptir. Bu tez ¢alismasinda yeni 6znitelik kodlama yontemleri
gelistirilmesinde PSM, aminoasitlerin fizikokimyasal ve SPINE-X protein
Ozelliklerinin kullanilabilecegi Ongoriilmektedir. Ayrica, protein dizileri sonlu bir
sinyal olarak diistiniildiiglinde Fourier doniistimlerinden olan dalgacik teoreminin de

Oznitelik vektorii olugturmada Kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.






2. PROTEINLERDEKI DUZENSiZ BOLGELER

Biyolojik diziler, niikleotid dizileri ve amino asit dizilerini kapsar. Niikleotid dizileri
DNA molekiillerini, amino asit dizileri ise protein molekiillerini meydana getirir.
Canlilarin neredeyse tiim biyolojik etkinliklerini belirleyen proteinler, DNA
molekiillerinin yorumlanmasi ile olusturulurlar. Canlilarin da goriiniimleri, hareket
tarzlari, beslenme aligkanliklar1 ve cogalma bi¢imlerindeki gesitlilik bu farkliliklarin
sonucudur: Bir canliyr tanimlayan ve onu diger canlilardan farkli yapan bilginin
neredeyse tamami dogrudan hiicrelerinde veya dolayli olarak da sentezledikleri
proteinlerde saklidir. Bu nedenle proteinlerdeki diizensiz bdlgeler viicut yapimizda
onemli bir etken olmaktadir. Bu sebeple bu yapilari iyl tanimamiz ve yapilari
haklarinda detayli bilgie dinmemiz gereklidir. Biyolojik verilerin iyi bir sekilde
anlasilmasi, niikleotid dizileri ya da karsilik geldikleri amino asit dizilerinin, yapisal

ve islevsel iliskilerinin ortaya ¢ikarmasina olanak saglar (Mount, 2001).

2.1 Aminoasitler

Proteinler ¢cok sayida amino asit olarak adlandirilan kiigiik yap1 taslarindan olusur.
Dogada 300’den fazla amino asit vardir. Fakat insanlarda bunlardan yalniz 20 tane

bulunmaktadir. Proteinlerde 20 ¢esit amino asit bulunabilir.

Bir nitrojen (N) ve iki hidrojen (H) atomu amino grubunu (-NH2) olusturur. Karboksil
grubu (-COOH) ise asit varligint olusturur. Amino aside belirleyen yan zincir ise R-

grubudur.

Amin grubu  Yan zincir Karboksil grubu

H ‘R’ 0
\M- C c/

Sekil 2.1: Genel amino asit yapist.
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Amino asitler, bir amino asidin karboksil gurubu ile diger amino asidin amino
grubunun reaksiyona girmesi sonucu bir molekiil su (H20) ag¢iga ¢ikararak, olusan
peptit bagiyla 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.
2.1.1 Amino Asitlerin Fizikokimyasal Ozellikleri

Bu tez calismasinda aminoasitlere ait 5 adet fizikokimyasal 6zellik kullanilmistir.
Bunlar; sterik 6zelligi, hidrofobiklik yogunlugu, hacim, kutuplanabilme ve izoelektrik
noktasidir (Meiler, Miiller, Zeidler, & Schméschke, 2001). Bu 5 6zellik kullanilarak
iki istatiksel parametre (Helix ve Sheet olasiligi) elde edilmistir. (Fauchere, Charton,
Kier, Verloop, & Pliska, 1988). Cizelge 2.1’de kullanilan aminoasitlerin 6zellikleri

verilmistir.

Cizelge 2.1: Aminoasitlerin 7 farkli 6zelliginin sayisal degerleri.

Isim =2 ol w' ¢ I* of pY

ALA 1,28 0,05 1,00 0,31 6,11 0,42 0,23
GLY 0,00 0,00 0,00 0,00 6,07 0,13 0,15
VAL 3,67 0,14 3,00 1,22 6,02 0,27 0,49
LEU 2,59 0,19 4,00 1,70 6,04 0,39 0,31
ILE 4,19 0,19 4,00 1,80 6,04 0,30 0,45
PHE 2,94 0,29 5,89 1,79 5,67 0,30 0,38
TYR 2,94 0,30 6,47 0,96 5,66 0,25 0,41
TRP 3,21 0,41 8,08 2,25 5,94 0,32 0,42
THR 3,03 0,11 2,60 0,26 5,60 0,21 0,36
SER 1,31 0,06 1,60 -0,04 5,70 0,20 0,28
ARG 2,34 0,29 6,13 -1,01 10,74 0,36 0,25
LYS 1,89 0,22 4,77 -0,99 9,99 0,32 0,27
HIS 2,99 0,23 4,66 0,13 7,69 0,27 0,30
ASP 1,60 0,11 2,78 -0,77 2,95 0,25 0,20
GLU 1,56 0,15 3,78 -0,64 3,09 0,42 0,21
ASN 1,60 0,13 2,95 -0,60 6,52 0,21 0,22
GLN 1,56 0,18 3,95 -0,22 5,65 0,36 0,25
MET 2,35 0,22 4,43 1,23 571 0,38 0,32
PRO 2,67 0,00 2,72 0,72 6,80 0,13 0,34
CYS 1,77 0,13 2,43 154 6,35 0,17 0,41
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a: Sterik parametresi (grafik sekil indeksi)
b: Kutuplanabilirlik

¢: Hacmi (Normalize van der Waals hacmi)
d: Hidrofobik etkisi

e: Izoelektrik nokta

f: Helix olasilig

g: Sheet olasilig1

2.2 Proteinler

Proteinler, birbirlerine bir zincir seklinde peptit bagi kullanilarak baglanmis amino
asitlerden olusan biiyiik organik bilesiklerdir. Karbon, hidrojen, oksijen ve azottan
olusmaktadirlar. Hiicrelerde protein sentezi sonrasinda iiretilen amino asitlerin
birbirine baglanarak olusturduklar1 diiz zincir, daha sonra amino asitler arasindaki
kimyasal baglarin etkisi neticesinde katlanarak protein olusturmaktadir Proteinlerin
bazilar1 heliks/sarmal yapida olabilecegi gibi kiiresel yapida veya antikorlar gibi Y
seklinde de olabilirler. Proteinler ii¢ boyutlu yapilarindaki girinti ¢ikintilar1 kullanarak
ya bagka proteinlerle ya da alict molekiiler yapilara baglanarak hiicre i¢i faaliyetlerini
saglarlar. Anahtar kilit iliskisine benzeyen yapilarla proteinlerin birbirlerine ya da
diger molekiillere baglanip ayrilmasi, proteinlerin ii¢ boyutlu yapilarin1 ¢ok énemli
olmasin1 saglar. Bir proteinin aktif bolgesindeki sadece bir amino asidin bile yerinin
degismis olmasi, proteinin seklini degistirip tamamen temel gérevini yapmasini
engellemektedir. Bu nedenle protein sentezi sonrasi zincir gibi olan amino asit

dizisinin katlanarak olmasi gereken seklini almasi ¢ok onemlidir.

Proteinlerin 4 farkli ¢esit yapisi vardir. Bunlar birincil, ikincil, Giglinciil ve dordiinciil

yapilardir.
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ikincil Yap
Birincil Yap1

0 H
[ 1 I
HoN-C-C ¢

D—y— T

Dérdiinciil Yap1

Sekil 2.2: Proteinlerin birincil, ikincil, tigiinciil ve dordiinctil yapilari.
2.2.1 Proteinlerin Diizensiz Bolgeleri

Proteinlerin insanin temel yapisini olusturmasi yapisinin iyi bir sekilde taninmasi ve
anlagilmasini gerektirmistir. Bu nedenle diizensiz bolgelerin tahmini ciddi bir problem

olarak oniimiizde durmaktadir.

Bu bolgeler de, dizilimlerin karmasik olmasi ozellikle fiziko-kimyasal 6zelliklere

sahip olma egilimi géstermesi Ve amino asit olusumunu olumsuz yonde etkiler.

Ugiinciil yapilarin tahmininde diizenli ya da diizensiz bolgeler gz ardi edilmistir
(Romero, ve digerleri, 2001). Ug boyutlu yapist bulunmayan bir protein dogal olarak
katlanmamis ya da kendiliginden diizensiz olarak anilmistir (Dunker, Romero,
Obradovic, Garner, & Brown, 2000). Amino asit dizilerindeki bu tiir bozukluklar
biyolojik fonksiyonlardaki degisimlere de neden olmustur. Bu tiir nedenlerin varligi
da “Proteindeki diizensiz bdlgeler” problemini ortaya g¢ikarmustir (Li, Brown,
Obradovic, Garner, & Dunker, 2000).

Diizensiz bolgeler, ¢esitli arastirmalar sonucunda bazi hastaliklarla iliskilendirilmis ve
yapilan arastirmalar sonucunda, diizensiz proteinlerin kardiyovaskiiler hastaliklar,
kanser, diyabette Miletus, norodejeneratif hastaliklar ve otoimmun rahatsizliklarla

iliskisi tespit edilmistir (Imer & Cavas, 2009).
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2.3 PSM Matrisi

Gelisim tabanli profillerin kullanilmasi1 diizensiz bdlgelerin tahminindeki basari

oranini arttirdig@i goriilmistiir (Jones & Ward, 2003). Bu nedenle gelisim tabanli bir
profil olan PSM matrisi kullanilmastir.

PSM ile belirli bir konumda kalinti korunmasi i¢in bir 6l¢ii olusturmaktadir ve 20
boyutlu vektor ile temsil edilmektedir (Altschul, ve digerleri, 1997). Buradaki 20
boyutlu vektér 20 farkli amino asidin mutasyona karsi korunmasi ig¢in temsil
olasiliklarini verir. Bu nedenle N uzunlugundaki bir aminoasit dizisinin PSM matrisi

olusturulduktan sonra Nx20 goriiniimiinde bir matris olusmaktadir.

Dizilim igerisinde i’nci konumdaki aminoasit i¢in, Xia 0znitelik degeri esitlik 2.1 ile
hesap edilmistir.
1

— wr
Xiqg = W& j=ws M;jq (2.1)

Protein Dizisi:
>Q9HFQ6

MSTEASVSYAALILADAEQEITSEKLLAITKAAGANVDQVWADVFAKAVEGKN
LKELLFSFAAAAPASGAAAGSASGAAAGGEAAAEEAAEEEAAEESDDDMGFGL

PSM Matrisi l PSI-BLAST
ARNDCQEGHILKMFPSTWYV
) i1M 2 234 -2-1-3-3-212=2170--3=2-1==2-220
'th' 2S 0-12-1-2-11-1-1-3-3-1 23243 -4 222
aa 3T 1110030 1-12-1-1 13231 -3-241 W
4E -1 12152 631540 -3-5-3-1-2 4 -3-1
5A 0 3-13-2 -2 -33304-3 00-3-10 -2 00

11A 53 -2 31-2-2 0-3-2-1-2 -2
2L 2 -2 4 53345 -3 253 2
131 -2 4 -2 4-3-4-4 -5 -4 6 2 -4 3

do

N

do
WP W
N O

20 Aminoasit Pencere igerisindeki

siitunlarin aritmetik
iI’nci Aminoasit i¢in; toplami

2 4 2 4344 546 2-4 3-1-4-32 432

Sekil 2.3: Pencereleme metoduyla Protein *den PSM profilinin ¢ikarilmas.
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2.4 SPINE-X Arac1

SPINE-X, protein ikincil yap1 tahminine yonelik sparks-lab tarafindan gelistirilen bir
aragtir (Faraggi, Yang, Zhang, & Zhou, 2009) (Zhang, Faraggi, & Zhou, 2010). Bu
ara¢ kullanilarak protein dizilerindeki her amino asit i¢in 15 yeni 6znitelik vektorii

olusturulmustur.

Olusturulan dznitelik vektdrlerin de; ikincil yap: 6zellikleri olan, solvent erisilebilirlik
Ozelligi, omurga torsiyon agisi, rafine torsiyon agilari, maksimum entropy tahmini,
torsiyon acis1 dalgalanmalari, solvent erise bilirlik 6zelligi standart sapmasi, omurga
torsiyon agis1 standart sapmasi, torsiyon agist dalgalanma standart sapma degerleri

alinmustir.

2.5 Veri Setleri

Protein veri bankasi tarafindan diizensiz bolge olmas1 miimkiin olan protein bolgeleri
X-Ray Crystallography yontemi ile tespit edilebilmektedir. Ancak bu boélgelerin kesin
sonuglarla tespit edilmesi miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle elde edilen veri seti

literatiirde bu problem icin kullanilan ve kabul goren bir ¢alismadan alinmastir.

Bu ¢alismada egitim kiimesi i¢in SL Benchmark veri seti indirilmistir (Sirota, ve
digerleri, 2010). Disprot tarafindan diizensiz bolgeleri diizenlenerek SL veri seti elde
edilmistir. SL veri setini filtrelemek i¢in blastclust araci kullanilmistir. 329 adet
zincirden olusun SL329 veri seti elde edilmistir. Her bir protein arasinda %25 oraninda

bir 6zdeslik vardir. SL329 veri seti 6zellikleri Cizelge 2.2 de verilmistir.

Cizelge 2.2: SL329 veri seti ozellikleri.

SL329

Protein Zincir Sayisi 329
Diizenli Amino Asit Sayis1 51292
Diizensiz Amino Asit Sayisi 39544
Toplam Amino Asit Sayisi 90836
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Elde edilen SL329 veri seti i¢inde protein dizilimlerinin birgogunda diizenli ve
diizensiz aminoasit sayis1 oranlar1 ¢ok fazla degisim gosterdigi goriilmiistiir. Bu
nedenle bu c¢alismada SL329 veri setindeki her bir protein kendi igerisinde
degerlendirilerek yeniden alt veri seti olugturulmustur. Buradaki amag, protein dizileri
icinden %40 ve %60 arasindaki diizensizlik oranina sahip proteinler secerek yeni bir
egitim kiimesi olusturmaktadir. Olusturulan yeni veri seti SDR38 olarak

isimlendirilmistir.

Cizelge 2.3: SDR38 veri seti 6zellikleri.
SDR38(SubDisorderRate-SDR)

Protein Zincir Sayisi 38

Diizenli Amino Asit Sayisi 3400
Diizensiz Amino Asit Say1si 6712
Toplam Amino Asit Sayisi 10112

Ayni sekilde SL329 veri seti igerindeki diizensiz protein orani % 20 ve % 80 araliginda

olanlar secilerek yeni bir veri kiimesi olusturulmustur ve SDR147 olarak

isimlendirilmistir.
Cizelge 2.4: SDR147 veri seti 6zellikleri.
SDR147
Protein Zinciri Sayisi 147
Diizenli Amino Asit Sayisi 19274
Diizensiz Amino Asit Sayis1 22984
Toplam Amino Asit Sayisi 42258

Bu ¢alismada ayrica Protein Structuer Prediction Center tarafindan sunulan CASP10
veri seti kullanilarak onerdigimiz yontem test edilmistir. Bu problemin ¢dziimiine
yonelik yapilan calismalarda, CASP10 veri seti ile test edilerek sunulmus olmasi
caligmalardaki performans sonuclarinin karsilastirilmasi agisindan 6nemlidir. Veri

setinin Ozellikleri Cizelge 2.5’te sunulmustur

Cizelge 2.5: CASP10 veri seti 6zellikleri.

CASP10

Protein Zinciri Sayisi 95
Diizenli Amino Asit Sayis1 22673
Diizensiz Amino Asit Sayist 1597
Toplam Amino Asit Sayisi 24270
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3. OZNITELIiK KODLAMA

Oriintii tamima, nesneleri farkli smiflandirma amacma dayali bir bilim dalidir.
Smiflandirilmak istenen nesneler biyomedikal verilerden, elektromanyetik isaret
dalgalarma kadar ¢esitlilik gosterebilir. Oriintii tanima, miihendislik arastirma,

gelistirme konularinda en uygun kararin verilmesinde dnemli bir rol oynamaktadir.

Calisma konusu olan proteinlerin diizensiz bolgelerinin tespitine iliskin problemin
¢oziimiinde bilgisayar destekli olarak ¢alisilmistir. Sekil 3.1°de goriildiigii gibi oriintii
tanima sistemi egitim ve siniflandirma olmak {izere iki kistmdan olugmaktadir.
Onislem kismmin amaci, driintiiniin en iyi 6zelliklerini belirleyerek, anlasilir ve
islenebilir hale getirmektir. Bu amag¢ dogrultusunda protein verileri {izerine aragtirma
yapiliyorsa oriintii verisi normalize edilerek bir kodlamaya tabi tutulabilir (Oznitelik
kodlama yontemi) veya elektronikte isaret isleme teknikleri iizerine arastirma
yapiliyorsa isaretler lizerinde giiriiltii filtreleme islemleri uygulanabilir. Biitiin bu
islemlerde, Oriintiiniin uygun bir sekilde temsil edilmesi amaglanmaktadir (Duda, Hart,
& Stork, 2001).

Bir 6grenme sisteminin modellemesi, siniflandirma veya baglanim (regression)
problemi olabilmektedir (Wlodawer & Erickson, 1993). Baglanim analizi, iki veya
daha fazla degisken arasindaki iliskileri 6lgmek igin kullanilan istatistiki bir
yontemdir. Siniflandirma ise Oriintii tanima siirecine dahil edilen giris verilerinin,
slire¢ sonunda, tanimlanmis olan siniflardan hangisine ait oldugunun tahmin edilmesi

stirecini kapsayan istatistiki bir yontemdir.
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Test . Karar
‘ Onislem ‘ an}telfk Smiflandirma ‘
) Olglimii

Oriintii

Simiflandirma

Egitim

Egitim Oznitelik
Onislem ‘ Cikartilmasi/ ‘ Ogrenme
Oriintii Secilmesi

Sekil 3.1: Oriintii tanima sistemi.

Oznitelik, oriintiiye ait dlgiilebilir veya gdzlenebilir veriler olarak tanimlanmaktadir.
Egitim siirecinin, Oznitelik c¢ikartilmasi/se¢ilmesi kisminda temsil edilen Oriintii
verileri i¢in en uygun Oznitelikler tespit edilir ve smiflandiric1 6znitelik uzaymi bu
yonde ¢esitli boliimlere ayirir. Test kisminda, egitilmis siniflandirici, giris Oriintiilerini

Oznitelik 6l¢iimlerine gore hangi siniflara ait olduguna karar verir.

3.1 Dalgacik Teoremi

Dalgacik teorisinin kokeni bir Fransiz matematikgi olan Jean Baptiste Joseph Fourier
(1768-1830) tarafindan gelistirilen harmonik analiz yontemiyle baslamistir (Gargour,
Gabrea, Ramachandran, & Lina, 2009). Kosiniis ve siniis fonksiyonlarinin agirlikli
toplam acisindan herhangi bir periyodik fonksiyonu tanimlayan bir yontem
gelistirmistir. Daha sonra 1909 yilinda Alfred Haar Haar Dalgacik ailesini
gelistirmistir (Haar, 1910). Bunun sonucunda Haar dalgacik ailesi 6l¢eklendirme

0zelliginin modelleme fonksiyonlarinda daha dogru sonug verdigi kanitlamistir.

Dalgacik teoreminin gelisim kronolojisi incelendiginde temelini fourier donisiimii
olusturmaktadir. Fourier doniisiimii bilindigi gibi gergek dlciilen sinyaller zaman ya
da frekans domenin de degisimler incelenmektedir. Bu sinyaller duragan olmayan
sinyallerdir. Fourier doniisiimii bu tarz sinyalleri frekans iceriklerini ya da frekans
bilesimlerini bulmak i¢in kullanilmaktadir. Fourier doniistimii Esitlik 3.1 kullanilarak

hesaplanmaktadir. F frekans ve birimi Hertz dir. Qt radyan cinsinden degeridir.
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FT{x()} = X(Q) = [*7 x(t)e /%dt, Q= 2nF (3.1)

Fourier doniisiimii, belirli frekans1 bulunan zaman araliklarinda uygun degildir. Bu
nedenle dalgacik doniisiimii fourier doniisiimiiniin ¢6ziiniirliik problemini agsmak igin

alternatif yaklasim onermistir.

CWT (a,b) = X,(a,b)

= L1220 [0 (22)] dt = (0, 9,0 42

a ve b sirasiyla 6lgekleme ve geviri parametreleridir. ¢y ,(t) ve \/ia<p* (%) ana

dalgacik yani temel fonksiyondur. Diger pencere fonksiyonlarini iiretmek i¢in bir
protatiptir. Tiim pencereler, genislemis sikistiritlmis ve ana dalgacik siiriimlerinden

turetilmektedir.

Ozetle dalgacik analiz teknikleri geleneksel fourier déniisiimiine gore daha iyi bir
performans gostermektedir (Sifuzzaman, Islam, & Ali, 2009). Dalgacik analizi ile

fourier dontisiimiiniin karsilagtirilmasi Cizelge 3.1 de gosterilmistir.

Cizelge 3.1: Fourier doniistimiiniin ile dalgacik analizinin karsilastirilmasi.

Ozellikler Fourier Doniistimii Dalgacik Analizi
Duragan Sinyaller Evet Evet
Duragan Olmayan Sinyaller Hayir Evet
Zaman Domeni Hayir Evet
Frekans Domeni Evet Evet
Olgek Evet Evet
Kaydirmal Hayir Evet

3.2 Smiflandirma Algoritmalari

Makine 6grenmesi bilgisayar bilimlerinin bir alt alanidir ve veriler lizerinde tahmin
yapabilen algoritmalarin yapilarini inceler (Kohavi & Provost, 1998). Arthur Samuel
makine Ogrenmesini, “Bilgisayarlara agikca programlanmadan Ogrenme yetenegi

katan bir ¢alisma alanidir.” bigimin de tanimlamistir (Simon, 2013).
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Bilgisayarli tahmin ve hesaplamali istatistik birbirleriyle oldukga iligkilidir ve hatta
cogu durumda bazi durumlarda ortiisiir. istenmeyen posta filtrelemesi, optik karakter
tanima, arama motorlari, bilgisayarli gérme, 6riintii tanima, bilgisayarl1 hastalik teshisi
gibi bir¢ok alanda uygulamasi mevcuttur (Wernick, Yang, Brankov, Yourganov, &
Strother, 2010).

Siniflandirma algoritmalari temel olarak iki ana dalda incelenir. Bunlar;
e Danigmanli siniflandirma
e Damismansiz siniflandirma

Danismanli siniflandirmada girdiler i¢in hedef c¢iktilara karsilik bir sonug iiretilir.
Danismansiz algoritmalarda ise amag; herhangi bir smif verisine ait olmayan
girdilerden, benzer dogal 6zellik ya da mesafeleri icerenleri bir araya getirmektir.
Kiimeleme, danigmansiz siniflandirma teknigine ait bir 6rnektir (Alpaydin, 2014). Bu
calismada verilerin sinif bilgisine sahip olmasindan 6tiirii danigmanli siniflandirma

teknikleri kullanilmistir.

Proteinlerin diizensiz boélgelerinin tahmini i¢in gelistirilen 0Oznitelik kodlama
yontemleri Bayes aglari, Naive Bayes, DVM, k-EYK ve sirali minimal optimizasyom
smiflandirict algoritmalari ile sinanmigtir. Boylece her bir siniflandiricinin gelistirilen

Oznitelik kodlama yontemlerine gore bagarimlar1 elde edilmistir.
3.2.1 Bayes Aglan

Bayes Agi, digiimler araciligiyla degiskenlerin istatiksel gosteriminin yapildig
grafiksel kisim ve degiskenlere ait kosullu olasilik tablolarindan olugsmaktadir. Bayes
aglarinda grafiksel kisim agin yapisini olusturmaktadir. Agda iki diiglim birbirine
baglanti yardimiyla baglandiginda, baglantinin baslangici bulundugu nokta ana

diigiim, baglantinin bitiginde bulunan nokta ise alt diigiim olarak adlandirilir.

Sekil 3.2°de X1, X2, X3, X4 ve X5 degiskenlerinden olusan 6rnek bir Bayes aginin

gosterimi yapilmaktadir.
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Sekil 3.2: X1, X2, X3, X4 ve X5 degiskenlerinden olugan 6rnek Bayes Ag1 yapisi.

Bu ag icerisinde X1 ve X2 degiskenleri X3 degiskeni olusturmakta, X3 degiskeni ise
X5 degiskenini olusturmaktadir. Ayrica X4 degiskeninde X2 degiskeninin alt
degiskenidir.

Sekilde degiskenlerin sahip olduklar1 kosullu olasilik dagilimlari, P(X1), P(X2), P(X3|
X1, X2), P(X4| X2) ve P(X5| X3) olusturulmalidir. Agda yer alan bir degiskenin, bagka
bir degiskenle arasinda herhangi bir iligskinin bulunmamasi o degiskenin agda yer alan
diger degiskenlerle arasinda istatiksel bir iliski bulunmadigini, dolayisiyla agda gergcek
olasilik dagilimi ile yer aldigini gosterir (N. Friedman, 1997).

Grafikteki bu kosullu bagimliliklar genellikle bilinen istatistiksel ve hesaplama
yontemleriyle belirlenir. Bu nedenle Bayes aglari ¢izge kuraminin, olasilik teorisinin,
bilgisayar bilimlerinin ve istatistigin temel ilkelerini bir arada kullanmaktadir (Ben-

Gal, 2007). Bayes aglar Esitlik 3.3 ile hesaplanir;

PU)=T].,, p(u|pa(u)) (3.3)

Burada BP = {p(u| pa(u))u € U} bagintisina ait olasilik gizelgesini igeren bir agdir.

Ayrica, pa(u), U kiimesinin bir kismini iceren alt kiimesidir.
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3.2.2 Naive Bayes

Naive Bayes siniflandiricisi, Bayes aglarmin basitlestirilmis bir formudur. Tim
Oznitelikler verilen sinif verilerinden bagimsizdir. Bu yonteme kosullu bagimsizlik adi
verilir (Zhang H. , 2005). Diger danismanli makine Ogrenmesi yontemleriyle
kiyaslandiginda Naive Bayes siniflandiricisi sinifli egitim verileri i¢in en basit basit ve
giicli. tahmin teknigine sahip olan siniflandiricilardan biridir. Giiglii tahmin
yeteneginin yaninda egitim setinde Oznitelik ve siniflar arasindaki iliski hakkinda iyi
bilgiler verebilir (Mozina, Demsar, Kattan, & Zupan, 2004). Naive Bayes fonksiyonu
Esitlik 3.4 ile hesaplanir.

()= p(C =+) ¢ p(x|C =+)

P ple =) it plkjc =) (3.4)
Esitlikte;
E : X Oznitelik kiimesinin i indisli Oznitelik vektoriindeki (Xl,xz,...,xn)

degerlerin bir kismindan olusan veri kiimesini,

C . Smiflandirici degerleri. + Pozitif siniflari, — negatif siniflari,
f (E): E giris degerleri icin Naive Bayes fonksiyonunu temsil etmektedir.

3.2.3 Destek Vektor Makinalari

Destek vektor makineleri (DVM), Vapnik tarafindan gelistirilen ve istatistiksel
O0grenme teorisine dayanan bir yontemdir. DVM’nin diger siniflandiricilardan farki
yanlis siniflandirma ihtimalini en aza indirgeyecek ¢ézlimler bulmaya ¢alisir. DVM
yontemi son yillarda bir¢ok alanda kullanilmaya baglanmistir. Resim ve nesne tanima,

ses tanimlama, parmak izi tanima, el yazisi tanimasi ve bir¢cok alanda kullanilmistir.

Farkli 2 6rnek verilmis siniftan olusan veri vektorii n-boyutlu uzayda {x;} € R™ ve
(x;, ¥),i =1,2,3,....., N olmak iizere buna karsilik gelen sinif etiketi y; € { +1,—1}

olsun.

Bir hiperdiizlem w'x + b = 0 tarafindan ayristirilabilir. Buradaki w n boyutlu bir

vektor, b ise esik degeridir.

yilwtx + b) > 1, i=123,.....N (3.5)
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¥ % wHx+b=0

'_w*x+b=- 1

Sekil 3.3: DVM algoritmasi hiper diizlemi.

Maksimum aralik 2/||w/|| alinir. Béylece ||w||? minimize ederek maksimum marjin
veren hiperdiizlemi bulur. Bu problem Lagrange optimizasyon yontemi kullanarak

ikili sorun ¢oziilebilir

N N
1
Maksimize Q(a) = Z a; — > Z a;a;y; YK (x;, x;) (3.6)
i=1

ij=1
K(x;,x;), kernel fonksiyonudur. Bu denklemde a; Lagrange carpanlaridir. Egitim
setindeki her bir 6rnek a;" ye karsihik gelmektedir.

Optimizasyon teorisinin Kuhn-Trucker teorisine goére sifir olmayan Lagrange
carpanlarina sahip drnekler destek vektor olarak adlandirilir. Eger a; en 1yi ¢6zlim ise,

siiflandirici karar fonksiyonu Esitlik 3.5 ile ifade edilebilir (Jiang, 2005).

Sgn(WT ¢(X)+ b) = Sgn(izll‘, Yia, K(Xi ) X)+ b] 3.7)

3.2.4 Sirahh Minimal Optimizasyon

Sirali minimal optimizasyon, DVM egitimleri siiresince meydana gelen kuadratik
programlama problemlerini ¢6zmek i¢in John Platt tarafindan 1998 yilinda ortaya

¢ikarilmis bir algoritmadir (Platt, 1998).
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DVM makine 6grenmesi yontemlerini kullananlar tarafindan oldukga ilgi gormiis,
onceleri kullanilan yontemlerden daha az karmasik ve maliyetli oldugu tespit
edilmistir (Zanni, Serafini, & Zanghirati, 2006) (Rifkin, 2002). Sirali minimal

optimizasyon algoritmasi Esitlik 3.8 ile hesaplanir;

Cok terimli kernel kullanarak destek vektor smiflandiriciyr egitmek icin SMO
Algoritmasini uygular. Bu uygulama global olarak biitiin kayip degerleri yenisiyle
degistirir ve nominal 6znitelikleri ikili olanlara doniistiiriir. Ayrica biitiin 6zellikleri

onceden belirlenmis degerlerle normalize eder.

n 1 n n
Mmax Zai —EZZyiyjK(Xjo)aiaj (3.8)
a =l i=l j=1
Esitlikte;
a, : Lagrange ¢arpanini, (0 <a < C), 1=12,..n
C : DVM hiper parametresini,
YiY; : Siif verisini,

K(Xi /X ) : Cekirdek fonksiyonunu temsil etmektedir.

3.2.5 k-En Yakin Komsuluk

Oriintii tanimada k-EYK algorimasi, smiflandirmada ve regresyonda kullanilan
parametrik olmayan bir yontemdir. Her iki olguda da giris, 6znitelik uzaymdaki k
parametresine en yakin egitim 6rneklerinden olugmaktadir (Altman, 1992). K-EYK
siniflandiricisinda, komsular tarafindan oy ¢okluguyla siniflanan bir nesne, k adet en
yakin ornekten ¢evresinde en ¢ok bulanan sinifa atanir. k parametresinin kiigiik, tek ve
pozitif bir sayidan olusmasi idealdir. Eger k=1 secilirse, obje kendisine en yakin olan

ilk sinifa atanir.

Sekil 3.4°de, kirmiz1 renkle belirtilen test 6rnegine ait sinif verisinin tespit edilme

yontemi gosterilmistir.
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Sekil 3.4: k-EYK algoritmasina gore sinif tayini.

k-EYK algoritmasi kullanilarak yapilan bu tespit sisteminde k=3 i¢in test 6rnegi
kendisine en yakin olan mavi sinifa atanacaktir. k=3 i¢in bu 6rnek, kendisine en yakin
li¢ 6rnegin mavi sinifa ait olmasi nedeniyle mavi siifa atanacaktir (Mavi: 2, Yesil: 1).
Ancak k=5 degeri i¢in durum daha farklidir. Test 6rnegine en yakin bes 6rnekten
cogunluk bu kez yesil siniftan olacagindan, 6rnek yesil sinifa atanacaktir (Mavi:2,
Yesil:3). . k-EYK algoritmasin da, k degeri sezgisel olarak belirlenir ve farkli uzaklik

Olgiitleri kullanilabilir.

Bu caligmada k-EYK algoritmasi igin 6klid uzakligi kullanilmistir.

3.3 Basarim Analizi

Smiflandiricilarin basarimlar1 dogruluk, ROC, F-Olgiitii, kesinlik, MKK ve Sw
metrikleri ile degerlendirilmistir. Bu basarim metrikleri testler sonucunda elde edilen

Cizelge 3.2°de goriilen karmasiklik matrisinden hesaplanmaktadir.

Cizelge 3.2: Siniflandirma Modeli: Karisiklik Matrisi.

Ongoriilen Sinif

Arta Eksi

Gergek Simf Art1 | Dogru-Arti(DA) | Yanlis-Eksi(YE)

Eksi | Yanlis-Arti(YA) | Dogru-Eksi(DE)
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Dogruluk : Elde edilen dogruluk degerini,

DA : Dogru tahmin edilen gergek pozitifleri,

DE : Dogru tahmin edilen gercek negatifleri,

YA : Yanlis tahmin edilen pozitifleri (gercek olmayan pozitifler),

YE : Yanlis tahmin edilen negatifleri (gercek olmayan negatifler) gosterir.

Dogruluk, smiflandirma islemi sonucunda tahmin edilen sonuglarin ger¢ek sonuglara

olan yakinligimi belirtir. Yiizde ile ifade edilir (Taylor, 1998).

DA + DE
DA+YE +YA+ DE

Dogruluk = (3.9

Model basariminin dlgiilmesinde kullanilan en popiiler ve basit yontem, modele ait
dogruluk oranidir. Dogru smiflandirilmig 6rnek sayisinin (DA + DE), toplam 6rnek

sayisina (DA + YE + YA + DE) orandur.

ROC egrisi altinda kalan alan (AUC: Area Under ROC Curve) ROC egrisi bir tani
testine iliskin duyarlik ve ozgiillik degerleri arasindaki iliskiyi grafiksel olarak
gosterir (Bradley, 1997). Bu egrinin altinda kalan alanin hesaplanmasiyla AUC elde
edilir. AUC, siralamaya dayal1 bir performans kriteridir. AUC, smiflayict modelinin
hasta ve saglikl kisilerden rastgele se¢ilmis iki kisiyi dogru tanimlayabilme olasilig
olarak ifade edilebilir (Vapnik, 1982). 0 ile 1 arasinda degerler alabilir; 0.5 degeri
rastgele bir tahmin oldugunu, 1’e yakin degerler modelin tahmin giiciiniin ytliksek
oldugunu gosterir. ROC egrisini olusturan duyarlik ve 6zgiilliik, Esitlik 3.10 ve Esitlik
3.11 ile hesaplanir.

DA
Duyarlie = Tum Pozitifler (3.10)
O qiillilk = YA
29U = Tim Negatifler (3.11)
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Sekil 3.5: ROC karakteristigi (C: K&tii Model, B: Tyi Model, A: Miikemmel Model).

Sekilde goriildiigii tizere siniflandirma sonuglarina ait ROC grafiklerinde 1’e en yakin

deger, en iyi karakteristigi gostermektedir.

Kesinlik, sinifi pozitif olarak tahminlenmis Dogru Pozitif 6rnek sayisinin, sinifi pozitif
olarak tahminlenmis tiim 6rnek sayisina oranidir.
DA

Kesinlik = DAT YA (3.12)

Kesinlik ve duyarlilik Olgiitleri tek basmma anlamli bir karsilastirma sonucu
cikarmamiza yeterli degildir. Her iki Olciitii beraber degerlendirmek daha dogru
sonuclar verir. Bunun i¢in f-6l¢iitii tanimlanmistir. F-6l¢iiti, kesinlik ve duyarliligin
harmonik ortalamasidir.

.o 2xDuyarlilikxKesinlik
F — Olgiiti =

DuyarlilikxKesinlik (3.13)

Matthews korelasyon katsayisi (MKK), iki sinifli siniflama problemlerinde model
kalitesini belirten bir 6l¢iidiir. En 6nemli 6zelligi siiflardaki kisi sayilari dengesiz
oldugunda diger kriterlere gore daha dogru sonug¢ vermesidir. [-1 ile 1] arasinda
degerler alir. 1 en iyi tahmini, 0 sansa bagl bir tahmin yapildigini, -1 ise ters tahmin

yapildigini belirtir.
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KK = (DAXDE) — (YAXYE)
" (DA +YE)(DA + YE)(DE + YA)(DE + YE) (3.14)

Basit ¢apraz dogrulama yontemi, 1948 yilinda Kurtz tarafindan sunulmustur. 1951
yilinda Moiser bu yontemi gelistirerek ¢ift capraz dogrulamayi, 1982 yilinda da Krus
ve arkadaslari tarafindan ¢oklu dogrulama teknikleri gelistirilmistir (Kurtz, 1948) (D.J.
Krus, 1982).

Siniflandirma modellerinin dogrulugunun test edildigi ¢apraz dogrulama yonteminde
veriler ilk olarak test ve egitim verisi olarak rastgele olarak boliinmelidir. Egitim verisi
siiflandirma modelinin kurulumu asamasinda kullanilmasi sirasinda test verisi model
kurulumunda ayr1 birakilmalidir, modelin dogrulugu bu yeni veri seti lizerinden test

edilerek modelin uygunlugu test edilir (Bishop, 1995).

Daha basit ¢apraz dogrulama yontemlerinde; veri setinin % 5-% 33’liik bir kism1 test
verisi olarak ayrilmakta ve ayrilan kisim modelin 6grenme agamasinda egitim verisi
olarak kullanilmamaktadir. Geriye kalan kisim iizerinde ise model kurulmakta ve
gercek degerler ile tahmin degerleri karsilastirilarak modelin performansi

hesaplanmaktadir.
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4. GELISTIRILEN OZNITELiK KODLAMA YONTEMLERI

Bu baslik altinda diizensiz bolgelerin tespiti i¢in gelistirilen iki farkli kodlama yontemi
yontemine yer veilmistir. Ilk olarak FKProfil olarak adlandirilan amino asitlerin
fizikokimyasal o6zellikleri, PSM matrisleri, SPINE-X o6zellikleri kullanilarak

olusturulan yontemdir.

Ikincil olarak bu ilk yontemde elde edilen &zellik vektdrleri dalgacik yontemi ile
birlikte kullanilarak yeni 6zellik vektorleri elde edilmistir. Bu yontem ise FKDalgacik

olarak adlandirilmistir.

4.1 FKProfil Oznitelik Kodlama Yoéntemi

Protein dizilimlerinden elde edilen basarili bir model protein yapisinin tahmininde
onemli bir rol {istlenir. Bu nedenle amino asitler arasindaki komsuluklar bizim i¢in
Oonemli bir bilgi niteligindedir (Dunker, ve digerleri, 2001). Bu sebeple i’nci
aminoasidi ¢evreleyen aminoasitler birlikte kullanilmalidir. k pencere uzunlugundaki
tiim amino asitler pencere merkezindeki amino asit i¢in bilgi niteligindedir. Pencerenin
tiim protein uzunlugunca kaydirilarak tarama yapilmalidir. Merkezindeki amino asit
pencere igerisindeki agirlikli ortalamanin degerini alir (Qian & Sejnowski, 1988).
Amino asitleri temsil eden gergek sayisal degerlerin kullanilmasi tercih edilmektedir
ve pencere icerisindeki tiim amino asitlerin aritmetik ortalamasi alinmalidir (Peng, ve

digerleri, 2005). Bu yol ile drnekteki her bir 6znitelik temsil edilmelidir.

Bu caligmada diizensiz bolgeleri tahmini binary smiflandirma problemi olarak
diistiniilmiistiir. Makine 6grenmesinde protein i¢inde bulunan aminoasitlerin siif
verisi diizensiz bolgeler i¢in “0” diizenli bolge ig¢in “1” sayisal degeri alinmistir.

Amino asitler 3 farkli 6znitelik tiirii kullanilarak makine 6grenmesinde kullanilmistir.
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[Ik adim olarak kaydirmali pencereleme metodu ile tiim veri setinden elde edilen
sayisal veriler her bir amino asit i¢in uygulanmistir. Pencerenin merkezindeki
aminoasidin alinmasi i¢in pencere boyutu tek sayr secilmistir. Proteindeki ilk
aminoasitten baslamak iizere tiim amino asitler i¢in teknik uygulanmalidir. Bu
calismada pencere boyutu 101 olarak tanimlanmistir (Meng, ve digerleri, 2013).
Buradaki temel problem ilk aminoasitten baslandiginda, protein dizisi igerisinde
baslangi¢ degerinden 6nce herhangi bir deger olmamasi problem olusturmaktadir. Bu
nedenle baslangi¢ degerleri k=0 konumundayken, w pencere boyutu olmak tizere (W-
1)/2 - k adedi kadar onceki degerleri O olarak kabul edilmistir.

Bir sonraki asamada her bir 6rnekten elde edilen 6znitelik matrisleri egitim Vverisi

olarak siniflandiricilarda kullanilacaktir.

4.2 FKDalgacik Oznitelik Kodlama Yontemi

Dalgacik analizi protein sekans analizin de motif arastirmasi, dizi karsilastirma
problemlerinde uygulanmistir. Bu bdliimde, protein dizi analizinde dalgacik

uygulamasi anlatilacaktir.

Protein dizisi karsilastirmasi biyoinformatik arastirmalarinda en 6nemli alanlarindan
biridir. Geleneksel BLAST temelli yaklagim, yerel ikili amino asit eslesmelerine
odaklanir. Ancak, diisiik ardisil 6zdes iki protein dizisi, fizikokimyasal 6zellikleri ve
ticiinciil yapisinda benzerlik gosterebilir ve bu iki protein arasindaki islevsel bir iligki

oldugunu gosterir.

Farkl1 ¢oziiniirliikte protein dizilerinin karsilastirilmasi istenildigi durumlarda dalgacik
analizi uygun bir alternatif olmaktadir (de Trad, Fang, & Cosic, 2002). Onerilen
yontemin diyagrami Sekil 4.1 de gosterilmistir. Ik olarak, protein dizileri kullanilarak
say1 dizilerine donustiiriiliir. Ardindan sayisal dizi sifir ortalama ve birim standart
sapma degerinde normalize edilmelidir. M seviyeli Haar ve bior3.3 dalgacik tiirleri
biorthogonal dalgacik, orthogonal dalgacik ile karsilastirildiginda daha fazla esneklik
saglamaktadir. Bu nedenle Haar dalgacik modeli tercih edilmistir. Son olarak,
benzerlik vektor katsayilari hesaplanmistir ve farkli protein dizilerini karsilastirmak

i¢in kullanilmustir.
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Protein
Protein Dizisi Dizilerinin Sayisal Normalizasyon
Gosterimi

Benzerlik

Protein Dizisinin e Haar Dalgacik
Vektorlerinin .2,

Karsilastirilmasi Analizi
Olusturulmasi

Sekil 4.1: Dalgacik analizi kullanilarak protein dizisinin karsilastirilmasi.

Bir sonraki adimda diizenli ve diizensiz proteinler igeren sekanslar PDB’ den
indirilmistir. Protein dizilimlerinin anlamli hale getirilmesi i¢in sayisal degerler ile
temsil edilmesi saglanmistir. Bu kisimda 7 fizikokimsayal 6zellik vektorii, AAindex
kullanilarak elde edilen PSM Matrisleri ve SPINE-X 6zellik vektorleri kullanilmistir.
Sonraki adimda 42 o6zellik vektoriinden fizikokimyasal ozellikler kullanilarak 7
fizikokimyasal 6zellik i¢in dalgacik teoremi uygulanarak M ornek i¢in N dalgacik
penceresi kullanilip MXN boyutlarina doniistiiriilmiistiir. Dondstiiriilen 6znitelik
vektorleri son olarak makine 6grenmesi yontemlerine uygulanarak diizenli ve diizensiz

aminoasitlerin siniflandirma performansi 6l¢iilmiistiir.

Gelistirilen yontem igerisinde SDR38 ve SDR147 veri setleri kullanilmistir. Veri
setleri igerisinde diizenli ve diizensiz amino asitleri igeren amino asit dizileri

bulunmaktadir.

Orijinal protein dizilerine 101 boyutunda bir pencere uygulanmistir (Meng, ve
digerleri, 2013). Secilen pencere igerisindeki 6rnekler dalgacik teoreminde siirekli

dalgacik doniistimii uygulanarak yeni 6zellik vektorii elde edilmistir.

Verilerin siirekli dalgacik doniisiimii, Matlab programinda Haar 6zelligi kullanilarak
yapilmustir. Haar dalgaciklar biyolojik dizi analiz uygulamalarinda basarili sonuglar
verdiginden tercih sebebi olmustur (Sifuzzaman, Islam, & Ali, 2009) (Meher, Raval,
Meher, & Dash, 2012). Deneysel ¢alismalarla farkli dalgaciklar arasindaki degisimlere
gore skala seviyesi 2 olarak belirlenmistir. Bu nedenle dalgacik skala seviyesi 1:2:101
olarak belirlenmistir (Meng, ve digerleri, 2013). Elde edilen yeni 6znitelik vektorleri

siiflandiricilara uygulanarak test edilmistir.
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Veri Bankasi -
Ui Prot
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Fizyokimyasal
Oznitelik SPINE-X
PSM Matrisi Vektorii Oznitelik
Matrisi

Dalgacik Teoremi

Makine Ogrenmesi
Y ontemleri

Performans Sonuglarinin
Olctilmesi

Sekil 4.2: FKDalgacik 6znitelik kodlama yontemi.
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4.3 Deneysel Sonuclar ve Analiz

SD38 ve SD147 veri setlerinden FKProfil ve FKDalgacik yontemine gore dznitelik

matrisleri elde edilmistir. Elde edilen 6znitelikler Cizelge 4.1 de goriilmektedir.

Cizelge 4.1: FKProfil ve FKDalgacik teoreminden elde edilen 6znitelik vektorleri.

Oznitelik Grup ID Veri Seti Secilen Yontem  Oznitelik
Boyutu

1 SDR38 FKProfil 42

2 SDR147 FKProfil 42

3 SDR38 FKDalgacik 749

4 SDR147 FKDalgacik 749

Cizelge 4.1°de diizenli ve diizensiz protein verilerine ait Oznitelik vektorleri
kullanilarak BayesNet, NaiveBayes ve k-En Yakin Komguluk siniflandirici
modelleriyle 5 katli capraz dogrulama yontemi uygulanarak performans testi
yapilmistir. Elde edilen basarim sonuglar1 Cizelge 4.2, Cizelge 4.3, Cizelge 4.4’te

goriilmektedir.

Cizelge 4.2: BayesNet siniflandiricist 5 kat capraz dogrulama basarim sonuglari.

Oznitelik Dogruluk AUC F-Olgiitii  Kesinlik MKK Sw
Grup ID

85,82% 0,941 0,860 0,866 0,697 0,716
81,12% 0,900 0,804 0,817 0,627 0,622
81,85% 0,886 0,823 0,841 0,631 0,637
77,04% 0,827 0,771 0,777 0,546 0,540

A OwWPN -

Cizelge 4.3: NaiveBayes siniflandiricis1 5 kat ¢apraz dogrulama basarim sonuglari.

Oznitelik Dogruluk AUC F-Olciitii  Kesinlik MKK Sw
Grup ID

82.14% 0.907 0.824 0.829 0.615 0,642
79,50% 0,864 0,795 0,801 0,595 0,590
78,87% 0,811 0,756 0,797 0,519 0,577
59,81% 0,711 0,576 0,664 0,271 0,197

A wWwPN -
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Cizelge 4.4: k-EYK siniflandiricist 5 kat ¢apraz dogrulama basarim sonuglari.

Oznitelik Dogruluk AUC F-Olgiitii  Kesinlik MKK Sw
Grup ID

1 98,61% 0,991 0,986 0,986 0,969 0,972
2 98,78% 0,990 0,988 0,988 0,975 0,975
3 99,25% 0,992 0,993 0,993 0,983 0,985
4 99,02% 0,990 0,990 0,990 0,980 0,980

Yukarida elde edilen sonuglar incelendiginde FKProfil yontemiyle elde edilen
Oznitelikler ¢apraz dogrulama metodu ile test edildiginde performans k-En Yakin

Komsuluk smiflandiricisinda % 98,61 dogruluk ile en iyi basarim sonucunun elde

edildigi goriilmiistiir.

Elde edilen yontemin diger tahmin araglari ile karsilastirilmasi igin CASP10 veri seti

ile test edilmistir. Elde edilen basarim sonuglar1 Cizelge 4.5, Cizelge 4.6, Cizelge 4.7,

Cizelge 4.8, Cizelge 4.9’ da gosterilmistir.

Cizelge 4.5: BayesNet siniflandiricist CASP10 veri seti igin basarim sonuglari.

Oznitelik Dogruluk AUC F-Olgiitii  Kesinlik MKK Sw
Grup ID

1 68,22% 0,583 0,761 0,886 0,048 0,364
2 75,57% 0,723 0,814 0,905 0,175 0,511
3 71,88% 0,753 0,789 0,915 0,215 0,437
4 76,27% 0,798 0,820 0,924 0,280 0,525

Cizelge 4.6: NaiveBayes siniflandiricist CASP10 veri seti i¢in basarim sonuglart.

Oznitelik Dogruluk AUC F-Olgiitii  Kesinlik MKK Sw
Grup ID

1 73,54% 0,575 0,796 0,879 0,013 0,470
2 77,85% 0,756 0,830 0,913 0,226 0,557
3 76,60% 0,735 0,822 0,915 0,235 0,532
4 79,89% 0,795 0,925 0,925 0,308 0,597
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Cizelge 4.7: DVM siniflandiricist CASP10 veri seti i¢in basarim sonuglari.

Oznitelik Dogruluk AUC F-Olgiitii  Kesinlik MKK Sw
Grup ID

38,89% 0,466 0,507 0,866 -0,035 -0,222
74,48% 0,587 0,805 0,893 0,101 0,489
63,41% 0,662 0,726 0,911 0,164 0,268
78,56%0 0,752 0,814 0,898 0,159 0,558

A OwLODN -

Cizelge 4.8: k-En Yakin komsuluk siniflandiricist CASP10 veri seti i¢in basarim
sonuglart.

Oznitelik Dogruluk AUC F-Olgiitii  Kesinlik MKK Sw
Grup ID

58,84% 0,556 0,691 0,888 0,053 0,176
64,88% 0,560 0,737 0,888 0,059 0,297
62,49% 0,655 0,719 0,910 0,157 0,249
67,89% 0,614 0,760 0,899 0,121 0,357

A wWDNPE

Cizelge 4.9: SMO siniflandiricist CASP10 veri seti i¢in basarim sonuglari.

Oznitelik Dogruluk AUC F-Olgiitii  Kesinlik MKK Sw
Grup ID

52,80% 0,562 0,639 0,892 0,062 0,056
76,04% 0,645 0,816 0,904 0,168 0,520
54,32% 0,589 0,652 0,898 0,089 0,086
75.92% 0,643 0,816 0,903 0,165 0,518

WD

Sonuglar incelendiginde, CASP10 veri seti i¢cin en yiiksek sonu¢ NaiveBayes
smiflandiricisinda % 79,89 dogrulukla elde edilmistir. FKDalgacik yonteminin diger

elde edilen yonteme gore basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.10 ve Cizelge 4.10° da elde edilen sonuglar literatiirdeki diger tahmin
araclari ile karsilagtirillmistir (Monastyrskyy, 2014).
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Cizelge 4.10: MKK basarim sonuglarinin karsilastirilmasi.

Arag Ismi Protein Kesinlik Dogruluk MKK AUC Sw
Sayisi
OowL2 90 0,442 0,686 0,387 0,821 0,372
Ond-CRF2 92 0,244 0,727 0,311 0,814 0,454
FKDalgacik-NaiveBayes 95 0,925 0,798 0,308 0,795 0,597
GSmetadisorder 94 0,228 0,728 0,300 0,808 0,456
FKDalgacik-BayesNet 95 0,924 0,762 0,280 0,798 0,525
GSmetaserver 94 0,132 0,699 0,204 0,778 0,398
sDispred 94 0,154 0,708 0,228 0,778 0,416
GSmetadisorder3d 90 0,261 0,572 0,173 0,753 0,144
Slbio 87 0,390 0,687 0,362 0,699 0,374
DisMeta 93 0,600 0,692 0,464 0,692 0,384
Algorithmic_code 94 0,123 0,599 0,122 0,599 0,198
Naive 94 0,410 0,610 0,282 - 0,220

Cizelge 4.11: AUC basarim sonuglarinin karsilastiriimasi.

Arag Ismi Protein Kesinlik Dogruluk MKK AUC Sw
Sayisi

OWL2 90 0,442 0,686 0,387 0,821 0,372
Ond-CRF2 92 0,244 0,727 0,311 0,814 0,454
GSmetadisorder 94 0,228 0,728 0,300 0,808 0,456
FKDalgacik-BayesNet 95 0,924 0,762 0,280 0,798 0,525
FKDalgacik-NaiveBayes 95 0,925 0,798 0,308 0,795 0,597
GSmetaserver 94 0,132 0,699 0,204 0,778 0,398
sDispred 94 0,154 0,708 0,228 0,778 0,416
GSmetadisorder3d 90 0,261 0,572 0,173 0,753 0,144
Slbio 87 0,390 0,687 0,362 0,699 0,374
DisMeta 93 0,600 0,692 0,464 0,692 0,384
Algorithmic_code 94 0,123 0,599 0,122 0,599 0,198
Naive 94 0,410 0,610 0,282 - 0,220
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5. SONUCLAR

Elde edilen sonuglar incelendiginde CASP10 veri seti igin en yiiksek dogruluk orani
BayesNet ve NaiveBayes siiflandiricilari ile elde edilmistir. MKK ve AUC oélgiitleri
dikkate alidiginda BayesNet ve NaiveBayes siniflandiricilarinin bu problem igin
uygun bir smiflandirici oldugu goriilmiistiir. Ayrica Onerilen yontemlerin diger
yontemlerle karsilastirilmasi icin MKK ve AUC degerlerine gore basari siralamasi

yapilmustir.

Onerilen yontemlerin bagar1 siralamasma gére yapilan degerlendirmede dalgacik
teoremi ve yeni profil ¢ikarim algoritmalarinin, diizensiz proteinlerin tahminin de
etkili bir yontem oldugu goriilmiistiir. FKDalgacik yontemi ile FKProfil yontemleri
arasinda yapilan karsilastirma neticesinde dalgacik teoremi kullanilarak yapilan

Oznitelik kodlama yontemi diger yonteme gore performansi ciddi oranda arttirmistir.

Daha sonraki caligmalarda, gelistirilen algoritmalarin ve uygulanan smiflandirict
yontemlerinin bir arada kullanilmasiyla c¢evrimi¢i tahmin araci olusturulmasi
amaglanmaktadir. Cevrimici tahmin araci sayesinde uygulanan yontemin diger
arastirmacilar tarafindan etkin bir sekilde kullanilmasi saglanabilir. Web tabanli bir
uygulama yapilmasi igin gelistirilen algoritmanin web tabanli bir arayiizde tekrardan
tasarlanmasi ve algoritmanin optimize edilerek online kullanilabilir hale getirilmesi

gereklidir.

Calisma da kullanilan veri seti, farkli veri setleri ile karsilastirilarak performansi
arttirmaya yonelik uygun veri seti belirlenebilir. Veri seti icerisindeki uzun ve kisa
diizensiz proteinlerin yogunluk derecelerine gore veri setlerinin performans sonuglari

karsilastirilabilir.

Calismada kullanilan 42 6zniteligin tamami dalgacik teoremine uygulanarak 6znitelik
uzayr daha cok genisletilebilir. Dalgacik teoremin uygulandiktan sonra en iyi
Ozniteliklerin belirlenmesi miimkiindiir. En iyi 6znitelikleri belirlemek igin literatiir de
kullanilan dznitelik segme algoritmalari uygulanabilir. Oznitelik segme algoritmalart
sonucunda olusacak performans sonuglar karsilastirilarak performasinin arttirilmasi

amaclanmaktadir.
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