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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tez ¢alismasinda, proteinlerdeki diizensiz bolgelerin tespiti icin dncelikle protein
dizilimlerinin olugmasinda etkili olan fizikokimyasal Ozelliklerin kaotik yap1 igerip
icermedikleri arastirilmigtir. Sonra belirlenen fizikokimyasal Ozelliklere dayanan
Oznitelik kodlama yontemleri gelistirilmistir.

Yiiksek lisans egitimimin baglangicindan, "Proteinlerdeki Duzensiz Bélgelerin
Tespiti Icin Kaotik ve Fizikokimyasal Ozellikler Tabanh Yeni Oznitelik
Kodlama Yontemleri Gelistirilmesi" isimli tez ¢alismamin sonug¢landirilmasina
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tavsiyelerini ve yardimlarini esirgemeyip katkilariyla beni aydinlatan danigmanim
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Ayni zamanda, bu tezin hazirlanma stirecinde her zaman buytk 6zveri gostererek,
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PROTEINLERDEKI DUZENSiZ BOLGELERIN TESPITI ICIN KAOTIK VE
FiZIKOKIMYASAL OZELLiKLER TABANLI YENi OZNITELIK
KODLAMA YONTEMLERI GELISTIRILMESI

OZET

Canlinin hayatin1 devam ettirmesinde kritik ©Onem tasiyan proteinler, tiim
biyokimsayal reaksiyonlarda yer almaktadir. Proteinleri olusturan aminoasitlerin
fizikokimyasal Ozellikleri, amino asitlerin baglanma siralarinin ve proteinin {i¢
boyutlu yapisinin olusmasinda en o6nemli belirleyicidir. Amino asitler peptit
baglariyla birbirlerine baglanir, bu durum hiicre igerisinde en diisiik enerji seviyesine
sebep olur. Bdylelikle, protein zincirleri dogal durumunda katlamir ve proteini
meydana getirirler. Proteinlerin her bir dizgiin katlanmasi konformasyon olarak
adlandirilirken ayni zamanda katlanamayan diger bir ifadeyle diizensiz proteinlerde
olusabilmektedir. Duzensiz proteinler organizma icerisinde kanser, alzheimer,
kardiyovaskiiler, kistik fibrozis ve diyabet gibi metabolik bir ¢cok hastalikliga sebep
olmaktadir. Bu nedenle proteinlerde diizensiz bolgelerin tespiti hastaliklarin tedavisi
ve ilag gelistirilmesi agisindan 6nemli bir esiktir.

Literatiirde proteinlerde diizensiz bdlgelerin tespiti i¢in in vitro ve in silico ¢caligmalar
yapilmaktadir. Bilgisayar ortaminda gerceklestirilen in silico ¢aligmalar in vitro
calismalara gore maliyet ve zaman agisindan fiistiinliiklere sahiptir. Buna gore
bilgisayar ortaminda diizensiz bolgeler ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalar1 ve
biyoinformatik yontemleri ile tespit edilmeye c¢alisilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda,
oncelikle protein dizilimleri fizikokimyasal 6zelliklere gore kodlanarak faz uzayinda
incelendi ve kaotik yap1 iceren fizikokimyasal ozellikler belirlendi. Sonrasinda
proteinlerdeki diizensiz bolgeleri tahmin etmek icin belirlenen amino asitlerin
fizikokimyasal ozellikleri kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalari i¢in En lyi
Fizikokimyasal Ozelliklere Gore Oznitelik Kodlama Yoéntemi (FKOY) ve Lyapunov
Ustelleri ve En lyi Fizikokimyasal Ozelliklere Gore Oznitelik Kodlama Ydntemi
(LU-FKQY) olarak isimlendirilen iki 6znitelik kodlama yontemi gelistirilmistir.

Proteinlerde diizensiz boélgelerin tespiti icin DisProt ve PDB verisetleri Gzerinde
gelistirilen yontemler siniflandirict algoritmalarla uygulanmistir. Elde edilen
deneysel sonuglarda LU-FKOY, literatiirde yer alan yontemlere gore en yiiksek
performansi sergilemistir.
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DEVELOPING NEW ATTRIBUTE CODING METHODS TO PREDICTION
OF DISORDERED PROTEIN REGIONS ON BASED CHAOTIC AND
PHYSICOCHEMICAL PROPERTIES

SUMMARY

Proteins located in all biochemical reactions have vital importance for continue of
organism life. Physicochemical properties of amino acids that constitute proteins are
the most important to formation for three-dimensional structure of protein and
binding orders of amino acids linked by peptide bonds. Moreover, this condition
leads to the lowest energy level in the cell. In this way, protein chains are folded
naturely and created proteins. Each of ordered proteins is called the conformation.
And also, disordered proteins can be formed. Disordered proteins cause many
metabolic disease in organisms such as cancer, alzheimer, cardiovascular, cystic
fibrosis and diabetes. Therefore, prediction of disordered regions in proteins is a
significant threshold in terms of development of treatment for the diseases.

In the literature, many studies have been applied to the prediction of disordered
regions in protein in vitro and in silico enviroments. In silico study performances on
computer has some advantages like cost and time-consume relatively in-vitro studies.
Prediction of disordered regions have been determining by various machine learning
algorithms and bioinformatics methods in silico. In this thesis, primarily, protein
sequences coded by physicochemical properties and examined in phase space.
Moreover, physicochemical properties on based chaotic structure was determined.
And than, it has been developed using machine learning algorithms determined
physicochemical properties of the amino acids such as Feature Encoding Method by
Selected Best Physicochemical Properties and Features Encoding Method by
Lyapunov Exponents and Selected Best Physicochemical Properties.

Proposed methods have been applied with classifier algorithms on DisProt and PDB
datasets to the prediction of disordered region in proteins. According to obtained
experimental results that our methods have demonstrated the highest performance
than most methods in the literature.
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1. GIiRiS

1.1. Tezin Amaci

Dizensiz bolgeler iceren proteinler kanser, alzheimer, kardiyovaskiiler ve diyabet
gibi metabolik hastaliklara sebep olmaktadir. Ayrica dizensiz Dbolgelerin
incelenmesi, transkripsiyon ve translasyonun regiilasyonu, protein - DNA ve protein
- protein birlesimlerinde 6nem tasimaktadir [1] [2]. Bu tezin amaci, proteinlerin
islevleri, yagam siirelerini ve hastaliklarla olan iligkilerini belirleyen fizikokimyasal
ozelliklerin karmagik diizenlerinin kaotik bir yapiya dayandigimi ispatlamak ve onciil
fizikokimyasal 0Ozellikleri kestirmektedir. Sonrasinda belirlenen fizikokimyasal
Ozellikler temelinde proteinlerin duzensiz yerlerinin kestirimi igin yeni 6znitelik

kodlama teknikleri gelistirmektir.

1.2. Literatiir Arastirmasi

Proteinlerdeki diizensiz bolgelerin kestirimi i¢in farkh teorik ve deneysel yaklagimlar
gerceklestirilmistir. X-Isim kristalografisi, NMR spektroskopisi, ultraviyoleye yakin
dairesel dikroizm (CD) ve uzak ultraviyole CD gibi 1slak laboratuar yontemleri
problemin ¢dziimii i¢in kullanilmistir. Ancak, 1slak labaratuar (in vitro) ortaminda
gergeklestirilen bu deneyler hem masrafli hem de cevresel faktorler (laboratuar
sartlari, insan faktorii) kaynakli yanls Olgimlere agiktir [3] [4]. Bu yilzden,
hesaplamali 6ngorii yontemleri 6nemli bir alternatiftir. Bilgisayar ortaminda (in
silico) makine Ogrenmesi temelli yapilan caligmalarda, siniflandirma yontemleri
sayesinde duzensiz bolgelerin tahmini yiiksek dogruluk ile gergeklestirilmesi

hedeflenmektedir. Bu tez ¢alismasinin testleri in slico ortamda gergeklestirilmistir.

Literatuirde RONN [5], DisEMBL [6], DISOPRED2 [7], VSL1 [8], VSL2B ve
VSL2P [9] gibi diizensiz kalinti bolgelerini kullanarak bir dizi hesaplama araci
geligtirilmistir.

Ronn (The Regional Order Neural Network) teknigi ile proteinlerde duzensiz

bolgelerin tespiti igin Oriintii tamma c¢aligmalarinda PDB'den elde edilen protein



dizilimleri Uzerinde sinir aglari Kkullanarak iyi performanslara ulagilmistir [6].
DisEMBL tekniginde yapay sinir aglar1 protein dizileri lizerinde egitilerek probleme
odaklanilmistir [5]. DISOPRED?2, diizenli ve diizensiz bolgeler arasindaki ayrimi bir
destek vektor makinast (SVM) kullanarak ¢ozlime ulagilmistir. VSL1 gelistiricileri
diizensiz bolge tahmini i¢in {i¢ bilesenli bir mimar1 gelistirilmistir. Bu mimaride, kisa
kalintilar i¢in VSL1-S, orta uzunluktaki kalintilar i¢in VSL1-M ve uzun uzunluktaki
kalintilar icin VSL1-L yOntemini tespit i¢in kullanilmistir [10]. VSL2 mimarisi,
VSL1 mimarisi lizerinden gelistirilerek kisa kalintiya sahip diizensiz bdlgelere
VSL2-S, uzun kalintiya sahip diizensiz bolgelere VSL2-L ismi verilen hesaplama

yontemleri kullanilmigtir [8].

1.3. Hipotez

Proteinlerde duzensiz bdlgelerin  kestirimi i¢in kaos teorisi tabanli segilen
fizikokimyasal ozellikerin protein dizilimlerinin kodlanmasinda kullanilabilecegi
hipotezini ispatladik. Buna gore, her bir fizikokimyasal 6zellige gore olusturulan
Oznitelik vektorleri faz uzayinda incelenerek kaotik bir yapi igerip icermedigi
gozlemlendi. Boylece kaotik yapi igeren fizikokimyasal ozellikler belirlendi. Bu
fizikokimyasal 6zellikler temelinde diizensiz bdlgelerin kestirimi icin iki 6znitelik
kodlama yontemi gelistirildi. FKOY adi verilen ilk teknikte secilen fizikokimyasal
ozelliklere gore ikinci teknikte ise Lyapunov Ustel (LU) degerleri ve segilen
fizikokimyasal dzelliklere gore 6znitelik matrisleri olusturuldu. FKOY, LU-FKOY

adi verilen teknikler son olarak literatiirdeki benzer ¢aligmalarla kiyaslandi.

1.4. Tez Organizasyonu

Tez Organizasyonu asagida 6zetlenen alt1 boliimden olugmaktadir.

Bolim 1 : Giris : Bu bolimde tez ¢alismasina konu olan problemin tanimui,
calismanin amaci, literatiirde bu problemin ¢6ziimii iizerine yapilan ¢aligmalarin

Ozeti, tez organizasyonu hakkinda bilgi sunulmaktadir.

Bolim 2 : Proteinlerdeki Duzensiz Bolgeler : Bu bolimde proteinler ve dlzensiz
bolgeleri hakkinda genel bilgi sunulmustur. DisProt ve PDB veri setlerinden

bahsedilmistir.



Bolim 3 : Lyapunov Ustelleri : Fizikokimyasal &zellik i¢inde kaotik yapinin nasil

aragtirildigi anlatilmistir.

Boltim 4 : Oznitelik Kodlama : Kaotik yapmin ispatlanmasi ve yeni bir dznitelik

yontemi kullanilmasi i¢in gerekli olan Oriintii tanima sistemlerinden bahsedilmistir.

Bolim 5 : Gelistirilen Oznitelik Kodlama Yontemleri : Oncelikle protein
dizilimlerindeki kaotik yapidan bahsedilmistir. Bununla birlikte gelistirilen hem en
iyi fizikokimyasal Ozelliklere hem de Lyapunov ustellerine gore iki yeni Oznitelik
kodlama yonteminden bahsedilmistir. Son olarak gelistirilen bu iki yeni 6znitelik
kodlama yOntemine gore gilincel veri setleri iizerindeki performans degerleri

sunulmustur.

Bo6lim 6 : Sonug : Tez galismasina dair sonuglar agiklanmistir.






2. PROTEINLERDEKI DUZENSiZ BOLGELER

2.1. Amino Asitler

Amino asitler, proteinleri olusturan temel yap1 taglaridir. Proteinlerin igerisinde farkli
sayida ve dizide bulunan amino asitler, proteinlerin islevinde gesitliliklere sebep
olmaktadir. Dogada 300 kadar farkli amino asit bulunmaktadir. Cizelge 2.1'de
goriilen 20 standart amino asit, DNA tarafindan kodlanarak proteinler ve diger

biyomolekiillerin sentezinde kullanilirlar [11].

Cizelge 2.1 : Temel AA kalintilarmna ait isim, sembol ve FK 6zellikleri.
Sira  Amino Asit 3 Harf 1 Harf

1 Alanin Ala A
2 Arginin Arg R
3 Asparajin Asn N
4 Aspartik Asit Asp D
5 Sistein Cys C
6 Glitamin Glin Q
7 Glitamik Asit Glu E
8 Glisin Gly G
9 Histidin His H
10 Izoldsin lle I

11 Ldsin Leu L
12 Lizin Lys K
13 Metiyonin Met M
14 Fenilalanin Phe F
15 Prolin Pro P
16 Serin Ser S
17 Treonin Thr T
18 Triptofan Trp W
19 Trozin Tyr Y
20 Valin Val \

Bir amino asit hem amino grubu (-NH;) hem de karboksil grubu (-COOH) iceren bir
molekildur. Amino asitlerin peptit baglariyla ug uca eklenmesiyle olusturduklari kisa
polimer zincirlere "Peptid”, uzun polimer zincilere ise "Polipeptid” ya da "Protein"
olarak adlandirilir. Protein zincirine dahil olmus amino asitlere Kalint1 (Residue)
denir. Fazla olan amino asitler harcanmaz ve depolanmaz, bunlar hiicre icerisinde

yakit metabolizmasina dahil olmak iizere yakilmaktadirlar.



Sekil 2.1'de goriildiigi gibi bir amino asit dort kisimdan olusur: a-karbonu (C,),
amino (-NH.), karboksil (-COOH) ve yan zincir (R) gruplart. Amino, karboksil ve

yan zincir gruplari kovalent baglar ile merkezi a-karbonuna baglanmiglardir.

Merkezi Karboksil grubu
Amino grubu a-karbonu

Yan Zincir Kovalent Bag
Sekil 2.1 : Bir amino asitin yapisi.

Iki amino asitin, peptid bag olusturabilmesi icin amino ve karboksil gruplari
tepkimeye girer. Bu biyokimyasal tepkimede, bir amino asitin karboksil grubu baska
bir amino grubuna baglanmasiyla peptit bagi olusur. Bu tepkime sonrasinda Sekil

2.2'de goriildugi gibi peptit bag ile birlikte su ortaya ¢ikmaktadir.

Amino asit 1 . Amino asit 2
iH
H ll-l |é \\\H H |
\
NN—ce—c 2N WN_—Ce—c?
l NS \ \ NS
H (O i I 0
Ry So ) Rz
Peptit bagi l
\H‘ T' | y
1 NOnhe® L
\N—ca—c | o] e
N Rz
H R . .
1 Di - peptit Su

Sekil 2.2 : Iki amino asitin bir peptit bag1 olusturmast.

Amino asitlerin fizikokimyasal o6zelliklerini her amino asitte bulunan 6zgiin
farkliliklar gosteren yan zincir grubu belirler [12].



2.1.1. Amino asitlerin fizikokimyasal 6zellikleri

Fizikokimya alani, molekiillerin dogasin1 agiklamak i¢in bu molekillerde amino
asitler ile olan etkilesimleri ve bu etkilesimler sirasinda meydana gelen enerji alis
veriglerini inceler. Amino asitler net yiik, kimyasal reaktiflik, hidrojen baglama,
¢ozundrlik ve molekiiler agirlik gibi pek c¢ok birbirinden farkli fizikokimyasal
Ozelliklere sahiptirler. Her bir amino asit her bir fizikokimyasal 6zellige gore sayisal
indeks degerleri bulunmaktadir. Fizikokimyasal 6zelliklerin her bir amino asite gore
ozgiinlesmesi, proteinlerin islevinin belirlenmesinde 6nemli rol oynadigi gibi

smiflandirilmalarina da yardimei olmaktadir [11].

Amino asitlere ait fizikokimyasal 6zellik indeks degerlerine, AAlIndex adi verilen
cevrim igi bir veri tabani aracilig ile ulasilabilir [13]. Cizelge 2.2'de AAIndex'ten
alinan her bir amino asite gore fizikokimyasal 6zellik indeks degerleri goriilmektedir.
Tablodaki 544. fizikokimyasal 6zellik olan hidrofobiklik, amino asitler Uzerinde
hidrofobiklik derecelerini belirlemek amaciyla her bir amino asit i¢in -6,04 ve 3.88

degerleri arasinda degiskenlik gostermektedir.

Cizelge 2.2 : Amino asitlerin fizikokimyasal 6zelliklerine ait indeks tablosu.

1. Fizikokimyasal 63. Fizikokimyasal 544. Fizikokimyasal
Amino Ozellik Ozellik Ozellik
Asit Alpha - CH Biyuklik Hidrofobiklik
Kimyasal kaydirma indeksi

A 4.35 2.5 -0.21
R 4.38 7.5 211

N 4.75 5 0.96

D 4.76 2.5 1.36

C 4.65 3 -6.04
Q 4.37 6 1.52

E 4.29 5 2.3

G 3.97 0.5 0

H 4.63 6 -1.23

I 3.95 55 -4.81
L 4.17 55 -4.68
K 4.36 7 3.88
M 4.52 6 -3.66

F 4.66 6.5 -4.65

P 4.44 55 0.75

S 4.5 3 1.74

T 4.35 5 0.78
w 4.7 7 -3.32
Y 4.6 7 -1.01
V 3.95 5 -3.5




AAlndex toplamda 3 bolimden olusmaktadir. AAIndex1 20 sayisal degere sahip
amino asit indeksleri, AAIndex2 amino asitlerin yer degistirme matrisi ve AAIndex3
ise istatistiksel protein iletigim potansiyellerini barindirmaktadir. Bu tez ¢aligsmasinda

544 fizikokimyasal 6zellik iceren AAIndex1 (version 9.1) kullanilmigtir.

2.2. Proteinler

Proteinler bir veya birden fazla polipeptid zincirinden olusmus polimerlerdir. Amino
asitlerin zincir halinde birbirlerine baglanmasi sonucu olusan buyik organik
bilesiklerdir. Protein dizilimleri, serbest yapili bir amino asit grubu ucu olan N

terminalinden C terminali dogrultusunda ifade edilir.

Protein zincirleri birincil (primary), ikincil (secondary), uclncil (tertiary) ve

dordlncul (quarternary) olmak tizere dort gesit yapi ile ifade edilirler.

Birincil yapilar, proteinlerin yapi tasi olan amino asitlerin birbirlerine baglanis
siralarint gosteren basit bir yapidir. Birincil yap1 diginda kalan diger ii¢ yap:1 tiiriine

ait proteinler t¢ boyutlu katlanma 6zelliklerine sahiptirler.

Ikincil yapilar, hidrojen baglar1 ile diizenli bir geometriye ait terkarlanabilen
yapilardir. Bu yapiya 6rnek olabilecek en yaygin drnek, Sekil 2.3'de goriildiigi gibi a
sarmal1 (o helix) ve § yaprag: (B sheet)'dir.

Sekil 2.3 : Bir a helix ve bir  sheet yapisi.

Ugiinciil yapilar, proteinin dogal halini aldigi, o sarmali (a helix) ve B yaprag (B
sheet) ile ifade edildikleri yapilardir.

Dordiinciil yapilar, goklu proteinleri (oligopeptit) ifade eden yapilardir.



2.2.1. Proteinlerin dizensiz boélgeleri

Amino asitler tarafindan olusturulan bir polipeptid zincirinin kendi yapisindaki
karakteristik 6zelliklere gore sekillenmesine protein katlanmasi denir. Proteinler,
islevlerini yerine getirebilmeleri i¢in katlanmalar1 gerekmektedir. Katlanma Sekil
2.4'de goruldigiu gibi, denaturasyon ve ¢okelme olarak adlandirilan iki agsamadan

meydana gelmektedir [14].

b NE"
% f@
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L

Sekil 2.4 : Diizensiz bir proteinin diizenli hale gecis evresi [15].

Proteinlerdeki periyodik tekrarlanan yapilar diizenli bir yapiy1 olustururken, tesadiifi
kivrilmalarsa diizensiz yapilar olusturmaktadir. Proteinlerin diizensiz bolgelerinde o
sarmali ya da B yapragi yapilari gerceklesmez ve gelisi giizel kivrimlar seklinde
olugurlar. Olusan bu kivrimlar arasina belirli bir iliski ve hidrojen baglar

bulunmamaktadir [16] [17].

Dizensiz bolgeler iceren proteinler kanser, alzheimer, kardiyovaskiiler ve diyabet
gibi metabolik hastaliklara sebep olmaktadir. Ayrica dizensiz bolgeler,
transkripsiyon ve translasyonun regilasyonu, protein - DNA ve protein - protein
birlesimlerinde 6nem tasimaktadir [1] [2]. Bu nedenlerle proteinlerde dlzensiz
bolgelerin kestirimi ilag gelistirilmesi agisindan son derece 6nemlidir [18]. Diizensiz
bolgelerin  dogru tahminini saglamak igin yeni tekniklerin gelistirilmesi

gerekmektedir ve bdylece iist seviye yeni ilaglarin gelistirilmesinin yolu agilacaktir.

Literaturde proteinlerdeki diizensiz bdlgelerin kestirimi igin ii¢ farkli yaklagim
vardir. Bu yontemlerden ilki canli organizmalar1 iizerinde yapilan ¢alismalardir (in
vivo). Ikincisi laboratuvar ortamlarinda yapilan ¢alismalardir (in vitro). Ugilinciisii ise
bilgisayar ortaminda yapilan ¢alismalardir (in silico). In vivo ve in vitro ortamlarda

yapilan ¢aligmalar hem laboratuvar ortammin deneyleri etkileyen insan hatalarina



acik olmast hem de maliyetin yiiksek olmas1 bu ortamlarin biiyiik kisitlaridir. Ancak
in silico ortamda yapilan deneysel ¢aligmalar hem problemi daha iyi simiile etmekte

hem de ¢ok yonlii yaklagimlar bilgisayar yontemleriyle uygulanabilmektedir.

2.3. DisProt ve PDB Veri Setleri

Bu ¢alismada, proteinlerin diizensiz bdlgelerinin kestirimi igin DisProt (versiyon
6.02) [15] ve Protein Data Bank (PDB) [20] veri setleri kullanilmigtir. DisProt veri
setinden diizensiz bolgelere sahip dizilimler, PDB'den tamami diizenli bolgelere
sahip protein dizilimleri alinmistir. Cizelge 2.3'de de goriildiigii gibi DisProt'tan 96,
PDB'den 273 olmak tzere 369 protein dizilimi kullanilmistr.

Cizelge 2.3 : DisProt ve PDB Verisetlerine ait bilgiler.

Veri Seti DisProt PDB
Kullamilan Protein Sayisi 96 273
En Kiiciik Kalint1 Sayis1 49 43
En Biiyiik Kalint1 Sayisi 1861 926
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3. LYAPUNOV USTELLERI

Yasam icerisinde bir ¢ok olayin igeriginde diizensizlik, karmasiklik ve rastgelelik
goriikkmektedir. Giinliik yasamda bu tip diizensizliklerin meydan getirdigi olaylara
Kaos ismi verilir. Kaotik sistemler, baslangi¢ kosullarina hassas baglilik gosteren ve
Olculemeyen sistemlerdir [21]. Kaos bilimine gore, kaotik bir sistemin baslangig
kosullarindaki kiiciik bir degisiklik, sistemin gelecekteki durumunda biiyiik bir
degisiklige yol agabilmektedir.

Burada dikkat edilmesi gereken iki nokta vardir [22]:

1. Kaotik sistemin gelecekteki durumunda baslangi¢ kosullar1 hassas bir sekilde

baglilik gostermesi,

2. Sistemi kaotiklestiren duruma sahip baglangic degiskenlerinin sayisinda ve

karmasikliginda biiyiik bir artig gerceklesmesi.

Kaotik sistemler tim girdileri degerlendirip tim sonucu ortaya koyarlar. Ortami1
kaotik yapan en onemli etken ise degiskenlerin ¢ok sayida olmasidir. Bu sebepten
dolay1, kaotik yapilar rastgele her durumu almayip, belli bir olasiliklar kiimesi

icerisinde hareket etmek zorunda kalilar [23].

Ozetle, kaos oldukca karmasik bir diizendir. Bu durum deterministik kaos olarak
bilinmektedir. Dolayisiyla, kaotik sistemler hem bir dizene uyarlar ve rastgele
degillerdir hem de baslangi¢c kosullarina gére ¢ok hassas bir sekilde bagimlidirlar
[22].

3.1. Kaotik Cekerler

Bir sistemin kaotik davraniginin sebebi ¢ok fazla sayida degiskenden etkilenmesidir.
Kaos teorisinin matematiksel alt yapisimm ilk olarak Edward Lorenz
gergeklestirmistir. Lorenz, meteoroloji uzmanidir ve bir ¢alismasinda deterministik
kurallar (zerine egilmistir. Farkinda olmadan calistigi sistem tizerindeki girdi
degerlerinde ufak degisiklikler yapmistir ve Onceki c¢alismalarina oranla farkli

sonuglar edinmistir. Lorenz, bu farkliligi kaotik ¢ekerler olarak adlandirmistir.
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Kaotik cekerler grafiksel gosterimler ile izah edilebilmekte olup, Sekil 3.1'de kelebek

bicimli Lorenz gekeri gosterilmektedir.
& ST N
50 e .
a0,

. 30.

Sekil 3.1 : Lorenz ceker.

Sistemin alabilecegi muhtemel tiim durumlar1 gosteren grafik alani faz uzayidir. Bir

faz uzayinin yapilandirilabilmesi i¢in

XO) = { X0, XAFT ), oo oo x [t (m=1)T]} (3.1)

formdld kullanilir [21]. Zaman gecikmesi olan (7) ve yerlestirme boyutu olan (m)
hesaplamalarda belirtilmesi gerekmektedir. Faz uzayindaki zaman serisinin
analizinde zaman gecikmesi olan 7 'nin belirlenmesi ile yerlestirme boyutu m 'nin de
degerleri ile birlikte kaotik zaman serisi incelenebilir. Bu iki kriterin saglanmasi igin
oncelikle 7 'nin gergekei ve dogru secilmesi gerekiyor. Bunun sebebi 7 'nin gergekten

uzak, buytk ya da kiigiik se¢ilmesi faz uzaymi yapilandirmaz [21].

Sekil 3.1'deki Lorenz ceker'de faz uzayr igerisindeki zamana bagli evrimler
gorilmektedir. Burada, Lorenz gekerlerin alt yapisinda kararsiz bir denge
bulunmaktadir. Merkezde bir nokta bulunmaktadir ve egimler hep bu noktadan tekrar
bir sekilde gegerler, ayn1 zamanda iki yone yayildiktan sonra bir egim cizerler ve

ardindan tekrar merkez noktasina geri donerler.

Kaotik cekerleri olusturan parametlerin birbirlerine goére zamansal evrimine
bakildiginda, ¢izgilerin asla iki kez ayni rotayr izlemedigi, rotalar arasinda hep bir
farkliigin ~ bulundugu  goriilmektedir. Goriilen bu yap1 fraktal olarak

adlandirilmaktadir. Kaotik ¢ekeler tam say1 olmayan bir boyuta sahip olduklarindan
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dolayr fraktal boyut halini almiglardir. Bu boyuta sahip kiime ise fraktal olarak
isimlendirilir. Fraktal boyut, Mandelbrot tarafindan gelistirilmistir. Kaotik sistem
cekerleri kesirli boyutlara sahip olmalarindan dolay:r fraktal boyut hesaplamalar

sistemin kaotik olabilecegine iligkin bir kriter olarak alinabilmektedir [24].

Bu fraktal yapiya ait Lorenz'in diferansiyel denklemleri,

dx

L= o(y-1) (32)
T=x(p-2)-y (33)
% = xy — Bz (3.4)

formiilleriyle verilmistir [25]. Lorenz denkleminde degiskenler ve parametreler

Cizelge 3.1'de tammlanmaktadir;

Cizelge 3.1 : Lorenz denkleminin degiskenleri ve parametreleri.

Degiskenler
X  Konvektif hareketinin siddetiyle orantilidir.
Yiikselen ve ¢oken akimlar arasindaki sicaklik farki ile orantilidir.
Diisey sicaklik profilinin lineer konumdan sapmasi ile orantilidir.
Parametreler

N <

o  Prandtl sayisi
p  Rayleigh sayisi

Prandtl sayis1 akigkanin 1s1 gegis 6zelligini gdsteren sayidir ve Rayleigh sayisi da
akiskanlar dinamigi ve 1s1 transferinde kullanilan boyutsuz bir sayr olan Grashof
sayisi ile Prandtl sayisinin ¢arpimi ile hesaplanabilmektedir. Lorenz, ¢ = 10, p = 28
ve f = 8 / 3 parametre degerleri icin sistemin kaotik davranig ortaya koydugu

¢oziimleri elde etmistir.

3.2. Kaos Olgme Yontemleri

Kaotik bir sistemin zaman igerisinde degisen parametlerini gosteren ve bu sistemin
zaman icerisinde nasil bir davranig gosterdigine ait var olan verilere zaman serileri
ad1 verilmektedir. Bir zaman serisinin kaotik olup olmadigi, genellikle o sistemin
davraniginin faz uzayindaki goriiniimiiniin elde edilmesiyle incelenebilir. Matlab gibi
yazilimlarin yardimiyla bir dizi karmagik hesap gerektiren bu sirecler kolay bir

sekilde algoritmalarla ¢6zlimlenebilmektedir.
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Cekerlerin olusumunda gdmme boyutu parametresinin bilinmesi gerekir. Gomme
boyutu, kaotik bir sistemin davramislarini etkileyen bagimsiz dinamik kaynaklarin
sayisim tahmin eden bir hesaplama yontemidir. Ug boyuttan daha fazla gémme
boyutlart pek tercih edilmese de bazi karmagik kaotik sistemlerde ¢ok daha biiylik
boyutlu faz uzaylarina ihtiyag¢ duyulabilmektedir.

GOomme boyutu hesaplanmasi sonucunda zaman serisinin hangi zaman araliklarinda

geciktirilecegine dair parametreyi de zaman gecikmesi belirlemektedir.

3.3. Lyapunov Ustellerinin Hesaplanmasi

Lyapunov fiistelleri (LU), baslangi¢ sartlarina hassas baglilik 6zelliginin sayisal bir
gostergesidir. LU, faz uzaymdaki yoriingelerin birbirlerine olan mesafelerindeki
yakinsama veya wraksama hizlarini belirler. X boyutlu bir faz uzay: yine x adet farkl
LU'ne esit olmaktadir. Bu LU degerlerinden sadece bir tanesinin bile sifirdan biiyiik
olmasi o sistemin kaotik olmasmin en dnemli kanitidir. Bu kanitin diger bir 6nemli
ayrintisiysa, yoriingelerin tistel olarak iraksamasidir. Sonuglarin zaman igerisindeki
baglangic kosullarina gore farkliliklar gostermeside asir1 duyarliligr ile kaosu
betimlemektedir [26].

Faz uzayindaki yoriingeler, kararli noktalardan olustugu gibi ayni zamanda tiim
noktalar tek ydriinge iizerine yayilmaktadir. Eger LU'nden birisi 4 pozitif degerliyse
sistem kaotiktir denilmektedir. Bununla birlikte faz uzayindaki iki komsu A

degerlerine bagl olacak sekilde birbirlerine raksayacaklardir [21] [22] [27].

KXo +dXan

Sekil 3.2 : Segilen birbirine yakin iki ilk kosul ve evrimleri.

Baslangicta birbirine 4X, kadar yakin olan iki komsu nokta olsun. Bu noktalar1
sirasiyla Xo ve Xo + 4Xp bigiminde temsil edilsin, bir tekrarlamadan sonra bu iki
komsu nokta Sekil 3.2'de ki gibi ayrisir [28].
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AX; = f(X+AXG) - F(Xo) 2 AXof (Xo) (3.5)

burada f' = df /dX tiirevidir. Xo noktasinda uzaklasmayi ifade eden LU A tanimlanir.
el = |4X/4Xo| veya

A=1n|AXy I AXo| 2 In | f'(Xo)| (3.6)

biciminde ifadelendirilir. Yerel LU olarak isimlendirilen |4X1/4Xo| biiyiikliigii X-Xo
"daki gerilmeyi gosterir. Bu ifadenin mutlak deger iginde olmasi LU'nin pozitif
olmasini temin eder [28].
1\ OVt /
A= limN_,m—Z In| f'(xn)| 3.7)
N n=0
Bir biitiin olarak sistemin LU'i 3.7°deki denklemin birgok tekrarlama sonrasinda

ortalamasi alinarak hesaplanir [28].

Time Series Analysis olarak bilinen Tisean yazilimi, agik kaynak kodlu ve
ucretsizdir. Lineer olmayan belirleyici dinamik sistem temelli metotlar ile zaman
serilerinin analizi yapilabilmekle birlikte, LU metodlarma ait algoritmalar Tisean
paketi igerisinde bulunmaktadir [29]. Bu tez calismasi esnasinda, dinamik
sistemlerden LU ile ilgili algoritmalar Tisean paket yazilimi araciligiyla Matlab

ortaminda hesaplanmuistir.

Cizelge 3.2'da Tisean yaziliminda kullanilan LU ile ilgili kodlar ve agiklamalar1

bulunmaktadir.
Cizelge 3.2 : LU Metotlari.
Aciklama Program
Maximal Ustel lyap_k, lyap_r
Lyapunov Spektrumu lyap_spec
Boyutu Sonlu Usteller Fsle

3.3.1. Lyapunov Spektrumu ve analizi

Tisean yaziliminda Lyapunov Spektrum (lyap_spec) algoritmasi analiz yapmak

amaciyla kullanilmaktadir.

Lyapunov Spectrum hesaplanmasi sadece maksimal iistten bile ¢cok daha fazla ¢aba

gerektirmektedir. Tisean yazilimi sayesinde LU degerlerinin spektrumlariyla ilgili



tim tahminleri hesaplayabilmektedir. Eger d komponentleri ve gdmme boyutu m

degeri verilmigse m*d Ustel degerleri hesaplanabilmektedir [30].

Tisean yazilimi tarafindan sistemin ekran ¢iktilarinda ise d*m+1 sutunlar halinde
olugmaktadir. Birinci siitunda giincel yinelemeleri gosterirken diger siitunlarda ise
LU degerleri tahmin edebilmektedir. Listenin alt satirlarinda ise yerel dogrusal
modelin ortalama tahmin hatalari, modelin montaji i¢in kullanilan ortalama

komsuluk boyutu ve son olarakta Kaplan - Yorke boyut tahminleri gosterilmektedir.

E /home/Tisean/bin = |

Sevdanur@sevdanur-pPC
cd

Sevdanur@sevdanur-PC
cd Tisean

Sevdanur@sevdanur-pPC
cd bin

Sevdanur@sevdanur-PC
$ ./lyap_spec protein.txt -ml,7 -o

TISEAN 3.0.0 (C) R. Hegger, H. Kantz, T. Schreiber (1998-2007)

C:\cygwinb4\home\Tisean\bin\lyap_spec.exe: Estimates the spectrum of Lyapunov exponents using the
method of Sano and Sawada.

Using protein.txt as datafile!

Using columns: 1

get_multi_series: first data item(s) used:
0.000000

Use 3070 lines.

Opened protein.txt.lyaps for writing

Eevdanur@savdanur—PC

Sekil 3.3 : lyap_spec komutunun LU hesaplamast i¢in kullanimi.
Lyap_spec komutu ile LU'nin tiim spektrum tahminleri bulunmaktadir. Ornegin;
> lyap_spec l-a_n.txt-ml,7-0

komutu kullanilarak LU degerleri bulunmaktadir. Cizelge 3.3'de Tisean yaziliminda

kullanilan lyap spec komutuna ait parametre ve agiklamalar1 bulunmaktadir.
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Cizelge 3.3 : . lyap_spec parametreleri ve agiklamalari.

Secenek Aciklama Varsayilan
-1# Kullanilan veri sayis1 Dosyanim Tamami
ol G0z ard1 edilecek olan satirlar 0
(ilk # tanesi)
-C# Okunacak Sutun 1
-m# Gomme boyutu araligi 1,2
-d# Gecikme vektorleri igin gecikme 1
_rt Komsuluk baglangi¢ boyutu ¢alisma (Veri Araligi) / 1000
sirasinda dinamik olarak degisir.
fi Yeterli olmayan komsular bulunursa, 12
komsuluk boyutunu arttirma faktorii ’
-k# Kullanilacak komsu sayis1 30
-n# Yineleme sayisi Noktalarin Sayist
Zaman serisinin sirasini ters gevirme, .
g sahte iistelleri bulmada yardimci olur. Teggggrvirme Yok
-0[#] Cikt1 dosyasinin ad1 Girig_dosyasinin_adi.lyaps
Ayrint1 diizeyi;
-V# 0: sadece acil mesajlar 1
1: girig/cikis mesajlar1 eklenebilir
-h Programin se¢eneklerini gosterir -

Tisean yaziliminda kullanilan lyap spec komutu sayesinde verilen serinin LU'ne ait

sonuglar Sekil 3.7'de ki gibi gosterilmektedir.

[E /home/Tisean/bin

[E=REER X

Sevdanur@sevdanur-pPC

$ ./lyap_spec protein.txt. lyaps

TISEAN 3.0.0 (C) R. Hegger, H. Kantz, T. Schreiber (1998-2007)

C:\cygwinb4\home\Tisean\bin\lyap_spec. exe:
method of sano and sawada.

Using protein.txt.lyaps as datafilel
Using columns: 1

Use 1 Tines._
rescale_data: data ranges from 3.063000e+003 to 3.063000e+003.

no sense to continue. Exiting!

Sevdanur@sevdanur-pPC
s

Estimates the spectrum of Lyapunov exponents using the

get_multi_series: first data item(s) used:

3063.000000

Line 2 ignored: #Average relative forecast errors:= 1.261866e-001
Line 3 ignored: #Average absolute forecast errors:= 4.274843e-002
Line 4 ignored: #Average Neighborhood Size= 1.391533e-001

Line 5 ignored: #Average num. of neighbors= 3.000000e+001

Line 6 ignored: #estimated KyY-Dimension= 2_.551171

m

It makes

Sekil 3.4 : lyap_spec kullanim1 sonucu LU sonuglart.
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4. OZNITELIK KODLAMA

Oriintii tanima, nesneleri farkli sayida siniflara veya kategorilere ayirmay1 amaglayan
bir bilim dalidir. Her turli nesne smiflandirma yapilabilir. Bu nesnelere genel bir
ifadeyle oriintii olarak adlandirilabilir. Oriintii tanima miihendislik ve tip arastirma
gelistirme alanlarinda en uygun kararin verilmesinde uzman kisiye dnemli bir katki

saglar.

Guniimuzde, biyometride yiiz tanima, parmak izi tanima, haberlesmede uydu
goriintiilerinin  islenmesinde ve biyomedikalde kalp ve beyin isaretlerinin

incelenmesinde Oriintli tanima etkin bir rol oynamaktadir.

Test

Onislem Oznitelik Ol¢iimii Siiflandirma

Oriintii

Smiflandirma

Egitim
Fiti " Oznitelik "

Egitim Onislem Cikartilmasi / Ogrenme

Oriintii Segilmesi

Sekil 4.1 : Oriintii tamima sisteminin genel diyagrami [36].

Sekil 4.1'de ki oriintii tamma sisteminde goriildiigii gibi tamima siireci iki kisimdan
meydana gelmektedir: egitim, siniflandirma. Oriintii, &ncelikle dnislem asamasimdan

gecgerek sonraki adimlarda daha anlasilir ve islenebilir hale gelmektedir.

Bir 6grenme modellemesi, siniflandirma (classification) ve baglanim (regression)
problemi olabilmektedir. Siniflandirma girig verilerinin siire¢ sonunda tanimlanmig
olan siniflardan hangisine ait oldugunun tahmin edildigi istatistiki bir yontemdir.
Baglanim iki veya daha ¢ok degisken arasindaki iligkiyi 6lgmek i¢in kullanilan
istatistiki bir yontemdir.
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Oriintii tanima sistemlerinde oriintiiye ait dlgiilebilir veya gdzlenebilir bilgi olarak
Oznitelikler tanimlanabilir. Sekil 4.1'de de goriildiigli gibi Oriintii verilerinin egitim
stirecinde iken Ozniteligin ¢ikartilmast veya secilmesiyle birlikte en uygun
Oznitelikler ayirt edilmektedir, ardindan siniflandirici 6znitelik uzaymi gesitli
boliimlere ayirabilmektedir. Geri besleme ile 6nislem ve 6znitelik ¢ikartilmasi veya
secilmesi optimize edilebilir. Simiflandirma asamasinda ise, giris Oriintiilerinin

Oznitelik dl¢imlerine gore hangi siniflara ait olduguna karar verir [11].

4.1. Siniflandirma

Oriintii tamimanin egitim siiresinde, 6znitelik ¢karimimdan sonra karar verme asamasi
olan sinilandirma asamas1 ger¢eklesecektir. Bu asamada, nesnelerin siniflandiriimasi

icin bir karar fonksiyonu elde edilir ve bu fonksiyona gore nesneler siniflandirilir.

R®. Kiimede bulunan tiim deneysel veriler birbirinden bagimsiz ve dzdes dagilimlara
sahiptirler. Siniflandirma islemi gergeklestirildikten sonra her bir X; ‘'nin sinifina karar
verilmis olur. Burada yi, Xi smifina karsilik gelen smif bilgisidir (etiket). Bu

etiketlerin varligi siniflandirma islemi i¢in sarttir.

4.2. Oznitelik Cikarim

Ozniteligin ¢ikarimi simiflandirma agisindan énemli bir rol oynamaktadir. Bunun
sebebi, Oriintliye ait karakteristik 6zellikler ne kadar net temsil edilirse siniflandirici
orlintliyi o kadar iyi tanir. Sekil 4.1'de de goriildigi gibi bir Orlinti tamma
sisteminde 6zellik ¢ikarimi 6niglem adiminda gergeklestirilir. Eger bir oriintii birden
fazla oznitelik ile temsil ediliyorsa, tek bir 6znitelik yerine bir 0znitelik kiimesi sz
konusudur. n adet 6znitelige sahip dznitelik kiimesi ise n - boyutlu 0znitelik vektoru
ile temsil edilebilir. Ozniteliklerin i¢inde bulundugu n - boyutlu R uzay: ise dznitelik
uzayi olarak isimlendirilmektedir [31][32]. Ayni1 zamanda &riintii ¢ikarimi, algoritma

karmasiklig1 ve boyut problemi agisindan etkin bir iyilestirme saglamaktadir.
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Proteinleri olusturan amino asitlerin sayisal olarak temsili siniflandirict algoritmanin
Oriintliyli tanimasinda 6nemli bir etkendir. Proteinlerin temsilinde amino asitlerin
protein icindeki yeri, sayis1 veya fizikokimyasal Ozellikleri Oznitelik vektorler

kiimesi olarak ifade edilebilir [11].

Biyoinformatik alaninda kullanilan belli basli Oznitelik yontemleri sunlardir:
birimdik, agirlik tabanli, yer degistirme matrisleri tabanli, n grams, kalint1 ¢iftleri,
OETMAP ve OEDICHO [33].
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5. GELISTIRILEN OZNITELIK KODLAMA YONTEMLERI

Proteinlerde dlzensiz bdlgelerin tahmini igin DisProt ve PDB veri setlerindeki
protein dizilimlerinin her bir fizikokimyasal Ozelliklige gore kaotik yap1 igerip

icermedigi aragtirildi.

5.1. Protein Dizilimlerindeki Kaotik Yapinin Analizi

Bir proteinin, bir fizikokimyasal ozellige gore kaotik yapi icerip i¢ermedigini
anlamak i¢in fizikokimyasal 6zellige ait degerler protein dizilimi igerisinde karsilik
gelen kalintinin yerine yazilarak protein dizilimleri sayisal olarak ifade edildi.
Boylece N adet amino asite sahip bir protein 544 x N boyutunda bir matris ile temsil
edildi. Ikinci olarak, Boliim 2'de anlatildign gibi bu Oznitelik matrisine ait LU

degerleri elde edildi.

Cizelge 5.1 : Bir fizikokimyasal 6zellige ait LU degerlerinin sonuglari.

Lyapunov Ustel Sonuclar

Length : 3848

Signals belong to each amino acids of a protein :

9.044008e-001 4.018379e-001 2.226827e-001 1.310360e-001
4.904960e-002 -1.972889e-002 -1.013593e-001 -1.959663e-001
-3.338790e-001 -7.586726e-001

Average relative forecast errors : 1.157800e+000
Average absolute forecast errors : 2.145047e+001
Average Neighborhood Size : 2.398085e+001
Average num. of neighbors : 3.000000e+001
Estimated KY-Dimension : 10.000000

Protein dizilimlerinin kaotik bir yapi sergiledikleri, 10 LU degerlerinden en az
birinin art1 sonu¢ olmasi ile anlagilmaktadir. Ancak daha kararli kaotik yap1 elde
edebilmek igin sonuglarin yar1 yariya isaret degisimlerinin olmasi gerektigi kriterini
gdz oniine aldik. Ornegin, Cizelge 5.1'de goriildiigii gibi bes art1 bes eksi sonucun
gelmesi, ilgili fizikokimyasal 6zelligin sadece bu protein yapisinda kararli bir kaotik

yap1 dagilimi gosterdiginin ispatidir. Nitekim ilgili fizikokimyasal 6zellige gore
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kodlanan protein dizilimine faz uzayinda bakildiginda Lorenz dagilimi gibi kaotik,

pseudo periyodik bir yapinin oldugu da goriilmiigtiir.

Bagska veri setlerinde ve bu veri setlerine ait olan proteinler de farkli sonuclara
rastlanilabilir. Diger bir ifade ile fizikokimyasal 06zelligin kaotik yap1 gosterip

gOstermeyecegi proteine 6zgudur.

Cizelge 5.2: Protein dizilimlerinde diizensiz bolgeler Gzerinde belirlenen LU

degerleri.
Veri Veri Veri
FK Setindeki FK Setindeki FK Setindeki
Ozellikler ~ Tekrar  Ozellikler  Tekrar  Ozellikler  Tekrar
Sayisi Sayisi Sayisi

3 1 156 2 393 1

4 1 168 1 395 287

7 1 173 3 396 278
13 1 174 42 397 1
14 1 175 19 400 34
16 312 197 1 401 10
18 85 199 1 419 13
20 1 201 1 423 11
25 1 205 1 424 115
46 1 206 1 426 1
50 1 211 1 432 2
51 1 212 1 433 7
64 1 219 1 437 103
70 10 233 1 453 314
90 2 241 2 454 1
93 238 246 1 456 1
94 1 248 1 462 1
96 33 257 1 468 1
108 1 282 1 470 1
111 1 312 1 472 1
116 1 313 1 476 13
126 13 324 1 481 1
133 3 326 1 482 1
134 1 336 36 495 2
136 1 343 1 504 1
137 1 346 1 509 36
141 1 362 1 512 1
142 1 365 2 530 1
144 1 369 3 531 1
148 1 372 1 533 1
151 1 374 1 538 2
155 267 383 2 539 1
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Matlab ve Tisean yazilim ortamlarinda yapilan deneyler sonucunda her bir
fizikokimyasal Ozelligin veri setinde kac¢ protein dizilimi {izerinde kaotik yap1

gosterdigi Cizelge 5.2'de goriildiigii gibi belirlenmistir.

.Lyap dosya uzunlugundaki verilerin koordinat sistemindeki dagilimlarini incelemek
icin oncelik olarak bu 6zelliklerin iki boyutlu bir eksende fraktal bir yap1 sergileyip
sergilemedikleri hakkinda ayr1 ayr1 testler yapilmaktadir. Ornegin 3590
uzunlugundaki protein diziliminin 400. fizikokimyasal 6zellige ait amino asitlerin
isaretlerinin bir seri lizerindeki degisimleri Sekil 5.1'de goriildiigii iki boyutlu eksen

Uzerinde elde edilmistir.

50 =

30H B

20

LR L LA ul NV AR

1 1 1 | | | | 1 |
700 750 800 850 900 950 1000 1050 1100 1150 1200

Sekil 5.1 : Amino asitlere ait igsaretlerin bir seri tizerindeki degisimleri.

Sekil 5.2'de ise iki boyutlu eksen iizerinde ifade edilen protein diziliminin detay1

gorilmektedir.
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3505 3510 3515 3520 3525 3530 3535 3540 3545

Sekil 5.2 : AA'lere ait isaretlerin bir seri tizerindeki degisimlerinin yakindan

gosterimi.
Boliim 3'de de bahsedildigi gibi faz uzaymnin Uzerinde 5.1'de ki formil kullanilarak
tekrardan her bir fizikokimyasal 6zellige ait LU isaretleri analiz edilmistir.
s(n) =[x(n)x(n+1) ... x(n+ (De-1))] (5.1)

Faz uzay1 yapilandirilirken yerlestirme boyutu olan Dg, hesaplanmasi gerekmektedir.
Burada i¢ boyutlu bir analiz yapilacagi i¢cin Dg = 3 'dir. Sekil 5.3'de faz uzayi
olusturulmus ayn1 zamanda da 6rnek proteinin ilk 20 verisi seride kullanilmak iizere

isaret olarak alinmistir.
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s(n) = [x(n) x(n+1) x(n+2)]
s(ntl) = [x(nt+1) x(n+2) x(nt3)]
“ s(n+2) = [x(n+2) x(n+3) x(n+4)]

60

60

Sekil 5.4 : Bir fizikokimyasal 6zellige ait tiim LU isaretlerinin Dg = 2 boyutlarindaki

faz uzaymda gosterimi.

Sekil 5.3 incelendiginde ilk 20 LU isaretinin kaotik bir yap1 sergiledigi goruliyor.
Segilen fizikokimyasal 6zelligin tiim isaretlerinin Dg = 2 faz uzayindaki gosterimi
Sekil 5.4 'de gosterilmektedir. Sekil 5.5' da ise Dg = 3 faz uzaymdaki goriinimii

bulunmaktadir.
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Sekil 5.5 : Bir fizikokimyasal 6zellige ait tiim LU isaretlerinin Dg = 3 boyutlarmdaki

faz uzaymda gosterimi.

5.2. En lyi Fizikokimyasal Ozelliklere Gére Oznitelik Kodlama Yéntemi

En iyi fizikokimyasal 6zelliklere gore 6znitelik kodlama yontemi (FKOY) Cizelge

5.3'te goriilen en ¢ok kaotik yap1 6zelligi gosteren 6 fizikokimyasal 6zellige gore

Oznitelik kodlama yapilmigtir. Buna gore her bir fizikokimyasal 6zelligin her bir

protein dizilimine gore 1x10 boyutunda bir vektorii elde edilmistir. Boylece 6

fizikokimyasal 6zellik igin 6x10 boyutunda bir matris elde edilmistir. Siif bilgisi de

eklenince matris 6x11 boyutunda olmaktadir.

Tez calismasinda, hem AAIndex hem de LU degerleri, z-skor normalizasyon

yontemi [34] ile normalize edilmistir.

Cizelge 5.3 : FK igin LU degerleri.

LU 2LU 3LU 4L0U 5L0 6LU 7L0 8LU o9LU 10L0
FK-1 0297 0138 0061 0048 00lL -0018 -0031 0071 -0179 0
FK-2 0643 0454 0135 0053 -0.023 -0.048 -0143 -0214 -0285 -0.783
FK-3  -0004 -0041 -0029 -006 -0.046 -0128 -0095 -0.169 -0.296 -1.144
FK-6 -0038 -0054 -0049 -0077 -0107 -0158 -0.163 -0258 -0.342 -0.835
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5.3. Lyapunov Ustelleri ve En Iyi Fizikokimyasal Ozelliklere Gore Oznitelik

Kodlama Yontemi

Lyapunov Ustelleri ve En lIyi Fizikokimyasal Ozelliklere Gore Oznitelik Kodlama
Yontemi (LU-FKOY) gore Cizelge 5.2'de goriilen en ¢ok kaotik yapr ozelligi
gosteren 6 fizikokimyasal 6zellige gore 6znitelik kodlama yapilmistir. Buna gore her
bir fizikokimyasal 6zelligin her bir protein dizilimine gére 1x10 boyutunda bir
vektorii elde edilmistir. Boylece alt1 fizikokimyasal 6zellik i¢in 6x10 boyutunda bir

matris elde edilmistir. Sinif bilgisi de eklenince matris 6x11 boyutunda olmaktadir.

ACDEE peptitini yontemimiz ile kodlayalim. Once proteine ait 1x10 boyutunda her
bir FK igin Cizelge 5.4'de goriildiigii gibi LU degerleri elde edilir.

Cizelge 5.4 : En iyi FK icin LU degerleri.

1.LU 2LU0 3LU0 4L0 5.LU0 6.LU 7.LU 8.LU 9.LU 10.LU

FK-1 0.297 0.138 0.061 0.048 0.011 -0.018 -0.031 -0.071 -0.179 0

Ikinci adimda AAIndex'den en iyi FK karsisina gelen her bir AA degeri Cizelge

5.5'te goriilen LU degerleri ile garpilir. Ornegin

Cizelge 5.5 : En iyi FK i¢in AAIndex degerleri.
A C D Y
FK-1 1214 1175 .. . 1207
Bu durumda 6rnegin A amino asiti i¢in,
Cizelge 5.6 : Eniyi FK'nin AAIndex degeri ile ¢arpimi.
1.LU 2LU0 3LU 4LU0 5LU 6.LU 7.L0  8.LU 9.L.U 10.LU

FK-1 36.204 16.847 7533 5948 1426 -2.255 -3.778 -8.764 -21.905 0

bigiminde 1x10'luk kalintiya 6zgii vektor elde edilir. Bu kodlama islemi proteindeki
diger kalintilar i¢in tekrarlanir boylece bes amino asite sahip bir protein i¢in 30x10

boyutunda bir 6znitelik matrisi elde edilir.
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5.4. Performans Degerlendirmesi

Proteinlerin diizensiz bélgelerinin kestirimi igin gelistirilen FKOY &znitelik ¢ikarim
yontemi DisProt ve PDB veri setleri iizerinde uygulanmistir. Toplamda 369 kalint1
Uzerinde alt1 en iyi FK'nin ka¢ adet kalintida rastlanildigina dair tekrar sayilari

Cizelge 5.7'de sunulmustur.

Cizelge 5.7 : Oznitelik ¢ikarim sonuglari.

Veri Setindeki

FK Ozellik
Tekrar Sayisi
16 312
93 238
155 267
395 287
396 278
453 314

Performans metrikleri WEKA yazilim platformunda 10 kat ¢apraz dogrulama test
teknigi ile elde edilmistir. 10 kat ¢capraz dogrulama test tekniginde veri seti rastgele
10 kumeye bolinur. Her bir kiimedeki dlizensiz protein sayisi ve duzenli protein

sayist esittir. Her bir kiime igin Cizelge 5.8'de gorilen karmasiklik matrisi elde edilir.

Cizelge 5.8 : Karmagiklik Matrisi.

Ongériilen Simf

Simif 1 (Artr)) | Simf 2 (Eksi)
Dogru Arti Yanlis Eksi
Simif 1 (Arti)
Gercek Simif (DA) (YE)
Yanlis Art1 Dogru Eksi
Simif 2 (Eksi)
(YA) (DE)
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Karmagiklik matrisinden sinif dogrulugu (SD), duyarlilik, 6zglnlik, Mathew'in

korelasyon katsayis1 (MCC), f-skor performans metrikleri elde edilir:

(DA+ DE)

SD = Darvaroe+ve) (5.2)
Duyarlilik = DA[:AYE (5.3)
Ozgunlik = DED+EYA (5.4)
Mee= J (DA+YA)x((fjfgg);}zggEy)E)x(YE+DA) (5.5)
F — Skor = ACD) (5.6)

2 (DA)+ (YE)+ (Y4)

Test bittiginde performans metriklerinin ortalamasi alinir.

Gelistirilen FKOY ve LU-FKOY oznitelik kodlama yontemleri, Navie Bayes [35],
BayesNet [36], Random Forest [37], KNN [38], C4.5 [39], SMO [40], AdaBoost [41]
ve MLP [42] siniflandirma algoritmalari ile DisProt ve PDB veri setleri Gzerinde test

edilmistir. Cizelge 5.9'da FKOY ydnteminin performans degerleri goriilmektedir.

Cizelge 5.9 : FKOY ‘e ait simiflandirma sonuglari.

Siniflandirici SD Duyarhiik  Ozginlik MCC F-Skor
kNN 72,72 0,727 0,661 0,107 0,197
NavieBayes 73,92 0,739 0,740 -0,006 0,0013
BayesNet 69,67 0,697 0,617 0,097 0,268
Random Forest 70,87 0,709 0,607 0,126 0,284
C45 74,62 0,746 0,709 0,128 0,083
SMO 73,99 0,740 0,740 - 0
AdaBoost 73,99 0,740 0,740 - 0
MLP 74,50 0,745 0,725 0,120 0,039

Elde edilen deneysel sonuglara gére FKOY yontemi C4.5 simiflandirma algoritmasi
degerleri ile en iyi performansi sergilemistir. Buna karsin, BayesNet yontemiyle en

diisiik degerleri vermistir.

LU-FKOY ydnteminin performans degerleri Cizelge 5.10'da gortilmektedir.

31



Cizelge 5.10 : LU-FKOQY ‘e ait smiflandirma sonuglari.

Siniflandiricl SD Duyarhlik  Ozgunluk MCC F-Skor
kNN 99,87 0,999 0,003 0,996 0,997
NavieBayes 77,23 0,772 0,772 0,007 0,013
BayesNet 99,50 0,995 0,016 0,985 0,988
Random Forest 99,99 1 0 0,999 0,999
C4.5 99,95 1 0,001 0,998 0,999
SMO 77,23 0,772 0,772 - 0
AdaBoost 86,50 0,865 0,424 0,580 0,605
MLP 89,36 0,894 0,342 0,680 0,705

Elde edilen deneysel sonuglara gore LU-FKOY yontemi Random Forest
smiflandirma algoritmasi degerleri ile en iyi performansi sergilemistir. Buna karsin,

hem Navie Bayes hem de SMO yontemleriyle en diisiik degerleri vermistir.

Cizelge 5.11'de gorulen proteinlerin diizensiz bolgelerin tespiti ile ilgili literatiirde

yer alan calismalar, gelistirdigimiz LU-FKQOY ile karsilastirilmastir.

Cizelge 5.11 : Literatiirdeki test yontemleri ile karsilagtirilmasi.

Cahsma Grubu SD Duyarhhk
DisEMBL [6] 61.9 25.9
RONN [5] 61.8 34.7
DISOPRED? [7] 74.2 53.8
VSL1 [8] 80.7 75.6
VSL2B [9] 77.3 73.7
VSL2P [9] 79.4 78.4
LU-FKOY 99.9 1

Elde edilen sonuglara gore, gelistirdigimiz yeni 6znitelik kodlama yontemi hem sinif

dogrulugu hem de duyarlilik agisindan en iyi sonuglar1 vermistir.
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6. SONUCLAR

Bu tez caligmasinda, proteinlerin diizensiz bdlgelerinin tespiti i¢in kaos teorisi tabanli
fizikokimyasal ozellikler se¢ilmis ve bu fizikokimyasal 6zelliklere dayali yeni iki

tane FKOY ve LU-FKOY adi verilen 6znitelik kodlama yontemleri gelistirilmistir.

Oncelikle DisProt ve PDB verisetleri Uzerinde kaotik &zellik gdsteren alt1
fizikokimyasal 6zellik belirlenmistir. Bu belirlenen fizikokimyasal 6zellikler, daha

sonra gelistirilen yontemlerde de kullanilmistir.

Ikinci asamada bu Ozellikler temelinden proteindeki her bir kalinti FKOY

yontemince kodlanmigtir.

Ucgiincii asamada ise kaotik 6zellik gdsteren bu alt1 fizikokimyasal &zelligin elde
edilen 10 LU degeri ile amino asit indeks degerleri birlestirilerek LU-FKOY
gergeklestirilmistir.

LU-FKOY ile DisProt ve PDB verisetleri tizerinde % 99 simif dogrulu ve 0,99 f -
skor performans degerleri elde edilmistir. Literatiirdeki benzer c¢alismalarla
kiyaslandiginda LU-FKOY 'nin proteinlerin diizensiz bolgeleri tespiti probleminde

en iyl sonucu vermistir.
Gelecekte yapilacak olan ¢aligmalarda,

a. Gelistirilen FKOY ve LU-FKOY yontemlerine PAM ya da BLOSUM yer
degistirme matrisleri bilgilerinin eklenmesi ile daha ylksek basarim degerleri elde
edilebilir.

b. Birlestirilmis (Ensemble) siiflandiricilar kullanilarak performans daha yukari

cekilebilir.

C. Gelistirilen 6znitelik kodlama yontemlerden elde edilen yiiksek degerli deneysel
sonuglar, bu yontemlerin baska protein Oriinti tanima ¢oziimlerine de

uygulanabilecegini gostermektedir.

d. FKOY ve LU-FKOY yontemlerine dayanan arastirmacilarin kullanabilecegi bir

web sunucular: hazirlanabilir.
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