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OZET

Anahtar kelimeler: Protein ikincil yap1 tahmini, hemoglobin, klonal se¢im, k en yakin
komsu, ¢ok katmanli algilayici, ID3, Naive Bayes

Protein ikincil yapinin biliniyor olmasi proteinin islevinin belirlenmesinde, bir¢cok
hastaligin tedavi edilmesinde ve ilag tasariminda ¢ok 6nemli avantajlar saglamaktadir.
Laboratuvar ortaminda ikincil yap1 tespiti hem maliyetli hem de zorlu bir siiregtir. Bu
nedenle protein ikincil yap1 tahmini, uzun yillardir biyoinformatik ve hesaplamali
biyolojinin énemli bir ¢aligma alanidir.

Iki asamali olan bu ¢alismada dogadan ilham alan ydntemler kullanilarak protein
ikincil yap1 tahminine katki saglanmasi amaclanmistir. Birinci asamada veri, canl
bagisiklik sisteminden esinlenerek modellenen Klonal Se¢im Algoritmas: (KSA) ile
egitilmistir. KSA’da geleneksel yontemden farkli olarak, her bir antijene en benzer
antikor secimi yerine, toplam benzerlikleri dikkate alinarak secim yapilmustir. Ikinci
asamada farkli yontemler kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Biyolojik sinir
sisteminden esinlenerek modellenen yontemlerden biri olan ¢ok katmanl algilayici
(CKA), mesafeye dayali k en yakin komsu algoritmasi (kNN), karar agaglar1 temelli
ID3 ve istatistiksel hesaplara dayali Naive Bayes (NB) yontemleri siniflandirma igin
tercih edilmistir.

Alinan sonuglar KSA’da 6nerilen yeni antikor se¢imi yaklasiminin geleneksel KSA
modeline gore daha iyi sonuclar verdigini gostermistir. Gelistirilen KSA modeli ile
hemoglobin veri seti egitilmis ve egitilen protein verisinin ikincil yap1 tahmini farkh
siniflandirict yontemleri ile yapilmistir. Calismanin sonunda KSA ile egitilen verinin
siniflandirma basarisinin egitilmeyen veriye gore daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.
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HEMOGLOBIN PROTEIN SECONDARY STRUCTURE
PREDICTION BY USING IMPROVED CLONAL SELECTION
ALGORITHM

SUMMARY

Keywords: Protein secondary structure prediction, hemoglobin, clonal selection, k
nearest neighbors, multilayer perceptron, 1D3, Naive Bayes

The protein secondary structure information provides very important advantages in
determining the function of a protein, treating numerous diseases and drug design.
Determining the secondary structure in the laboratory environment is both costly and
challenging. Therefore, the prediction of protein secondary structure has been an
important study field of bioinformatics and computational biology for many years.

The aim of the present two-phased study is to provide a contribution to the prediction
of protein secondary structure using the nature-inspired methods. The data in the first
phase were trained with Clonal Selection Algorithm (CSA) which was modeled by
being inspired by the live immune system. CSA was improved by using the total
similarity for the selection instead of the traditional way of the most similar antibody
for an antigen. Using different methods classification is realized in the second phase.
The classification was then performed with Multilayer Perceptron (MLP) which is
modeled by being inspired by the biological nervous system, k nearest neighbor (KkNN)
algorithm which is based on distance, decision tree based ID3 method and Naive Bayes
(NB) method based on statistical calculations.

The results obtained indicated that the proposed antibody selection method performed
better than the traditional method. The hemoglobin data set was trained by the new
CSA model and the secondary structure prediction of the trained set was realized by
different classification methods. In conclusion it was found out that the classification
success of the trained data set was better than the success of the untrained data set.
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BOLUM 1. GIRIS

Proteinler biitiin canli sistemlerde bulunur ve her tiirlii biyolojik islemin yerine
getirilmesinde gorev alirlar [1]. Proteinin {i¢ boyutlu sekli ve aminoasit yan
zincirlerinin 6zgiin kimyasal 6zellikleri proteinin islevini belirler. Bunun sonucunda
proteinler hiicre i¢inde ve hiicre disinda yasamsal faaliyetler bakimindan 6nem tastyan
veya hiicre ve organizmaya evrimsel bir avantaj saglayan bir seri 6nemli islevi yerine

getirirler [2].

Proteinler birincil, ikincil, tiglinciil ve dordiinciil yapilarda bulunabilirler. Aminoasitler
peptit baglariyla bir araya gelerek bir proteinin birincil yapisini olustururlar.
Aminoasitlerin karboksil ve amino gruplar1 arasinda olusan hidrojen baglar ikincil
yapiy1 sekillendirir. Tkincil yap1, proteinlerin ii¢ boyutlu seklinin ve fonksiyonunun
belirlenmesinde énemli bir adimdur. ikincil yapidaki en yaygin yapisal motifler sarmal,
tabaka ve iplik yapilardir. Ugiinciil yapi, polipeptit zincirinin biitiinsel sekline yani tiim
aminoasitlerin {i¢ boyutlu diizenlenmesine denir. Dérdiinciil yap: bir ya da daha fazla

polipeptitten olugsmaktadir.

Polipeptit zincirdeki aminoasitler birbiri lizerine katlanarak ikincil ve iigiinciil yapiy1
sekillendiren baglar1 olusturduklar1 i¢in bu siire¢ protein katlanmasi olarak da
adlandirilir. ikincil yap1 birbirine yakin aminoasitler arasindaki etkilesimlerden
olustugu i¢in bolgesel katlanma, {i¢iinciil yapr ise genis aralikli etkilesimlerden

olustugu i¢in tam katlanma olarak adlandirilir.

Proteinler hiicredeki her islemde yer alir, bu nedenle organizma i¢in hayati 6neme
sahiptirler. Islevi bozulmus proteinler yikici sonuglar dogurabilir. Yaslandik¢a

mutasyonlar ve bazi dis faktorler proteinlerin yanlis katlanmasina neden olur.



Glinitimiizde o6zellikle ileri yastaki insanlarda siklikla karsilastigimiz Alzheimer,
Parkinson, Tip 2 diyabet ve katarakt hatali katlanan proteinlerin neden oldugu

hastaliklara 6rnek olarak verilebilir [3].

Gilnliik hayatta siklikla karsilagtigimiz bu hastaliklar kisinin yasam kalitesini
diisiirmektedir. Isin maddi boyutu ele alindiginda, bu hastaliklarin tedavisi i¢in
oldukca yliksek harcamalarin yapildigi da bilinmektedir. Hatali katlanan proteinlerin
tespiti bircok genetik bozukluk ve hastalik ile miicadelede avantaj saglayacaktir.
Genetik bozukluklara ve hastaliklara miidahale edebilmek ve yeni tedaviler

gelistirebilmek igin proteinlerin {i¢ boyutlu yapilarinin bilinmesi olduk¢a énemlidir.

Proteinin dogru katlanmasi i¢in gerekli bilginin aminoasit dizisinde bulundugu
laboratuvar ortaminda yapilan ¢aligmalarla kanitlanmigtir. Denatiirasyon sartlarinda
proteinlerin katlanmalarinda bozulmalar goriilmiistiir, normal sartlara dontldiigiinde
bu proteinlerin bazilar1 tekrar dogal sekillerini kazanmislardir. Bu durum
gostermektedir ki proteinlerin diizgiin olarak katlanabilmeleri i¢in gerekli bilgi onlarin
birincil yapisinda mevcuttur. Birincil yapr ii¢ boyutlu yapiyi, li¢ boyutlu yap1 ise

proteinin islevini belirler [2].

Laboratuvar ortaminda proteinlerin {i¢ boyutlu yapilarin belirlenmesi ¢ok masrafli
ve zorlu bir siiregtir. Her proteine uygulanabilen genel bir yontem de heniiz
bulunabilmis degildir. Bu nedenle biyoinformatik alaninda c¢alisan arastirmacilar
bilgisayarli hesaplama yontemlerinden yararlanarak bu soruna yeni ¢oziimler bulmay1
amaglamaktadirlar. Protein yap1 tahmini problemi biyoinformatigin 6nemli bir ¢alisma

alanidir.

Bu caligmada, hemoglobin proteininin ikincil yapi tahmini yapilmigtir. Tahmin
basarisin1 arttirmak amaci ile Klonal Secim Algoritmasinin (KSA) simiflandirma
islemi Oncesinde uygulanmasi onerilmistir. Orijinal KSA kullanimia ilave olarak
algoritmada baz1 degisiklikler de onerilmistir. Siniflandirma 6ncesinde iyilestirilmis
KSA ile protein verisinde iyilestirme yapilmistir. Veri iyilestirme agamasindan sonra

farkli alt yapilart kullanan farkli siniflandiricilar ile ayri ayri smiflandirma islemi



yapilmigtir.  Siniflandirma  oncesinde orijinal KSA ve iyilestirilmis KSA
uygulanmasinin tahmin bagarisina etkisi incelenmistir. Uygulama ig¢in farkl

hemoglobin proteinlerini igeren bir veri seti olugturulmustur.

Tez ¢aligmasinin organizasyonunda ikinci boliimde literatiir arastirmasi yapilmis,
gecmisten giiniimiize kadar olan siiregte protein ikincil yapi tahmini i¢in kullanilan
yontemler tanitilmistir. Ugiincii béliimde proteinler, protein yapilar1 ve katlanmalari
ile ilgili bilgi verilmistir. Dordiincti boliimde ¢alismada kullanimi 6nerilen KSA ve
smiflandirict yontemler hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica uygulamadaki islem
adimlari, KSA’da yapilmasi dnerilen iyilestirmeler, KSA uygulamasi i¢in tasarlanan
yazilim ve siniflandirma igin kullanilan paket program tanitilmistir. Besinci boliimde
calismada elde edilen c¢iktilar verilmistir. Altinct boliimde ise Onerilen ¢alismanin

getirdigi avantajlar ve literatiire katkis1 paylasilmistir.



BOLUM 2. LITERATUR OZETi

Sarmal ve tabaka yap1 olarak adlandirilan, aminoasit dizilerindeki diizenli
katlanmalarin varligi, 1951 yilinda Pauling ve ark. tarafindan Onerilmistir [4, 5].
Hemoglobin ve miyoglobin proteinlerinin molekiiler yapilar1 ilk kez Perutz ve
Kendrew tarafindan X-1s1n1 kirinimi yontemi ile ¢éztimlenmistir [6, 7]. Bu ¢alismalari
1954 yilinda Pauling’e, 1962 yilinda Perutz ve Kendrew’e kimya Nobel 6diiliini

getirmistir.

Rost, protein ikincil yapt tahmin yontemlerinin tarihsel gelisimlerine gore ii¢ nesil
olarak incelenebilecegini savunmustur [8]. 70’li yillarda kullanilan yontemler birinci
nesil tahmin ydntemleri olarak literatiirde yer alir. ikinci nesil tahmin yontemleri 90°l1
yillarin basina kadar olan siirecte gelistirilmistir. 90’11 yillarin ortalarindan gliniimiize
kadar olan siirecteki tahmin yontemleri ise {igiincii nesil yontemler ya da teknoloji

harikas1 yontemler olarak adlandirilir.

Protein ikincil yap1 tahmini ile ilgili, laboratuvar ortam1 disindaki ilk ¢aligmalar, basit
istatistiksel ~analizlere dayanmaktadir. Az sayidaki yap1 deneysel olarak
dogrulanabildigi i¢in istatistiksel analizler de az sayidaki gozleme gore yapilmistir.
Kisitli imkanlarin oldugu o yillardaki tahmin basarist %50 ile %60 arasinda kalmistir.
Nagano tarafindan onerilen ilk yaklasimda, ikincil yapilarin polipeptit zincirdeki alti
aminoasit kalintisina kadar olan kisa mesafeli etkilesimler ile olustugu var sayilmis ve

kalint1 ¢iftlerinin ikincil yapilara karsilik gelme olasiliklart arastirilmistir [9].

Chou ve Fasman tarafindan yirmi aminoasit i¢in protein ikincil yapilarda (sarmal,
tabaka ve iplik) bulunma sikliklar1 belirlenmistir. Elde edilen bu olasilik degerlerine

gore ikincil yap1 tahmin kurallari olusturulmustur [10, 11].



Ikinci nesil yontemlerde basit istatistiksel analizlerin yerini kayan pencere ydntemi ile

komsu aminoasit kalintilarinin da incelendigi kosullu olasilik ¢aligmalart almistir.

Aminoasitlerin kimyasal 6zelliklerinin de tahmin algoritmalarinda kullanilmasiyla

tahmin basarisinda artig saglanmistir fakat yine de basart %70’lere ulasamamastir.

Ikincil yap1 tahmin ¢alismalarina stereokimyasal kurallarin dahil edilmesi ilk kez
Lim’in ¢alismalarinda karsimiza ¢ikmaktadir. Lim, globiiler proteinlerde bulunma
sikliklarina dayanarak sarmal ve tabaka yapi i¢in genis stereokimyasal tahmin kurallar1
gelistirmistir [12, 13]. Lim’in hidrofobiklik kurallar1 daha dogru tahminler
yapilmasina olanak saglasa da ulasilabilirligi daha kolay oldugu i¢in Chou-Fasman

yontemi daha popiiler olmustur [14].

GOR yoOnteminde, aminoasitlerin sadece bireysel olarak ikincil yapilart olusturma
olasiliklar1 degil, bitisik aminoasitler ile birlikte kosullu olasiliklar1 dikkate alinmistir

[15]. Calismada on yedi pencere boyutu kullanilmstir.

Uc boyutlu yapist bilinen protein sayisindaki artis ve ¢oklu dizi hizalama yontemleri,
makine Ogrenmesi algoritmalarmin tahmin ic¢in kullanilmasi, ikincil yapr tahmin
basarisinin %70’1 agmasint saglamistir. 90’11 yillarda yapilmis ¢aligmalarda tahmin

basarist %80’ler seviyesine ulasabilmistir.

Coklu dizi hizalama, li¢ ve daha fazla sayidaki DNA, RNA ya da protein dizilerinin
karsilagtirilarak ayn1 siradaki benzer bolgelerinin bulunmasidir. Benzer bdlgeler ayni
kokenden gelen proteinler i¢in korunmus yapisal ve fonksiyonel bolgeleri ifade
edebilir [16]. Baz1 aragtirmacilar ayn1 kokenden gelen proteinlerden olusan veri setleri

kullanilarak daha basarili ikincil yap1 tahmini yapilabilecegini savunmuslardir.

Protein ikincil yap1 tahmininde ilk kez ¢coklu dizi hizalamay1 kullanan Zvelebil ve ark.,
homolog dizilerden olusan bir protein ailesinden elde edilen bilgilerin kullanilmasiyla,

GOR yonteminin tahmin basarisinin %9 iyilestirilecegini gostermislerdir [17].



Gilinitimiizde kullanilan tahmin yontemlerinin ¢ogunda c¢oklu dizi hizalama [18-23]

kullanilsa da, tekli dizi tahmin yontemleri de oldukga calisilmig bir alandir [24-27].

Aydin ve ark. ¢oklu dizi hizalama kullanildiginda tahmin basarisinda artis oldugunu
fakat genom dizileme projelerinde tanimlanan proteinlerin 6nemli bir yiizdesinin
bilinen her hangi bir protein ile saptanabilir bir benzerliginin olmamas sebebi ile tekli

dizi yontemlerinin ¢alisilmasinin daha 6nemli oldugunu savunmuslardir [28, 29].

Kullanilan ikincil yapr tahmin yontemleri ve tahmin basarisi agisindan en dnemli
adimlardan biri 1988°de Qian ve Sejnowski’nin yapay sinir aglarini protein ikincil yap1
tahmininde uygulamalar1 olmustur [30]. Bu calismada elde edilen basarili sonuglarin
ardindan makine O6grenmesi algoritmalar1 daha fazla tercih edilmis ve tahmin

basarilarinda da artig gozlemlenmistir [14].

Yapay sinir ag1 algoritmalari, tigiincii nesil yontemlerde ve glinlimiizde en fazla tercih
edilen makine 6grenmesi algoritmalarindan olmustur. Arastirmacilar ¢alismalarinin
tamaminda ya da bir kisminda yapay sinir ag1 algoritmalarini siklikla kullanmiglardir

[18, 20, 31-35].

Yapay sinir aglari disinda, protein ikincil yapir tahmininde kullanilan baglica
yontemler; saklt Markov modeli [28, 36-39], destek vektor makineleri [40, 41], ar1
koloni [42], karinca koloni [43], k en yakin komsu [44, 45], genetik algoritma [46, 47]

olmustur.

Baz1 arastirmacilar, tahmin bagaris1 yiiksek olan yontemleri birlikte kullanarak ya da
orijinal algoritmalarda hibritlestirme c¢alismalar1 yaparak protein ikincil yap1

tahmininde daha basarili sonuclar elde etmeyi hedeflemislerdir [48—53].

Teknolojik imkanlara ulagilabilirligin  artmasimin, donanimsal maliyetlerin
ucuzlamasimin ve elektronik veri hacminin biiylimesinin sonuglarindan biri de derin

o0grenme kavraminin hayatimiza girmesidir. Temeli yapay sinir aglarina dayanan derin



O6grenme yontemleri, 2000’11 yillardan itibaren bioinformatik alanindaki ¢aligmalarda

siklikla tercih edilmistir [54-57].

Pollastri ve ark. protein ikincil yap1 tahmini i¢in “recurrent neural networks” ve PSI-
BLAST profillerini birlikte kullanarak farkli veri setleri iizerinde Q3 ve Qg basarilarini

incelemislerdir [58].

Spencer ve ark., “deep learning (belief) network™ yaklasimini 3’ten 6’ya kadar gizli
katman ile ayr1 ayr1 denemisgler ve her biri 600 nérondan olusan dort gizli katmanl

yapt ile %80,7 Q3 basarisi elde etmislerdir [59].

Li ve Yu, ¢alismalarinda deep convolutional and recurrent neural network kullanarak

CB513 veri seti igin %69,7 Qg basarisi elde etmislerdir [60].

Yang, Heffernan ve ark., SPIDER2 adii verdikleri yontemde, her biri yiiz elli
nodrondan olusan ii¢ gizli katmanli “deep artifical neural network™ ile iteratif bir yap1

kullanilirsa tahmin basarisinda %1 iyilesme oldugunu savunmuslardir [61, 62].

Zhou ve Troyanskaya CB513 veri setinde {i¢ katmanli “convolutional generative

stochastic network™ yontemi kullanarak %66,4 Qg basarisi elde etmislerdir [63].

Wang ve ark. bes farkli veri seti tizerinde “deep convolutional neural fields” yontemi
kullanarak Qs ve Qs tahmin basarilarin1 hesaplamislardir. Onerdikleri yontem ile Qs
basarilart %82,3 ile %85,4 arasinda, Qg basarilar1 ise %68,3 ile %75,2 arasinda
olmustur [64].

Wang ve ark. protein ikincil yap1 tahmini i¢in “deep recurrent encoder-decoder
networks” algoritmasini énermislerdir. Onerilen algoritma ile CB513 ve CullPDP veri
setleri i¢in Q3 basarilari sirastyla %82,9 ve %84,2, Qg basarilar1 %68,2 ve %73,1 olarak
hesaplanmustir [65].



Fang ve ark., protein ikincil yap1 tahmini i¢in “Deep inception-inside-inception

(Deep3I) network™ adin1 verdikleri yeni bir derin 6grenme mimarisi sunmuslardir [66].

Protein ikincil yap1 tahmini ile ilgili yapilmis olan tezler incelendiginde, ulusal tez
merkezinde kayitlh olan tezlerin cogunlugunun yiiksek lisans tezi oldugu
goriilmektedir, doktora tezlerinin sayist olduk¢a azdir. Bunun en biiylik nedenlerinden
biri biiyiik veri ile ¢alisma zorlugudur. Onerilen ydntemin literatiirde kabul edilebilir
olmasi1 kullanilan veri seti ile yakindan ilgilidir. Veri seti biiylidiik¢e ¢calisma zorlugu
artmaktadir. Biiytik veri setleri kullanildiginda tahmin basarisi tek protein kullanimina
gore daha diisiik olmaktadir fakat veri seti kullanimi 6nerilen yontemin kabul edilebilir
olmasini saglamaktadir. Yiiksek lisans tezlerinin ¢cogunda uygulama kolayligi nedeni
ile ya tek protein i¢in ya da kiiciik veri setleri i¢in ikincil yap1 tahmin calismalar
yapildig1 goriilmektedir. Doktora seviyesinde protein yapi tahmini zorlu bir siirectir,

bu nedenle doktora ¢caligmalarinin sayist oldukga azdir.

Ibrikci, doktora calismasinda yapay sinir aglari ile protein ikincil yapi tahmini iizerine
calismistir, caligmasinda protein ikincil yapi tahmininin kolay bir alan olmadigina

vurgu yapmustir [67].

Ersoz, yirmi farkli hemoglobin proteininin A ve B zincirlerinden olusan veri seti
tizerinde, farkli yapay sinir ag1 modellerinden elde ettigi sonuglari genel regresyon
sinir aglar ile birlestirerek ikincil yap1 tahmini yapmistir [68]. Genel regresyon sinir
aginin basar1 orani alfa zincirleri i¢in %85,9 ile %87,3 arasinda, beta zincirleri i¢in

%90,2 ile %91,7 arasinda olmustur.

Atar, farkli yapay sinir agi algoritmalari ile hemoglobin-141, hemoglobin-146
proteinleri ve on bes proteinden olusan veri seti kullanarak protein ikincil yap1 tahmini
tizerine ¢alismis ve elde edilen sonuclar1 kiyaslamali bicimde ¢alismasinda sunmustur
[69]. Hemoglobin-141 proteini i¢in en yiliksek basari on bes pencere boyutunda SOGR
(kendi kendine organize olan global siniflamali siralama) algoritmasi kullanilarak

%387,75 elde edilmistir. Hemoglobin-146 proteini i¢in ise en yiiksek basar1 on bir



pencere boyutunda GRNN (genellestirilmis regresyon yapay sinir aglar1) kullanilarak
%91,86 elde edilmistir.

Kurt, calismasinda CB513 veri seti kullanarak protein yap1 tahmini i¢in 6riintii tabanh
kurallarin bir listesini 6grenen bir algoritma gelistirmistir [70]. Tek dizi bilgisi

kullanarak %62,5, ¢oklu dizi hizalama kullanarak %69,2 basari1 elde edilmistir.

Demir, peptitlerin merkezi alfa karbonlar1 arasinda olusan bag acilarini yapay sinir
aglarinin girisi olarak kullanmis ve 1bbe, 1a89, 1a9a proteinlerinin ikincil yapisin

tahmin etmeye ¢alismistir [71]. Basart oranlar1 %49,12 ile %70 arasinda olmustur.

Arslan Tuncer, peptitlerin merkezi alfa karbonlar1 arasinda olusan bag agilarindan
faydalanarak, fidan gelisim algoritmasi ile 1bbe, 1a89, 1a9a proteinlerinin ikincil yap1

tahmini lizerine ¢aligmustir [72]. Basar1 oranlart %60 ile %100 arasinda olmustur.

Pakatci, CB513 veri seti kullanarak protein ikincil yap1 tahmini yapmak i¢in sakl
Markov modeli, destek vektor makinast ve dogrusal ayirtag simiflandircisi
yontemlerini birlestiren iki seviyeli bir yap1 onermistir [73]. Tahmin basarist %67

civarinda hesaplanmaistir.

Batbat, protein yap1 tahmini i¢in, aminoasitlerin hidrofobik ve hidrofilik
ozelliklerinden yola c¢ikarak olusturulan HP modelleri ve yapay ar1 koloni

algoritmasini kullanmistir [74].

Akgesme, protein dizileri arasindaki benzerliklerden faydalanarak proteinlerin ikincil

yapilarin1 tahmin etmeye ¢alismistir [75].

Uzut, protein ikincil yap1 tahmini i¢in hibrit yontem kullaniminin tahmin bagarisini
arttiracagini savunmus ve ¢aligmasinda destek vektor makinesi, derin katlamali yapay

sinir alanlari, rastgele orman yontemlerini optimize ederek birlikte kullanmistir [76].
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Calismada onerilen CKA yontemi tek bagina ya da farkli yontemlerle birlikte medikal

alandaki siniflandirma problemlerinde de tercih edilmistir [77-80].

Yapay Bagisiklik konusundaki ilk c¢alismalar 90’li yillarin sonunda karsimiza
cikmaktadir. Dasgupta [81], De Castro & Zuben [82] tarafindan yapilan ¢calismalardan
bugiine kadar olan siirecte, YBS (yapay bagisiklik sistemi) bilgisayar giivenligi [83],
optimizasyon [84], siirii robotigi [85], hastalik teshisi [86] ve yolsuzluk tahmini [87]

gibi farkli alanlarda uygulanmistir.

Protein yap1 tahmininde ise Cutello ve ark. tarafindan yapilan ¢aligmalar literatiire
kazandirilmistir [88—90]. Cutello ve ark. klonal se¢im prensibine dayanan yapay

bagisiklik algoritmalariyla protein yap1 tahmini iizerine ¢aligmalar yapmislardir.



BOLUM 3. PROTEINLER

Temel hiicre bilesenleri karbonhidratlar, lipitler, niikleik asitler ve proteinlerdir.
Proteinler hiicre yapisina en fazla katilan organik molekiiller olmalarinin yani sira
biyolojik faaliyetlerin tamamina yakininda da gorev almaktadirlar. Enzim olarak
hiicredeki etkinlikleri yonetirler. Kollajen lif, kil, keratin gibi yapilar hiicreye destek
olusturur. Sinyal algilamada reseptor olarak gorevlidirler. Hemoglobin kanda oksijen
tagir. Plazma zarinda gémdiilii olan birgok protein ¢esitli iyon ve molekiillerin zardan
gecisini saglarlar. Insiilin kandaki glikoz seviyesini kontrol eder ve diizenler.
Antikorlar bagisiklik siteminde gorevlidir. Yumurta beyazindaki albiimin,

tohumlardaki depo proteinler depolamada gorevlidirler [91].

Proteinlerin yapitasi genetik kodun belirledigi aminoasitlerdir. Dogada ii¢ yiizden fazla
aminoasit oldugu bilinmesine ragmen bunlarin sadece yirmi tanesi protein yapisina
katilmaktadir (baz1 6zel durumlarda nadiren yirmi iki olabilir). Aminoasitlerin farkli

sira ve uzunlukta bir araya gelmeleri ile farkli proteinler olusmaktadir.

Her aminoasit a-karbon olarak adlandirilan merkezi karbon atomuna bagli amino
grubu, karboksil grubu, hidrojen atomu ve bir yan zincirden (R grubu / degisken grup)
meydana gelmektedir (Sekil 3.1. ve Sekil 3.2.). Aminoasitlerin ¢esitliligini saglayan

yan zincirlerdir, farkli iki aminoasit arasindaki tek fark, yan zincirleridir [92].

H

H,N — C,—COOH

R

Sekil 3.1. fyonlagmanms haldeki genel aminoasit yapis
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Fizyolojik pH’da (pH 7) amino ve karboksil gruplart yiiklii haldedir. Karboksil grubu

bir proton (hidrojen atomu) vererek negatif yiiklii olur, amino grubu ise bir proton

alarak pozitif yiikli olur.

Sekil 3.2. Iyonize olmus aminoasit yapisi

Bir aminoasitin karboksil grubu ile diger aminoasidin amino grubu, bir H>O agiga
cikararak bir peptit bag1 olustururlar (Sekil 3.3.). Iki aminoasit birleserek dipeptit, ii¢
aminoasit birleserek tripeptit, ¢ok sayida aminoasit birleserek polipeptit olustururlar.
Polipeptit zincirinde yer alan aminoasitler kalint1 (residue) olarak da adlandirilirlar.

Uc boyutlu yapiya katlanarak bir fonksiyon gosteren polipeptitlere protein adi verilir.

H H H H

+ | = + | - | ———— | -
HIN— C —COO &+ HiN— C —CO0 —* HiN— C —(CO—NH)— C —COO + H20
| | | — |
Ry R Ry R2

Aminoasit 1 Aminoasit 2

Sekil 3.3. Peptit bag olusumu

Yan zincirler peptit bag olusumuna katilmazlar; proteine kutuplu, kutupsuz, hidrofilik
(suyu seven), hidrofobik (sudan korkan), elektrik yiiklii veya yiiksiiz olma gibi

ozellikler verirler [91]. Protein yapisina katilan yirmi aminoasit, 6zelliklerine gore

gruplanarak Sekil 3.4.’te verilmistir.

Yirmi aminoasidin ilk kesfedileni 1806 yilinda asparajin (N), son kesfedileni 1938

yilinda treonin (T) olmustur.
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Her aminoasit ti¢ harfli bir kisaltmaya sahiptir, fakat uzun protein dizilerinde tek harfli
gosterim  kullanilmaktadir. Veri dosyalarmin  boyutunu azaltmak amaciyla
biyoinformatik alaninin kurucularindan olan kimyager Margaret Oakley Dayhoff

(1925-1983) aminoasitlerin tek harfli kodlamasini tasarlamistir [93].

AMINO ASIT AMINO ASIT
Glisin (Gly-G) Alanin (Ala-A) Valin (val-V) Lizin (Lys-K) Arginin (Arg-R) Histidin (His-H)
[olelen oelol [elelon £ [olelol [olelen [elolen
= + + -+ - + + +
= HsN—C—H HyN—C—H HaN—C—H = HyN—C—H HyN—C—H HyN—C—H
- | | | & 1 1
s H CH; /Cﬂ o CH, CH, CH,
o | I |
I CH;3 CHg 3 CH, CH, C—NH+
x . 3 ! I “cH
= Lésin (Leu-L) Metiyonin (Met-M) izolésin (lle-1) = <|3Hz <|3Hz P
£ = C—N
© coo” coo- Ielelon El Gy i H
o + 1 + |
S| HN—C—H HyN—=C —H HyN—C —H & NH; =K
& | | |
5 l’i:H2 CH, H—(lg—(:H3 NH;
]
= CH CH, CH,
Y | | E
CH3CHy ? CH; = Aspartik Asit (Asp-D) Glutamik Asit (Glu-E)
=
CH; = coo™ [lelon
1 1
x HoN—G—H HgN=C—H
Serin (Ser-S) Treonin (Thr-T) Sistein (Cys-C) § CH, (|3H2
>
coo~ [olelen [olelen = coo~ CHj
+ | . T |
_ H3N—('it—H HSN—CI:—H H3N—?—H g coo~
=
=
= CH,OH H—(|:—OH cin
= =
5 Clig 5H S| Fenilalanin (Phe-F)  Tirozin (Tyr-Y)  Triptofan (Trp-W)
[\ E _ _ _
N Prolin (Pro-P)  Asparajin (Asn-N)  Glutamin (GIn-Q) 2 , §O9 , §o0 , §ee
2 [ —c— —c— —C—
= elelen co0 coo- = HsN—G—H HoN—¢—H HoN—C—H
> + + =
> Lo Hy NG =H HaN—C —H g CH, CH, CH,
5 <N i I Z
2 HN <|3Hz CH, :sz = —
! - NH
H,C —CH, c CH, =
7 | ©
HN "0 c s OH
7N
HN "o g

Sekil 3.4. Protein yapisinda bulunan 20 aminoasit

3.1. Proteinlerin Yapisi

Proteinler hiyerarsik olarak birincil, ikincil, li¢linciil ve dordiinciil olmak tlizere dort

yapida bulunabilirler (Sekil 3.5.).

3.1.1. Birincil yap1

Aminoasitler peptit baglariyla bir araya gelerek proteinin birincil yapisini olustururlar.

Peptit baglar kuvvetli baglardir, yikilmalari kolay degildir. Peptit bagi olusurken daima

soldaki amino asidin karboksil grubu ile sagdaki amino asidin amino grubu bag
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olusturur. Polipeptit zincirinin sol ucu amino ucu ya da N-ucu, sag ucu ise karboksil

ucu ya da C-ucu olarak adlandirilir. Aminoasit dizilimi soldan saga dogru okunur.

Hangi amino asidin hangi sirada dizilecegi DNA (Deoksiriboniikleik Asit) tarafindan
belirlenir. Tiim genetik bilgi DNA’da gizlidir, bu bilgiye gore sentezlenen RNA
(Riboniikleik Asit), DNA’daki genetik sifreye gore protein sentezini yonlendirir (Sekil
3.6.).

Genetik sifrenin proteine doniismesi ¢ok asamali ve karmasik bir siirectir. Bu siirecte
iki O6nemli adim transkripsiyon (DNA’daki sifrenin RNA’ya aktarilmasi) ve

translasyondur (sifrenin okunarak aminoasit dizisine doniismesi).

Birincil yapi
amino asit dizisi

beta tabaka

ikincil yapi
duzenli alt yapilar

hemoglobin

P13 proteini

Ugtinciil yapi
Ug boyutlu yapi

Doérdunctl yapi
protein molekullerinin kompleksleri

Sekil 3.5. Proteinlerin birincil, ikincil, tigiinciil ve dérdiinciil yapilari [94]
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transkripsiyon translasyon katlanma m

protein

amino asit zinciri

RNA

Sekil 3.6. Protein sentezinde genetik bilginin akis1 [95]

Niikleik asitlerin en kii¢iik yap1 birimi niikleotidlerdir. Niikleotidler, bulundurduklari
bazlara gore isim alirlar. Niikleik asitlerin yapisinda bes farkli niikleotid bulunur;
Adenin(A), Guanin(G) ve Sitozin(C) DNA ve RNA’da ortak bulunan bazlardir,
Timin(T) sadece DNA’da, Urasil (U) ise sadece RNA’da bulunur.

Cift sarmal yapisinda olan DNA zincirlerinden biri anlamli zincir ya da kalip zincir
digeri tamamlayici zincir olarak adlandirilir. Ipliklerdeki A-T ve G-C bazlar1 karsilikli
olarak hidrojen baglariyla baglanarak sarmal yapiyr olustururlar. DNA kendini

esleyebilir ve onarabilir.

RNA, DNA’daki sifreye gore sentezlenir ve bu sifreye gore protein sentezini saglar.
Uc cesit RNA vardir; mRNA (mesajct RNA), tRNA (tasiyict RNA) ve rRNA
(ribozomal RNA).

mRNA’nin gorevi ¢ekirdekteki DNA’dan aldig1 genetik bilgiyi, sitoplazmada bulunan
ribozoma tagimaktir. mRNA sentezlenirken DNA’nin anlamli zincirinin ilgili bolimii
kalip olarak kullanilir, DNA’daki adenin karsisina urasil, timin karsisina adenin,
sitozin karsisina guanin ve guanin karsisina sitozin gelecek sekilde mRNA sentezlenir.
mRNA’ya aktarilan genetik kodda her {i¢lii niikleotid dizisi kodon olarak adlandirilir
ve her kodon bir amino asiti sifreler. Her aminoasit bir ya da daha fazla sayida kodona
karsilik gelebilir. Protein sentezi AUG kodonu ile baslar. AUG baslangi¢ kodonu

olmasinin yan1 sira, metiyonin amino asitine de karsilik gelir. UAA, UAG ve UGA ise
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bitis kodonlaridir, bu kodonlar gelene kadar protein sentezi devam eder. Baz1 6zel
durumlarda bitis kodonu olarak bilinen UGA ve UAG sirasiyla 21. ve 22. aminoasitler
olan Selenosistein (Sec-U) ve Pirolizin (Pyl-O) sentezlenmesine neden olur. Hangi

kodonun hangi aminoasite karsilik geldigi Sekil 3.7.’de verilmistir.

Birinci Ugtincii
Harf U C A G Harf
uuu ucu UAU uGu U
Phe Tyr Cys
uuc ucc UAC UGC C
U Ser
UUA UCA UAA | “Stop” UGA Sec  “Stop” A
Leu
uuG ucG UAG Pyl  “Stop” UGG Trp G
cuu ccu CAU CGU U
His
cuc cce CAC CGC C
C Leu Pro .
cuAa CCA CAA . CGA A
cuG cceG CAG CGG G
AUU ACU AAU AGU U
Asn Ser
AUC |/ 11e ACC AAC AGC C
A Thr
AUA ACA AAA AGA A
-
AUG . “Start” | ACG AAG AGG G
GUU GCU GAU GGU U
Asp
GuUC GCC GAC GGC C
G Val Ala Gly
GUA GCA GAA . GGA A
GUG GCG GAG GGG G

Sekil 3.7. Genetik (ii¢lii) kod aminoasit dizilimini belirler

tRNA’nin gorevi aminoasitleri tanimak ve bu aminoasitleri mRNA {izerindeki
kodonlara gore ribozoma tasimaktir. Kodonlara karsilik tRNA {izerinde antikodonlar

bulunur.

rRNA, ribozomun yapisini olusturur, protein sentezi sirasinda peptit baglarinin

kurulmasinda gorev alir.

Protein sentezi sirasinda hangi aminoasitin hangi sirada olacagi bellidir. Protein
yapisindaki tek bir aminoasitin degistirilmesi bile proteinin yapisini ve iglevini etkiler.

Ornegin mutasyon sonucu hemoglobin proteininin aminoasit diziliminde 6. sirada
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glutamik asit yerine valin isimli aminoasit gelirse orak hiicreli anemi denilen hastalik

goriiliir ve hemoglobin yeterli oksijen tastyamadigi igin Sliimciildiir.

Proteinlerin uzayda dogal olarak alacaklari ti¢ boyutlu yapilar (konformasyon), birincil
yapilarini olusturan aminoasitlerin dizilislerinde gizlidir. Birincil yapida bulunan
aminoasitlerin olusturduklar1 kimyasal baglar ve itme-¢cekme kuvvetleri proteinlerin
lic boyutlu yapisinin olugsmasinda yani protein katlanmasinda etkindir. Her proteinin
aminoasit dizilimi ile belirlenen kendine has bir katlanma bi¢imi vardir. Proteinlerin
tic boyutlu yapilari onlarin fonksiyonlarini belirler. Protein katlanmasinda birincil yap1

ikincil yapiyz, ikincil yapi ligiinciil yapiyi, tigiinciil yapi ise dordiinciil yapiy1 olusturur.

3.1.2. ikincil yap

Polipeptit zincirin omurgasinda bulunan amid ve karbonil gruplari arasindaki hidrojen
baglar1 ikincil yapiyr kararli hale getirir. Ikincil yapiyr olusturan bolgesel
katlanmalarda yan zincirler bag olusumuna katilmazlar. Temel ikincil yapilar, Sekil
3.8.”de verilmis olan alfa sarmal (o helix) ve beta tabakadir (B sheet). Kesfedilme sirasi
nedeniyle sarmal yap1 a, tabaka yapi ise B ile isimlendirilmistir. Bu diizenli yapilarin
disinda kalan tesadiifi kivrilmalar (random coil) ve dontsler iplik yap1 olarak

adlandirlir.

— Sarmal: Proteinlerde bulunan en yaygin yapisal motiftir. Polipeptit zincir kendi
etrafinda biikiilerek silindir gériinlimlii sarmal yapiyr olusturur. Bu biikiilme,
polipeptit omurgadaki her amid grubunun, dért aminoasit uzakliktaki karbonil
grubu ile hidrojen bag1 olusturmasiyla meydana gelir. Deri, sa¢ ve tirnaklarda
bulunan keratin sarmal sekildedir. Sarmal yap1 esneklik saglar, bu yapidaki

proteinler uzama ve kisalma yetenegine sahiptir.

— Tabaka: Polipeptit zincir, yan yana pileli gibi katlanmis tabaka halindedir;
zincirin farkli boliimlerinin hidrojen baglariyla yan yana dizilmesi tabaka

yapiy1 olusturur. Tabaka yap1 paralel ya da anti paralel olabilir; bu yapiy1
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olusturan zincirler ayn1 yonde uzaniyorsa paralel, zit yonlerde uzaniyorlarsa

anti paralel olarak adlandirilir.

— Iplik: Sarmal ve tabaka yap: disinda kalan diizensiz katlanmalar iplik yap1

olarak adlandirilir.

Bir proteinin ortalama %60’1 sarmal ve tabaka yapidan olusur, geri kalan kismi ise

dontigler ve diizensiz katlanmalardir [2].

beta tabaka

Oy H R

ar ! 1 e ) 1 el 1 o Y H N7
C=N7 \C-N\CIC-N’ \C-N\c,C-N’ \C-N\c,C-N’ \C-N\c,c l,c’l
1 I 1 I 1 I 1 1 C
H R 8HH R 8HH R 8HH rR 8 7y 2
- v - . - ~ - > R -
. . . : . > . é )
2 Ho e QR HoteComiRy. Ho b CammR 0 H o w
1o 1 ] 1 1 1
C’C\N-C\C,N-C'C\N-C\c,N-C’C\N-C\c,N-C'C\N-C\C,N-C /N/(E’
[ 1 1 1 1 1 1
HHS R HHS R HH" R HHS W

Sekil 3.8. Proteinlerin ikincil yapisinda bulunan motifler [96]

Cogu proteinin ikincil yapist hem sarmal hem de tabaka yap1 icermesine ragmen bazi

proteinler sadece sarmal ya da sadece tabaka yapida bulunabilirler.

3.1.3. Uciinciil yap1

Polipeptit zincirinin biitiinsel katlamasina yani tiim aminoasitlerin {i¢ boyutlu

diizenlenmesine ti¢linciil yapt denir. Aminoasitlerin yan zincirlerinin etkilesimleri
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katlanmalarin olusmasinda etkindir. Hidrofobik aminoasitler proteinin i¢ bolgelerinde,

hidrofilik aminoasitler ise ylizeye yakin bdlgelerinde yer alirlar.

Ucgiinciil yapinin ii¢ ana kategorisi globiiler proteinler, fibroz proteinler ve membran

proteinlerdir.

3.1.4. Dordiinciil yapi

Ugiinciil yapinin olusumunda etkili olan baglar ve etkilesimler dordiinciil yapimin
olugmasinda da etkindir fakat burada {i¢iinciil yapidan farkli olarak, bu etkilesimlerin
bir ya da daha fazla polipeptit zinciri arasinda olmasidir. Bu yapida bulunan her protein
birimine monomer ya da alt {inite ad1 verilmektedir. Her protein dordiinciil yapiya

sahip olmayabilir.

3.2. Laboratuvar Ortaminda Proteinlerin Yapisal Analizi

Proteinlerin ti¢ boyutlu yapilar1 hakkinda bilgi edinmek i¢in laboratuvar ortaminda X-
151t kristalografisi, niikleer manyetik rezonans (NMR) spektroskopisi, kriyo
(donduruculu) elektron mikroskobu ve atomik kuvvet mikroskobu yontemleri
kullanilmaktadir [1]. Laboratuvar ortaminda ii¢ boyutlu yap1 analizi zorlu, maliyetli ve
zaman alan bir siire¢ olmasinin yaninda, tiim proteinler i¢in basari ile uygulanabilen
genel bir yontem heniiz yoktur. Her yontemin kendine gore avantajlari ve

dezavantajlar1 vardir.

3.2.1. X-151m kristalografisi

1950’lerde Max Perutz ve John Kendrew’in ispermeget balinasi miyoglobininin
yapisini belirlemek icin kullandiklar1 X-151n1 kristalografisi, bu ¢aligmayla yapisal
biyolojideki yerini almistir. Protein yapilarinin belirlenmesinde kullanilan en eski

tekniktir ve giiniimiizde hala yaygin olarak kullanilmaktadir.



20

Yontemin uygulanmasi i¢in dncelikle, yapisi incelenecek proteinin yeterli biiytikliik,
saflik ve diizendeki kristalinin elde edilmesi gerekmektedir. Her proteini
kristallendirmek  miimkiin olmadig1 i¢in, bu yOntem tim proteinlere
uygulanamamaktadir. Belirli dalga boyuna sahip X-1s1mm1 demeti protein kristali
icinden gegirilir. Protein kristalindeki atomlarin elektronlarina ¢arpan isinlar g¢esitli
yonlere dagilir. Dagilan 1sinlar fotograf filmi ile yakalanarak kirinim modeli iiretilir,
film {izerinde olusan noktalarin yerlesimi ve siddeti Olgiilerek atomlar arasi mesafe
hesaplanir. Molekiilde bulunan atomlar binlerce kirinim noktasi olusturdugu i¢in bu
hesaplamalar bilgisayar ortaminda yogun matematiksel islemler gerektirmektedir. Bu
nedenle X-151n1 kristalografisi ile protein yapisinin belirlenmesi zaman alan, zorlu bir

siirectir.

3.2.2. Niikleer manyetik rezonans spektroskopisi

Cozelti i¢indeki proteinlerin incelenebildigi bu yontem, sadece kristallendirilebilen
proteinler ile smirli olan X-1s1m1 kristalografisi yontemine gore iistiinliik saglar.
Manyetik bir alana yerlestirilen yogunlastirilmis protein soliisyonundaki farkli
atomlarin rezonanslarinin, farkli radyo frekanslari ile nasil etkilendikleri incelenir.
Herhangi bir atomun davranist komsu atomlar1 da etkiler, bu etkinin biiyiikligi
aminoasitler arasindaki mesafenin 6l¢iilmesini saglar. Bu mesafeler ile proteinin {i¢
boyutlu yapisinin bir modeli olusturulur. Hidrojenin radyo frekanslara olan yiiksek
duyarlilig1 ve protein yapilarinda bol miktarda bulunmasi, NMR spektrumlarinin
karmasikligimi arttirir. Bu karmasiklik, biiyiik boyutlu proteinlerin {i¢ boyutlu

yapilarinin belirlenmesini engeller.

3.2.3. Kriyoelektron mikroskobu

Kiristallendirilmesi zor olan biiyiik proteinlerin yapisinin belirlenmesi i¢in kullanigh
bir yontemdir. Yapisi incelenecek protein asir1 derecede diisiik sicakliktaki (-18007 ile
-26001) s1v1 helyuma daldirilip dondurulur. Dondurma islemi ¢ok hizli oldugundan su

kristalleri olusmaz, protein camsi buz i¢inde gomiilii hale gelir ve kriyoelektron
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mikroskobu ile incelenir. Goriintiilerin analiz edilmesi ve proteinin ii¢ boyutlu

yapisinin elde edilmesi i¢in bilgisayar algoritmalarina ihtiyag¢ vardir.

3.2.4. Atomik kuvvet mikroskobu

Kantilever adi verilen ¢ok ince ug, li¢ boyutlu resmi olusturulacak yiizeye
yaklastiginda bir atomik kuvvet olusur. Kantilever yiizeye yaklastik¢a atomik kuvvet
artar, uzaklasttkca azalir. Onceden sisteme girilmis olan kuvvet seviyesine
ulasildiginda yaklagma islemi durur ve kantileverin o seviyedeki pozisyonu kaydedilir.
Tiim yiizey bu sekilde taranarak kantileverin pozisyonlar1 kaydedilir ve bilgisayar

ortaminda ii¢ boyutlu goriintiiye doniistiiriiliir.

3.3. Hatalh Katlanma

Proteinlerin gorevlerini dogru olarak yerine getirebilmeleri i¢in dogru sentezlenmeleri
ve li¢ boyutlu yapilarina dogru katlanmalar1 gerekmektedir. Hatali sentezlenen ya da

katlanan proteinler 6liimciil genetik hastaliklara sebep olabilirler.

Alzheimer, Parkinson, tip II diyabet, katarakt, kanser, deli dana, Creutzfeldt-Jacob,
kistik fibrozis, mutasyona ugrayan genetik kodun ya da hatali katlanan proteinlerin
neden oldugu hastaliklarin bazilaridir. Hatali katlanan protein dizilerine prion adi
verilir. Prionlar, etraflarindaki normal proteinleri uyararak onlarin da hatal
katlanmalarina ve birikmelerine neden olabilirler [97]. Prionlar merkezi sinir sistemine
ait organlarda birikirse beyin fonksiyonlar: ve hareket sisteminde 6liimciil sorunlara

neden olabilirler.

Norodejeneratif hastaliklar {izerine ¢aligmalar yapan Stanley Prusiner, prionlari

kesfiyle 1997 yilinda Nobel Tip 6diiliine layik goriilmiistiir.

Prionlar normal proteinlere gére ¢cok daha direngli bir yapiya sahiptirler ve sebep
olduklar1 hastaliklarin tedavisi heniiz yoktur. Bu hastaliklarin bulasici olma ihtimalleri

tehlikenin boyutunu arttirmaktadir [98, 99]. Tiim diinyay1 etkileyen ve Oliimle



22

sonuglanan bu hastaliklar1 dnleyebilmek ve tedavi edebilmek i¢in protein yapilarinin
bilinmesi 6nemli bir avantajdir. ilag endiistrisi ve saglik sektdriiniin dnemli bir ¢alisma
alan1 hatali katlanan proteinlerin neden oldugu hastaliklarin tedavisidir.

Proteinlerin {i¢ boyutlu yapilari, aminoasit dizilimleri ile belirlenir fakat bu yapilarin
molekiiler biyologlar tarafindan tahmin edilmelerinin 6niinde bir¢ok zorluk vardir.
Laboratuvar ortaminda tiim proteinler i¢in uygulanabilen kesin bir yontem heniiz
yoktur. Protein yap1 tahmini zorlu, maliyetli, zaman alan bir siiregtir ve her protein igin
basarili sonuglar elde edilememektedir. Bu nedenle biyoinformatik alaninda ¢alisan
arastirmacilar bilgisayar ortaminda proteinlerin ii¢ boyutlu yapilarini yiliksek basari

oranlar1 ile tahmin edebilmek i¢in ¢alismaktadirlar.

Cogu proteinin ii¢ boyutlu yapisi ¢cok asidik ve bazik ortamlarda, yliksek sicaklikta ya
da bazi kimyasallar ile ayn1 ortamda bulunduklarinda degismektedir. Buna
denatiirasyon denilmektedir. Laboratuvar ortaminda yapilan c¢aligmalarda, dogal
ortamlarindan alinip denatiire edilen bazi proteinlerin tekrar dogal ortamlarina
konulduklarinda olmasi gereken ii¢ boyutlu yapilarina déndiikleri gézlemlenmistir. Bu
da proteinlerin katlanmalar1 i¢in gerekli olan bilginin proteinin birincil yapisinda yani

aminoasit diziliminde oldugunu gdstermektedir.



BOLUM 4. MATERYAL VE YONTEM

Calismada kullanilmas1 oOnerilen KSA, bagisiklik sisteminden modellenen bir
algoritmadir. Boliim 4.1.’de bagisiklik sistemi ve orijinal KSA tanitilmistir. Bolim
4.2.°de bu caligmada protein ikincil yap1 tahmini i¢in kullanilan siiflandiricilar
hakkinda bilgi verilmistir. Boliim 4.3.’te ise blok diyagrami1 Sekil 4.1.”de verilmis olan
calismanin ayritilari, ¢aligmada kullanilan veri, KSA’da yapilmasi Onerilen

tyilestirmeler sunulmustur.

Siniflandirma: T
- Protein Ikincil Yapi:
- On iglemler: 1, 7P CKA
Hemoglobin e, _ | lyilestirilmig -~ _ | Sarmal
. : » DSSP > » KNN >
Veri Seti KSA Tabaka
Kayan Pencere ID3 P
NB Iplik

Sekil 4.1. Onerilen calismanin blok diyagram

4.1.Dogal ve Yapay Bagisiklik Sistemleri

Bu béliimde dogal ve yapay bagisiklik sistemlerinin ¢aligma prensipleri irdelenmis

detayli olarak nasil calistiklar1 paylasilmistir.

4.1.1. Dogal Bagisikhik Sistemi

Patojen adi verilen istilacilar siirekli olarak ¢ok hiicreli canlilar1 tehdit ederler.
Bagisiklik sistemi, bu patojenlerin viicuda girmesini engellemek ve onlar1 yok etmek
ile gorevlidir. Bagisiklik sistemi Sekil 4.2.’de verilmis olan ¢ok katmanli bir yapiya
sahiptir. Patojenler ile ilk miicadele fiziksel ve fizyolojik bariyerler ile saglanir; deri
ve epitel yiizeyler viicut ile dis diinya arasinda bir engel olusturur. Viicut sivilari
patojenlerin viicuda tutunmalarimi engeller ve igerdikleri defensin adi verilen

antimikrobiyal maddeler ile patojenleri dldiiriirler.
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Patojenler . + ' * ‘ |

33 l
\_Z</—\_,//—\
Fizyolojik \j

kosullar >< >< |

Fagosit
Dogustan gelen
bagdisiklik cevabi
Lenfosit
Kazanilmig
bagisikhk
cevabi

Sekil 4.2. Bagisiklik sisteminin ¢ok katmanli yapist [82]

Deri

Fiziksel bariyerleri agan patojenler dogustan gelen bagisiklik sistemi ile karsilasirlar.
Tiim patojenler i¢in ortak bir savunma sagladigi i¢in dogustan gelen bagisiklik yaniti
hizlidir fakat ¢ok etkili degildir. Kazanilmis bagisiklik yanitinin olusmasi daha uzun

zaman alir, ¢iinkii uyarici patojene 6zel savunma gelistirilir.

Bagisiklik sistemlerinin gorevi konaga zarar vermeden patojenleri yok etmektir.
Bunun i¢in bagisiklik sisteminin yabanci mikroorganizmalar1 tanima yeteneginin

olmasi gerekir.

Dogustan gelen bagisiklik, patojenleri tanima islemini, patojenlerde ortak olan fakat
konak hiicrelerde olmayan bazi 6zel molekiilleri taniyarak saglar. Dogustan gelen
bagisiklik tek bir patojene 6zel degil, tim patojenlere karsi genel bir savunmadir, bu
nedenle bagisiklik yanit1 ¢ok hizli gelisir; patojenleri yok etmek i¢in hemen etkinlesen

proteinler ve fagositik hiicreler tiretilir.

Dogustan gelen bagisiklik yaniti, kazanilmis bagisiklik yanitini da etkinlestirir.
Dogustan gelen bagisiklik ve kazanilmis bagisiklik birbiri ile etkilesim halindedir.
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Kazanilmis bagisiklik, belirli bir patojene 6zgiidiir ve dogal bagisikliga gore cok daha
giiclii bir savunma saglar. Kazanilmig bagisiklik yanitini tetikleyen maddelere antijen
adi verilir. Antijenlerin 6zelliklerine gore antikor iiretilir ve bu antikorlar antijenleri

yok etmek i¢in ¢aligirlar.

Kazanilmis bagisiklik yaniti, lenfosit adi verilen akyuvarlar tarafindan saglanir.
Lenfositler B hiicreleri ve T hiicreleri olarak iki farkli gruba ayrilir. B lenfositleri
antikor tiretiminden sorumludurlar, kemik iliginde olgunlasirlar. T lenfositlerinin farkli

alt tlirleri vardir ve bunlar hiicresel savunma ve bagisiklikta gorevlidir.

Kazanilmis bagisiklik sisteminin farkli patojenlere 6zel savunma saglamasi klonal

secim prensibine dayanmaktadir (Sekil 4.3.).

~ 0t = O
0\ 4 l 7 O{%O{ - @

Hafiza hlcreleri

Antikor
Segim

Farklilagma
1 = B onlama
Plazma hiicreleri
[ | [ ]

\ / A / -
anti o{ = }% L
ntijenler ﬁ
O O« O« 2

AN o{ — Y S
N ¥
N
Sekil 4.3. Klonal segim prensibi

Organizmada bir antijen tespit edildiginde, o antijeni taniyan B hiicreleri uyarilir.
Uyarilan B hiicreleri cogalirlar ve antijenleri tanima kabiliyetlerini arttirmak amaci ile
farklilasma stirecine girerler. B lenfositlerinin yiizeylerindeki antikorlar sadece bir
cesit antijene baglanarak onlar1 taniyabilirler. Aymi antijenle daha sonra tekrar
karsilagma ihtimaline kars1 bazi lenfositler hafiza hiicresi olarak bagisiklik sisteminde
saklanirlar. Lenfosit repertuari1 denilen bu yapi1 sayesinde, kazanilmis bagisiklik sistemi

hafizaya sahip olur, ayni antijen ile ikinci kez karsilasildiginda ilkine gore daha kisa
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siirede bagisiklik cevabi olusur. Gii¢li bir savunma igin lenfosit repertuar: siirekli
giincellenmektedir. Lenfosit repertuar1 ne kadar genis ise bagisiklik o kadar

kuvvetlidir. Insanlarin bagisiklik sisteminde yaklasik 10! adet B ve T lenfositi vardir.

4.1.2. Yapay Bagisikhik Sistemi

Her bireyin kendine has, 6zellesmis bir bagisiklik sistemi vardir. Bagisiklik sisteminin
merkezi bir kontrol mekanizmasi yoktur, tlim viicut boyunca dagitilmis bir yapidadir.
Zararll ve zararsiz molekiilleri ayirt edebilir. Ik kez karsilastigi patojenlere karsi
savunma gelistirebilir, bu patojenlerin yapisini 6grenip hafizasinda tutabilir ve bu

sayede ayni patojen ile tekrar karsilastiginda daha hizli ve giiclii yanit olusturabilir.

Bagisiklik sisteminin bu Onemli ozellikleri bilgisayar bilimcilerinin dikkatini
cekmistir. Biyolojik sistemlerden ve dogadan ilham alan diger yontemlerin problem
cozmede sagladig1 avantajlar ve basarilar, bagisiklik sisteminin de modellenmesi
diisiincesini dogurmustur. Bagisiklik sisteminin her bir islevsel yapisinin modeli,
yapay bagisiklik sistemi (YBS) ad1 altinda incelenmektedir. Klonal se¢im algoritmasi
(KSA), negatif se¢cim algoritmasi, bagisiklik ag1 teorisi YBS ¢atis1 altinda yer alan en
temel tekniklerdir [100].

4.1.2.1. Klonal secim algoritmasi

KSA, biyolojik klonal se¢im prensibinden esinlenerek modellenmistir. Klonal se¢im
prensibinde amag, antijenlerle miicadele edebilecek antikor ¢esitliligini saglamaktir.
Her yeni antijen ile karsilasildiginda, bagisiklik ag1 bu antijenlere gore giincellenerek

antijenlerin tanmirhig arttirlir.

Antijenler (Ag), ¢6zlilmesi beklenen problem kiimesinin; antikorlar (Ab) ise ¢éziim
kiimesinin elemanlaridir. Protein ikincil yap1 tahmini probleminde, ab ve ag protein
yapisinda bulunan yirmi ¢esit aminoasit olmak iizere, Ab ve Ag, L uzunluklu vektorler

ile temsil edilmektedirler. Antikor popiilasyonu (P), n adet antikordan olusur.
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Ag, Ab ve P kiimeleri, sirasi ile Denklem 4.1, 4.2 ve 4.3’te paylasilmistir.

Ag= { agi, ag, ag3, ...agL | 4.1)
Ab= { aby, aby, abs, ...abr } 4.2)
P = { Ab1, Abs, Abs, ... Aby } 4.3)

Bir antijenin taninabilmesi i¢in, antijen ve antikor baglanma bdlgelerinin birbirine
uygun olmas1 gerekmektedir. Benzerlik denilen bu uygunluk degeri, antijen ve antikor
arasindaki uzaklik ile ters orantilidir. Antijen ve antikorlar sayisal degerlerden olusan
vektorler ile temsil ediliyorsa Oklid ya da Manhattan gibi uzakhik olgiitleriyle,
semboller ya da ikili ifadelerden olusan vektorlerle temsil ediliyorsa Hamming uzaklik

ol¢iiti ile benzerlik hesabi yapilabilir.

Sozii gegen Oklid, Manhattan ve Hamming uzakliklar siras ile Denklem 4.4, 4.5 ve

4.6’da verilen esitlikler ile hesaplanir.

Oklid (Ag, Ab) = \/Zle(abi —ag;)? 4.4)

Manhattan (Ag, Ab) = Yt |ab; — ag;| (4.5)

1,ab; # ag; ise

: =3yl 8 & =
Hamming (Ag,Ab) = ¥, 6;, 6 {0, ab; = ag; ise

(4.6)

Yukarida ayrintilart verilmis olan KSA’nin islem adimlari, Sekil 4.4.’teki blok

diyagramda sunulmustur.
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Dusuk benzerlikli ‘ Basglangig

Adim 6 -
antikorlar populasyonu (P)

Adim 1

P Hafiza hucreleri (M)

Adim 2

-

Pn

Adim 5 Yeniden seg¢im Cogaltma

Adim 3

-

Pn klonlu

Farkhlasma

Adim 4

HAEB

Pn mutasyonu

Sekil 4.4. Klonal se¢im algoritmasi blok diyagrami

KSA’nin islem adimlar su sekilde verilebilir [101];

Adim 1:
Adim 2:

Adim 3:
Adim 4:

Adim 5:

Veri setinden antikor popiilasyonunu olustur.

Hamming uzaklik 6lg¢iitii kullanarak her bir antijene en yakin antikoru
seg.

Secilen antikorlar1 ¢ogalt.

Mutasyon orani kadar siitunda mutasyon yap, mutasyonlu antikorlar

aday antikorlar kiimesine kaydet.

Aday antikorlar ile antijenlerin benzerliklerini hesapla. Esik degerin
tizerindeki benzerlige sahip antikorlar1 hafiza hiicresi olarak baglangic

popiilasyonuna dahil et.
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Adimm 6: Diisiik benzerlige sahip olan antikorlar1 baslangi¢ popiilasyonundan

cikart.

KSA’nim islem adimlarin1 daha iyi anlamak ve buna bagl olarak sonuglarini gérmek
acisindan Ozkan [104] tarafindan kullanilmis olan gzlem tablosu incelenebilir (Tablo
4.1.). Gozlem tablosundaki X1, X2 nitelikleri ve Y sinifindan olusan 6rnek veri igin

KSA isleyisi goriilebilir.

Tablo 4.1. KSA igin 6rnek gozlem tablosu

Gozlem No X1 X2 Y
1 2 4 KOTU
2 3 6 Iyi
3 3 4 Iyi
4 4 10 KOTU
5 5 8 KOTU
6 6 3 Iyi
7 7 9 Iyi
8 9 7 KOTU
9 11 7 KOTU
10 10 2 KOTU

Gozlem tablosundaki verilerin %70°1 egitim, %30’u test verisi olarak rasgele
ayrilmistir. Gézlem no 7, 9 ve 10 olan satirlar test verisi olarak se¢ilmistir. Egitim ve

test olarak ayrilan veriler Tablo 4.2. ve Tablo 4.3.’te verilmistir.

Tablo 4.2. Egitim i¢in ayrilan veri (Antikorlar)

X1 X2 Y
2 KOTU
3 Iyi
3 Iyi
4 10 KOTU
5 8 KOTU
6 iyi
9 7 KOTU




30

Tablo 4.3. Test i¢in ayrilan veri (Antijenler)

X1 X2 Y

7 9 Iyl
11 7 KOTU
10 2 KOTU

Veriler sayisal oldugu icin benzerlik hesabi Oklid uzaklik 6lgiitii kullanarak
yapilabilir. Test setindeki her bir verinin egitim setindeki tiim verilere uzakliklart ayr1

ayr1 hesaplanir. Asagida ii¢ antijen i¢in benzerlik hesabi verilmistir.

(7, 9) Antijeni ile Antikorlar arasindaki uzakliklar:

Oklid ((7,9),(24) =J(2—=7)2+ (4 —9)2 = 7,07

- Oklid ((7,9),(3,6)) =J(3—=7)2+ (6 —9)2 =5

- Oklid ((7,9),(34) =/(3—-7)2+ (4 —9)2 = 6,4

- Oklid ((7,9), (4,10)) = \/(4— 7)? + (10 — 9)% = 3,16

- Oklid ((7,9),(5,8)) =/(5—7)2+ (8 —9)2 = 2,24

- Oklid ((7,9),(6,3)) = /(6 — 7)2 + (3 — 9)2 = 6,08

- Oklid ((7,9),(9,7)) = (9 —7)2+ (7 —9)2 = 2,83

(11, 7) Antijeni ile Antikorlar arasindaki uzakliklar:

Oklid ((11,7),(24)) = /@2 — 11)2 + (4 — 7)2 = 9,49

- Oklid ((11,7),(3,6)) = /(3 — 11)2 + (6 — 7)% = 8,06

- Oklid (11,7),(3,4)) = /(3 - 11)2 + (4 — 7)2 = 8,54

- Oklid ((11,7), (4,10)) = /(4 — 11)2 + (10 — 7)2 = 7,61

- Oklid ((11,7),(5,8)) = /(5 — 11)2 + (8 — 7)2 = 6,08

- Oklid ((11,7),(6,3)) = /(6 — 11)2 + (3 — 7)? = 6,40

- Oklid (11,7),(9,7) =/(9—11)2+ (7-7)2 =2
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(10, 2) Antijeni ile Antikorlar arasindaki uzakliklar:

Oklid ((10,2),(2,4)) =/ (2 —10)2 + (4 — 2)2 = 8,25

- Oklid ((10,2),(3,6)) = /(3 — 10)2 + (6 — 2)% = 8,06

- Oklid ((10,2),(3,4)) = /(3 — 10)2 + (4 — 2)2 = 7,28

- Oklid ((10,2), (4,10)) = /(4 — 10)2 + (10 — 2)2 = 10

- Oklid ((10,2),(5,8)) = /(5 — 10)2 + (8 —2)2 = 7,81

- Oklid ((10,2),(6,3)) = /(6 — 10)2 + (3 — 2)? = 4,12

- Oklid ((10,2),(9,7)) = /(9 — 10)2 + (7 — 2)2 = 5,10

Antijenler ve antikorlar arasindaki uzaklik ne kadar kiigiik ise benzerlik o kadar
yiiksektir. (7,9), (11,7) ve (10,2) antijenlerine en kii¢iik mesafedeki antijenler sirastyla
(5,8),(9,7) ve (6,3)’tiir. Yani bu antijenler en yiliksek benzerlige sahiptirler ve Tablo
4.4.’te verilmis olan Pn kiimesini olustururlar. Se¢ilen bu en iyi bireyler antijene olan
benzerliklerine bagl olarak gogalirlar. Benzerligi yiiksek olan bireyler daha fazla
sayida ¢ogalacaktir, benzerligi diisiik olan bireyler daha az sayida ¢ogalacaktir. Bu

ornekte tiim bireyler esit sayida ¢ogaltilmistir (Tablo 4.5.).

Tablo 4.4. Pn tablosu

X1 X2 Y

5 8 KOTU
7 KOTU

6 3 Iyi

Tablo 4.5. Pn klonlu tablosu

X1 X2 Y

KOTU
KOTU
KOTU
KOTU
Iyl
iyi

o OO © © o1 O

8
8
7
7
3
3
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Mutasyon orani, kac¢ siitunun mutasyona ugrayacagini belirten degerdir. Burada

mutasyon orani 1 olarak alinmis yani 1 siitun mutasyona ugratilmistir (Tablo 4.6.).

Tablo 4.6. Pn mutasyonlu tablosunun olusturulmast

X1 X2 Y

KOTU
KOTU
KOTU
KOTU
i
i

o OO © © o1 Ol
~N 00 W O w

Cogaltma ve farklilasmadan sonra gelismis bireyleri popiilasyona eklemek icin
yeniden segme islemi yapilir ve M hafiza seti olusturulur. Antijenlerin Pn mutasyonlu
ile benzerlikleri hesaplanir, esik degerinin iizerindeki benzerlige sahip olanlar hafiza
hiicresi olarak baslangi¢ popiilasyonuna katilirlar. Baslangi¢ popiilasyonundaki diisiik

benzerlikteki bireyler popiilasyondan ¢ikartilabilir.

Pn mutasyonlu kiimesinde, (7,9) antijenine en yakin olan (6,8), (11,7) antijenine en
yakin olan (9,8), (10,2) antijenine en yakin olan (9,3) oldugu i¢in bu veriler P
popiilasyonuna dahil edilir. P popiilasyonundaki (2,4) antikoru {i¢ antijene de en uzak

antikor oldugu i¢in P popiilasyonundan ¢ikartilir (Tablo 4.7.).

Tablo 4.7. KSA ile egitilmis veri

X1 X2 Y
2 4 KOTU
3 6 Iyi
3 4 Iyi
4 10  KOTU
5 8 KOTU
6 3 iyi
9 7 KOTU
6 8 Iyi
9 8 KOTU
9 3 KOTU
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Yapilan bu islemler sonucunda veriler KSA ile egitilmistir. Cogaltma ve farklilagma
islemleri antikorlarin antijenlere olan duyarliliklarini arttirmis olup (daha fazla sayida

ve daha saglikli veriler elde edilmesi ile) siniflandirma basarisinda artig olacaktir.

KSA’nin yukarida verilen iglem adimlari ile lenfosit repertuarini devamli olarak
giincel tutmasi ve antijen tanima kapasitesini arttirmasi sayesinde, siniflandirma
problemlerinin ¢oziimiindeki basar1 oranlarin1 yukariya ¢ekebilecegi diisiintilmiistiir.
Bu nedenle bu tez calismasinda proteinlerin ikincil yapilarinin tahmini 6ncesinde,

KSA uygulanarak tahmin basarisinin arttirtlmasi hedeflenmistir.

4.1.2.2. Negatif secim algoritmasi

Bagisiklik sisteminin yabanci molekiilleri ve kendine ait molekiilleri ayirt edebilmesi
onemli bir konudur. Bu ayirim saglikli bir sekilde yapilamazsa otoimmdiin hastaliklar

ile kars1 karsiya kalinir.

T hiicrelerinin olgunlasmasi Timiis bezinde gerceklesir. Bu siirecte, kendi hiicrelerini
taniyan reseptorlere sahip olan T hiicreleri tespit edilirse bunlar imha edilir. Kendi
hiicrelerini tanimayan reseptorlere sahip T hiicreleri ise Timiisten tiim viicuda yayilir.
Negatif se¢im prensibi olarak adlandirilan bu siirecte amag bagisiklik sisteminin kendi
hiicrelerine saldirmasini engellemektir. Hayatta kalan T hiicreleri sadece yabanci

hiicreleri tantyacak ve onlarla reaksiyona girecektir.

Negatif secim algoritmasi, biyolojik negatif secim prensibinin matematiksel
formiilasyonudur. Boliim 4.1.2.1.’de verilmis olan antijen-antikor gosterim sekilleri ve

uzaklik 6l¢iitleri bu algoritmada da gegerlidir.

Algoritmanin islem adimlar su sekildedir:
- Oz hiicre kiimesini belirle.
- Oz hiicre kiimesine ait olmayan elemanlar1 tanryacak aday detektdrler kiimesi
olustur.

- Aday detektorler ile 6z hiicre kiimesinin elemanlarini karsilastir.
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- Oz hiicrelerle benzerligi esik degerinin iizerinde olan detektdrleri yok et.

- Oz hiicrelerle eslesmeyen detektdrleri yeni karsilasilan hiicrelerin anomali
durumunu tespit etmek i¢in kullan.

- Yeni hiicreler ile detektorler arasinda eslesme varsa anormal durum, eslesme

yoksa normal durum olarak belirle.

Negatif secim algoritmasi bilgisayar giivenligi, anomali ve hata tespiti problemleri i¢in

oldukca uygun bir yaklagimdir.

4.1.2.3. Bagisiklik ag1 teorisi

Antijenler {izerinde bulunan tanimlayict bdlgeler epitop olarak adlandirilir.
Antikorlarin antijenleri taniyabilmesi i¢in paratop bolgeleri ile antijenlerin epitop
bolgelerinin uyumlu olmasi gerekmektedir. Antikorlarda bulunan epitoplar ise idiotop
olarak adlandirilir. Idiotoplar antikorlarin birbirini algilamasmi ve birbirleriyle
haberlesmesini saglar. Antijene duyarli lenfositler tanima sinyaline pozitif veya negatif
olarak cevap verebilir. Olumlu bir tepki hiicre cogalmasina, hiicre aktivasyonuna ve
antikor salgilanmasina yol agarken, olumsuz bir tepki tolerans ve baskilanmaya yol

acgacaktir.

Bagisiklik sistemi, antijenlerin yoklugunda bile birbirini taniyan diizenli molekiiller ve
hiicreler agindan olusmaktadir. Bu sekilde hiicreler arasi iletisim ve Ogrenme

gergeklesir.

4.2. Siiflandiricilar

Farkli tekniklere dayanan siniflandirma algoritmalari ile ayr1 ayri1 siiflandirma
yapilmistir. Mesafeye dayali siniflandirma algoritmasi kNN, istatistiksel siniflandirma
algoritmalarindan Naive Bayes, Karar agaglari temelli ID3 ve Rapid Miner’in derin
O0grenme baslig1 altinda bulunan Cok Katmanli Algilayacilar (CKA) siniflandirma i¢in

secilen yontemlerdir.
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4.2.1. Cok Katmanh Algilayici

Cok katmanl algilayic1 aglar (CKA), yapay sinir aglarinin 6gretmenli 6grenme
(supervised) stratejisini kullanirlar. Ogretmenli 6grenmede, her &rnek igin girdiler ve
o girdilerden elde edilmesi gereken ¢iktilar sisteme verilir. Sistem girdiler ile ¢iktilar

arasindaki iliskileri 6grenir ve daha sonra benzer 6rnekler i¢in ¢oziim tiretebilir [102].

Rumelhart ve ark. tarafindan gelistirilen CKA modeline hata yayma modeli ya da
geriye yayilim modeli de denmektedir [103]. Agin beklenen ¢iktist ile {irettigi ¢ikti

arasindaki hatay1 en aza indirmek i¢in, hata aga yayilir.

CKA yapisinda ii¢ farkli katman yer almaktadir; giris katmani, ara katmanlar (gizli
katmanlar) ve ¢ikis katmani. Giris katmaninda bilgi isleme olmaz, gelen veriler ara
katmana iletilir. Bu katmandaki her néron bir sonraki katmanda yer alan tiim néronlara
baglidir. Girig katmanindan alinan veriler ara katmanda islenir. Katman sayis1 6grenme
katsayisini temsil eder, fakat katman sayisi ne kadar fazla olursa 6grenme o kadar iyi
olur gibi bir genelleme yapilamaz. Cikis katmaninda, ara katmandan alinan bilgilere
gore ¢ikis degerleri elde edilir. Islemler agda, giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru

adim adim yiritiilii. CKA ileri beslemeli sinir agidir. CKA yapist Sekil 4.5.°te

gosterilmektedir.
X = Z|f Z|f —=) Sarmal
XZ 3 Z‘f Z’f ——» Tabaka
== iplik

X —p

) 5| S|

e S S— e e

Giris Katmam Gizli Katmanlar Cikas Katmam

Sekil 4.5. CKA yapist
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YSA yapisinda bilgi néronlarda tutulur, néron sayist bellegi temsil eder. Her néronun

c¢iktist Denklem 4.7.de verilmis olan esitlik kullanilarak hesaplanir.

f(a@) = f(Xi=1wix; + b) (4.7)

Denklemde x; ve w; sirasiyla noronun giris degerlerini ve onlarin agirliklarini temsil
eder. f ag boyunca kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonudur. Bias degeri
b, néronun aktivasyon esigini temsil eder. Cok katmanli yapay sinir aglarinda amac,
kurulan model i¢in en iyi sonucu iiretecek agirlik ve bias degerlerinin bulunmasidir. Her
epochta agirliklar ve bias gilincellenir. Bu degerlerin hesaplanma siireci 6grenme olarak
adlandiriir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tanh, rectifier ve maxout tercih edilebilir. Bu

fonksiyonlar sirasi ile Denklem 4.8, 4.9 ve 4.10°da verilen esitlikler kullanilarak

hesaplanir.

tanh(a) = Z:::Z (4.8)
rectifier (o) = max (0,a) (4.9
maxout (ay,ay) = max (a,ay) (4.10)

Hatayr minimize etmek icin agirliklar ve bias her epochta Denklem 4.11 ve 4.12

kullanilarak giincellenir. Burada a 6grenme oran1 ad1 verilen sabit bir parametredir.

oL(W,Blj)

ij = ij - QW (411)
oL(W,Bl|j)
bjk = bjk - C{T_k] (412)

Karmasiklig1 artan bir problemin yapay sinir aglari ile ¢6ziilmesi katman sayisinin
arttirllmasi ile miimkiindiir. Artan katman sayisi, daha derin bir karar mekanizmasi

anlamina gelmekle birlikte daha fazla islemci giicli de demektir. Derin 6grenme son
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yillarda oldukga popiiler olmasina ragmen aslinda yeni bir konu degildir. Cagimizdaki

teknolojik gelismeler derin 6grenme kavramini literatiire sokmustur.

4.2.2. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

Mesafeye dayali siniflandirma algoritmalarindan olan k-en yakin komsu algoritmasi
(kNN) uygulama kolaylig1 nedeni ile tercih edilen, yaygin kullanima sahip bir

algoritmadir.

Siniflar1 belli olan bir veri kiimesindeki gézlem degerlerinden yararlanilarak, sinifi

bilinmeyen yeni bir gézlem degerinin ait oldugu sinif kNN yontemi ile belirlenebilir

[104].

kNN ile siniflandirma yapilirken islem adimlar1 su sekildedir:

—  Oncelikle k degeri belirlenir, k degeri en yakin komsu sayisin1 ifade eder.

— Smifi belirlenecek olan gozlem degeri ile sinifi nceden bilinen tiim degerlerin
mesafeleri hesaplanir.

— En kiiciik mesafeye sahip k adet veri belirlenir ve bunlarin cogunlugunun dahil
oldugu simif segilir.

— Segilen sinif, gdzlem degerinin ait oldugu sinif olarak kabul edilir.

kNN algoritmasinda k degerinin belirlenmesi onemlidir; k ¢ok biiyiik secilirse
ozellikleri ¢ok benzemeyen elemanlar aym1 kiimeye dahil edilebilir. Sekil 4.6.’da

secilen farkli k degerleri i¢in farkli siniflara atama yapilabilecegi goriilmektedir.
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Sekil 4.6. kNN algoritmasinda k degerinin belirlenmesi

Siniflandirma algoritmasi olarak KSA ile birlikte genellikle kNN tercih edilmektedir.

4.2.3. Naive Bayes Simiflandiricisi

Bayes siniflandiricilar istatistiksel siniflandirma teknikleri arasindadir, Denklem
4.13.’te verilen Bayes Teoremi bu siniflandiricinin temelini olusturur. Kosullu

olasiliklardan yararlanarak sinifi bilinmeyen gézlem degerinin sinifi belirlenir.

P(X|H)P(H)

P(HIX) = "0

(4.13)

Bu denklemde P(H|X), X olay1 gerceklestigi durumda H olaymnin gergeklesme
olasiligidir, P(X|H), H olay1 gergeklestigi durumda X olaymin gerceklesme
olasiligidir, P(H) ve P(X), H ve X olaylarinin gerceklesme olasiligidir. P(H) ve P(X)
onsel olasilik, P(X|H) sonrasal olasilik olarak tanimlanir.

X ait oldugu smif bilinmeyen ve X={x1,X2,...Xa} nitelik degerlerinden olusan 6rnek
veri olsun. Ci,Cy,...Ch smif degerleri olsun. Smifi belirlenecek olan 6rnek ig¢in

Denklem 4.14 degeri hesaplanir.
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P(X|C;y)P(Cy)

P(Ci|X) = P0)

(4.14)

P(X]Cj) olasilik hesab1 i¢in x; degerlerinin birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilirse

islemler daha kolay yapilabilir ve Denklem 4.15 kullanilabilir.

P(X|C;) = Tie=1 P(Xi| C) (4.15)

Denklem 4.14’teki P(X) degeri tim P(CiX)’ler i¢in esit oldugundan sadece
P(X|Ci)P(C;) degerlerini karsilastirmak yeterlidir. Bu degerlerden en biiyiik olan1 X’in

sinifl olacaktir.

arg max,{P(X|C;)P(C;)} (4.16)

Sonrasal olasiliklari kullanan Denklem 4.16 en biiylik sonrasal siniflandirma yontemi
(Maximum A Posteriori classification=MAP) olarak da bilinir. Bayes siniflandiricist

olarak Denklem 4.17 kullanilabilir [104].

Cyap = argmax, [[;z=1 P(Xx|Cy) (4.17)

4.2.4. ID3 Algoritmasi

Quinlann tarafindan gelistirilen ID3 (Iterative Dichotomiser 3) algoritmasi ile
smiflandirma karar agaglar1 yardimiyla yapilir [105]. Olusturulan karar agaci siifi
bilinmeyen oOrneklerin smiflarin1  belirlemek i¢in  kullanilir. Karar agacinda
dallanmanin hangi nitelige gore yapilacagi entropi ya da bilgi kazanimi ile belirlenir.
Tiim 6zniteliklerin entropisi ya da bilgi kazanimi hesaplanir. En kii¢iik entropi ya da
en biiylik bilgi kazanimina sahip olan 6znitelik ile bolinmeye baslanir. Kalan her
Oznitelik i¢in ayni islemler tekrarlanir ve diger dallanmalar belirlenir.

Entropi, veri kiimesindeki belirsizligi 6l¢gmek i¢in kullanilir ve 0-1 arasinda bir deger
alir. P={p1,p2,...pn} olasiliklar olmak iizere tiim bu olasiliklarin toplami 1 olmalidir.

Bu durumda entropi Denklem 4.18’deki gibi hesaplanacaktir.
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H(p1, P2, - Pn) = — Xi=1pilog.(py) (4.18)

Veri boliinmeden once dogru smniflandirma yapmak igin gelen bilgiyle, veri
boliindiikten sonra dogru siniflama yapmak i¢in gelen bilgi arasindaki fark kazanim
olarak adlandirilir. Baslangigtaki entropi ile her bir alt béliimiin entropilerinin agirlikli
toplamlarinin farki alinir. Fark: biiylik olan alt boliime dogru dallanma yapilir. Bilgi

kazanim1 Denklem 4.19°daki gibi hesaplanir [106].

Kazanum (D;S) = H(D) — Y.i=, P(D;,)H(D;) (4.19)

4.3. Uygulama Mimarisi

Bu boliimde, onceki boliimlerde anlatilanlar 1s1ginda toplam 3336 aminoasit
uzunlugundaki yirmi iki farkli hemoglobin proteininin birincil yapis1 kullanilarak
ikincil yapisin1 tahmin edebilmek adina, siniflandirma basarisini arttirmak igin KSA

ve iyilestirilmis KSA kullanilarak gerceklestirilen uygulama adimlari paylagilmistir.

Protein yap1 bilgileri, Protein Data Bank (PDB)’ta arastirmacilara iicretsiz olarak
sunulmaktadir [107]. PDB’de proteinler, rakam ve harflerden olusan dort basamakli
kod ile temsil edilmektedir. Caligmada kullanilan protein verisi PDB kodlar1 ile birlikte

Tablo 4.8.’de verilmistir.

Ornegin 1A4F PDB kodu ile sorgulama yapildiginda hemoglobin proteininin Sekil

4.7.’de verilen yapisina ulasilabilir.

Protein dizisinde iistteki satirlar proteinin birincil yapisini, alttaki satirlar ise ikincil

yapisini gostermektedir.
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Tablo 4.8. Calismada kullanilan proteinler

PDB kodu Kullanilan zincir
1BUV M ve T zincirleri
1HCO A ve B zincirleri
1C7D A ve B zincirleri
2HHB A ve D zincirleri
1HHO A ve B zincirleri
2HBS D ve E zincirleri
1HV4 D ve E zincirleri
4HHB A ve D zincirleri
1A4F A ve B zincirleri
IDLW A zinciri

3GOU A zinciri

3HRW A zinciri

INQP A zinciri

1 VLSAADKTNV KGVFSKISGH AEEYGAETLE RMFTAYPQTK TYFPHFDLQH

HHHHHHH HHHHHHHTT  HHHHHHHHHH HHHHH GGGG GG TTS ST

51 GSAQIKAHGK KVVAALVEAV NHIDDIAGAL  SKLSDLHAQK LRVDPVNFKF
T HHHHHHH HHHHHHHHH TTTT HHHHT HHHHHHHTT 8 THHHHH

101 LGHCFLVVVA IHHPSALTAE VHASLDKFLC AVGTVLTAKY R
HHHHHHHHH HH TTT HH HHHHHHHHH HHHHHTT TT

Sekil 4.7. 1A4F kodlu Hemoglobin proteinin birincil ve ikincil yapist

Veri temininden sonra, KSA ile egitim ve siniflandirma asamasina gecilir. Orijinal
KSA ve iyilestirilmis KSA ile egitim asamasi i¢in, .NET catis1 altinda C# programlama
dili ile yazilim yapilmistir. Database engine olarak MS-SQL Server kullanilmistir.

Sekil 4.8.’de verilen form ekraninda birincil yapt ve ikincil yapt alanlarma, ikincil
yapist tahmin edilmek istenen protein ya da veri setinin birincil ve ikincil yapilar
girilmelidir. Birincil yap1 ve ikincil yap1 ayn1 uzunlukta olmalidir. Birincil yapida yirmi
farklr harf, ikincil yapida sekiz farkli harf, bosluk ya da - olmalidir. Bu kurallara

uymayan veri girisi oldugunda program uyar1 vermektedir.
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a2l Form1 - O X

Birincil Yap!

KVNVADCGAEALARLLIVYPWTQRFFSSFGNLSSPTAILGNPMYRAHGKKVLTSFGDAVKNLDNIKNTFAQLSELHC DKLHVDPENFRLLGDILIVLAAHFAKEF A
TPDCOAAWGKLVRVVAHALARKYHSLFEQLGGQAAVOAVTAGFYANIQADATVATFFNGIDMPNQTNKTAAFLCAALGGP NAWTGRNLKEVHANMGVSNA
QFTTVIGHLRSALTGAGVAAALVEQTVAVAETVRGDVVTVVLSPADKTNIKS TWDKIGGHAGD YGGEALDRTFQSFFTTKTYFFHFDLSPGSAGVKAHGKKVA
DALTTAVAHLDDLPGALSALSDLHAYKLRVDPYNFKLLSHCLLVTLACHHPTEFTPAVHASLDKFFAAVS TVLTSKYRVLSGEDKSNIKAAWGKIGGHGAEYGA
EALERMFASFPTTKTYFPHFDVSHGSAQVKGHGKKVADALASAAGHLD DLPGALSALSDLHAHKLRVDPYMFKLLSHCLLVTLASHHPADFTPAYHASLDKFL
ASVSTVLTSKYRYLSPADKTNVKAAWGKVGAHAGEYGAEALERMFLSFPTTKTYFPHFDLSHG SAQVKGHGKKVADALTNAVAHVDDMPNALSALSDLHAH
KLRYDPVMFKLLSHCLLVTLAAHLPAEFTPAVHASLDKFLASYSTVLTSKYR -

kincil Yapi

55HHHHHT HHHHHHHHHHHHHHHHHHHTTT HHHHHHHHHHHAHATS - THHHHHHHHHHHHHHHHHHGGGS HHHHHHHHHHHHHHHHHHSTT A
~HHHHTTSHHHHHHHHHHHHHHAHT TTTGGGGTT HHHHHHHHHHHHHHHTT 55 5 HHHHHTTS HHHHHHHHHHHHHHHHHTT
HHHHHHHHHHHHTTHHHH - HHHHHHHHHHHHHHGGGHHHHHHHHHHHHHHH GGGGGG 555 STT HHHHHHHHHHHHHHHHHHT TT
HHHHTHHHHHHHHTTT THHHHHHHHHHHHHAHHHH TTT HHHHHHHHHHHHHHHHHHTTTT-

THHHHHHHHHHHHTGGGHHHHHHHHHHHHHHH SGGGGG 555 STT HHHHHHHHHHHHHHHHHTT 5 TTTSTTHHHHHHTTS

' THHHHHHHHHHHHHHHHH TTT HHHHHHHHHHHHHHHHHHGGGG- HHHHHHHHRHATT TGGGHHHHHHHHHHHHRRA GGGGGGE TTS STT

HHHHHHHHHHHHHHHHHHHTTTSHHHHTHHHHHHHHTTS  THHHHHHHHHHHHHHHHH TTT HHHHHHHHHHHHHHHHHHH - >
Pencere Boyutu 15 = Editim Seti Orari (%) 80 = En Yakin Komgu Sayisi 3 =
Klon Sayst |1 = Mutasyon Orani 5 = Mutasyon Kelonlan l:l
fterasyon Sayisi 4 =
igemlere Baga

Sekil 4.8. C# form ekrani

Verinin ne kadarinin egitim i¢in, ne kadarinin test i¢in kullanilacagi egitim seti orani

alani ile belirlenir.

Antijenleri en iyi taniyan antikorlarin ka¢ kez cogaltilacagi klon sayisi alam ile

belirlenir.

Cogaltma islemi uygulanan aday antikorlar kiimesinde kag siitunda farklilasma olacagi

mutasyon orani ile belirlenir.

Eger siniflandirma igin kNN algoritmasi kullanilacaksa en yakin komsu sayisi alanina,
k ile ifade edilen komsu sayis1 girilmelidir. Farkli bir siniflandirict kullanilacaksa KSA

ile egitim islemi tamamlandiktan sonra program sonlandirilir.

Proteinlerin ikincil yapilarmin belirlenmesinde bir standart saglamak icin DSSP
(Dictionary of Protein Secondary Structure) adi verilen program, Kabsch ve Sander
tarafindan tasarlanmistir [108]. DSSP’ye gore proteinlerin ikincil yapilar
G,H,LT,E,B,S ve C (ya da bosluk) ile temsil edilen sekiz farkli motiften meydana
gelmektedir.
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- H=oa-helix

- B =residue in isolated B-bridge

- E =extended strand, participates in 3 ladder
- G =3-helix (310 helix)

- I=5 helix (n-helix)

- T =hydrogen bonded turn

- S=bend

- C=caolil

DSSP kurallar1 ile bu sekiz yapi, ii¢ temel ikincil yapiya indirgenebilmektedir. Bu
indirgeme islemi sayesinde {i¢ sinifli veri ile siniflandirma ¢aligmalar1 yapmak daha
kolay hale gelmektedir. Bu ¢aligmada kullanilan DSSP kuralina gore ikincil yapidaki
H ve G’lerin tamami H, E ve B’lerin tamam1 E ve geri kalan tiim yapilar C olarak

kabul edilmistir.

Giris verisi uygunlugu ve DSSP indirgeme islemleri C# platformunda yapilmistir. Tek
satir halinde olan protein verisi ile islem yapilamayacagi i¢in, kayan pencere yontemi
ile veri satir-siitun haline getirilmelidir. Bu islem i¢in tek say1 uzunluklu bir pencere
boyutu segilir; pencere, proteinin sol basindan baslayarak saga dogru birer aminoasit
kayarak tarama yapar. Pencerenin taradigi her alan bir satir1 olusturur. Merkez
kalintrya karsilik gelen ikincil yap1 o satirin ait oldugu sinif olarak belirlenir. Proteinin
tamami1 kayan pencere ile tarandiktan sonra veriler algoritmanin uygulanmasi i¢in

hazir hale gelmistir.

Sekil 4.9.’da bes pencere boyutlu kayan pencere ile protein verisinin taranma asamast
verilmistir. Sekil 4.10.’da ise kayan pencere yonteminin uygulanmasi sonucu elde

edilen satir-siitun formatindaki yap1 verilmistir.

birincil yapi
ikincilyapr ...

A
L=

T =
T -
T >
0O <
T U
P
T -
T X
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Sekil 4.9. Kayan pencere yontemi

1 2 3 4 5 Sinif
R M F T A H
M F T A Y H
F T A Y P H
T A Y P Q Cc

Sekil 4.10. Kayan pencere yontemi uygulandiginda elde edilen veri formati

Kayan pencere ile veriyi satir-siitun formatina doniistiirme ve KSA ile ilgili islemler
sakl1 yordamlarla veri tabani tarafinda yapilmaktadir. Her adimda elde edilen veri ayr1
tablolarda tutulmaktadir. Sekil 4.11.”de veri tabaninda kullanilan tablo ve sakli yordam

isimleri verilmistir.

InfoOlustur adl1 sakli yordam ile C# ortaminda hazirlanan ekrandan girilen degerler

programin ¢alisma asamalarinda kullanilmak iizere /nfo adli tabloda tutulmaktadir.

Tek bir satir halinde bulunan protein birincil ve ikincil yapilari, 7abloOlustur yordami
ile kayan pencere yontemi kullanilarak satir-stitun formatina getirilip 7TabloOrjinal adli

tabloya kaydedilmektedir.

Kullanici tarafindan girilen yiizde degerine gore TabloOrjinal deki veriler egitim ve

test olarak TabloEgitim ve TabloTest tablolarina kaydedilir.

On islemlerden sonra protein verileri klonal segim algoritmas ile egitilmeye hazir hale
gelmektedir. Algoritmanin her agamasi i¢in ayri sakli yordamlar hazirlanmis olup, her

biri InfoOlustur yordamai igerisinden tetiklenmektedir.
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Sekil 4.11. Veri tabaninda kullanilan tablolar ve sakli yordamlar

TestlleEgitimiKarsilastir yordami ile her bir test satir1 i¢in egitim tablosundaki tim

satirlar arasindaki mesafe Hamming wuzaklik Olgiitine gore hesaplanir ve

BenzerlikTablosuna kaydedilir.

BenzerlikTablosundan her bir test verisi (antijen) i¢in en benzer egitim satir1 (antikor)

belirlenir ve TabloPn’e kaydedilir.

TabloPn klonlanir, rasgele secilen siitunlardaki veriler kendi aralarinda rasgele yer

degistirir (mutasyon).
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Mutasyon islemi sonrasi elde edilmis olan PrnMutasyonlu tablosunun satirlart ile
TabloTest satirlari Hamming uzaklik Olgiitine gore karsilastirilarak benzerlik

hesaplanir. Bu islemler 7estllePnMutasyonluKarsilastir yordami igerisinde yapilir.

Bu ikinci se¢gme isleminde esik degerini gecen benzerlige sahip PnMutasyonlu
tablosundaki satirlar hafiza hiicreleri olarak belirlenmis olur ve baslangigtaki egitim

kiimesine dahil edilir.

Bu adimlar, kullanici tarafindan belirlenen iterasyon sayisi kadar tekrarlanir. KSA
sonrasinda hem veri sayisinda artig olur hem de antijenleri daha iyi taniyan antikorlara

sahip olunur.

Calismanin siniflandirma asamasi, ekran gorlintiileri Sekil 4.12. ve Sekil 4.13.°te
verilmig olan RapidMiner Studio Educational 8.1 platformunda yapilmistir.
Rapidminer makine 6grenmesi ve veri madenciligi problemleri i¢in gelistirilmis bir
yazilimdir. Akademisyenler ve 6grenciler ticari olmayan ¢alismalari i¢in Rapidminer’a

bagvurarak ticretsiz kullanim talep edebilirler.

Siiflandirma basarisinin gegerliligi on kat ¢apraz dogrulama yontemi ile sinanmastir.
Veri on alt kiimeye ayrilmistir, her seferinde bir alt kiime test, dokuz alt kiime egitim
olacak sekilde on kez smiflandirma yapilmistir. Tahmin basarisi bu on

siniflandirmanin ortalama basarisi olarak kabul edilmistir.

CKA ile siniflandirma Rapidminer programinin “derin 6grenme” bashigi altinda
yapilmaktadir. Rapidminer, agik kaynak kodlu H2O alt yapisini kullanarak derin

O0grenme algoritmalarini yiriitiir.
Sonuglar Qs bagari kriterine gore degerlendirilmistir; dogru tahmin edilen toplam sarmal

(gn), tabaka (ge) ve iplik (qc) sayisinin, toplam ikincil yapi sayisina orani olarak ifade

edilen esitlik Denklem 4.20°de verilmistir.

Qs = QH'H;E"'q_C % 100 (4.20)
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BOLUM 5. UYGULAMA CIKTILARI

Hemoglobin proteininin ikincil yapisini tahmin etmek i¢in KSA ile birlikte farkli
siniflandiricilar  kullanilmisti.  KSA, smiflandirma basarisim  arttirmak — icin

Onerilmistir.

Caligmanin ilk adim1 uygun pencere biiyiikliigiiniin belirlenmesidir. En uygun pencere
biiylikliigiinii belirlemek i¢in yapilan 6nceki caligmalarda, 7-17 arasindaki tek
sayilardan olusan pencere boyutlar1 ve iterasyon sayisina bagli siniflandirma basarisi

1 A4F Hemoglobin proteini i¢in incelenmis ve sonuglar Tablo 5.1.’de verilmistir [109].

Tablo 5.1. 1A4F proteininin farkli pencere boyutlari ve iterasyonlar i¢in siniflandirma basari degisimi

Pencere Boyutu 3 iterasyon 4 iterasyon S5 iterasyon 6 iterasyon 7 iterasyon

7 94 96 95 98 98
9 90 94 95 97 98
1 92 94 96 97 97
13 90 95 97 97 97
15 90 92 95 97 98
17 88 94 95 97 97

Tez ¢alismasinda kullanilan hemoglobin veri seti i¢in uygun pencere boyutu belirleme
calismasindan elde edilen sonuglar Tablo 5.2.’de verilmistir [110]. Pencere boyutu
olarak 11-21 arasindaki degerler ile deneme yapilmis ve 15 pencere boyutu tercih
edildiginde smiflandirma basarisinin daha yiliksek oldugu goriilmiistiir. Sonuglar
Tablo 5.1.’de verilmis olan calisma tek bir protein verisi i¢in yapildigindan pencere
boyutlart daha kiiciik se¢ilmistir. Tablo 5.2.’de sonuglar1 verilmis olan ¢aligmada

bliylik veri kullanildigindan pencere boyutlar1 daha biiyiik se¢ilmistir.
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Elde edilen sonuglar ve literatiirdeki tercih edilme siklig1 g6z Oniine alindiginda,

Hemoglobin proteini i¢in 15 pencere boyutunun tercih edilmesi uygun goriilmiistiir.

Kayan pencere yontemi ile tek satir halindeki protein verisinin tamami soldan saga
dogru taranarak satir-siitun formatina doniistiiriilmiistiir. Tanimlayici on bes siitun ve

bir hedef siitun ile siniflandirma ¢alismalart yapilmistir.

Tablo 5.2. Pencere boyutlarina gére basart degisimi

Pencere

Boyutu Basar1(Qs)
11 75.18
13 83.49
15 88.38
17 77.13
19 75.15
21 75.00

KSA’nin orijinal siniflandiricist kNN oldugu i¢in yapilan ilk caligmalarda KSA ile
birlikte kNN siniflandiricisi kullanilmastir.

Farkli aragtirmacilar tarafindan Hemoglobin veri seti kullanarak farkli yontemlerle
yapilmis olan tahmin ¢aligmalari, orijinal KSA ve kNN ile yapilan ikincil yap1 tahmin

calismasi ile mukayese edilmistir [110]. Elde edilen sonuglar Tablo 5.3.’te verilmistir.

KSA’nin orijinal versiyonunun uygulanmasiyla elde edilen olumlu sonuglardan sonra

basariy1 daha da arttirmak amaci ile algoritmada bazi degisiklikler de dnerilmistir.
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Tablo 5.3. KSA ve kNN ile yapilan hemoglobin ikincil yap1 tahmininin farkli yontemler ile mukayesesi

Yontem Simiflandirma Basarisi
Kendi Kendine Organize olan Global 8775
Siralamali Siniflandirma Algoritmasi [69] '
Kendi Kendine Organize olan Haritalar [69] 86.99
Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Aglar1

85.93
[69]
Cok Katmanlh Algilayici [69] 80.94
Olasilikli Yapay Sinir Aglari [69] 86.08
Sigmoid Kernel [111] 70.05
Polynomial Kernel [111] 73.25
Gaussian Radial Basis Kernel [111] 77.64
C-F (The Chou ve Fasman) [112] 78
GOR (The Garnier, Osguthorpe, Robson) [112] 62
PHD (The EMBL Profile Neural Network)

86

[112]
PSA (The Protein Sequence Analysis) [112] 60
KSA 88.38

Onerilen iyilestirilmis KSA yaklasiminda &ncelikle verilerin egitim ve test olarak
ayrilmasi sathasinda iki farkli yontem denenmistir. Elde edilen basar1 yilizdeleri Tablo
5.4. ve Tablo 5.5.’te verilmistir. Birinci yontem verilerin baglangicta rasgele egitim ve
test olarak ayrilmasi ve aym test ile tiim KSA iterasyonlarinin tamamlanmasidir.
Ikincisi ise her iterasyonda farkli egitim ve test kiimeleri ile verinin egitilmesi ve

siniflandirma i¢in baslangicta ayrilan bagimsiz bir test kiimesinin kullanilmasidir.

Pn kiimesi olusturma asamasinda orijinal KSA’da her test satirina en yakin egitim satir1
secilmektedir. Sekil 5.1.”de goriildiigli gibi bir test satirina en benzer olan bazi egitim
satirlar1 diger test satirlari i¢in bir 6nem teskil etmemektedir. Toplam benzerligi ¢ok
yiiksek olmasina ragmen herhangi bir test satirina en benzer olmagi i¢in Pn kiimesine
secilemeyen egitim kiimesi elemanlart mevcuttur. Bu durumlar goz Oniinde
bulundurularak, sadece tek bir test satirina benzer oldugu icin degil, tiim test satirlar
icin yliksek benzerlige sahip olan egitim satirlarinin Pn kiimesine se¢iminin basariya
etkisi olup olmadig1 incelenmistir. Tlim test satirlarina olan benzerlikleri toplami en
fazla olan egitim kiimesi verileri PnExtra kiimesi elemanlar1 olarak se¢ilmis ve

sonuglar degerlendirilmistir.
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Sekil 5.1. Her antijen i¢in en benzer antikor ve toplam benzerlikler

KSA’da yapilan mutasyon islemlerinin genetik algoritmalara benzerligi diisiiniilmiis

ve mutasyon Oncesi ¢aprazlama yapilirsa sonucu nasil etkileyecegi incelenmistir.

Hemoglobin A ve Hemoglobin B proteinleri i¢in on bes pencere boyutu, 5 mutasyon
orani ile 3 iterasyon egitim yapilmis ve egitilmis veri en yakin komsu 5 alinarak kNN
algoritmasi ile simiflandirilmistir. Yapilan her degisiklik i¢in bulunan basar1 oranlar

Tablo 5.4. ve Tablo 5.5.’te verilmistir.

Tablo 5.4. Tek test ile egitim yapildiginda basar1

Hemoglobin A Hemoglobin B Hemoglobin A+B
Orijinal algoritma 0,64 0,74 0,78
Caprazlama 0,65 0,78 0,77
PnExtra 0,69 0,81 0,72
Caprazlama ve PnExtra 0,69 0,72 0,72

Tablo 5.5. Her iterasyonda degisen testler ile egitim yapildiginda basar1

Hemoglobin A Hemoglobin B Hemoglobin A+B
Orijinal algoritma 0,63 0,8 0,72
Caprazlama 0,6 0,75 0,73
PnExtra 0,64 0,82 0,76

Caprazlama ve PnExtra 0,67 0,77 0,75
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Hemoglobin A proteininde ayni test kiimesi ile iterasyonlar yapildiginda, ¢aprazlama
ve PnExtra yontemleri siniflandirma basarisini arttirmistir. Her iterasyonda farkli test
ile egitim yapildiginda ve bagimsiz test ile siniflandirildiginda ¢aprazlama basariyi

diisiirmiis fakat PnExtra basariy1 arttirmistir.

Hemoglobin B proteininde ayni test kiimesi ile iterasyonlar yapildiginda, ¢aprazlama
ve PnExtra yontemleri ayr1 ayr1 uygulandiginda siniflandirma basarisi artmig birlikte
uygulandiginda azalmistir. Her iterasyonda farkli test ile egitim yapildiginda ve
bagimsiz test ile siiflandirildiginda, Hemoglobin A da oldugu gibi caprazlama

basariy1 diisiirmiis fakat PnExtra basarty1 arttirmistir.

Pn kiimesinin olusturulmasinda PnExtra yontemi uygulandiginda siniflandirma

basarisinda artis oldugu icin daha sonraki ¢aligmalarda bu yontem benimsenmistir.

Bu tez ¢alismasindan tiiretilmis kongre bildirisi ve bu bildirinin genisletilmis indeksli
yayminda KSA ile birlikte siniflandirict olarak CKA kullanilmistir. Elde edilen
ayritili sonuclar agagidaki tablolarda paylagilmigtir [113, 114].

CKA ile siniflandirma agsamasinda, her biri 50 ndrondan olusan gizli katmanlarin sayisi
1-6 arasinda degistirilerek siniflandirma basar1 degisimi incelenmistir. Epoch sayisi
10-200 arasinda degistirilmis, 10, 50, 80 ve 200 epoch i¢in elde edilen sonuglar Tablo
5.6., Tablo 5.7., Tablo 5.8. ve Tablo 5.9.’da verilmistir.

KSA ile 5 iterasyon iyilestirme yapilmis veri ile siniflandirma yapildiginda elde edilen
sonuglar Tablo 5.6.’da verilmistir. 10 epoch icin siniflandirma basaris1 %89,41 ile
%389,96 arasinda, 50 epoch i¢in %91,74 ile %92,18 arasinda, 80 epoch i¢in %91,85 ile
%92,53 arasinda ve 200 epoch icin %91,94 ile %92,56 arasinda oldugu

gbzlemlenmistir.
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Tablo 5.6. KSA ile 5 iterasyon yapildiktan sonra CKA ile siniflandirma basarist

Epoch 1 Gizli 2 Gizli 3 Gizli 4 Gizli 5 Gizli 6 Gizli
sayi1si katman katman katman katman katman katman
10 89,96 89,6 89,82 89,85 89,71 89,41
50 91,74 92,18 91,88 91,83 92,02 92,05
80 91,85 91,94 92,53 92,53 92,05 92,01
200 92,12 92,56 92,50 92,18 92,24 91,94

KSA ile 6 iterasyon iyilestirme yapilmis veri ile siniflandirma yapildiginda elde edilen
sonuclar Tablo 5.7.’de verilmistir. 10 epoch icin siniflandirma basarist %89,92 ile
%90,32 arasinda, 50 epoch i¢in %91,73 ile %92,30 arasinda, 80 epoch i¢in %91,79 ile
%92,47 arasinda ve 200 epoch icin %91,31 ile %92,42 arasinda oldugu

gbzlemlenmistir.

Tablo 5.7. KSA ile 6 iterasyon yapildiktan sonra CKA ile siniflandirma basgarist

Epoch 1 Gizli 2 Gizli 3 Gizli 4 Gizli 5 Gizli 6 Gizli
sayisi katman katman katman katman katman katman
10 90,16 89,92 90,08 90,32 90,18 90,26
50 91,89 91,73 92,30 91,89 92,17 92,12
80 91,79 92,47 92,47 91,97 92,28 92,25
200 92,25 92,38 92,21 92,42 92,09 91,31

KSA ile 7 iterasyon iyilestirme yapilmis veri ile siniflandirma yapildiginda elde edilen
sonuglar Tablo 5.8.’de verilmistir. 10 epoch icin siniflandirma basaris1 %92,93 ile
%93,23 arasinda, 50 epoch i¢in %94,37 ile %94,85 arasinda, 80 epoch i¢in %94,71 ile
%94,96 arasinda ve 200 epoch icin %94,92 ile %95,06 arasinda oldugu

gozlemlenmistir.

Tablo 5.8. KSA ile 7 iterasyon yapildiktan sonra CKA ile siniflandirma basarisi

Epoch 1 Gizli 2 Gizli 3 Gizli 4 Gizli 5 Gizli 6 Gizli
say1st katman katman katman katman katman katman
10 93,23 93,03 93,17 92,97 92,93 93,08
50 94,45 94,76 94,85 94,69 94,69 94,37
80 94,71 94,74 94,85 94,83 94,96 94,73

200 94,92 95,06 95,06 94,99 95,02 94,94
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KSA ile 8 iterasyon iyilestirme yapilmis veri ile siniflandirma yapildiginda elde edilen
sonuclar Tablo 5.9.’da verilmistir. 10 epoch i¢in siniflandirma basaris1 %94,38 ile
%94,89 arasinda, 50 epoch i¢in %95,96 ile %96,36 arasinda, 80 epoch i¢in %96,15 ile
%96,47 arasinda ve 200 epoch icin 9%96,36 ile %96,61 arasinda oldugu

gozlemlenmistir.

Tablo 5.9. KSA ile 8 iterasyon yapildiktan sonra CKA ile siniflandirma basarist

Epoch 1 Gizli 2 Gizli 3 Gizli 4 Gizli 5 Gizli 6 Gizli
sayisi katman katman katman katman katman katman
10 94,81 94,89 94,84 94,76 94,47 94,38
50 96,02 96,21 96,24 96,36 95,96 96,02
80 96,29 96,47 96,44 96,36 96,30 96,15
200 96,36 96,61 96,46 96,49 96,47 96,45

Noron sayist degisiminin siniflandirmaya etkisini incelemek i¢in 3 gizli katmanli CKA
icin Rectifier aktivasyon fonksiyonu ile 50, 100 ve 150 noron kullanarak yapilan

siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.10.’da verilmistir.

Tablo 5.10. Noron sayis1 degisimine bagl siniflandirma bagarist

Epoch sayis1 50 néron 100 néron 150 niron

10 94,84 95,23 95,38
50 96,24 96,55 96,64
80 96,44 96,75 96,73
200 96,46 96,90 96,81

Noron sayisindaki artis islem siiresini de arttirmaktadir. Noron sayisinin 100 se¢ilmesi

hem siniflandirma basarist hem de islem siiresi ag¢isindan uygundur.

Aktivasyon fonksiyonu se¢iminin siniflandirma sonucuna etkisini incelemek i¢in her
biri 100 noron iceren 3 gizli katmanli CKA yapisi rectifier, tanh ve maxout i¢in

uygulanmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 5.11.’de verilmistir.
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Tablo 5.11. Aktivasyon fonksiyonu degisimine bagli siniflandirma basarist

Epoch sayis1 rectifier tanh maxout

80 96,75 94,84 96,54

Aktivasyon fonksiyonu olarak rectifier secildiginde siniflandirma basaris1 diger

aktivasyon fonksiyonlarina gore daha yiiksek olmaktadir.

Tyilestirilmis KSA’nin siiflandirma basarisina katkisin1 daha ayrintili inceleyebilmek
icin farkli smiflandiricilar ile smiflandirma yapilmis ve sonuglar Tablo 5.12.°de

verilmistir.

Tablo 5.12. KSA uygulanmadan ve uygulandiktan sonra yapilan siniflandirmalarin bagar1 oranlari

Tyilestirilmis
KSA iterasyon kNN NB ID3 CKA
sayisi
KSA
uygulanmads 82,17 78,35 81,57 84,01
5 90,34 86,54 85,72 92,53
91,91 87,14 85,45 92,47
7 94,52 90,02 93,64 94,85
8 96,18 92,84 96,18 96,44

Tablo 5.12.’de goriildiigii gibi iyilestirilmis KSA uygulanmasi siniflandirma basarisina
olumlu katki saglamaktadir. Iyilestirilmis KSA uygulanmadan yapilan smiflandirma
basarilari, iyilestirilmis KSA uygulanmis calismalara gore, dort smiflandirma
algoritmas1 i¢in de daha diigiik olmustur. Farkli teknik altyapilari kullanan farkh
siiflandiricilar se¢ilmis olmasina ragmen, siniflandirma 6ncesinde iyilestirilmis KSA

uygulanmasi tiim siiflandirma algoritmalari i¢in tahmin basarisini arttirmistir.



BOLUM 6. SONUCLAR VE ONERILER

Protein katlanmalarini dogru olarak tahmin edebilmek, tip ve saglik sektoriinde gerek
cesitli hastalik tedavilerinde gerekse yeni ilag tasariminda her gegen giin daha 6nemli
bir hale gelmektedir. Protein yapilarinin anlagilmasi ve ¢oziimlenmesi laboratuvar
ortamlarinda uzun stireler alan, masrafli ve zorlu siireglerdir. Bu nedenle protein yap1
tahmini biyoinformatigin giiniimiizde en ¢ok ilgi gosterilen ve sonuclart merak edilen

calisma alanlarindan birine doniismiistiir.

Yukarida anlatilanlardan hareketle bu ¢aligmada hemoglobin proteinin ikincil yap1
tahmini ¢alisilmistir. Siniflandirma igin sinir aglarindan modellenen CKA, mesafeye
dayali kNN, karar agag¢larini kullanan ID3 ve istatistiksel siniflandirict NB yontemleri

kullanilmustir.

Protein ikincil yap1 tahmin basarisini arttirmak icin, siniflandirma 6ncesinde KSA ile
egitim yapilmasi Onerilmistir. Geleneksel KSA uygulanmasi ile ikincil yapr tahmin
basarisinda artis saglandig1 gézlemlenmistir. Sonrasinda, saglanan bu basar1 seviyesini
daha da arttirmak icin geleneksel KSA’da ¢esitli iyilestirmeler yapilmistir.
Algoritmaya uygulanan bu yeniliklerle birlikte iyilestirilmis KSA’nin tahmin
basarisinda geleneksel KSA’ya kiyasla artis ortaya ¢cikmistir.

Hemoglobin A proteini i¢in kNN ile yapilan siniflandirma oncesinde geleneksel KSA
uygulanirsa %64 basari, calismada 6nerilen iyilestirilmis KSA modeli kullanilirsa %69
basar1 elde edilmektedir. Hemoglobin B proteini i¢in geleneksel KSA uygulanirsa %74
basar1, iyilestirilmis KSA modeli uygulanirsa %81 basar1 elde edilmektedir.
Hemoglobin veri seti i¢in geleneksel KSA ile %88,38 basar1 elde edilmisken ¢alismada
Onerilen 1yilestirilmis KSA kullanildiginda basari oraninin  %96,44’e¢ ulastig

goriilmiistiir.
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Hemoglobin veri setinin ikincil yapi tahmini i¢in uygun pencere boyutunu
saptayabilmek i¢in 11 — 21 arasindaki pencere boyutlart ile ikincil tahmin yap1
caligmalar1 yapilmistir. Tez ¢alismasinda kullanilan Hemoglobin veri seti i¢in en

uygun pencere boyutunun 15 oldugu tespit edilmistir.

Farkli siniflandiricilarin protein ikincil yapi tahminindeki etkilerini gorebilmek igin
dort farkli teknik altyapiyr kullanan dort farkli simiflandirict ile calisiimistir.
Hemoglobin veri seti iyilestirilmis KSA ile egitilmeden ve egitildikten sonra sz

konusu siniflandiricilar ile siniflandirilmistir.

KSA ile egitim yapilmadan kNN ile siniflandirma yapildiginda %82,17, iyilestirilmis
KSA ile egitim yapildiktan sonra siniflandirma yapildiginda %96,18 basar1 elde
edilmistir. NB ile siniflandirmada KSA egitimsiz veri kullanildiginda %78,35,
tyilestirilmis KSA ile egitilen veri kullanildiginda %92,84 basarili tahmin yapilmistir.
ID3 ile siniflandirma asamasinda KSA egitimsiz veri ile %81,57, iyilestirilmis KSA
egitimli veri ile %96,18 tahmin basarisi elde edilmistir. CKA ile smiflandirmada
tyilestirilmis KSA ile verinin egitilmesi tahmin basarisini %84,01’den %96,44¢
cikartmstir.

Elde edilen sonuclar gostermektedir ki siiflandirma 6ncesinde verilerin calismada
Onerilen iyilestirilmis KSA yaklasimi ile egitilmesi, tiim smiflandiricilarda

siniflandirma basarisinda artis saglamistir.

Protein ikincil yap1 tahmininde kullanilmasi O©nerilen KSA yaklagiminin,
simiflandiricidan  bagimsiz olarak basariyr arttirdigi goriilmiistii. Bu c¢aligmada
kullanilmamis olan farkli siniflandiricilar i¢in de iyilestirilmis KSA nin smiflandirma

basarisinda artis saglamasi beklenmektedir.

Protein yap1 tahmininde basarisi tespit edilmis olan iyilestirilmis KSA yaklagiminin
farkli smiflandirma problemlerinde ve protein disindaki verilerle de énemli tahmin

yiizdelerine ulagsmasi olasidir.
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Bu tez calismasinda elde edilen sonuglar 1s1ginda herhangi bir veri kiimesinin
smiflandirilmasinda daha basarili sonuglar elde edilmesi i¢in verinin siniflandirmadan
once c¢alismada Onerilen iyilestirilmis KSA yaklasimi ile egitilmesi tavsiye

edilmektedir.

Bu calisma hemoglobin veri seti kullanilarak yapilmistir. Sonraki ¢calismalarda RS126,

CB513, CASP ve EVA gibi biiyiik veri setlerinin kullanilmas1 6nerilmektedir.

Biiyiik veri setleri ile ¢alismak Onerilen ¢oziim yonteminin literatiirde kabul gérme
olasiligin1 arttirmaktadir. Fakat biiylik veri ile ¢aligmak islem karmasikligini da
beraberinde getirmektedir. Biiyiik protein veri setleri ile ikincil yapi1 tahmini
calismalarinda derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasi bu islem karmasikliginin
iistesinden gelinmesinde avantaj saglayacaktir. fleriki calismalarda protein ikincil yap1
tahmini i¢in biiyiik veri setleri ile birlikte derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasi

onerilmektedir.
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