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OZET

Protein / Amino Asit Dizilimlerinin Yapay Zeka ile Degerlendirilmesinde
Yeni Yaklasimlarin Gelistirilmesi

Talha Burak ALAKUS
Doktora Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Yazilim Miihendisligi Anabilim Dali

Haziran 2022, Sayfa: xiii + 153

Biyoenformatik alaninda protein veya amino asit izerine gergeklestirilen ¢aligmalar ve arastirmalar,
proteinlerin yapilariin anlasilabilmesi ve proteinlerin hiicresel aktivitelerdeki rollerinin belirlenmesi
acisindan biiylik bir 6nem arz etmektedir. Yapilan arastirmalar incelendiginde, protein fonksiyonlarinin
belirlenmesi, proteinler arasindaki etkilesimlerin tahmin edilmesi, protein ikincil yapilarmin bulunmasi,
protein ailelerinin siniflandirilmasi, kodlayan ve kodlamayan mRNA’larin belirlenmesi, viral-konak
etkilesimlerinin tahmin edilmesi ve ilag-hedef etkilesimlerinin tespit edilmesi ile ilgili ¢aligmalarin aktif bir
sekilde ytiriitiildligii gozlemlenmistir.

Tez ¢alismasinda, s6z konusu arastirma alanlarina yonelik yapay zeka tabanli yeni analiz yaklasimlar1
gelistirilmistir. Bu c¢ercevede, protein dizilimlerini sayisallagtirmak igin algoritmik-tabanli yeni bir
kategorisel yaklasim gelistirilmistir. Algoritmik-tabanli yaklasim kapsaminda, {i¢ farkli protein
sayisallagtirma yontemi 6nerilmistir. Bu dogrultuda, 6nerilen protein dizilimlerini sayisallagtirma yontemleri:

e Protein dizilimlerini sayisallastirmak icin AVL agac1 tabanli protein sayisallastirma yontemi
Onerilmis ve bu yontemin basarimi COVID-19 hastaligina neden olan SARS-CoV-2
viriisiiniin proteinleri arasindaki etkilesimleri iizerinde test edilmistir. Bu yontem, ig¢eriginde
bulunan ikili arama aga¢ yapisi nedeniyle algoritmik-tabanli kategoride degerlendirilmistir.

e Entropi hesaplamasina dayanan protein sayisallastirma yontemi dnerilmis ve viral genomlar
iizerindeki protein-protein etkilesimlerini belirlemek i¢in kullanilmigtir. Bu yontemde ise
Shannon entropisi kullanilmasi nedeniyle algoritmik-tabanl kategoride degerlendirilmistir.

e Hem Fibonacci sayilarint hem de hash tablosunu iceren (FIBHASH) protein sayisallastirma
yontemi Onerilmis ve bu yoOntemin basarimi, protein ailelerini Dbelirlemek igin
degerlendirilmistir. Bu yontem, Fibonacci sayilarim1 ve hash tablosunu igeren hibrit bir
yontemdir. Hash tablosu veri yapilari ve algoritma analizinde siklikla kullanildigr igin,
FIBHASH yontemi algoritmik-tabanli yontem olarak degerlendirilmistir.

e Onerilen protein sayisallastirma yontemleri SARS-CoV-2 viriisii ve konak hiicreleri
arasindaki etkilesimleri tahmin etmek i¢in kullanilmis ve hem Onerilen protein
sayisallagtirma yontemlerinin hem de literatiirde en ¢ok kullanilan yontemlerin
karsilagtirtlmasi yapilmistir.

Onerilen protein sayisallastirma yontemleriyle elde edilen yapay zeka degerlendirme basarimlari,

protein analizi alanlarinda yapilacak olan yeni ¢aligmalar i¢in timit verici olmustur.

Anahtar Kelimeler: Biyoenformatik, Yapay zeka, Derin 6grenme, Protein analizi, Protein sayisallastirma
yontemleri, Algoritmik-tabanli yontemler, AVL-agaci, Entropi
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ABSTRACT

Development of New Approaches to Evaluate Protein/Amino Acid
Sequences with Artificial Intelligence

Talha Burak ALAKUS
Ph.D. Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Software Engineering

June 2022, Pages: xiii + 153

Studies and research on protein or amino acids in the field of bioinformatics are of great importance in terms
of understanding the structures of proteins and determining the roles of proteins in cellular activities. When
the researches are examined, it is observed that studies related to determining protein functions, predicting
interactions between proteins, finding protein secondary structures, classifying protein families, identifying
coding and non-coding mRNAs, predicting viral-host interactions and detecting drug-target interactions have
been actively conducted.

In the thesis, new artificial intelligence-based analysis approaches have been developed for these research
areas. In this framework, a new algorithmic-based categorical approach has been developed to map protein
sequences. As part of the algorithmic-based approach, three different protein mapping methods have been
proposed. Accordingly, the proposed methods of quantifying protein sequences are:

e An AVL-based protein mapping method has been proposed to convert protein sequences, and the
success of this method has been tested on interactions between proteins of the SARS-CoV-2 virus
that causes COVID-19 disease. This method has been evaluated in the algorithmic-based category
due to the binary search tree structure it contains.

e In another study, entropy-based protein mapping method has been proposed and used to identify
protein-protein interactions on viral genomes. Since Shannon entropy is used in this method, it is
evaluated in the algorithmic-based category.

e  Another protein mapping method (FIBHASH), which includes both Fibonacci numbers and hash
tables, has been developed and the performance of this method has been evaluated in determining
protein families. This method is a hybrid method that includes Fibonacci numbers and hash table.
Since the hash table is frequently used in data structures and algorithm analysis, the FIBHASH
method is considered an algorithmic-based method.

e The proposed protein mapping methods were used to predict the interactions between SARS-CoV-
2 virus and host cells, and both the proposed protein mapping methods and the state of art methods
in the literature were compared.

The successes of artificial intelligence obtained with the proposed protein mapping methods have been
promising for new studies in the fields of protein analysis.

Keywords: Bioinformatics, Artificial intelligence, Deep learning, Protein analysis, Protein mapping
methods, Algoritmic-based methods, AVL-tree, Entropy

viii



SEKILLER LiSTESI

Sayfa
Sekil 2.1. DNA’nin ¢ift sarmal Yapist [L].....ceecveriiroieriiierieieeieeie sttt eneenes 7
Sekil 2.2, Santral dOZMAa STIECI .....cvervieiieiieiieieieeterte ettt ae st et et e e eseessesneesseenaesseensesseensesseensenseenes 9
SeKil 2.3, 0FheliKS YaAPIST [4].eiuiiiieiieiieieee ettt ettt ettt et e st st ete e eneennennens 11
Sekil 2.4.  Paralel ve paralel olmayan B-yaprak yapilarinin Gistten gorintimii [5]......ccccoceveninenenenenene. 12
Sekil 2.5.  Protein G¢UNCU] yapt OrMEGi [0]......eeveervereeieiieieeieieeiesie ettt see et ae e sesnaensessnensens 13
Sekil 2.6.  Protein dordinciil yap1t OTNEGT [7] ..ecvveeveeeerierierieiieieeiesie ettt e e e ae e sesneessesenesens 13
Sekil 3.1.  PAM 250 SKOr MAtrIST [15]..eiiviiieiiiiiiiiiieie ettt ettt ettt eveesaaeeabe e neeaveeenas 21
SeKil 3.2, BLOSUMO2 MALTIST ...veuveutenieiieiieiieieetinieeit ettt sttt ettt et et ettt st e sbesae st b et et naeneennene 23
Sekil 4.1. GO terimIerinin Graf YAPIST .....ccvecverierierieiieeteieeeeieeeeste et ettt e seeesaesseeeesseesesseensessaensesssesens 42
Sekil 5.1.  Amino asit kodlarinin AVL agacina eKIenmesi..........cceceeeeriieieniesiinieieeeesee st 59
Sekil 5.2.  Her bir amino asidin derinlik degerleri ..........ccoovvviiriiierieieieeeeeeeee e 60
Sekil 5.3. SARS-CoV-2 virlisinlin genomik YaAPISL.......eecvereeriirieriirieniieieneeieseeeeeseesseseeensessessesnensens 63
Sekil 5.4.  Onerilen AVL yénteminin yapay zekayla degerlendirilme SGreci.............ccooovvvevervecervevennnne. 65
Sekil 5.5.  Gelistirilen BIRNN mMOdelinin YapISI........ccceeveriereeriiriesiieieiieeeseeeeseeeeeseesaeseeesseseaessessnensens 67
Sekil 5.6. 10 katl1 ¢capraz-dogrulama igleminin adimlart.........c..coevevieriiiirniiinininnieeeeeee 67
Sekil 5.7.  Orf3a proteini ve insan proteinleri arasindaki etkilesimleri tahmin eden protein sayisallastirma
yontemlerinin AUC grafiKIeT .......c.eeveriieieriieierieie ettt eeas 69
Sekil 5.8.  Orf3b proteini ve insan proteinleri arasindaki etkilesimleri tahmin eden protein sayisallastirma
yontemlerinin AUC grafiKICT .......cueeveriieierieierteiese ettt eeas 70

Sekil 5.9.  Orf6 proteini ve insan proteinleri arasindaki etkilesimleri tahmin eden protein sayisallastirma
yontemlerinin AUC GrafiKICT .......cueeveriieierieierieie ettt eees 71
Sekil 5.10. Orf7a proteini ve insan proteinleri arasindaki etkilesimleri tahmin eden protein sayisallastirma
yontemlerinin AUC GrafiKICT .......c.eeveriieierieierteieee ettt eees 73

Sekil 5.11.  Orf8 proteini ve insan proteinleri arasindaki etkilesimleri tahmin eden protein sayisallastirma
yontemlerinin AUC GrafiKICT .......cueeveriieierieiesieie ettt ae e eees 74
Sekil 6.1.  Birlikte evrim analizinin enel SEMASI..........ccuererverierierieeietee ettt ae e ssesaesseseneeeas 86
Sekil 6.2.  Onerilen entropi yonteminin birlikte evrim analiziyle degerlendirme siireci ............c............. 89
Sekil 6.3.  CBO analizi. a) Onerilen protein sayisallastirma yontemi. b) MirrorTree ............ccocoovee..... 103
Sekil 6.4. CBO analizi. a) Onerilen protein sayisallastirma yontemi. b) MirrorTree ............cc.ccov.e..... 105
Sekil 7.1.  Onerilen FIBHASH y6nteminin derin 6grenme modelleriyle degerlendirilme siireci ........... 113
Sekil 7.2.  En etkili protein sayisallastirma yontemlerinin ROC egrileri........ccoocveveerierienienienieeeieinne 119
Sekil 8.1.  Protein sayisallasgtirma yontemlerinin basarimlarinin degerlendirme Stireci ..........cecvveevenenne 125
Sekil 8.2.  En etkili protein sayisallagtirma yontemlerinin AUC grafikleri .......cc.cocvvevivincncncncnenenne. 127

X



TABLOLAR LISTESI

Sayfa
Tablo 2.1. RNA KOdon tabloSU........c.coviiiiiiiiciicicccee e 8
Tablo 2.2. Amino asitler Ve KOAIart..........ccooueiviiiiiiiiiice e 10
Tablo 3.1. Amino asitler ve Kodon SAYIAIT ..........ccoeieriirieriieiee et 14
Tablo 3.2. Asal sayilar arasindaki fark ve karsilik gelen sayisal ifadeler ...........ccooveeveienincienieceneene, 15
Tablo 3.3. Amino asitlerin CPNR deZerleri.........cccovieiiirieriieieiieiereeeceee e 15
Tablo 3.4. Amino asitlerin ikili-kodlama deZerleri..........covirieririierieecieeee e 16
Tablo 3.5. Amino asitlerin hidrofobiklik degerleri...........cevirieririienieeciee e 17
Tablo 3.6. Amino asitlerin Meiler parametreleri..........ccoecieriiecierieeierieieciee e eees 18
Tablo 3.7. Amino asitlerin Atchley faktOorleri ..........ccoecieierieiei e 19
Tablo 3.8. Amino asitlerin EIIP deGerleri .........cccecuieiriiirieiieierieeieceee e 20
Tablo 3.9. Amino asitlerin PAM250 deGerleri......c..ccueruirieriieieriieieeeeiesee ettt 22
Tablo 3.10. Amino asitlerin BLOSUMO62 d@Ferleri......ccccuevuirieriirieriieiesiieiesieeie e ees 23
Tablo 3.11. ABRE motifine ait bazlarin pozisyon degerleri...........ccovvrveririenieiieieieeeeeeee e 24
Tablo 3.12. Bazlarin her bir pozisyon i¢in frekans degerleri ........c.coevveiririninininiiiiinncceeeee 25
Tablo 3.13. Bazlarin 10@it deZerleri.......cccceiuieiiiriieiieieieeiee ettt se e enes 25
Tablo 3.14. Bazlarin tam say1 haline getirilmis logit degerleri .........cccoevveviriiriiriininininnrcecceee 26
Tablo 3.15. Bazlarin egit frekans deGerleri.........ccvvcirieiiiriieriieieieeeee e e 26
Tablo 3.16. Bazlarin PSSM deGerleri.......c.ccvecviriiriiieieiieiee ettt 27
Tablo 3.17. Amino asitlerin Miyazawa enerjileri........c.cceevierirrieriesierieieseeie et eee e eees 27
Tablo 3.18. Amino asitlerin Micheletti potanSiyelleri..........ccvecierirrieririierieieciee e 28
Tablo 3.19. Amino asitlerin AESNN3 dEGETi.......cccvrirriirieiieierie ettt e e enaesseeneeenes 29
Tablo 3.20. Amino asitlerin ANNAD dEZET .....cc.eecuirieriirieiieierie ettt e st se e seeesaesseenaeenes 30
Tablo 3.21. ProtVec yonteminin ¢aligma Prensibi .......cc.eeeveeeeeieriiesierieie sttt see e eees 31
Tablo 5.1.  Amino asitlerin AVL deZerleri .........cccveieriirieriieiere ettt 61
Tablo 5.2.  Etkilesim halinde olan proteinler ve toplam sayilari...........ccocceeeeveerienienienieneeee e 64
Tablo 5.3.  Orf3a proteininin etkilesim SOMUGIATT.........c.eeieriiiierieieeeece e 68
Tablo 5.4. Orf3b proteininin etkilegim SONUGLATL ........c.eecieviieierieiereee e 69
Tablo 5.5.  Orf6 proteininin etkile$im SONUGIATT .........ccverieriieierieieeee e 70
Tablo 5.6. Orf7a proteininin etkilesim SONMUGIATT........cc.eeieriieierieieeeece e 72
Tablo 5.7.  Orf8 proteininin etkile$im SONUGIATT ........cccueeieriieieiieieeeee e 73
Tablo 5.8.  Protein sayisallastirma yontemlerinin ortalama etkilesim dogruluk skorlari.........c..cccceveeeenee 75



Tablo 6.1.

Tablo 6.2.

Tablo 6.3.

Tablo 6.4.

Tablo 6.5.

Tablo 6.6.

Tablo 6.7.

Tablo 6.8.

Tablo 6.9.

Tablo 6.10.

Tablo 6.11.

Tablo 6.12.

Tablo 6.13.

Tablo 6.14.

Tablo 6.15.

Tablo 6.16.

Tablo 7.1.
Tablo 7.2.
Tablo 7.3.
Tablo 7.4.
Tablo 7.5.
Tablo 7.6.

Onerilen protein sayisallastirma ydntemi ile gergeklestirilen Ebola viriisiine ait proteinlerin
birlikte evrim analizi SONUGIATT........c..ccviiviieiiiciieeie ettt ettt et eve e aaeereesebeereeenas 89

PAM250 protein sayisallagtirma yontemi ile gerceklestirilen Ebola viriisiine ait proteinlerin
birlikte evrim analizi SONUGIATT........c..ccviiiiieiiieiieeie ettt ettt eve e eaeere e s ebeereeenas 90

BLOSUMSG2 protein sayisallastirma yontemi ile gerceklestirilen Ebola viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi SONUGIATT ........cc.evvivierieiiiiiiicerrcc e 91

Miyazawa enerjileri protein sayisallagtirma yontemi ile gergeklestirilen Ebola viriisiine ait

proteinlerin birlikte evrim analizi SONUGIATT ........cc.eovirieriiieiiiiiccr e 91

Micheletti potansiyelleri protein sayisallastirma yontemi ile gergeklestirilen Ebola viriistine
ait proteinlerin birlikte evrim analizi SONUGIATT .....c..covevieriiriiriiiiiiiirr e 92

Atchley faktorleri protein sayisallastirma yontemi ile gergeklestirilen Ebola viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi SONUGIATT ........cc.evveiiirieriiiiiiiciirc e 93

Hidrofobiklik protein sayisallagtirma yontemi ile gergeklestirilen Ebola viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi SONUGIATL..........ccuevieriiririerieie et 93

Onerilen Shannon entropisine dayali yontem ile gergeklestirilen Influenza A viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi SONUGIATT ........ccuevveviirieriiiiiiiiir e 94

PAM250 protein sayisallagtirma yontemi ile gerceklestirilen Influenza A viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi SONUGIATT ........ccuevieiiiniiiiiiiiiceicc e 95

BLOSUMBG2 protein sayisallastirma yontemi ile gerceklestirilen Influenza A viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi SONUGIATL........cc.ecvevierieiiiiiiicice e 96

Miyazawa enerjileri protein sayisallagtirma yontemi ile gergeklestirilen Influenza A viriisiine

ait proteinlerin birlikte evrim analizi SONUGIATT.....c..ccuevuiiiriiiiiiiiiiiir e 97

Micheletti potansiyelleri protein sayisallastirma yontemi ile gergeklestirilen Influenza A

viriisiine ait proteinlerin birlikte evrim analizi SONUGIAIT .........c.ccccevereririninininerenciceeeee 98

Atchley faktorleri protein sayisallastirma yontemi ile gergeklestirilen Influenza A viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi SONUGIATT........c.ceveririiririririiiecctecee e 100

Hidrofobiklik protein sayisallastirma yontemi ile gergeklestirilen Influenza A viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi SONUGIATT ........ceevevirireririiiiecctecc e 101

MirrorTree yaklasimi ile gergeklestirilen Ebola viriisiine ait proteinlerin birlikte evrim analizi
SOMMUGIATT 1..vvieevieeiti et ettt ettt et e et e et e e s tbeebeeeteeeabeesaseeabeessseesseeseseensaeasseensaessseensessaseenseensnas 102

MirrorTree yaklasimi ile gergeklestirilen Influenza A viriisiine ait proteinlerin birlikte evrim

ANALIZE SONMUGIATT.....eeviiieiietiecie ettt ettt ev e e eteeeabe e baeesbeeteeesseeasaesaseeseenanas 104
Amino asitlerin Fibonacci deGerleri........ccviviiririiirieierieie et e 109
Hash yONIEMI GIMEE .....eveenieeeieiieieie ettt ettt ettt e eseeaeeseensesseessesnsesseensennens 110
Amino asitlerin FIBHASH deZerleri........ccoecuiririiirieieeieie et 110
Calismada kullanilan protein aileleri...........ccovvreieririierieieeieie et 112
RNN s1n1flandiric1Sinin SOMUGIATT...........ccviiiiiiiiiieiicriecie ettt sveeeaaeeane e 114
LSTM simiflandiriciSInim SOMUGIATT ........ccueeeuvieiiiiiieeriecie ettt eveeeree v e sveesveesvaeeane e 115

X1



Tablo 7.7.
Tablo 7.8.
Tablo 8.1.
Tablo 8.2.

BiRNN s1ni1flandiriC1SInimn SONUGLATT........c.eccvieiiieiiierieiie et ettt ere e esree v sraeene e 117

BiLSTM siniflandir1C1SInin SONUGIATT. .........cvievviiiiiiirieiie ettt evae e 118
Protein sayisallagtirma yontemlerinin basarimlarinin karsilagtirtlmast .........coccocevenenenennns 126
Protein sayisallagtirma yontemlerinin donanim performanslart..........c.ccccecverincnencncnennns 128

Xii



SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

AAB : Amino Asit Bilesimi

AFD : Ayrik Fourier Dontigiimil

ARDS : Acute Respiratory Distress Syndrome - Akut Solunum Sikintis1 Sendromu
AUC : Area Under Curve - Egri Altinda Kalan Alan
AVL : Adelson, Velski and Landi

BiLSTM : Bidirectional LSTM - Cift Yonlii LSTM

BiRNN : Bidirectional RNN - Cift Yonlii RNN

BLOSUM : Blocks Substitution Matrix - Blok [kame Matrisi
BS : Biyolojik Siire¢

BT : Birlesik Triad

COVID-19 : Koronaviriis Hastalig1 2019

CPNR : Complex Prime Number Representation - Karmagik Asal Sayi Ifadesi
CBO : Cok Boyutlu Olgekleme

CDH : Coklu Dizilim Hizalama

DIA : Derin Inang Aglart

DNA : Deoksiriboniikleik Asit

DSA : Derin Sinir Aglar1

DVM : Destek Vektor Makineleri

EIP : Electron-Ion Interaction Potential - Elektron-Iyon Etkilesim Potansiyeli
ESA : Evrisimsel Sinir Ag1

FIBHASH : FibonacciHash

GAAB : Gruplandirigsmis Amino Asit Bilesimi

GAKA : Gradyan Arttirma Karar Agact

GEA : Graf Evrisimsel Ag

GO : Gen Ontolojisi

GP : Glikoprotein

GRU : Gated Recurrent Unit - Gegitli Tekrarlayan Birim
HA : Hemaglutinin

HB : Hiicresel Bilesen

KA : Karar Agaci

xiii



KEO : Korelasyonlu Evrimsel Oran

KMA : Korelasyonlu Mutasyon Analizi

KNN : K En Yakin Komsu

L : RNA Polimeraz

LA : Legendre Anlari

LASSO : Least Absolute Shrinkage and Selection Operator - En Kiiciik Mutlak Kiigiiltme ve Se¢im
Operatorii

LST™M : Long/Short Term Memory - Uzun/Kisa Vadeli Bellek

Ml : Matris protein 1

M2 : Matris protein 2

MF : Molekiiler Fonksiyon

MKK : Matthew’s Korelasyon Katsayisi

mRNA : Haberci RNA

NA : Noraminidaz

NEP : Niikleer Thrag¢ Protein

NMR : Niikkleer Manyetik Rezonans

NP : Niikleoprotein

NS1 : Non Structural protein - Yapisal Olmayan protein

OK : Oto Kovaryans

(N : Oylama Siniflandirici

OVK : Ogrenmeli Vektdr Kuantalama

PA : Polimeraz Asidik

PAM : Point Accepted Mutation - Nokta Kabul Edilen Mutasyon

PB1 : Polimeraz Bazik 1

PB2 : Polimeraz Bazik 2

PPE : Protein-Protein Etkilesimi

PSSM : Position Specific Scoring Matrix - Konuma Ozgii Puanlama Matrisi

ReLU : Rectified Linear Unit - Diizlestirilmis Dogrusal Birim

RNA : Ribontikleik Asit

RNN : Recurrent Neural Network - Yinelemeli Sinir Ag1

RO : Rassal Orman

RotOR : Rotasyon Ormani

rRNA : Ribozomal RNA

RY : Rastgele Yiiriiytis

X1V



SA
SAAB
SGD
SNB
SOM
SSA
t-DSKG
TBA
tRNA
UHCK
UOHCK
Y2H
YDS
YKE
YSA

: Sinir Ag1

: Sozde AAB

: Stochastic Gradient Descent - Stokastik Gradyan Inisi
: Saf Naive Bayes

: Self Organizing Map - Kendi Kendini Diizenleyen Harita
: Siyam Sinir Ag1

: t-Dagitilmis Stokastik Komsu Gomme

: Temel Bilesen Analizi

: Transfer RNA

: Ufak Hiicre Ciger Kanseri

: Ufak Olmayan Hiicre Ciger Kanseri

: Yeast 2 Hybrid - Maya Iki Hibrit

: Yar1 Dizilim Siralamasi

: Yiiksek Kalite Endeksi

: Yapay Sinir Ag1

XV



1. GiRis

Tezin bu boliimiinde, tez konusunun amaci1 ve kapsami verilerek, yonelim gerekgelerinden

bahsedilmistir. Bunlara ek olarak, tezin organizasyonu da bu kisimda irdelenmistir.

1.1. Tezin Amaci ve Kapsam

Biyoenformatik, bilgisayar ve yazilim mihendisligi, istatistik, uygulamali matematik

alanlarindaki yaklagimlarin ve yontemlerin biyolojik veriler tizerinde kullanilmas1 ve analizi olarak

ifade edilmektedir. Teknolojinin ilerlemesi ve molekiiler biyoloji alanindaki yeni geligsmeler,

aragtirmacilarin bu alana yonelmesine neden olmustur. Bu durum, sadece biyoenformatik alaninda

degil ayn1 zamanda bilgisayar bilimleri alaninda da etkisini gdstermis ve ¢ok sayida yapay zekaya

dayali yeni analiz yontemleri ve yazilim algoritmalar1 gelistirilmistir. Biyoenformatik alaninda

siklikla kullanilan protein ya da amino asit analizi ¢aligmalarinin kapsami su sekildedir;

Protein dizilimlerine dayali protein etkilesimlerinin incelenmesi,
Protein yapilariin belirlenmesi,

Bilinmeyen protein fonksiyonlarinin tespit edilmesi,

Akilli ilag uygulamalarinda kullanilan protein motiflerinin belirlenmesi,
Amino asitlerin neden oldugu hastaliklarin tahmin edilmesi,

Ilag-hedef etkilesimlerinin belirlenmesi,

Viral-konak arasindaki protein etkilesimlerinin tahmin edilmesi.

Tez caligmasinin amaci ise, bahsi gegen protein ¢aligmalarinin kapsami dogrultusunda,

asagida belirtilen hedeflerin gerceklestirilmesine yoneliktir;

Protein dizilimlerinin sayisallastirilmasinda kullanilan mevcut sayisallagtirma
tekniklerinin 1iyilestirilmesi ya da yeni bir protein sayisallastirma tekniginin
gelistirilmesi,

Protein analizi ¢aligmalarina yonelik genomik isaret islemeye dayali yontemlerin
iyilestirilmesi,

Akilli ilag, protein tanimlamalari, protein yapi tahmini, hastalik, vb. alanlarda
kullanilan protein-protein etkilesimlerinin belirlenmesine yonelik mevcut
yontemlerin basarim oraninin arttirllmasi i¢in igaret isleme ve yapay zeka
tekniklerini igeren yeni bir hibrit yontemin gelistirilmesi,

Protein hizalama, protein yap1 tahmini, etkilesim belirleme, vb. g¢alismalarda
kullanilan mevcut modellerin iyilestirilmesi ya da yeni yontemlerin gelistirilmesi,
Protein dizilimlerinin hastalik tanimlama ve kesfi, tiir tespiti ag¢isindan

degerlendirilmesi,



1.2. Yonelim Gerekgeleri

Tezin yonelim gerekgeleri su sekilde belirlenmistir;

Proteinler arasindaki etkilesimler belirlenitken ve protein analizine yonelik
caligmalar gerceklestirilirken, genellikle c¢oklu dizilim hizalama islemleri
yapilmaktadir. Ancak, bu dizilim hizalama algoritmalar1 ile gergeklestirilen
caligmalar sonunda, yiiksek oranda yanlis pozitif etkilesimler elde edilmektedir. Bu
nedenden dolay1 bu tiir caligmalar i¢in hesaplama-tabanli yaklagimlar kullanilmakta
ve Onerilmektedir.

Protein ¢aligmalarinda genomik isaret islemeye dayali yontemler de etkili bir sekilde
kullanilmaktadir. Ancak, bu yoOntemlerin bagarimlari secilen proteinin zincir
uzunluguna gore degisiklik gostermektedir. Caligmalarda bu problemin Oniine
gegmek icin moment vektdrleri etkin bir sekilde kullanilmakta ancak bu yontemlerin
bagsarimlar1 da secilen protein sayisallagtirma teknigine gore degisiklik
gostermektedir.

Coklu hizalama hesaplamasi hem islem hem de zaman agisindan maliyetli ve
karmasik olmaktadir.

Bazi protein analizi ¢aligmalarinda, protein sayisallastirllma iglemi
gergeklestirilirken BLOSUM (Blocks Substitution Matrix — Blok Ikame Matrisi)
tablosu kullanilmaktadir ancak, bu tablo kiimeleme iglemi sirasinda yanlis matris
hesaplamalar1 yapabilmektedir. Bu yanhsliklar farkli yontemler ile (optimal 6z
vektorlerin elde edilmesi, kaotik yontemler, vb.) diizeltilebilse de performans
istenilen seviyeye gelememektedir.

Cogu hastaliklar giiniimiizde protein dizilimlerinin analizi ile belirlenebilmektedir.
Bu amag¢ i¢in kullanilan yontemler genellikle tibbi yontemler olmakla beraber
laboratuvar ortamui gerektiren islemlerden olusmaktadir. Bundan dolay1 hastalik
teshis analizi uzun zaman alabilmektedir.

Proteinler arasindaki etkilesimleri tahmin etmek i¢in AVL agacina dayali yeni bir
protein sayisallagtirma yontemi Onerilmistir. Bu yontem ile amino asit kodlar1 ayr
ayr1 sayisal ifadelere doniistiiriilmiistiir. Onerilen ydntemde ilk olarak amino asit
kodlar1 alfabetik olarak siralanmis ve ardindan AVL agacina eklenmistir. Ekleme
isleminin ardindan her bir diigiimiin derinlik degeri hesaplanmis ve amino asit
kodlari sayisal hale getirilmistir. Onerilen bu yéntemin literatiire en biiyiik katkis1,
yeni bir kategorisel yontem olmasidir. Literatiirde ¢ok sayida protein sayisallastirma
yontemi bulunmaktadir. Bu yontemler, karakter-tabanli, fizikokimyasal-tabanli,

yapi-tabanli, evrim-tabanli ve makine dgrenmesi-tabanli yontemlerdir. Onerilen



yontem ise yapisi geregi algoritmik-tabanli bir yontemdir. Literatiir incelendiginde
bu kategoriye ait baska bir protein sayisallasgtirma ydntemi bulunmamaktadir.
Gergeklestirilen ¢aligma ile literatiire hem yeni bir kategori hem de yeni bir protein
sayisallastirma yontemi kazandirilmastir.

Viral genomlar arasindaki protein etkilesimlerini saptamak icin ise entropi
hesaplamasina dayali yeni bir protein sayisallastirma yntemi énerilmistir. Onerilen
yontem ile ilk olarak protein dizilimlerinde bulunan amino asit kodlarinin
tekrarlanma frekanslar1 hesaplanmis ve ardindan bu degerler kullanilarak Shannon
entropi ile protein dizilimleri sayisal ifadelere doniistiiriilmiistiir. Onerilmis olan bu
yontemin en biiyiik kazanim1 adaptif bir yapiya sahip olmasidir. Bu sayede protein
dizilimleri her seferinde ayn1 degeri almamaktadir. Bunun en biiyiik nedeni amino
asitlerin  tekrarlanma frekanslarinin  dizilim uzunluguna gore degisiklik
gostermesidir. Bu da yontemin diger protein sayisallastirma yontemlerinden en
bliyilk farkin1 ortaya koymaktadir. Literatiirdeki diger yontemlerde, protein
dizilimlerinin uzunlugu ya da amino asit kodlarinin tekrarlanma frekansi
sayisallastirma siirecini etkilememektedir. Bundan dolay1 farkli amino asit kodlar
ayn degeri alabilmektedir. Onerilen yontemin literatiire diger bir katkisi ise,
degerlendirildigi kategoridir. Literatiirde bulunan diger protein sayisallastirma
yontemleri karakter-tabanli, yapi-tabanli, evrim-tabanli, fizikokimyasal-tabanli, vb.
kategorilerde degerlendirilmektedir. Onerilen bu ydntem ise algoritmik-tabanli bir
yontem olup literatiirde ilk kez proteinlerin sayisal ifadelere doniistiiriilmesine
uyarlanmustir.

Protein ailelerini simmiflandirmak i¢in ise Fibonacci sayilarin1 ve hash tablosunu
igeren hibrit bir yap1 nerilmistir. Onerilen yéntemde ilk olarak amino asit kodlari
alfabetik olarak siralanmis ve sonra her bir amino aside Fibonacci sayilan sirasiyla
eklenmistir. Ekleme isleminin ardindan amino asit kodlarinin sayisal ifadeleri hash
tablosuna yerlestirilmistir. Hash tablosuna yerlestirmedeki ana amag, Fibonacci
sayilari ile elde edilen degerlerin boyutlarinin kiigiiltiilmesidir. Sayisal ifadelerin
boyutu kiiciiltiildiikten sonra sayisallastirma islemi tamamlanmstir. Onerilen
yontem algoritmik-tabanli bir yontemdir. Kategorik agidan incelendiginde
literatiirde bu alanda bu kategoriye ait baska bir protein sayisallastirma yontemine
rastlanmamistir. Bu baglamda, FIBHASH yontemi literatiire kazandirilmustir.
Bunun yam sira, literatiirdeki diger yontemlerin ¢ogunda, farkli amino asit
dizilimleri benzer sayisal degerler alabilmektedir. Ancak Onerilen FIBHASH

yonteminde bdyle bir durum s6z konusu degildir. Biitiin amino asit kodlar1 farkli



degerler almaktadir. Buda Onerilen yontemin diger ¢ogu yontemden farkini ortaya

koymaktadir.
Tezin amaglar yukarida maddeler halinde verilen bu problemler dogrultusunda belirlenmistir. Bu
amaclara yonelik, tez ¢aligmas1 boyunca yeni protein sayisallagtirma yontemleri onerilmis ve
Onerilen protein sayisallagtirma yontemleri ile bahsi gegen problemlere ¢éziim aranmustir.
Gelistirilen protein sayisallastirma yontemleri ile proteinlerin birincil yapilar1 kullanilarak analiz
islemler gerceklestirilmis ve hizalama algoritmasi kullanilmadan protein-protein etkilesimleri
tahmin edilmistir. Buna ek olarak, protein aileleri saptanmis ve viral genomlarin kodlamis olduklar

proteinler arasindaki etkilesimlerde belirlenmistir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Tezin organizasyonu su sekildedir; ikinci boliimde, niikleik asitlerin yapisi, baz kavramlari,
proteinlerin yapilari, amino asit kodlar1 ve dizilimleri incelenmistir. U¢iincii béliimde amino asit
dizilimlerinin sayisallastirilmast i¢in kullanilan yontemler iizerinde durulmustur. Bu amag
dogrultusunda karakter-tabanli, fizikokimyasal-tabanli, evrimsel-tabanli, yapi-tabanli ve makine-
Ogrenmesi tabanli olmak iizere, bes farkli kategoriye ait sayisallagtirma yontemleri irdelenmistir.
Doérdiincii boliimde ise, amino asit dizilimleri ile gergeklestirilen caligmalardan bahsedilmistir. Bu
kisimda proteinler arasindaki etkilesimlerin tahmin edilmesi, protein ailelerinin siniflandirilmasi,
protein fonksiyonlarimin belirlenmesi, ilag-hedef etkilesimlerinin tahmin edilmesi, kodlayan ve
kodlamayan RNA (Riboniikleik Asit) dizilimlerinin tahmin edilmesi ve kanser igeren protein
dizilimlerinin belirlenmesi {izerine yapilan calismalarin literatiir taramasi gerceklestirilmistir.
Besinci boliimde, SARS-CoV-2 viriisiine ait proteinler arasindaki etkilesimi belirlemek igin
onerilmis olan AVL agacina dayali protein sayisallastirma yontemi irdelenmistir ve agiklanmustir.
Bu kisimda gerceklestirilen ¢alismanin deneysel sonuglari yorumlanmig ve literatiire katkisi
iizerinde durulmustur. Altinc1 béliimde, Onerilen baska bir protein sayisallastirma yontemi olan
Shannon entropisine dayali protein sayisallastirma yontemi iizerinde durulmustur. Onerilen bu
yontemin performanst viral hiicreler arasindaki protein etkilesimlerini belirlemek iizere test
edilmistir. Bu yonteme ait sonuglar bu kisimda analiz edilmis ve literatiire katkis1 sunulmustur.
Yedinci boliimde ise, protein ailelerini belirlemek icin 6nerilmis olan FIBHASH (FibonacciHash)
yontemi agiklanmistir. Bu yoOnteme ait siniflandirma performansi bu kisimda irdelenmistir.
Yontemin kullanim alanlar ve literatiire etkisi de tartisilmistir. Sekizinci kisimda ¢aligma boyunca
Onerilmisg olan protein yontemlerin karsilastirilmasi yapilmigtir. Bu amag igin, COVID-19’a neden
olan SARS-CoV-2 viriisiine ve insana ait proteinler arasindaki viral-konak etkilesimleri tahmin
edilmistir. Hem oOnerilen yontemler kendi i¢erisinde hem de literatiirde en ¢ok kullanilan yontemler
ile kiyaslanmigtir. Son boliim olan sonu¢ béliimiinde ise tez sonuglandirilmig ve sonuglar

irdelenmistir. Bunlara ek olarak, gelistirilmis olan yontemlerin basarim degerleri verilmis ve diger



calismalarla kiyaslanmasi yapilmistir. Gelistirilmis olan yontemlerin gelecekteki kullanim

alanlarina da deginilmistir.



2. NUKLEIK ASITLER VE PROTEINLER

Tez caligmasinin bu boliimiinde; niikleik asitlerin ve proteinlerin yapisi, amino asit
dizilimleri, amino asit kodlar1 hakkinda bilgiler verilmis ve terminolojiye yonelik belirli bir altyap1

olusturulmustur.

2.1. Niikleik Asitlerin Yapisi

Niikleik asitler ve proteinler, dogada ¢ok dnemli roller {istlenen makro molekiillerin baginda
gelmektedir. DNA (Deoksiriboniikleik Asit) genetik bilgiyi tasimakla gorevliyken, RNA
organizmanin hiicresel aktivitelerini kontrol eden proteinlerin sentezlenmesinden sorumludur.
Niikleik asitlerin temel bilesenleri niikleotitlerken, proteinlerinki ise amino asitlerdir. Niikleotitlerin
yapist DNA ve RNA'da aynidir. Niikleotitler pentoz, fosforik asit ve heterosiklik bazdan meydana
gelmektedir. Niikleotitler, bir niikleotitin pentoz sekeri ile bir sonraki niikleotitin fosforik asit
kalintis1 arasindaki kimyasal baglarla birbirlerine baglanir. Niikleik asitler bes farkli bazdan
olusmaktadir. Bu bazlar; Adenin, Guanin, Sitozin, Timin ve Urasil bazlaridir. Bazlar genelde ilk
harfleri ile ifade edilmektedirler. Bu durumda Adenin bazi A harfi ile, Guanin baz1 G harfi ile,
Sitozin bazi C harfi ile, Timin bazi T harfi ile ve Urasil baz1 ise U harfi ile temsil edilmektedir.
Ancak bu bes adet bazin hepsi ayn1 anda DNA ya da RNA’da bulunmamaktadir. Urasil bazi sadece
RNA dizilimlerinde goriiliirken, DNA dizilimlerinde Urasil baz1 bulunmaz. Bunun yani sira, Timin
baz1 sadece DNA dizilimlerine 6zgiiyken, RNA dizilimlerinde bu baza rastlanmamaktadir. DNA
ve RNA dizilimlerinde bulunan bazlar, bir iplikteki piirin halkasi (A ve G), kars1 iplikteki pirimidin
(C, T ve U) halkasi ile etkilesimde bulunacak bigimde eslestirilmektedir. A ve G bazlar1 arasinda
iki hidrojen bag1 bulunurken, C, T ve U bazlar arasinda ise {i¢ hidrojen bagi bulunmaktadir. DNA
dizilimlerinde A bazinin karsisina T bazi, G bazinin karsisina ise C bazi gelmektedir. RNA
dizilimlerinde ise A bazi ile U baz1 eslesirken, C bazi ile G baz1 eslesmektedir. Sekil 2.1°de

DNA’nin ¢ift sarmal yapis1 verilmistir.



Seker
Fosfat
iskeleti

Baz cifti

Adenin Timin

o e Guanin
Sitozin

Sekil 2.1. DNA’nin ¢ift sarmal yapisi [1]

2.2. Genetik Bilginin Saklanmasi

Niikleotit zincirinde bulunan tek degisken eleman baz dizisidir. Bundan dolay1 proteinleri
olugturmak igin gerekli olan bilgileri kodlamaktadirlar. Proteinler yirmi adet amino asitten
meydana gelmektedir. Her bir amino asit, kodon ad1 verilen bir ii¢lii baz tarafindan kodlanmaktadir.
Bir amino asit birden fazla kodon tarafindan kodlanabilir. Tablo 2.1’de RNA kodon tablosu

verilmistir,



Tablo 2.1. RNA kodon tablosu

ikinci Baz
U C A G
Fenilalanin  Serin Tirozin Sistein
Fenilalanin  Serin Tirozin Sistein
Y Losin Serin Dur Dur
Losin Serin Dur Triptofan
Losin Prolin Histidin Arjinin
Losin Prolin Histidin Arjinin
N ¢ Losin Prolin Glutamin Arjinin
% Losin Prolin Glutamin Arjinin
ZE izolésin Treonin Asparajin Serin
= izolésin Treonin Asparajin Serin
A izolésin  Treonin Lizin Arjinin
Metiyonin  Treonin Lizin Arjinin
Valin Alanin  Aspartik asit Glisin
Valin Alanin  Aspartik asit Glisin
¢ Valin Alanin  Glutamik asit Glisin
Valin Alanin  Glutamik asit Glisin

Bir organizmadaki DNA diziliminin tamami1 genom olarak ifade edilmektedir. Burada
bulunan genetik bilgi ise, DNA dizilimlerinde bulunan bazlar tarafindan kodlanmaktadir. Bu bilgi,
transkripsiyon islemi siiresince mRNA’ya aktarilmaktadir. mRNA'dan protein olusturma siirecine
translasyon denilmektedir. Genom ve transkriptom terimlerine ek olarak, herhangi bir
organizmadaki tiim protein havuzuna ise proteom denmektedir. Genel olarak, siirecten de
anlagilacag lizere, proteinlerin amino asit bilesimleri, DNA dizilimleri tarafindan belirlenmektedir.

Tiim bu siirece santral dogma adi verilmektedir [2]. Sekil 2.2°de santral dogma siirecinin adimlari

verilmistir.
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DNA — RNA
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Translasyon
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Sekil 2.2. Santral dogma siireci

Santral dogma kisaca, proteinin olugmasi i¢in DNA’dan RNA’ya dogru gergeklesen bilgi
akis1 olarak ifade edilmektedir. Santral dogmada transkripsiyon ve translasyon olmak iizere iki
onemli siirec bulunmaktadir. ik olarak, DNA’da bulunan bilgi RNA mesajlarina
donistiirilmektedir. Bu siirece transkripsiyon adi verilir. Ardindan, bu mesajlar, DNA’dan
ribozomlara gonderilir ve burada belirli proteinlerin olusturulabilmesi i¢in ¢evrim islemi yani

translasyon yapilir.



2.3. Proteinlerin Yapi Seviyeleri

Proteinlerin bilinen dort adet yapisi bulunmaktadir. Bu yapilar birincil (primer), ikincil

(sekonder), iigiinciil (tersiyer) ve dordiinciil (kuaterner) yapilardir.

2.3.1. Birincil Yap1

Proteinler yirmi adet amino asitten olusan makro molekiillerdir. Proteinlerin biyolojik
ozellikleri ii¢ boyutlu yapilara dayanmaktadir. Proteinlerde birincil yap1 genellikle katlanmamis
yap1 olarak ifade edilmektedir. Bu katlanmamis yap1 sadece amino asit dizilimlerinden
olusmaktadir. Her ne kadar sadece amino asit dizilimlerinden olugsa da birincil yapi, ikincil ve
iiclinciil yapinin belirlenmesinde etkili olmakta ve proteinin {i¢ boyutlu formunun olusmasinda
Oonemli bir rol listlenmektedir [3]. Tablo 2.2’de amino asitler, 3-harfli kodlar1 ve 1-harfli kodlar1

verilmistir.

Tablo 2.2. Amino asitler ve kodlar1

Amino Asit 3-Harfli Kodu 1-Harfli Kodu

Alanin Ala A
Sistein Cys C
Aspartik asit Asp D
Glutamik asit Glu E
Fenilalanin Phe F
Glisin Gly G
Histidin His H
Izolésin ile I
Lizin Lys K
Losin Leu L
Metionin Met M
Asparajin Asn N
Prolin Pro P
Glutamin Gin Q
Arjinin Arg R
Serin Ser S
Treonin Thr T
Valin Val \%
Triptofan Trp W
Tirozin Tyr Y
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Amino asitlerin yapisinda hem amino hem karboksil grup bulunmaktadir. Her bir amino asidin
bilinyesinde o-karbon olarak bilinen asimetrik karbon atomu bulunmaktadir. Amino asitlerde
bulunan a-karbon atomu dort farkli gruptan olusmaktadir. Bu gruplar; amino grubu, hidrojen
atomu, karboksil grubu ve genellikle R ile ifade edilen degiskendir. R grubu ¢ogunlukla yan zincir
olarak belirtilmektedir. Amino asidin sahip oldugu ozelliklere gore degisiklik gosterir.
Organizmadaki en dnemli gérevi, amino asidin fonksiyonunu belirlemektir. Her amino asidin ilgili

yan zinciri, hidrofobik, polar, asidik ya da bazik gibi kimyasal 6zellikleri olusturmaktadir.

2.3.2. Ikincil Yap1

Proteinin ikincil yapisi, tekrarlanan katman ya da kivrimlardan meydana gelmektedir. Bu
katmanlar hidrojen baglariyla olugmaktadir. Ikincil yapida en ¢ok a-heliks ve B-yaprak olmak iizere
iki adet yap1 goriilmektedir. Her dort amino asitte bir kurulan ve kovalent olmayan H baglan ile
olusan yapiya a-heliks yapist denmektedir. Bu yapimin en énemli 6zelliklerinden birisi dayanikli

olmasidir. Sag ve deri gibi dokularda siklikla gortilmektedir. Sekil 2.3’te a-heliks yapist verilmistir.

Sekil 2.3. o-heliks yapisi [4]
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B-yaprak yapisinda bulunan polipeptit zincirleri hem paralel hem de paralel olmayan yapida
bulunabilmektedir. Paralel bolgeler arasinda H baglar1 bulunurken, bunlara ek olarak kovalent
olmayan iyonik baglar da bulunabilmektedir. Bu yapida a-heliks yapisinda oldugu gibi bir sarmal
yapt bulunmamaktadir. Sekil 2.4’te paralel ve paralel olmayan B-yaprak yapilarnin istten

gOriiniimil verilmistir.

Paralel olan B-yaprak

Sekil 2.4. Paralel ve paralel olmayan B-yaprak yapilarinin iistten goriiniimii [5]

2.3.3. Ugiinciil ve Dérdiinciil Yap:

Ucgiinciil yaps, ikincil yapida bulunan elemanlarin iist diizey katlanmalari ile olusmaktadir.
Bu yapida en sik goriilen etkilesimler ise Van der Waals ve hidrofobik etkilesimlerdir. Bu
etkilesimlerin disinda ise, tuz kopriileri, iyonik baglar ve hidrojen baglar1 da bulunmaktadir. Sekil

2.5’te ornek bir ligiinciil yap1 verilmistir.
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Sekil 2.5. Protein tigiinciil yap1 6rnegi [6]

Proteinlerin bazilarinda ise, fonksiyonel form iki ya da daha c¢ok polipeptit zincirinin alt
birimlerinin bir araya gelmesiyle meydana gelmektedir. Bu da proteinlerin dordiinciil yapisim

olusturmaktadir. Sekil 2.6’da ise dordiinciil yap1 6rnegi verilmistir.

Sekil 2.6. Protein dordiinciil yap1 6rnegi [7]
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3. PROTEIN DiZiLIMLERININ SAYISALLASTIRILMASI

Bu boliimde, protein dizilimlerini sayisal ifadelere doniistiirmek i¢in kullanilan protein
sayisallagtirma yontemlerinden bahsedilmistir. Bu dogrultuda cesitli kategorilere ait protein
sayisallagtirma yoOntemleri irdelenmistir. Yapilan caligmada, karakter-tabanli, fizikokimyasal-
tabanli, evrim-tabanli, yapi-tabanli ve makine-6grenmesi tabanli olmak iizere, toplamda bes farkli

kategoriye ait yontem incelenmistir.

3.1. Karakter Tabanh Protein Sayisallastirma Yontemleri

Karakter-tabanl protein sayisallastirma yontemlerinde, protein dizilimleri belirli bir bilgiye
ihtiya¢ duyulmadan sayisallastirilmaktadir. Diger kategoriye ait protein sayisallagtirma
yontemlerinde, proteinler yap1 bilgilerine, evrimsel bilgilere ya da kimyasal bilgilere dayanarak
sayisallastirilirken karakter-tabanli yontemlerde bdyle bir yaklasim bulunmamaktadir. Caligmada
bu kategoride CPNR (Complex Prime Number Representation — Karmasik Asal Say1 Ifadesi) ve

ikili-kodlama olmak iizere iki adet protein sayisallastirma ydntemi irdelenmistir.

3.1.1. CPNR Protein Sayisallastirma Yontemi

CPNR protein sayisallastirma yontemi ilk kez protein fonksiyonlarmi kiyaslamak icin
onerilmis ve kullanilmugtir [8]. Onerilen protein sayisallastirma yonteminde, protein dizilimleri
kodonlara gore sayisallastirilmaktadir. Sayisallagtirma isleminin ilk agamasinda amino asitler
kodon sayilarina ayristirilmigtir. Tablo 3.1°de amino asitler ve onlara karsilik gelen kodon sayilari

verilmistir.

Tablo 3.1. Amino asitler ve kodon sayilar1

Kodon Sayilar Amino Asitler
1 M, W
2 F,Y,C,H,Q,N,D,K,E
3 I
4 P,T,V,A,G
6 L,S,R

Tablo 3.1°de verilen bilgiler dogrultusunda, M amino asidinin kodon sayist 1°dir. Benzer sekilde
W amino asidinin kodon sayis1 da 1’dir. L amino asidinin kodon say1s1 6’yken, P amino asidinin
kodon sayis1 4°tiir. Tablo 3.2’de asal sayilar arasindaki fark ve onlara karsilik gelen sayisal degerler

verilmistir.



Tablo 3.2. Asal sayilar arasindaki fark ve karsilik gelen sayisal ifadeler

Kodon Sayilar Amino Asitler
1 1,2
2 3,5,11,17,29, 41, 59
3 @
4 7,13,19,37,43
6 23,31,47,53, 61

1 ve 67 arasinda bulunan asal sayilar su sekildedir;
[1,2,3,5,7,11,13,17,19,23,29,31,37,41,43,47,53,59, 61, 67].

Verilen listeden de goriildiigii lizere yirmi adet say1 bulunmaktadir. 1’den sonra gelen ilk asal say1
2’dir. Bu iki say1 arasindaki fark 1 oldugu i¢in, 1 degeri kodon sayis1 bir olan ilk amino asit koduna
(M) atanmustir. 2°den sonra gelen ilk asal say1 3’tiir. Bu iki say1 arasindaki fark 1 oldugu igin, 2
degeri de kodon sayisi bir olan ikinci amino asit koduna (W) verilmistir. 3’ten sonra gelen ilk asal
say1 ise 5’tir. Bu iki say1 arasindaki fark 2 oldugu i¢in, 3 degeri kodon sayisi iki olan ilk amino asit
koduna (F) atanmistir. Biitiin bu iglem yirmi amino asit i¢in de yapilmigtir. Tablo 3.3’te ise her bir

amino asit kodunun CPNR degerleri verilmistir.

Tablo 3.3. Amino asitlerin CPNR degerleri

Amino Asit Kodu CPNR Degeri Amino Asit Kodu  CPNR Degeri

M 1 Q 29
W 2 S 31
F 3 A 37
Y 5 N 41
P 7 G 43
C 11 R 47
T 13 I 53
H 17 D 59
v 19 E 61
L 23 K 67

Tablo 3.3.’te verilen degerler dogrultusunda, P(N) = [M,W,F,Y,P,C, ...] seklindeki bir protein
dizilimi, CPNR yontemi ile M(N) = [1,2,3,5,7,11, ...] bigiminde sayisal hale getirilmektedir.
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3.1.2. Ikili Kodlama Sayisallagtirma Yéntemi

Ikili kodlama sayisallastirma yénteminde, protein dizilimlerindeki amino asitler “0” ve “1”
degerleri ile temsil edilmektedir. En yaygin olarak kullanilan ikili kodlama yontemi ise ortogonal
kodlama olarak da bilinen tek-sicak (one-hot) kodlama yontemidir [9]. Bu yontemde, yirmi adet
standart amino asidin her biri yirmi boyutlu ikili vektor ile sayisallastirilmaktadir. Sayisallastirma
isleminin ilk asamasinda amino asitler alfabetik bir sekilde siralanir. Ardindan i. siradaki amino
asit degeri “1” degerini alirken, digerleri “0” degerini almaktadir. Tablo 3.4’te amino asitlerin ikili-

kodlama degerleri verilmistir.

Tablo 3.4. Amino asitlerin ikili-kodlama degerleri

Amino Asit Kodu ikili-Kodlama Degeri Amino Asit Kodu ikili-Kodlama Degeri

A 10000000000000000000 M 00000000001000000000
C 01000000000000000000 N 00000000000100000000
D 00100000000000000000 P 00000000000010000000
E 00010000000000000000 Q 00000000000001000000
F 00001000000000000000 R 00000000000000100000
G 00000100000000000000 S 00000000000000010000
H 00000010000000000000 T 00000000000000001000
I 00000001000000000000 \Y% 00000000000000000100
K 00000000100000000000 W 00000000000000000010
L 00000000010000000000 Y 00000000000000000001

Tablo 3.4’te verilen degerler dogrultusunda, P(N) = [A, C, D, ...] seklindeki bir protein diziliminin
ikili kodlama yontemi ile sayisallagtirilmig bigimi;

M(N) = [10000000000000000000,01000000000000000000,00100000000000000000]

3.2. Fizikokimyasal Tabanh Protein Sayisallastirma Yontemleri

Fizikokimyasal-tabanli protein sayisallagtirma yOntemlerinde ise, karakter-tabanli
yontemlerin aksine, protein dizilimleri, proteinlerin kimyasal bilgilerine dayanarak
sayisallastirilmaktadir. Caligmada, fizikokimyasal-tabanli protein sayisallagtirma kategorisinde
hidrofobiklik, Meiler parametreleri, Atchley faktorleri ve EIIP (Electron-lon Interaction Potential-
Elektron-lyon Etkilesim Potansiyeli) olmak iizere dort farkli protein sayisallastirma ydntemi

irdelenmistir.
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3.2.1. Hidrofobiklik Protein Sayisallastirma Yontemi

Bir proteinin biyolojik fonksiyonu, protein diziliminin kendisi ve protein diziliminin
kimyasal ozellikleri tarafindan belirlenmektedir. Yirmi adet amino asidin yiizlerce fizikokimyasal
ozellikleri bulunmaktadir. Bu fizikokimyasal 6zelliklerin en 6nemlileri polarize edilebilirlik, Van
der Waals hacmi, iyonizasyon sabiti, erigilebilir solvent yiizey alani ve hidrofobikliktir.
Hidrofobiklik protein sayisallagtirma yonteminde, yirmi adet amino asit yan zincirinin her birinin
hidrofilik ve hidrofobik 6zellikleri ele alinmaktadir [10]. Amino asitlerin hidrofobiklik 6zellikleri,
amino asit dizilimlerini karsilastirmak ve analiz etmek i¢in etkili bir yol olarak siklikla
kullanilmaktadir. Hidrofobiklik protein sayisallagtirma yontemi bir boyutlu sayisal verilerden

olusmaktadir. Tablo 3.5’te amino asitlerin hidrofobiklik degerleri verilmistir.

Tablo 3.5. Amino asitlerin hidrofobiklik degerleri

Amino Asit Kodu  Hidrofobiklik Degeri  Amino Asit Kodu  Hidrofobiklik Degeri

A 1.8 M 1.9
C 25 N -3.5
D -3.5 P -1.6
E -3.5 Q -3.5
F 2.8 R -4.5
G -0.4 S -0.8
H -3.2 T -0.7
I 4.5 \Y% 4.2

-3.9 w -0.9
L 3.8 Y -1.3

Tablo 3.5’te verilen degerler dogrultusunda, P(N) = [M,W,F,Y, P, C, ...] bigimindeki bir protein
dizilimi, hidrofobiklik yontemi ile M(N) =[1.9,—0.9,2.8,—1.3,—1.6,2.5,...] seklinde

sayisallagtirilir.

3.2.2. Meiler Parametreleri Protein Sayisallastirma Yontemi

Bagka bir fizikokimyasal-tabanli sayisallagtirma yontemi olan Meiler parametreleri ise
amino asitlerin indirgenmis temsillerini ifade etmek i¢in Onerilmistir [11]. Bu yontemin en biiyiik
avantaji, sayisallagtirma isleminin hizli ve verimli olmasidir. Meiler parametreleri toplamda;
polarize edilebilirlik (pe), hacim (h), hidrofobiklik (hi), sterik (s), yaprak olasilig1 (yo), helix
olasilig1 (ho) ve izoelektronik nokta (in) olmak iizere 7 farkli parametreden meydana gelmektedir.

Bu nedenle 7-boyutludur. Tablo 3.6’da amino asitlerin Meiler parametreleri verilmistir.
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Tablo 3.6. Amino asitlerin Meiler parametreleri

Amino Asit Kodu s pe h hi in ho yo
A 128 0.05 1.00 031 6.11 042 0.23
R 234 029 613 -1.01 1074 036 025
N 1.60 013 295 -0.60 6.52 021 022
D 1.60 011 278 -0.77 295 025 0.20
C 1.77 013 243 1.54 6.35 0.17 041
E 1.56 015 378 -0.64  3.09 042 0.21
Q 1.56 0.18 395 -0.22 5.65 036 0.25
G 0.00 0.00 0.00 0.00 6.07 0.13  0.15
H 299 023 466 0.13 7.69 0.27  0.30

—

419 0.19 4.00 1.80 6.04 030 0.45
259 019 4.00 1.70 6.04 039 031
1.89 022 477 -0.99 9.99 032 0.27
235 022 443 1.23 5.71 038 032
294 029 589 1.79 5.67 030 0.38
267 000 272 0.72 6.80 0.13 034
1.31 006 160 -004 -570 020 0.28
303 011 260 0.26 5.60 021 0.36
321 041 808 225 5.94 032 042
294 030 647 0.96 5.66 025 041
3.67 014 3.00 1.22 6.02 027  0.49

< < £ 9 »n v 1 Z K -

Tablo 3.6’da verilen parametreler dogrultusunda, P(N) = [A, R, ...] bigimindeki bir protein
diziliminin sayisallastirilmis hali;

M(N) = [[1.28 0.051.00 0.31 6.11 0.42 0.23],[2.34 0.29 6.13 — 1.01 10.74 0.36 0.25], ]

3.2.3. Atchley Faktorleri Protein Sayisallastirma Yontemi

Atchley faktorleri ise, protein dizilimlerinde siklikla goriilen metrik problemlerini gidermek
icin Onerilmis bir yontemdir [12]. Protein dizilimlerinde bulunan varyans ve kovaryans
degiskenleri, son yillarda gelisen teknolojiler ile amino asit kodlariin alfabetik siralanmasina ve
bilgi teorisine dayanarak sayisallagtirilmaktadir. Arastirmacilarin ¢ogu, protein dizilimlerinde
bulunan bu varyans ve kovaryans degiskenlerini belirleyebilmek icin ¢ok degiskenli analiz
yontemini kullanmaktadir. Ancak, bu yontem ile protein dizilim siteleri arasinda bulunan negatif
baglantilar1 belirlemek zor olmaktadir [ 12]. Bu problemin 6niine gegebilmek i¢in Atchley faktorleri
sunulmustur. Atchley faktorlerinde toplamda bes adet faktor bulunmaktadir. Bu faktorler; ikincil

yapi (iy), molekiiler hacim (mh), polarite (p), protein elektrostatik yiikii (ey) ve kodon yogunlugu
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(ky) faktorleridir. Bes adet faktor bulundugu i¢in 5-boyutlu bir yapiya sahiptir. Tablo 3.7’de amino

asitlerin Atchley faktorleri verilmistir.

Tablo 3.7. Amino asitlerin Atchley faktorleri

Amino Asit Kodu p iy mh ky ey
A -0.591  -1.302  -0.733 1.570  -0.146
R 1.538  -0.055 1.502 0.440 2.897
N 0.945 0.828 1.299  -0.169  0.933
D 1.050 0302  -3.656 -0.259 -3.242
C -1.343 0465  -0.862 -1.020  0.255
E 1.357  -1.453 1.477 0.113  -0.837
Q 0931 -0.179 -3.005 -0.503 -1.853
G -0.384  1.652 1.330 1.045 2.064
H 0336  -0417 -1.673 -1474 -0.078

—

-1.239  -0.547  2.131 0.393 0.816
-1.019  -0.987  -1.505 1.266  -0912
1.831 -0.561 0533  -0.277 1.648
-0.663  -1.524 2219  -1.005 1.212
-1.006  -0.590  1.891 -0.397 0412
0.189 2.081 -1.628  0.421 -1.392
-0.228 1.399 4760 0.670  -2.647
-0.032  0.326 2213 0.908 1.313
-0.595  0.009 0.672  -2.128 -0.184
0.260 0.830 3.097 -0.838 1.512
-1.337  -0.279  -0.544 1.242  -1.262

< < = 83 »n v H Z R &

Tablo 3.7°de verilen faktorlere gore, P(N) = [A, R, ...] seklindeki bir protein diziliminin, Atchley
faktorleri ile sayisallagtirilmig bigimi;

M(N) = [[-0.591 — 1.302 — 0.733 1.570 — 0.146], [1.538 — 0.055 1.502 0.440 2.897], ...]

3.2.4. EIIP Protein Sayisallastirma Yontemi

EIIP protein sayisallastirma yontemi ilk olarak DNA ve proteinler arasindaki etkilesimleri
belirlemek i¢in kullanilmistir [13]. EIIP yonteminin ilk asamasinda protein dizilimleri Fourier
doniisiimii ile sinyallere ayristirilmigtir. Ayristirilma isleminin ardindan sinyallerden gii¢ spektrum
yogunlugu degerleri hesaplanmigtir. Son olarak her bir gii¢ spektrum degeri, ilgili amino asitlere
tanimlanmis ve sayisallagtirma iglemi gergeklestirilmistir. Tablo 3.8’de amino asitlerin EIIP

degerleri verilmistir.
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Tablo 3.8. Amino asitlerin EIIP degerleri

Amino Asit Kodu EIIP Degeri  Amino Asit Kodu EIIP Degeri

M 0.0823 Q 0.0761
W 0.0548 S 0.0829
F 0.0946 A 0.0373
Y 0.0516 N 0.0036
P 0.0198 G 0.0050
C 0.0829 R 0.0959
T 0.0941 1 0

H 0.0242 D 0.1263
A% 0.0057 E 0.0058
L 0 K 0.0371

Tablo 3.8’de verilen degerler dogrultusunda, P(N) = [M,W,F,Y,P,C, ...] seklindeki bir protein
dizilimi, EIIP yontemi ile M(N) = [0.0823,0.0548,0.0946,0.0516,0.0198,0.0829, ...]

biciminde sayisallastirilir.

3.3. Evrim Tabanh Protein Sayisallastirma Yontemleri

Evrim-tabanli protein sayisallastirma ydntemlerinde ise, protein dizilimleri, proteinlerin
evrimsel bilgilerine dayanarak sayisallastirilmaktadir. Proteinlerin evrimsel bilgileri, filogenetik
agaclardan ya da dizilim hizalama islemlerinden elde edilmektedir. Konuma bagli ve konumdan
bagimsiz olmak iizere iki ayn tirli bulunmaktadir. Evrim-tabanli protein sayisallagtirma
kategorisinde, PAM250 (Point Accepted Mutation — Nokta Kabul Edilen Mutasyon), BLOSUM®62
ve PSSM (Position Specific Scoring Matrix — Konuma Ozgii Puanlama Matrisi) olmak iizere ii¢
farkl1 sayisallagtirma yontemi incelenmistir. PAM250 v BLOSUMG62 matrisleri konumdan
bagimsiz yontemlerken, PSSM matrisi ise konuma bagli yontemdir. Konuma bagh yontemlerde,
amino asit dizilimleri, amino asitlerin yeri ve bilesimine gore sayisallagtirilmaktadir. Konumdan

bagimsiz yontemlerde ise bdyle bir durum s6z konusu degildir.

3.3.1. PAM250 Protein Sayisallastirma Yontemi

PAM250 matrisi, hizalanan peptit dizilimlerini puanlayarak protein dizilimlerindeki
benzerlikleri belirlemek igin kullanilan bir yontemdir [14]. PAM250 matrisindeki degerler, bilinen
homolojiye sahip hizalanmis protein dizilimlerinin kiyaslanmasindan ve goézlemlenen nokta
mutasyonlarinin belirlenmesinden elde edilmistir. Mutasyonlarin frekanslar1 Denklem 3.1°de

verilen formiile gore hesaplanmaktadir;
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Denklem 3.1°de M;jmatris elemamini ifade etmektedir. Bunun yam sira, R;; ise, i. matrisin

mutasyon olasiligini belirtmektedir. Hesaplama sonucunda elde edilen degerler, en yakin tam say1

degerine yuvarlanmaktadir. Sekil 3.1’de PAM250 skor matrisi verilmistir.
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Sekil 3.1. PAM 250 skor matrisi [15]
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Sekil 3.1°den de anlagilacag iizere, skor matrisinin hem dikey kisminda hem de yatay kisminda
amino asitler ve onlarm skorlar1 bulunmaktadir. Proteinleri sayisallagtirmak igin ise, ilgili amino
asidin karsisina denk gelen ayni amino asidin skoru gdz oniinde bulundurulmaktadir. Ornek
verilecek olursa, PAM250 skor matrisinde verilen degerlere gore, Y amino asidinin sayisal degeri
10 olmaktadir. Y amino asidinin karsisina gelen Y amino asidinin degeri 10’dur. Tablo 3.9’da

amino asitlerin PAM250 skorlar1 verilmistir.
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Tablo 3.9. Amino asitlerin PAM250 degerleri

Amino Asit Kodu PAM250 Degeri  Amino Asit Kodu PAM250 Degeri

A 2 L 6
R 6 K 5
N 2 M 6
D 4 F 9
C 4 P 6
Q 4 S 3
E 4 T 3
G 5 w 17
H 6 Y 10
I 5 \Y% 4

Tablo 3.9’da verilen degerlere gore, P(N) = [4,R,N, D, C, Q, ...] seklindeki bir protein dizilimi,
PAM250 skor matrisi ile M(N) = [2,6,2,4,4,4, ...] biciminde ifade edilir.

3.3.2. BLOSUMBG62 Protein Sayisallastirma Yontemi

BLOSUM matrisi, biyoenformatik alaninda siklikla kullanilan ve protein dizilimlerini
hizalamak i¢in bagvurulan yontemlerin basinda gelmektedir. BLOSUM matrisleri, evrimsel olarak
birbirinden farkli protein dizilimleri arasindaki hizalamalar1 puanlamak i¢in kullanilmaktadir.
Konumdan bagimsiz bir yontemdir ve ilk kez 1992 yilinda Onerilmistir [16]. BLOSUMSO0,
BLOSUM45 gibi farkli tiirde matrisleri bulunmaktadir. Matrislerin yanindaki sayilar benzerlik
degerini ifade etmektedir. Evrimsel agidan birbirine en yakin iki organizma arasindaki benzerlikler
yiiksek skor degerleri almaktadir. Bundan dolayi, BLOSUM matrislerinde skor ne kadar yiiksek
ise, benzerlik de o kadar fazla olmaktadir. Ornegin, birbirine tiir olarak yakin olan iki organizmanin
protein dizilimleri hizalanirken BLOSUMSO0 matrisi kullanilmaktadir. Buna z1t olarak ise, birbirine
tiir olarak uzak olan iki organizmanin proteinleri ise BLOSUM45 matrisi ile hizalanabilmektedir.
Ancak, organizmalarin uzaklik ya da yakinlik durumlart tam olarak bilinmediginde ise
BLOSUM62 matrisine bagvurulmaktadir. BLOSUM62 matrisinde proteinler arasindaki skorlar
hesaplanirken iki temel durum goz 6niinde bulundurulmaktadir. Bu durumlar;

e Bir amino asidin karsisina, bagka bir amino asidin ne kadar siklikla geldigi,
e Amino asidin ortamda goriilme olasiligidir.

Sekil 3.2’de BLOSUMG62 matrisi verilmistir.
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Ala 4

Arg -1 5

Asn -2 0

Asp -2 =2 1 6

Cys 0O -3 -3 =3 9

Gin -1 1 0 0 -3 5

Glu -1 0 0 2 -4 2 5

Gly 0 -2 o -1 -3 -2 =2 6

His -2 0 1 -1 -3 0 0 -2 8

lle -1 -3 -3 -3 -1 -3 -3 -4 -3 4

Leu -1 -2 -3 -4 -1 -2 -3 -4 -3 2 4

Lys -1 2 0o -1 -3 1 1 -2 -1 -3 =2 5

Met -1 -1 -2 -3 -1 0 -2 -3 -2 1 2 -1 5

Phe -2 -3 -3 -3 -2 -3 -3 -3 -1 0 0 -3 0 6

Po -1 -2 -2 -1 -3 -1 -1 -2 -2 -3 -3 -1 -2 -4 7

Ser 1 -1 1 0 -1 0 0 0 -1 -2 =2 o -1 -2 -1

Thr 0 -1 0 -1 -1 -1 -1 =2.-2 -1.-1 -1 =1..-2 -1 1 5

Tp -3 -3 -4 -4 -2 -2 -3 -2 -2 -3 =2 -3 -1 1 -4 -3 -2 1

Tyr -2 -2 -2 -3 -2 -1 -2 -3 2 -1 -1 -2 -1 3 -3 -2 -2 2 7

Val 0o 3 -3 -3 -1 -2 -2 -3.-3 3 1 -2 1. -1 -2 =2 0 -3 -1 4
Ala Arg Asn Asp Cys GIn Glu Gly His lle Leu Lys Met Phe Pro Ser Thr Trp Tyr Val

Sekil 3.2. BLOSUMG62 matrisi
BLOSUMS62 tablosunda verilen degerlere gore, Valin karsisina yine bir Valin amino asidi geliyorsa

bu amino aside 4 puan verilmektedir. Tablo 3.10’da amino asitlerin BLOSUMS62 skorlari

verilmistir.

Tablo 3.10. Amino asitlerin BLOSUMG62 degerleri

Amino Asit Kodu BLOSUMS62 Degeri  Amino Asit Kodu  BLOSUMG62 Degeri

A 4 L 4
R 5 K 5
N 6 M 5
D 6 F 6
C 9 P 7
Q 5 S 4
E 5 T 5
G 6 w 11
H 8 Y

I 4 \Y% 4

Tablo 3.10°da verilen degerlere gore, P(N) = [A,R,N, D, C, Q, ...] bi¢imindeki bir protein dizilimi,
BLOSUMG62 skorlari ile M(N) = [4,5,6,6,9,5, ...] seklinde sayisallastirilir.
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3.3.3. PSSM Protein Sayisallagtirma Yontemi

Homolog protein dizilimlerini hizalamak ve protein fonksiyonlarmi bulmak i¢in gesitli
hizalama uygulamalari kullanilmaktadir. Bunlara ek olarak, benzer fonksiyonlara sahip proteinleri
belirleyebilmek igin bazen protein motifleri de kullanilmaktadir. Protein dizilimleri homolog
dizilimler olabilirken, ayn1 zamanda evrimsel olarak birbirlerine yakin olabilmektedirler. Bundan
dolayi, protein dizilimlerinde kisa motifler aranirken, genellikle ortak kokenlerinden ziyade ortak
fonksiyonlara bakilmaktadir. Protein dizilimlerindeki kisa motifleri bulabilmek i¢in en ¢ok
kullanilan yontemlerden birisi PSSM yontemidir. PSSM y6nteminde, belirli pozisyonlarda bulunan
belirli amino asitler ya da niikleotitler puanlanmaktadir. PSSM yo&nteminde toplamda dort adet satir
ve dokuz adet stitun bulunmaktadir. Satirlar, A, C, G ve T olmak ilizere dort adet niikleotit bazini
ifade etmektedir. Siitunlar ise protein motiflerindeki dokuz adet pozisyonu belirtmektedir. En
yaygin kullanilan protein motiflerinden birisi ABRE motifidir. ABRE motifinin konsensiis dizisi
ACGTG G/TC seklindedir [17]. PSSM yontemi ile islem yapilirken 6nce motifinin pozisyon
matrisi belirlenir. ABRE motifine ait kirk yedi adet dizilimin pozisyon matrisi ise Tablo 3.11°de

verilmistir [17];

Tablo 3.11. ABRE motifine ait bazlarin pozisyon degerleri

Baz 1 2 3 4 5 6 7 8 9
A 15 4 47 0 0 0 3 0 14
C 15 20 0 47 0 0 1 1 20
G 8 3 0 0 47 0 43 18 5
T 9 20 0 0 0 47 0 28 8

Pozisyon matrisinden anlasilacagi iizere, kirk yedi adet ABRE motifine ait dizilimlerin birinci
pozisyonunda on bes adet A bazi bulunmaktadir. Ikinci pozisyonunda ise A bazinimn say1si dorttiir.
Ugiincii pozisyonunda ise tamamiyla A bazi bulundugu igin bu pozisyonun degeri kirk yedidir.
Dort, bes ve altinci pozisyonlarda ise A bazi hi¢ bulunmamaktadir. Pozisyon matrisi
olusturulduktan sonra ise frekans matrisi hesaplanarak, her bir bazin, her bir pozisyondaki frekans1

belirlenmektedir. Tablo 3.12’de bazlarin her bir pozisyondaki frekans degerleri verilmistir.
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Tablo 3.12. Bazlarin her bir pozisyon igin frekans degerleri

Baz 1 2 3 4 5 6 7 8 9
A 032 009 100 000 000 000 006 000 030
C 032 043 000 100 000 000 002 0.02 043
G 0.17 006 000 000 1.00 000 091 038 0.11
T 0.19 043 000 000 000 100 000 060 0.17

Frekans degerleri bulunurken, pozisyondaki baz sayisi, dizilimin uzunluguna b&liinmektedir.
Ornegin, A bazinin {igiincii pozisyondaki degeri 47°dir. Dizilimin uzunluk degeri 47 oldugu igin,
47/47°den, A bazinin iigiincii pozisyondaki frekans degeri 1 olarak hesaplanmaktadir. Bagka bir
ornekte ise, G bazinin ikinci pozisyondaki degeri 3’tiir. Bu degerin 47’ ye bdliinmesiyle 0.06 degeri
elde edilmektedir. Bu deger de G bazinm ii¢iincii pozisyondaki frekans degerini ifade etmektedir.
Hesaplamalarin hepsi her bir bazin, her bir pozisyondaki degeri icin tek tek yapilmaktadir. Frekans
degerleri hesaplandiktan sonra ise bazlarin logit degerleri belirlenmektedir. Denklem 3.2°de logit

fonksiyonunu hesaplama adimlar1 verilmistir.

P
logit = 2log, (0—215> (3.2)

Denklem 3.2°de verilen P; degeri, bazin o pozisyondaki olasiligini yani frekansini ifade etmektedir.
0.25 degeri ise toplamda 4 adet baz bulundugu i¢in, her bir bazin o pozisyonda bulunma olasiligini
belirtmektedir. Bu denklemde verilen formiil dogrultusunda hesaplanan logit degerleri Tablo

3.13’te verilmistir.

Tablo 3.13. Bazlarin logit degerleri

Baz 1 2 3 4 5 6 7 8 9
A 070  -3.11 400 -0 -0 -0 -3.94 - 0.51
C 0.70 1.53 - 4.00 - - -7.11 0 -7.11 1.53
G -1.11 -3.94 - - 4.00 - 3.74 .23 247
T -0.77  1.53 - - - 4.00 - 251 -1.11

Logit degerleri hesaplandiktan sonra, degerler en yakin tam say1 degerine yuvarlanir ve bazlarin
tam say1 haline getirilmis logit degerleri elde edilmektedir. Tablo 3.14’te bazlarin tam say1 haline

getirilmis logit degerleri verilmistir.
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Tablo 3.14. Bazlarin tam say1 haline getirilmis logit degerleri

Baz 1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 3 4 - o -» 4 - ]
4 o o 7 72
1 4 w w4 o 4 1 2

- Q a »
)
8

1 2 w» o w4 o 3 -]

Bu islemden sonra, ABRE motifiyle eslesen herhangi bir niikleotit dizisinin logit skoru
hesaplanabilmektedir. Ornegin, S(N) = [GCACGTGGC] seklinde verilen bir dizilimin logit skoru
[-1+2+4+4+4+4+4+4+1+ 2] =24 olur. Ancak, S(N) = [CCACGTGAC] seklinde
verilen dizilimin logit skoru hesaplanamamaktadir. Cilinkii bu dizilimde A bazinin sekizinci
pozisyonundaki degeri -oo’dur. Boylece dizilimin logit skoru -% olmakta ve dizilim
sayisallastirilamamaktadir. Bu problemin 6niine gecebilmek icin en ¢ok kullanilan yontemlerden

birisi ortalama yontemidir. Denklem 3.3’te ortalama isleminin formiilii verilmistir.

4
P.
Ortalama = 2log, EPi ) (3.3)
o qiq;j

i=

Denklem 3.3’te verilen esitlikte, P; ifadesi bazin o konumdaki olasiligini ifade etmektedir. P degeri
ise bazin 7. satir ve j. slitundaki bulunma olasiligin1 gostermektedir. q; degerleri ise bazlarin esit
frekans sonuglarmi gostermektedir. Ortalama hesab1 her bir baz i¢in yapilmaktadir. Ortalama
hesabin1 gergeklestirebilmek icin Oncelikle bazlarin esit frekans degerleri hesaplanmaktadir.

Bazlarin esit frekans degerleri Tablo 3.15°te verilmistir.

Tablo 3.15. Bazlarin esit frekans degerleri

Baz A C G T
0.13 003 003 0.06

0.03 013 0.06 0.03
0.03 006 0.13 0.03
0.06 003 003 0.13

- Q a »

Denklem 3.3’te verilen formiile gore hesaplama yapildiginda sekizince pozisyonda bulunan A
bazinin yeni degeri su sekilde hesaplanir; 210g2((0.00 *0.13 +0.02 * 0.03 + 0.38 « 0.03 +
0.60 % 0.06) * 16) = —0.77. Bu hesaplama iglemi sayesinde - olan deger -0.77 olarak bulunur.

Ortalama hesabi tiim bazlar icin yapilir ve -oo degerleri goz ardi edilir. Son durumda ise bazlarin

PSSM degerleri Tablo 3.16’da verilmistir.

26



Tablo 3.16. Bazlarin PSSM degerleri

Baz 1 2 3 4 5 6 7 8 9
A o -1 2 -2 2 0 -2 -1 0
C o 1 -2 2 o 2 0 -1 1
G o -1 -2 0 2 2 2 0 0
T 0 1 o 2 2 2 2 1 0

3.4. Yapi Tabanh Protein Sayisallastirma Yontemleri

Yapi-tabanli protein sayisallastirma yontemlerinde, proteinler, proteinlerin yap1 bilgisine
dayanarak sayisallastiilir. Bu bilgiler, proteinlerin birincil, ikincil, ii¢linciil ve dordiinciil
yapilarindan gelmektedir. Bu kategoride ¢esitli sayida yontem bulunsa da diger kategorilere
nazaran daha az kullanilmaktadir. Bunun nedenlerinden birisi protein yapi bilgilerinin elde
edilmesindeki zorluktur. Bu kategoride Miyazawa enerjileri ve Micheletti potansiyelleri en ¢ok

kullanilan yontemlerdendir. Bu nedenle ¢calismada sadece bu iki yontem iizerinde durulmustur.

3.4.1. Miyazawa Enerjileri Protein Sayisallastirma Yontemi

Miyazawa enerjileri, protein dizilimlerindeki kalintilar arasindaki enerjileri belirlemek icin
onerilen bir yontemdir [18]. Bu ydntemde protein dizilimlerinin temas enerjileri regresyon
katsayilari ile elde edilir. Miyazawa enerjilerinde enerji degerleri, ikincil yap1 enerjileri ve {igiinciil
yapi enerjileri olmak iizere iki terime ayrilmugtir. Ugiinciil yap1 enerjileri, proteinlerin kalinti-kalmt:
arasmdaki temas enerjilerinin toplanmastyla elde edilir. ikincil yap1 enerjileri ise atom zincirleri
arasindaki etkilesimlere ve atom zincir-yan zincir arasindaki etkilesimlerine gére hesaplanir. Tablo

3.17°de proteinlerin Miyazawa enerji degerleri verilmistir.

Tablo 3.17. Amino asitlerin Miyazawa enerjileri

Amino Asit Kodu Miyazawa Enerji Degeri  Amino Asit Kodu = Miyazawa Enerji Degeri

A -0.02 L -0.32
R 0.08 K 0.30
N 0.10 M -0.25
D 0.19 F -0.33
C -0.32 P 0.11

Q 0.21 S 0.11

E 0.15 T 0.05

G -0.02 w -0.27
H -0.02 Y -0.23
I -0.28 \Y% -0.23
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Tablo 3.17°de verilen degerlere gore, P(N) = [A,R,N, D, C, Q, ...] bi¢imindeki bir protein dizilimi,
Miyazawa enerjileri ile M(N) = [—0.02,0.08,0.10,0.19,—0.32,0.21, ...] seklinde sayisal hale

getirilir.

3.4.2. Micheletti Potansiyelleri Protein Sayisallastirma Yontemi

Diger bir yapi-tabanli protein sayisallastirma yontemi olan Micheletti potansiyelleri,
proteinler arasinda ortaya c¢ikan etkilesimlerdeki potansiyel enerjiye dayanmaktadir [19].
Micheletti potansiyellerinin ana fikri, en uygun protein etkilesimlerini belirlemektir. Tablo 3.18’de

proteinlerin Micheletti potansiyel degerleri verilmistir.

Tablo 3.18. Amino asitlerin Micheletti potansiyelleri

Amino Asit Kodu  Micheletti Potansiyel Degeri ~ Amino Asit Kodu  Micheletti Potansiyel Degeri

A -0.001461 L -0.000782
R 0.009875 K 0.005109
N -0.001962 M 0.031655
D -0.000531 F -0.013128
C -0.002544 P -0.003621
Q 0.006456 S -0.000802
E 0.008438 T 0.003269
G 0.000990 W 0.131813
H 0.001314 Y -0.007699
I 0.006801 \Y% 0.001445

Tablo 3.18’de verilen degerler dogrultusunda, P(N) = [A,R,N, D, ...] seklindeki bir protein
dizilimi, Micheletti potansiyelleri ile M(N) = [—0.001461,0.009875, —0.001962, —0.000531]

olacak sekilde sayisal ifadelere doniistiirtiliir.

3.5. Makine Ogrenmesi Tabanh Protein Sayisallastirma Yéntemleri

Bu kategoride kullanilan protein sayisallagtirma yontemlerinde sayisallastirma islemi
makine 6grenmesine dayanmaktadir. Evrimsel, yapisal ya da fizikokimyasal yontemlerde oldugu
gibi belirli bir bilgiye ihtiya¢ duyulmamaktadir. Bu kategoride fazla yontem olmasa da gesitli
caligmalarda bu yoOntemlerin kullanildigi goézlemlenmistir. Tez c¢alismast kapsaminda, bu
kategoriye ait yontemlerden sadece AESNN3, ANN4D ve ProtVec olmak {iizere ii¢ farkli protein

sayisallastirma yontemi incelenmistir.
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3.5.1. AESNNS3 Protein Sayisallastirma Yontemi

AESNN3 protein sayisallastirma yoOntemi, denetimli geri-beslemeli sinir ag1 modeli
kullanilarak gelistirilmistir [20]. Gelistirilen bu yontemde, ilk olarak, benzer biyofiziksel
Ozelliklere sahip amino asitler bir arada kiimelenmistir. Kiimele isleminin ardindan arastirmacilar,
egitim ve test verisini olugturmuslar ve bu dogrultuda 800 adet egitim verisi kullanirlarken, 220
adet test verisi kullanmiglardir. Veri seti olusturulduktan sonra hizalama iglemi yapilmis ve
hizalama iglemi i¢in 0 ve 1 araliginda degerler belirlenmistir. Egitim islemi i¢in 6 katli capraz-
dogrulama yontemi kullanilmis ve her bir dogrulama 10 iterasyon ile gergeklestirilmistir. En diigiik
hata veren model ile analiz islemi devam etmistir. Sinir ag1 egitildikten sonra, her bir amino asit
tipi girdi katmanina verilmis ve ag beslenerek, 3 gizli katmandan elde edilen agirlik degerleri ile
amino asitler sayisallastirilmistir. Tablo 3.19°da amino asitlerin AESNN3 degerleri verilmistir. Her

bir amino asit 3 adet degerden olustugu icin 3-boyutlu bir vektor yapisi vardir.

Tablo 3.19. Amino asitlerin AESNN3 degeri

Amino Asit Kodu Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Gizli Katman 3

A -0.99 -0.61 0.00
R 0.28 -0.99 -0.22
N 0.77 -0.24 0.59
D 0.74 0.72 0.35
C 0.34 0.88 0.35
Q 0.12 -0.99 -0.99
E 0.59 -0.55 -0.99
G -0.79 -0.99 0.10
H 0.08 -0.71 0.68
I 0.77 0.67 0.37
L -0.92 031 -0.99
K -0.63 025 0.50
M -0.80 0.44 -0.71
F 0.87 0.65 -0.53
P -0.99 -0.99 -0.99
S 0.99 0.40 0.37
T 0.42 0.21 0.97
W -0.13 0.77 -0.90
Y 0.59 0.33 -0.99
\% -0.99 0.27 -0.52
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Tablo 3.19’da verilen ifadeler dogrultusunda, P(N) = [A, R, ...] bigimindeki bir protein dizilimi,
AESNN3 degerleri ile M(N) = [[—0.99 — 061 0.00],[0.28 — 0.99 — 0.22]] seklinde sayisal hale

getirilir.

3.5.2. ANN4D Protein Sayisallagtirma Yontemi

ANN4D protein sayisallastirma yontemi, AESNN3 protein sayisallagtirma yontemi gibi
makine Ogrenmesi-tabanli bir yontemdir. Ancak, AESNN3 yonteminin aksine, ANN4D
yonteminde, protein bilgileri fizikokimyasal ve istatistiksel bilgilere dayanarak elde edilmis ve sinir
aginda gelistirilmistir [21]. Egitim asamasinda YSA (Yapay Sinir Ag1) kullanilmis ve egitim 5
katmanli ag yapist ile gergeklestirilmistir. AESNN3 yonteminde oldugu gibi, agirlik degerleri
amino asit kodlarina atanmis ve amino asitler bu degerlere gore sayisallagtirilmistir. Her bir amino
asit icin dort adet deger oldugundan, 4-boyutlu bir sayisallastirma yontemidir. Tablo 3.20’de amino
asitlerin ANN4D degerleri verilmistir.

Tablo 3.20. Amino asitlerin ANN4D degeri

Amino Asit Kodu Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Gizli Katman 3  Gizli Katman 4

A 0.56 1.00 0.86 0.19
G 0.05 0.70 0.59 0.17
A% 0.48 0.77 0.30 0.99
L 0.70 0.78 0.89 0.49
I 0.94 0.83 0.35 1.00
F 0.69 0.50 0.81 0.58
Y 0.58 0.23 0.70 0.52
4 1.00 0.37 0.89 0.66
T 0.23 0.55 0.38 0.67
S 0.19 0.55 0.57 0.41
R 0.34 0.00 1.00 0.01
K 0.27 0.11 0.86 0.08
H 0.39 0.25 0.76 0.39
D 0.51 0.41 0.11 0.00
E 0.90 0.87 0.32 0.01
N 0.19 0.18 0.68 0.18
Q 0.46 0.49 0.84 0.21
M 0.66 0.67 0.89 0.42
P 0.00 0.82 0.00 0.99
C 9.09 0.54 0.65 0.74
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Tablo 3.20°de verilen degerlere gore, P(N) = [A, G, ...] bi¢imindeki bir protein dizilimi, ANN4D
saysallagtirma yontemi ile M(N) = [[0.56 1.00 0.86 0.19],[0.05 0.70 0.59 0.17], ... ] seklinde

sayisal ifadelere doniistiirtiliir.

3.5.3. ProtVec Protein Sayisallastirma Yontemi

ProtVec, proteinlerden ozellik elde etmek igin Onerilmis makine dgrenmesi tabanli bir
protein sayisallagtirma yontemidir [22]. Daha ¢ok biyolojik dizilimler i¢in kullanilmaktadir. Bu
yontemde her bir dizilim n-boyutlu bir vektor olarak ifade edilmektedir. Daha ¢ok proteinlerin
biyofiziksel ve biyokimyasal 6zelliklerini temsil etmektedir. Dogal dil isleme uygulamalarinda
siklikla kullanilan Word2Vec yonteminden esinlenmistir. Prot2Vec yonteminde ilk olarak
dizilimdeki amino asit kodlar1 3’erli gruplar halinde ayristirilmistir. Bu ayristirma iglemi Tablo

3.21°de verilmistir.

Tablo 3.21. ProtVec yonteminin ¢aligma prensibi

Orijinal Protein Dizilimi MAFSAEDVLKEYDRRRRMEAL...
Birinci Ayrigtirma MAF, SAE, DVL, KEY, DRR, RRM, EAL, ...
ikinci Ayrigtirma AFS, AED, VLK, EYD, RRR, RME, AL...

Ugiincii Ayristirma FSA, EDV, LKE, YDR, RRR, MEA, L...

Her bir ayristirma islemi toplamda 100-boyutlu vektor elde edilene kadar devam etmistir. 100-
boyutlu vektor elde edildikten sonra ise, yapay sinir ag1 modeli ile vektorler egitilmis ve her bir
3’1l amino asit kodunun sayisal degerleri elde edilmistir.

Tezin bu kisminda literatiirde en ¢ok kullanilan protein sayisallastirma yontemleri
incelenmis ve her birinin kategorisi hakkinda bilgiler verilerek, bu yontemlerin kullanim alanlar
ve hesaplamalar1 agiklanmigtir. Calismada degerlendirilen kategoriler, karakter-tabanli, makine
Ogrenmesi-tabanli, fizikokimyasal-tabanli, yapi-tabanli ve evrim-tabanli kategorilerdir. Karakter-
tabanli sayisallagtirma isleminde protein dizilimlerinden belirli bilgiler elde edilmemektedir.
Protein dizilimleri sadece amino asitlerin kodlarina gore sayisal hale getirilmektedir.
Fizikokimyasal-tabanli yontemlerde ise, protein dizilimlerinden kimyasal bilgiler elde edilir ve bu
bilgiler dogrultusunda dizilimler sayisal ifadelere doniistiiriiliir. Yapi-tabanli yontemlerde de tipki
fizikokimyasal-tabanl1 yontemlerde oldugu gibi protein dizilimlerinden belirli bilgiler elde edilir
ve sayisallastirma islemi gergeklestirilir. Bu kategoride, protein dizilimlerinin yapisal bilgilerine
ihtiyag duyulmaktadir. Evrim-tabanli kategoriye ait protein sayisallastirma yontemleri ise
proteinlerin evrim bilgilerine ihtiyag duymaktadir. Son olarak makine Ogrenmesi-tabanli

yontemlerde ise protein dizilimleri makine 0grenmesi algoritmalarina dayanarak sayisal hale
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doniistiirilmektedir. Yontemlerin tiirline protein dizilimlerinden ¢esitli kimyasal ya da yapisal
bilgiler elde edilebilmektedir.

Tez kapsaminda {i¢ farkli protein sayisallagtirma ydntemi Onerilmis ve her biri ayr bir
kategoride degerlendirilmistir. Caligmada gergeklestirilen ilk protein sayisallagtirma yontemi AVL-
agac1 yontemidir. Gelistirilmis olan bu yontem algoritmik-tabanli bir yontemdir. Bu ydntemin
literatiirde bulunan diger yontemlerden farki, sayisallastirma isleminin algoritmik bir yapiya
dayandirilmasidir. Bu yéntemle ilgili detayli bilgiler tezin 5. béliimiinde verilmistir. Ikinci nerilen
yontem ise Shannon entropisine dayali protein sayisallagtirma yontemidir. Bu yontem ile viral
genomlar arasindaki protein etkilesimleri saptanmistir. Karakter-tabanli yontemlerde oldugu gibi
belirli bir bilgiye dayandirilmadan sayisallastirma islemi ger¢eklestirmektedir. Bunun yani sira bu
yontemin en biiyiik avantaji, diger yontemlerin aksine dinamik yani adaptif bir yapiya sahip
olmasidir. Bu yontemle ilgili detayl bilgiler tezin 6. boliimiinde verilmistir. Calisma kapsaminda
onerilen son yontem ise FIBHASH yontemidir. Bu yontemde Fibonacci sayilart ve hash tablosu
kullanmilmistir. Tipkr Onerilen diger yontemler gibi bu yontemde de belirli bir protein bilgisi

gerekmemektedir. Bu yontemle ilgili detayli bilgiler tezin 7. boliimiinde verilmistir.
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4. PROTEIN DiziLIMLERI ILE GERCEKLESTIRILEN
CALISMALAR

Bu boliimde, protein dizilimleri ile gerceklestirilen ¢aligmalar incelenmis ve literatiir
hakkinda bilgiler verilmistir. Incelenen literatiir dogrultusunda asagida verilen ¢aligmalar {izerinde
durulmustur;

e Protein-protein etkilesimlerinin tahmin edilmesi,

e Protein ailelerinin smiflandirilmasi,

e Protein fonksiyonlariin belirlenmesi,

o Ilag-hedef etkilesimlerinin tahmin edilmesi,

e Kodlayan ve kodlamayan RNA dizilimlerinin saptanmasi,

e Kanser igeren protein dizilimlerin belirlenmesi.
Bahsi gecen caligmalar incelenmis ve farkhi bagliklar altinda verilmistir. Bu c¢aligmalarin
incelenmesiyle literatiir hakkinda bir alt yap1 olusturulmus ve ¢aligmalarda karsilagilan problemler

ve onlara yonelik onerilen ¢oziimler {izerinde durulmustur.

4.1. Protein-Protein Etkilesimlerinin Tahmin Edilmesi

Organizmadaki hiicresel siireglerin bircogu, proteinler tarafindan yerine getirilmekte ve
kontrol edilmektedir. Tiim bu siirecler, proteinlerin diger proteinler, niikleik asitler ve hiicre
bilesenleri ile gergeklestirdikleri etkilesimlere dayanmaktadir. Bu nedenle proteinlerin 6nemi
biiyiiktiir. Proteinler arasindaki etkilegsimleri belirleyebilmek i¢in genellikle in-vitro (laboratuvar
ortam1 ya da yapay kosullar), in-vivo (6lii bir organizma ya da organizmadan parga) ve in-silico
(bilgisayarda gerceklesen, hesaplama-tabanli) olmak iizere ii¢ farkli yontem kullanilmaktadir. In-
vitro yontemlerinde, ¢aligmalar laboratuvar ortaminda ya da yapay kosullar altinda gerceklestirilir
[23]. In-vitro yontemlerinde, test tiipleri, mikro titre plakalar ve petri kaplar1 kullanilmaktadir [24].
In-vitro ile yapilan ¢alismalar daha detayli ve daha uygun olmaktadir. Bu durumun en biiyiik
nedeni, bu yontemde yapay kosullar ya da laboratuvar ortami bulundugu i¢in, biyolojik bir
ortamdan izole edilmis bir organizma kullanilmasidir. Ancak, in-vitro ile yapilan c¢alismalarin
sonucunda, organizmanin tamamindaki etkilesimler bazi durumlarda net ve tam olarak
belirlenemez [25-28]. Bu yontemde goriilen bagka bir dezavantaj ise, organizmanin sahip oldugu
hassas hiicresel durumlar olusturulamamaktadir [29]. In-vitro tabanli yontemler kullanilirken ¢esitli
yaklagimlar bulunmaktadir. Bu yaklagimlar asagida verilmistir;

e Mikro dizi: Protein mikro dizileri ile, proteinler ve fonksiyonlari tespit edilmekte,
proteinlerin ekspresyon seviyeleri takip edilmekte ve proteinler arasindaki etkilesimler

belirlenebilmektedir. Mikro dizi yonteminde ilk olarak, hedef protein dizilimlerine floresan



isaretleyiciler eklenir. Ardindan, bu dizilimler ¢iplerde bulunan problar ile reaksiyona
girer. Reaksiyon kuran dizilimler belirlenir ve ¢ipin problarina aktarilir. Son olarak
etkilesim kuran dizilimler lazer 151n1 teknolojisiyle belirlenir. Bu sayede ¢ok sayida dizilim
hizli ve es zamanl bir sekilde tanimlanir [30, 31].

X-1ismi: X-1s1mm1  teknolojisiyle, proteinler arasindaki etkilesimler ve enzimlerin
durumlarinda goriilen degisimler gézlemlenebilmektedir. Bu yontem ile, protein yapilar
gorsellestirilir ve etkilesimler kristal yap1 araciligiyla belirlenir. Gorsele dayali bir yontem
oldugu i¢in proteinler arasindaki etkilesimleri belirlemek zor olmaktadir. Bundan dolay1
hata oran1 yiiksek olan bir yontemdir [32-34].

NMR (Niikleer Manyetik Rezonans): Bu yontemin temeli manyetik alana
dayanmaktadir. Proteinlerin 3-boyutlu ve 4-boyutlu yapilar1 analiz edilebilmektedir.
Protein yapilar belirlenerek, proteinler arasindaki etkilesimler saptanabilmektedir. Bu
yontem ile yiiksek dogruluk oraniyla protein etkilesimleri tahmin edilebilmektedir [35-37].
Faj ekrami: Faj ekram1 yonteminde, faj partikiilleri iizerinde bulunan polipeptitler
degerlendirilerek fenotip ve genotip arasinda bir baglant1 kurulur. Faj ekran1 yonteminin
en 6nemli 6zelligi kiitliphane tiretebilmesidir. Bu kiitiiphaneler sayesinde, bir amino asit
dizisi basit bir sekilde belirlenebilir [38].

Parca tamamlama: Proteinler arasindaki etkilesimleri belirlemek igin siklikla kullanilan
yontemlerin basinda gelmektedir. Bu yontem igerisinde kiitle spektroskopisi kullanilarak
proteinler belirlenmektedir. Ancak bazi durumlarda yontem kararsiz olmakta ve yanlis
pozitif degerler iiretebilmektedir [39-41].

Tandem afinite aritma kiitle spektroskopisi: Proteinlerin etiketlenmesine dayanan bir
yontemdir. Proteinler etiketlendikten sonra ise aritma ve kiitle analizi gerceklestirilir [42].
Afinite kromatografi: Afinite kromatografi yontemi tersinir bir yontemdir. Saflagtirma ve
yakalama olmak iizere iki adimdan meydana gelmektedir. Islemin sonunda yiiksek oranda
yanlis pozitif degerler elde edilebilmektedir [29]. Bu yontemin en 6nemli 6zelligi zayif
protein etkilesimlerini bile belirleyebilmesidir.

Es-immiino c¢okeltme: Bu yontemde yem ve av olmak iizere iki tiirlii protein
bulunmaktadir. Hedef proteinler yem olarak ifade edilirken, etkilestigi protein ise av olarak
tanimlanmaktadir. Y 6ntem kapsaminda proteinler pargalanir ve birbiriyle etkilesim halinde

olan proteinler belirlenir [43].

Genel olarak incelendiginde, in-vitro yontemlerinde yanlis pozitif degerler iiretilmektedir. Bundan

dolay, in-vitro ile elde edilen sonuglarin, in-vivo yontemler ile dogrulanmasi gerekmektedir.

In-vivo yontemlerinde ise, proteinler arasindaki etkilesimler, canli organizmalar ya da

hiicreler kullanilarak belirlenir [23]. Genellikle hayvanlar lizerinde gergeklestirilir. In-vivo tabanl

yontemler ¢cogu zaman in-vitro tabanli yontemlerden sonra uygulanmaktadir. Bunun en 6nemli
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nedeni ise, in-vitro yontemlerinde elde edilen sonuglarin, canli hiicreler ya da organizmalar
iizerinde test edilmesidir. In-vitro yontemlerinde bazi durumlarda yanlis sonuglar ya da yiiksek
yanlis pozitif degerler elde edildigi i¢in, bu yontemlerin in-vivo yontemler ile dogrulanmasi
gerekmektedir. Ancak, bazi durumlarda in-vivo ydntemler de yaniltici sonuglar liretebilmektedir.
In-vivo da ise en ¢ok kullanilan yontemler sunlardir;

e Afinite etiketi: Daha cok proteinlerin yapilarin1 ve fonksiyonlarmi belirlemek igin
kullanilan bir yontemdir. Afinite etiketi yonteminde, ilk olarak bir yem proteini, plazmid
ile transfeksiyona ugrar. Ardindan, hiicreler pargalanir ve proteinler ile yem protein izole
edilir. Son adimda ise, proteinler elektroforez yardimiyla aynstirilir ve etkilesimler
belirlenir [44, 45].

o Kimyasal capraz baglama: Yapisal tabanli bir yontemdir. Bu ydntemde, proteinin
fonksiyonlar1 kovalent olarak baglanir ve yapisal bir etkilesimin olmas1 saglanir [46, 47].

e Y2H (Yeast Two Hybrid — Maya Iki Hibrit): Proteinler arasindaki etkilesimleri
belirlemek i¢in kullanilan en popiiler yontemdir. Bu yontemin en dnemli avantajlarmdan
birisi, proteinler arasindaki etkilesimler dogrudan belirlenebilmektedir. Bunun yani sira,
cok sayida yanlis pozitif degeler de elde edilebilmektedir [48].

e Sentetik latelit: Bu yontemde proteinler arasindaki etkilesimler fiziksel kosullardan
ziyade, fonksiyonel kosullara dayanmaktadir. Proteinler arasindaki etkilesimler gende
mutasyonlar olusturularak belirlenir [49].

In-vivo ve in-vitro yontemler ile gerceklestirilen deneysel uygulamalarda ¢ok sayida veri olugsmakta
ve bu verileri islemek i¢in hem zaman hem de laboratuvar ihtiyaci gerekmektedir [S0]. Ayrica, elde
edilen protein etkilesimleri, kullanilan deneysel yontemlere (in-vivo ve in-vitro) gore degisiklik
gostermektedir. Bunlara ek olarak, deneysel yaklasimlar hem cevresel hem de operasyonel
stireglere duyarli olduklart i¢in yanlig-pozitif ve yanlig-negatif degerler iiretilmektedir [S1]. Bu
nedenlerden dolayi, in-silico tabanli yaklagimlarin 6nemi artmistir [52,53].

In-silico ydntemlerinde ise, protein etkilesimleri bilgisayarlar ya da simiilasyonlar
araciligiyla belirlenmektedir [54]. In-silico yontemler ile sadece proteinler arasindaki etkilesimler
belirlenmemektedir. Bunun yaninda, proteinlerin tasarimi, biyoproses optimizasyonu ve
organizmalarin davraniglarinin modellenmesi gibi amaglar i¢in de kullanilmaktadir [55, 56]. En
cok kullanilan in-silico yaklagimlar sunlardir;

e Dizilim-tabanh yaklasimlar: Teknolojinin gelismesiyle, protein dizilimleri daha kolay
elde edilebilmekte ve proteinler arasindaki etkilesimleri belirleyebilmek icin gerekli olan
veriler toplanabilmektedir. Protein dizilimlerinin sayisallagtirlmasina dayanan bir
yaklasimdir. Bu yaklasimlarda protein yap1 bilgilerini, proteinlerin fizikokimyasal

bilgilerini, gen ontoloji bilgilerini kullanan algoritmalar bulunmaktadir [57, 58].
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Yapi-tabanh yaklasimlar: Yapi-tabanl yaklasimlarda, proteinler arasindaki etkilesimler
belirlenirken, proteinlerin yapilarina bakilmaktadir. Eger proteinler benzer yapiya sahipse,
etkilesim halinde olduklar1 proteinler de benzer yapiya sahiptir diigiincesine
dayanmaktadir. Ik asamada, proteinlerin yapilari belirlenir. Ardindan, etkilesim halinde
olduklar bilinen proteinler ile bir kiime olusturulur. Daha sonra, hedef proteinin yap1
bakiminda benzer olabilecegi proteinler belirlenir. Belirlenen proteinlerin etkilesim halinde
olduklar proteinler bulunur ve hedef proteinin bu proteinlerle etkilesim halinde oldugu
kabul edilir [59, 60].

Gen ifadesi: Bu yontemde genler ve kodladiklar1 proteinler arasindaki etkilesimlere
bakilmaktadir. Gen ifadesi, belirli bir genin bir hiicrede, dokuda veya organizmada gesitli
deneysel kosullarda ve zaman araliklarinda ifade edilme derecesidir. Kapsamli gen
ekspresyonu ve proteinler arasindaki etkilesim verilerinin istatistiksel yontemler ile
degerlendirilmesiyle, genler tarafindan kodlanan protein ¢iftlerinin rastgele proteinlerden
daha sik etkilesime girdigi gézlemlenmistir [61, 62].

Gen birlesimi: Fiizyon geni, c¢esitli nedenlerle iki ayr1 genden veya bunlarin
boliimlerinden olugan hibrit bir gendir. Organizmada bulunan benzersiz proteinler, baska
organizmalarda bulunan proteinlerle etkilesim kurarak, protein kompleksleri olusturur. Bu
metot ile, proteinler arasindaki etkilesimler, farkli genomlardan gelen diizenleyici bilgiler
kullanilarak tahmin edilir [63, 64].

Gen komsulugu: Coklu genomlar arasinda yeterli yakinlk saglandiginda, genler
tarafindan kodlanan proteinler arasinda fonksiyonel anlamda yiiksek bir baglanma goriiliir.
Bu yontemde, bilinmeyen protein etkilesimlerini belirleyebilmek i¢in, gen yakinligi bilinen
proteinler arasindaki etkilesimlere bakilir [65, 66].

Filogenetik agaclar: Filogenetik agaclar, proteinlerin evrimi hakkinda bilgiler saglar.
Etkilesim halinde olan proteinler, birlikte evrimlestigi i¢in benzer filogenetik agaclar
olusturur. Bu yontemde, etkilesimleri tahmin edilecek olan proteinlerin benzerlik matrisleri
ve filogenetik agaclan iretilir. Ardindan benzer filogenetik aga¢ yapilarina bakilir ve
etkilesim halinde olan proteinler belirlenir [35, 67, 68].

In-vivo, in-vitro ve in-silico tabanli yontemler genel olarak karsilastirildiginda, in-silico

tabanl yontemlerin hem ekipman hem biitce hem de laboratuvar ihtiyaci bakimindan daha az

maliyetli oldugu gdzlemlenmistir. Bu nedenle, arastirmacilar proteinler arasindaki etkilesimleri

belirlemek icin daha c¢ok in-silico tabanli ydntemlere yonelmislerdir. Proteinler arasindaki

etkilesimleri belirleyebilmek i¢in makine 6grenmesi algoritmalar1 siklikla kullanilmaktadir. [69]

numarali ¢aligmada aragtirmacilar, radyal-tabanl fonksiyonel yapay sinir ag1 kullanarak proteinler

arasindaki etkilesim bolgelerini tahmin etmislerdir. Calismanin ilk agamasinda protein dizilimleri

sayisallastirilmig ve her bir amino asidin frekans degerleri elde edilmistir. Ardindan, bagil entropi
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degerleri hesaplanmis ve toplamda 1.000 adet Oznitelik elde edilmistir. Son asamada ise
smiflandirma yapilmig ve siniflandiricinin performanst Fl-skor ve dogruluk degerlendirme
olciitleri ile belirlenmistir. Calismanin sonunda %99 oraninda F1-skor elde edilirken, %80 oraninda
dogruluk degeri hesaplanmistir. [70] numarali baska bir calismada ise proteinler arasindaki
etkilesimler protein imzalari yontemi ile belirlenmistir. Calismada insan ve farede bulunan
helikobakter pilori bakterisine ait veriler kullanilmistir. Protein dizilimleri protein imzas1 yontemi
ile sayisallagtirlmigtir. Siniflandirma islemi i¢in ise DVM (Destek Vektér Makineleri)
kullanilmigtir. Gelistirilen yontem ii¢ farkh tiir {izerinde test edilmistir. Bu tiirler; helikobakter
pilori, koli basili ve ekmek mayas: tiirleridir. Onerilen ydntemin basarimi dogruluk, duyarlilik ve
Ozgilinliik degerlendirme oOlgiitleri ile belirlenmistir. Protein dizilimlerinin ¢ok sayida oldugu
durumlarda, makine O&grenmesi algoritmalar1 etkili olamamakta ve Oznitelikler elde
edilememektedir [50]. Bu nedenle, makine 6grenmesi algoritmalarimin yaninda derin 6grenme
algoritmalar1 da bu alanda etkili bir sekilde kullanilmaktadir. [71] numarali c¢aligmada
aragtirmacilar, proteinler arasindaki etkilesimleri ESA (Evrisimsel Sinir Ag1) ve LSTM
(Long/Short Term Memory- Uzun/Kisa Vadeli Hafiz Aglan) ile tahmin etmiglerdir. Calismada,
proteinler arasindaki motifler, anlamsal ve uzun-kisa vadeli iligkiler belirlenmis ve bu iligkiler
Oznitelik olarak degerlendirilmistir. Kullanilan siniflandiricilarin basarimlari 5 kath capraz-
dogrulama islemi ile test edilmis ve siniflandiricilarin performanslan sadece dogruluk skoru ile
degerlendirilmistir. ESA mimarisi ile %98,78 oraninda dogruluk skoru elde edilmistir. [72]
numarali caligmada ise, proteinler arasindaki etkilesimler SSA (Siyam Sinir Ag1) ile tahmin edilmis
ve Onerilen siniflandiricinin performansi dort farkli veri seti lizerinde test edilmistir. Calismada,
protein dizilimleri hem protein imzalari hem de Prot2Vec yontemi ile sayisallagtirilmigtir.
Kullanilan SSA modelinin siniflandirma performanst AUC (Area Under Curve — Egri Altinda
Kalan Alan) skoru ile belirlenmistir. Dort veri seti ile yapilan dogrulama isleminin sonunda,
ortalama %83,25 oraninda AUC skoru elde edilmistir. [73] numarali ¢calismada arastirmacilar gliom
evrelerini makine 6grenmesi ve protein-protein arasindaki etkilesim aglarini kullanarak tahmin
etmislerdir. Caligmada 527 adet gen ifadesi kullanilmis ve bu veriler insanlarin beyin dokularindan
elde edilmistir. Elde edilen gen ifadeleri Pselnf vektor yontemi ile sayisallastirilmis ve 1-boyutlu
Oznitelik vektorleri olusturulmustur. Ardindan, 6znitelik vektorleri siniflandirilmak iizere SNB (Saf
Naive Bayes), DVM, KNN (K En Yakin Komsu), RO (Rassal Orman) ve YSA algoritmalarinda
kullanilmigtir. Siniflandiricilarin bagarimlart 10 katli ¢apraz-dogrulama ile test edilmis ve
performanslar1 6zgiinliik, duyarlilik ve dogruluk skorlart ile belirlenmistir. En basarili siniflandirma
islemi %97,1 dogruluk orani ile RO algoritmasiyla elde edilmistir. [74] numarali ¢aligmada
aragtirmacilar, hibrit 6znitelikleri kullanarak proteinler arasindaki etkilesimleri tahmin etmislerdir.
Caligmada proteinlerin 12 adet fizikokimyasal 6zellikleri kullanilarak sayisallastirma yapilmustir.

Bu o0znitelikler; hidrofobiklik, esneklik, ulasilabilirlik, doniis Olcegi, yiizey alani, polarite,
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hidrofilik, antijenik egilim, yan zincirlerin net yiik endeksi, polarize edilebilirlik, solvent erisilebilir
yiizey alani ve yan zincir hacmidir. Bu 12 adet 6znitelikten, hidrofobiklik ve polarize edilebilirlik
degerleri iki kere hesaplanmis ve bir protein dizilimi igin 14 adet 6znitelik elde edilmistir. Ardindan
bu 6znitelikler NB smiflandiricisi ile siniflandirilmis ve proteinler arasindaki etkilesimler tahmin
edilmistir. Dogrulama iglemi i¢in 10 kath ¢apraz-dogrulama kullanilmig ve 6nerilen siniflandirict
ile 9%93,20 oraninda dogruluk skoru hesaplanmigtir. [51] numarali ¢aligmada ise, arastirmacilar
proteinlerin fiziksel ve kimyasal 6zelliklerini kullanarak proteinler arasindaki etkilesimleri tahmin
etmislerdir. Caligmada 10.000 adet pozitif ve 10.000 adet negatif olmak iizere, toplamda 20.000
adet protein etkilesimi degerlendirilmistir. Proteinleri siniflandirmak i¢in YKE (Yiiksek Kalite
Endeksi) kullanilmig ve her bir protein i¢in toplam 40 adet 6znitelik elde edilmistir. Siniflandirma
stirecinde DVM algoritmasi kullanilmis ve simiflandiricinin basarimi 5 kath c¢apraz-dogrulama
yontemi ile belirlenmistir. Siniflandiricinin performansini hesaplamak icin ise 6zgiinliik, duyarlilik
ve dogruluk skorlar1 kullanilmistir. Caligmanin sonunda ortalama %75 oraninda dogruluk
gozlemlenmistir. [75] numarali ¢alismada arastirmacilar protein-protein etkilesimlerini derin
O0grenme kullanarak tahmin etmislerdir. Calismada etkilesimler maya ve helikobakter pilori tiirleri
iizerinden degerlendirilmistir. Protein dizilimleri PSSM yontemi ile sayisallastirilmigtir.
Sayisallagtirma igleminin ardindan ESA modeli kullanilmis ve bu model aracilifiyla 6znitelikler
elde edilmistir. Siniflandirma iglemi igin RotOR (Rotasyon Ormani) algoritmasi kullanilmig ve
proteinler arasindaki etkilesimler tahmin edilmistir. Siniflandiricinin bagarimi 5 kath gapraz-
dogrulama ile dl¢lilmiistiir. Bunlara ek olarak siniflandiricinin performansi ise dogruluk, 6zgiinliik,
duyarlilik, F-skor ve AUC skoru ile belirlenmistir. Proteinler arasindaki etkilesimler ortalama
%97,75 dogruluk ve %97,54 AUC skorlar1 ile tahmin edilmistir. [76] numarali ¢aligmada
aragtirmacilar dizilim tabanh yaklagimlar kullanarak, proteinler arasindaki etkilesimleri tahmin
etmislerdir. Caligmada toplamda 2.184 adet benzersiz protein dizilimleri kullanilmistir. Protein
dizilimleri OK (Oto Kovaryans) ve BT (Birlesik Triad) yontemleri ile sayisallagtirilmistir.
Siniflandirma iglemi i¢in ise oto kodlayici kullanilmig ve siniflandiricinin basarimi 10 katli ¢apraz-
dogrulama ile belirlenmistir. Gergeklestirilen ¢aligmanin ana amaci etkili protein sayisallagtirma
yontemini belirlemek oldugu igin, bu iki yontemin siniflandirma performanslari karsilastirilmistir.

Caligmanin sonunda OK sayisallastirma yonteminin daha etkili oldugu gozlemlenmistir.

4.2. Protein Ailelerinin Simiflandirilmasi

Protein ailelerinin smiflandirilmasi, biyomolekiiler tanmima, biyoenformatik, protein
kalintilarinin belirlenmesi ve akilli ilag tedavisi ¢aligmalart i¢in 6nemli bir arastirma alanidir.
Protein aileleri, analog yapilari igeren ¢ok sayida proteinlerden olugsmaktadir. Siniflandirma iglemi
sirasinda, benzer fonksiyonlara sahip olan protein aileleri bir grup olarak ifade edilmektedir. Ancak,

yapisal bilgilere dayali olarak bir protein ailesini belirlemek, karakterize edilmemis protein
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dizilimlerinin elde edilmesinin zor olmasi nedeniyle, saglikli olamamaktadir [77, 78]. Bunun en
biiyiik nedeni, yap1 bilgilerine dayali gergeklestirilen ¢aligmalarda, protein fonksiyonlari bilgisi net
olmayabilmektedir. Bundan dolay1, arastirmacilar alternatif yollar aramiglardir. Bu alternatif yol
dogrultusunda kullanilan en popiiler yaklasim ise protein dizilimleriyle gerceklestirilen
caligmalardir [79-81]. Bunlara ek olarak, protein fonksiyonlarimi belirlemek i¢in 3-boyutlu protein
yapilariin kullanilmas1 zaman ve maliyet agisindan verimli olmamakta ve X-151n1, NMR gibi baz1
karmagik yontemlerin kullanilmasimi gerektirmektedir [82]. Bu dezavantajlardan dolay1 protein
dizilimlerine yonelik yaklagimlarim 6nemi artmistir.

Protein dizilimlerini analiz etmek ve protein dizilimlerinden anlamli, ayrik ve stirekli
Oznitelikler toplamak i¢in, Oznitelik miihendisligine bagvurulmaktadir. Gerekli 6znitelikler elde
edildikten sonra ise, derin 6grenme ve makine dgrenmesi algoritmalar1 kullanilmakta ve protein
aileleri siniflandirilmaktadir. Ancak, bu smiflandirma algoritmalarinin kullanilabilmesi igin,
protein dizilimlerinin sayisallagtirilmasit gerekmektedir. Bu nedenle bu c¢aligmalarda protein
sayisallagtirma yontemleri siklikla kullanilmaktadir. [83] numarali galigmada arastirmacilar,
protein ailelerini belirleyebilmek i¢in derin 6grenme modellerine bagvurmuslardir. Calismada dort
farkli derin 6grenme modeli kullanilmig ve modellerin basarimlar1 ¢apraz-dogrulama ile
Ol¢lilmistiir. Protein dizilimleri n-gram ve keras vektorii yontemleri ile sayisallastirilmstir.
Caligmada toplamda 84.753 adet protein dizilimi kullanilmistir. Protein ailelerini tahmin etmek igin
DSA (Derin Sinir Aglar1), LSTM, RNN (Recurrent Neural Network — Yinelemeli Sinir Aglari) ve
ESA mimarileri kullanilmistir. En iyi simiflandirma LSTM derin 6grenme modeli ile elde edilmis
ve %91,24 oraninda dogruluk skoru hesaplanmistir. [84] numarali ¢calismada ise arastirmacilar,
protein ailelerini siniflandirmak igin sinir aglarini kullanmiglardir. Calismada, 10.345 adet protein
ailesine ait 550.960 adet protein dizilimi analiz edilmistir. Protein dizilimleri GloVe yontemi ile
sayisallastirilmigtir. Siniflandirma islemi i¢in GRU (Gated Recurrent Unit — Gegitli Tekrarlayan
Birim), LSTM, BiLSTM (Cift Yonli LSTM) ve ESA kullanilmistir. Siniflandiricilarin
performanslart F1-skor degeri ile dl¢iilmiis ve en yiiksek skor GRU ile elde edilmistir. Bu yontem
ile %94,84 oraninda dogruluk gézlemlenmistir. Bunun yani sira, aragtirmacilar bu ¢alismada, DVM
yontemi ile de siniflandirma yapmislar ve bu yontemin sonucunu diger derin 6grenme yontemleri
ile karsilastirmiglardir. Derin 6grenme modellerinin DVM siniflandiricisindan daha etkili oldugu
belirtilmistir. [82] numarali ¢aligmada arastirmacilar RNN, LSTM ve GRU derin 6grenme
modellilerini kullanarak protein ailelerini siniflandirmiglardir. Caligmada 30 farkli protein ailesine
ait veriler degerlendirilmis ve bu dogrultuda 40.433 adet protein dizilimi analiz edilmistir. Bu
calismada da protein dizilimleri n-gram ve keras vektorii ile sayisallagtirilmistir. Calismanin
sonunda en basarili yontem LSTM derin 6grenme modeli olmus ve bu model ile %78,4 oraninda
dogruluk skoru elde edilmistir. Bunun yani sira, calismada KNN, NB, karar agaci, DVM ve LR

simiflandiricilant da kullanilmistir. Sonug olarak, derin 6grenme modellerinin, protein ailelerini
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siniflandirma  silirecinde daha etkili olduklart goézlemlenmistir. [85] numarali c¢aligmada
aragtirmacilar GEA (Graf Evrisimsel Ag§) mimarisini kullanarak protein ailelilerini
siniflandirmiglardir. Calismada 22.725 adet protein dizilimi kullanmilmistir. Siniflandiricinin
performansi sadece dogruluk degerlendirme 6lgiitii ile hesaplanmis ve %74,33 oraninda bir bagarim
elde edilmistir. Bunlara ek olarak, t-DSKG (t-Dagitilmig Stokastik Komgu Gomme) yontemi ile
siniflandiricinin performansi 6l¢iilmistiir. [86] numarali ¢alismada arastirmacilar yeni bir sayisal
haritama modeli olusturmuslar ve protein ailelerini modelleyip simiflandirmislardir. Calismada
4.655 protein ailesine ait 1,652.498 adet protein dizilimi kullanilmigtir. Protein dizilimleri 6nerilen
yontem, k-mer ve ProtVec yontemleri ile sayisallastirilmistir. Sayisallastirma isleminin ardindan
ESA derin 6grenme modeli tasarlamig ve protein aileleri siniflandirilmistir. Arastirmada, ESA
mimarisinin yani sira NB ve KNN olmak iizere 2 farkli makine 6grenmesi algoritmalarma da
bagvurulmustur. Siniflandiricinin  performanslar1 yalnizca dogruluk degerlendirme o6lgiitii ile
belirlenmistir. Calismanin sonunda, NB siniflandiricisi ile %77,29 dogruluk degeri elde edilirken,
bu deger KNN siniflandiricist ile %95,87’e kadar artig gostermistir. Ancak, en etkili performans
ESA tabanli siniflandirict ile elde edilmistir. Onerilen derin dgrenme modeliyle %97,17 oraninda
dogruluk gozlemlenmistir. [87] numarali ¢caligmada ise arastirmacilar ESA mimarisi gelistirerek,
protein ailelerini siniflandirmiglardir. Calismada 60 protein ailesine ait protein dizilimleri
degerlendirilmistir. Bu dogrultuda, protein dizilimleri ilk olarak ikili-kodlama protein
sayisallagtirma yontemi ile sayisallastirllmis ve smiflandiricilarda kullanilmak tizere hazir hale
getirilmistir. Calismada gelistirilen ESA mimarisine ek olarak LSTM, BiLSTM, GRU ve DVM
smiflandiricilan da kullanilmistir.  Siniflandiricilari performanslar dogruluk, kesinlik, duyarlilik
ve Fl-skorlan ile belirlenmistir. Uygulama sonuglarina gére DVM smiflandiricisi harig, biitiin
smiflandiricilar %90 un tizerinde dogruluk sergilemistir. DVM yontemi ile %87,88 dogruluk skoru
hesaplanmistir. Ardindan en disiik siniflandirma performanst BILSTM ve LSTM mimarileriyle
elde edilmis ve srasiyla 992,22 ve %92,51 dogruluk skorlar1 hesaplanmistir. GRU
smiflandiricisiyla %94,84 oraninda dogruluk skoru elde edilirken, tasarlanan ESA mimarisiyle ise
%97,77 oraninda dogruluk gozlemlenmistir. En iyi siniflandirma basarisina gelistirilen yontem ile
ulagilmigtir. [88] numarali ¢alismada, arastirmacilar ESA mimarisini kullanarak protein ailelerini
analiz etmislerdir. Calismada 5 farkli protein ailesine ait toplamda 7.938 adet protein dizilimi ele
alinmistir. Proteinler Word2Vec yontemi ile sayisallagtirilmis ve ESA mimarisinde siniflandirma
amactyla kullanilmistir. Smiflandiricinin basarimi 10 kath ¢apraz-dogrulama ile belirlenirken,
performanst dogruluk, Mathews korelasyon katsayisi, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor
degerlendirme oOlgiitleri ile saptanmistir. Caligmanin sonunda %98,89 oraninda dogruluk skoru
hesaplanmigtir. [89] numarali calismada ise, arastirmacilar DSA kullanarak hem protein
etkilesimlerini tahmin etmisler hem de protein ailelerini siniflandirmiglardir. Calisma kapsaminda

5 protein ailesine ait protein verileri ele alinmistir. Protein dizilimlerini sayisallagtirmak i¢in 4 farkli
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yontem kullanilmistir. Bu yontemler; AAB (Amino Asit Bilesimi), GAAB (Gruplandirilmis Amino
Asit Bilesimi), BT ve YDS (Yart Dizilim Siralamasi) yontemleridir. Sayisallastirma isleminin
ardindan Oznitelikler elde edilmis ve bu Oznitelikler simiflandirilarak, protein aileleri kategorize
edilmistir. Kullanilan derin 6grenme modelinin basarimi 5 kath c¢apraz-dogrulama ile test
edilmistir. Siniflandiricinin performansi ise, kesinlik, dogruluk, duyarlilik ve AUC ile 6l¢iilmiistiir.
Caligmanin sonunda %100 oraninda kesinlik degeri, %98,15 oraninda duyarlilik degeri, 0,99
oraninda AUC skoru ve %99,08 oraninda dogruluk degeri gdzlemlenmistir. [90] numaral
caligmada aragtirmacilar protein ailelerini hiyerarsik bir sekilde siniflandirmak i¢in derin 6grenme
modeli kullanmiglardir. Calismada toplamda 4.000 protein ailesi degerlendirilmistir. Proteinlerin
sayisallastirilma adiminda ise 2-boyutlu matris yapist kullamilmistir. Bu yap1 dogrultusunda
sayisallastirilan proteinler, daha sonra ESA mimarisi ile smiflandirilmistir. Siniflandiricinin
performansi dogruluk, kesinlik, duyarlilik, Fl-skor ve AUC degerlendirme Oolgiitleri ile
belirlenmistir. Caligmanin sonunda, %95,53 oraninda dogruluk, %97,24 oraninda kesinlik, %94,05
oraninda duyarlilik, 0,99 oraninda AUC ve %95,62 oraninda ise F1-skor elde edilmistir.

4.3. Protein Fonksiyonlarinin Belirlenmesi

Dogada goriinen 20 farkli tiirdeki amino asit dizilimleri DNA tarafindan olusturulmaktadir.
Amino asitler, hiicreler arasindaki iletisimin saglanmasi, hiicrelerin diizenlenmesi, reaksiyonlarin
hizlandirilmas1 olmak iizere organizma {zerinde c¢esitli rollere sahiptirler. Proteinlerin
fonksiyonlar1 belirlenirken, proteinlerin yapilarina bakilmaktadir. Protein fonksiyonlarmin
belirlenmesiyle, genlerde cesitli hastaliklara yol acan degisikler saptanabilmekte, hastaliklarin
Oniine gegilebilmekte ve bu sayede hastaliklarin tanis1 konabilmekte ve tedavisi i¢in bir yol plani
hazirlanabilmektedir [91]. Proteinlerin fonksiyonlar1 belirlenirken ¢ogu zaman deneysel
yaklagimlar kullanilmaktadir. Fakat, deneysel c¢alismalarda kimyasal iglemlerin zaman almasi,
laboratuvar ihtiyacinin artmasi ve insan kaynagina ihtiya¢ duyulmasi, deneysel yaklagimlarin
maliyetli olmasina sebebiyet vermektedir [92, 93]. Bunun yani sira, teknolojik gelismelerin genetik
alaninda artig gdstermesiyle, yeni protein dizilimleri elde edilmekte ve veri sayisinda artis oldugu
icin analiz islemleri yavas olmaktadir [94]. Bu kisitlamalardan dolay1, hesaplama-tabanl analiz
yontemlerinin 0nemi artmig ve bu yontemler protein fonksiyonlarmin tahmini galigmalarinda
siklikla kullanilmaya baglanmistir.

Protein fonksiyonlar ii¢ farkli karmagiklik seviyesinde degerlendirilmektedir. Bu seviyeler;
biyokimyasal, fenotipik ve fizyolojik seviyelerdir. Bunun yam sira, hiyerarsik bir yap1 kullanilarak
da protein fonksiyonlar1 analiz edilebilmektedir. Hesaplama-tabanl yaklagimlarda ise, karmagiklik
seviyelerinden ziyade, hiyerarsik bir yap1 kullanilmaktadir. En ¢ok kullanilan hiyerarsik yap1 ise
GO (Gen Ontolojisi) terimidir. GO terimleri, proteinlerin biyokimyasal veya molekiiler

fonksiyonlarin1 belirmede etkili olduklar1 igin, hesaplama-tabanli yaklagimlarda tercih
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edilmektedir. GO terimleri, birbirine bagl {i¢ farkli seviyeden meydana gelmektedir. Bu seviyeler;
BS (Biyolojik Siireg), MF (Molekiiler Fonksiyon) ve HB (Hiicresel Bilesen) seviyeleridir [95].
Sekil 4.1°’de GO terimlerinin hiyerarsik yapisi verilmistir.

GO:0008150

biyolojik siireg

A

&

GO:0050896 GO:0009987 GO:0065007
uyarana tepki hiicresel siireg leOI?Jlk
regiilasyon
A ‘f//u A
GO:0051716 G0O:0023052 GO:0007154 GO:0050789

uyarana hiicresel
yanit

hiicresel sinyal

hiicre iletigimi

biyolojik siire¢
regiilasyonu

Sekil 4.1. GO terimlerinin graf yapisi

Sekil 4.1°de verilen graf yapisina gore, her bir kare sekli hiyerarsik yapiy1 ifade etmektedir. Bu
sekillerin iist kisminda GO terimleri, alt kisminda ise o GO terimlerinin seviyeleri yer almaktadir.
Ornek verilecek olursa, hiyerasinin en iistinde GO:0008150 terimi bulunmaktadir. Bu terimin
seviyesi ise biyolojik siirectir. GO:0009987 terimi ise hiyerarsik olarak GO:0008150 teriminin
altinda yer almaktadir. Bu terimin ise seviyesi hiicresel siirectir.

Biyolojik siireg, molekiiler seviyedeki fonksiyonlarin kiimelenmesiyle ortaya ¢ikan genis
oOlgekli fonksiyonlar olarak ifade edilmektedir. Hiicresel bilesen ise, proteinlerin organizma ya da
hiicre i¢inde gergeklestirdigi fonksiyon olarak tanimlanmaktadir. Son olarak ise, molekiiler
fonksiyon, molekiiler seviyede goriilen eylemlerdir. Teknolojik alaninda goriilen ilerlemeler,
protein dizilimlerinin elde edilmesinde kullanilan yontemlerin gelismesine yol acarak giliniimiide
protein dizilimlerinin kolay bir sekidle elde edilmesine neden olmaktadir. Elde edilen dizilimlerinin
kanitlanmasi ve dogrulanmasi gerekmektedir. Bu amag i¢in ise deneysel yaklagimlar kullanilmakta,
ancak analiz islemi uzun zaman almaktadir. Bu kisitlamanin 6niine gecebilmek icin ¢esitli sayida
algoritmalar gelistirilmistir. Fakat gelistirilen algoritmalarin ¢ogu manuel yaklagimlara
dayanmaktadir. Bundan dolay1 bu yontemlerden ziyade, hesaplama-tabanl yaklagimlarin kullanimi

gerekmektedir.
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Hesaplama-tabanli yaklagimlar ile protein fonksiyonlarmin tahmin edilebilmsi i¢in yapay
zeka modellerine basvurulmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda, derin 6grenmeye ve makine
ogrenmesine dayali yotemler kullanilmaktadir. Caligmalar incelendiginde makine 6grenmesi
algoritmalarinin daha sik kullamildigi goézlemlenmistir. Bu durumun en biiyiik nedeni, bu
yontemlerin, protein fonksiyonlarinin tam olarak bilinmedigi durumlarda bile etkili olmasidir [96].
Ancak, bazi c¢aligmalar, makine 6grenmesinin yanlig hizalamalara yol agabildigini kanitlamigtir
[97]. Bunun yani sira, makine Ogrenmesi ile gerceklestirilen c¢aligmalarda siniflandirma
performansi diisiikk olmaktadir [97]. Siniflandirma performansimin diisiik olmasinin en biiyiik
nedeni, fonksiyonlarin ¢ok sinifli olmasidir [98]. Makine Ogrenmesi ile gerceklestirilen
caligmalarda goriilen problemleri ¢6zmek igin, arastirmacilar derin 6grenmeye bagvurmuslardir.
Biiyilk verinin iglenmesinde derin Ogrenmenin aktif ve etkili bir sekilde kullanilmasi,
arastirmacilarin derin 6grenme algoritmalarini bu alana uygulamalarina sebebiyet vermistir [99,
100]. [101] numarali c¢alismada arastirmacilar derin O6grenme modeli kullanarak protein
fonksiyonlarini siniflandirmiglardir. Calismada maya ve insana ait olmak iizere iki tiire ait protein
fonksiyon verileri analiz edilmistir. Calismanin ilk asamasinda, protein dizilimleri hem ProtVec
hem de 3-gram protein sayisallagtirma yoOntemleri olmak iizere iki farkli yontem ile
sayisallastirilmigtir. Dizilimlerden 6znitelikler elde edildikten sonra, ESA mimarisi tasarlanmis ve
siiflandirma islemi yapilmistir. Protein fonksiyonlarinmi siniflandirma i¢in GO terimleri kullanilmis
ve BS, MF ve HB seviyeleri icin ayr1 ayri tahmin iglemi gergeklestirilmistir. Siniflandiricinin
basarimi 5 katli ¢apraz-dogrulama kullanilarak belirlenirken, performans: ise F1-skor ve AUC
skoru ile saptanmigtir. Caligmanin sonunda maya tiirii i¢in en yliksek F1-skor MF seviyesinde elde
edilmis ve %61,1 oraninda skor gézlemlenmistir. Ardindan en yiiksek F1-skoru HB seviyesi i¢in
hesaplanmig ve bu seviyede skor %52,8 bulunmustur. En bagarisiz siniflandirma islemi ise BS
seviyesinde gozlmlenmistir. Bu sevyiede elde edilen F1-skor %41,5’tir. insana ait simiflandirma
isleminde ise en basarili simiflandirma MF seviyesinde elde edilmis ve sonu¢ %065,3 olarak
bulunmustur. Ardindan en bagarili tahmin islemi HB seviyesinde gozlemlenmis ve %61,7 oraninda
F1-skor hesaplanmistir. En basarisiz siniflandirma ise BS seviyesinde goriilmiistiir. Bu seviyede
hesaplanan F1-skor ise %50,7 olmustur. [102] numarali ¢aligmada ise arastirmacilar yinelemeli
sinir ag1 kullanarak protein fonksiyonlarini siniflandirmiglardir. Calisma kapsaminda 42.918 GO
terimi kullanilirken, 523.990 protein dizilimi analiz edilmistir. Protein fonksiyonlarinin GO
terimleri GOLan sayisallastirma yontemi ile sayisallastirilirken, elde edilen protein dizilimleri ise
ProLan protein sayisallastirma yontemi ile sayisallastirilmistir. Protein ve GO terimlerinden gerekli
Oznitelikler elde edildikten sonra, RNN mimarisi kullanilarak siiflandirma yapilmistir. Tasarlanan
siniflandiricinin - performanst sadece AUC skoru kullanilarak hesaplanmigtir. Caligmanin
sonucunda %33,3 oraninda bir deger hesaplanmigtir. [103] numarali calismada arastirmacilar,

proteinlerin etkilesim ve sekans bilgilerini kullanarak protein fonksiyonlarini tahmin etmislerdir.
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Caligmada protein fonksiyonlar:i GO terimleri kullanilarak siniflandirilmistir. Caligma kapsaminda
MF seviyesi igin 6.221 adet, BS seviyesi i¢in 19.181 adet ve HB seviyesi i¢in ise 2.358 adet terim
kullanilmigtir. Gerekli veriler elde edildikten sonra, arastirmacilar protein dizilimlerini
sayisallastirmak igin ikili-kodlama yontemine bagvurmuslardir. Siiflandirma islemi i¢in ise ESA
mimarisi gelistirilmis ve kullanilmigtir. Gelistirilen siniflandiricinin performans: F1-skor, MKK,
AUC, kesinlik ve duyarlilik degerlendirme olgiitleri ile belirlenmistir. Smiflandiricinin bagarimi
BS, HB ve MF seviyleri i¢in ayr1 ayr test edilmistir. MF seviyesi i¢in 0,9 oraninda AUC skoru elde
edilirken, Fl-skor ise %47 olrak hesaplanmistir. HB seviyesine gore yapilan siniflandirma
isleminde ise, 0,95 oraninda AUC skoru gézlemlenmistir. Bu seviyede elde edilen F1-skor degeri
ise %52 olarak bulunmustur. Son olarak BS seviyesinde ise %34 oraninda F1-skor hesaplanmustir.
Bu seviyede elde edilen AUC skoru ise 0,88’dir. [104] numarali ¢alismada aragtirmacilar GO
seviyelerini kullanarak protein fonksiyonlarini smiflandirmislardir. Smiflandirma islemi igin
Ogrenilen siralamay1 6grenmek tabanli bir yaklasim kullanilmistir. Caligmada protein dizilimleri
ProFet, InterProt ve k-mer olmak {izere ii¢ farkli protein sayisallagtirma yontemi ile
sayisallastirilmigtir. Kullanilan siniflandiricinin performans: hem AUC skoru hem de F1-skor ile
belirlenmistir. BS seviyesinde %37 oraninda F1-skor gézlemlenirken, 0,23 oraninda AUC skoru
elde edilmistir. En yiiksek AUC skoru HB seviyesinde elde edilmis ve 0,7 degerine ulagsmigtir. MF
seviyesinde hesaplanan F1-skoru ise %69 olarak bulunmustir. MF seviyesinde ise 0,55 AUC
skoruna ulagilirken, %69 Fl-skoru hesaplanmistir. [105] numarali ¢aligmada ise protein
fonksiyonlari RO, ESA ve SA (Sinir Ag) ile siiflandirilmig ve tahmin edilmistir. Calisma
dogrultusunda proteinleri siniflandirmak i¢i bes farkli yontem kullanilmistir. Siniflandirma iglemi
icin hibrit model kullanilmig ve ESA, SA ve RO modelleri birlestirilmistir. Gelistirilen hibrit
smiflandiricinin performansi F1-skor, kesinlik ve duyarlilik performans degerlendirme kriterleri ile
saptanmigtir. Gelistirilen siniflandiriciyla, %49 oraninda F1-skor, %55 oraninda duyarlilik ve %45
oraninda kesinlik elde edilmistir. [106] numarali ¢aligmada ise protein fonksiyonlar graf teorisine
dayanarak analiz edilmis ve GO terimleri kullanilmigtir. Beg farkl: tiire ait protein fonksiyonlar
kullanilmistir. Bu tiirler; insan, meyve sinegi, zebra baligi, fare ve Avustralya kurbagasidir.
Calismada kapsaminda, proteinlerin benzerlik oranma gore sayisallagtirma islemi yapilmis ve
proteinlerden oznitelikler elde edilmistir. Uygulama sonuglarina gore, BS seviyesi igin %55,80,
MF seviyesi i¢in %71,63 ve HB seviyesi i¢in %79,27 oraninda dogruluk skorlar1 elde edilmistir.
[107] numarali ¢alismada ise arastirmacilar KNN algoritmasini kullanarak protein fonksiyonlarini
siniflandirmiglardir. Calismada GO terimlerinden yalnizca BS seviyesi kullanilmis ve elde edilen
protein dizilimlerini sayisallastirmak i¢in farkli benzerlik algoritmalar1 kullanilmistir. Kullanilan
smiflandirma algoritmasiin performansi ise sadece AUC degerlendirme 6lgiitii ile belirlenmistir.
Caligmanin sonunda BS seviyesi i¢in 0,77 oraninda AUC skoru gézlemlenmistir. [108] numarali

calismada arastirmacilar protein fonksiyonlarimi siniflandirmak i¢in RY (Rastgele Yiiriiyiis)
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smiflandiricisim uygulamislardir. Maya ve insan olmak iizere iki farkl tiire ait protein dizilimleri
ve fonksiyonlar1 kullanmilmistir. Gelistirilen siniflandiricinin performansi ise sadece Fl1-skor ile
Olciilmiistiir. Calisma kapsaminda siniflandirma iglemi igin GO terimleri kullanmilmis ve bu
terimlerden sadece MF seviyesine basvurulmustur. Calismanin sonunda insan i¢in en yiiksek F1-
skor degeri %18 olarak hesaplanmistir. Bu basarim degeri maya igin ise %27’ye yiikselmigtir. [109]
numarali caligmada arastirmacilar derin 6grenme modeli kullanarak protein dizilimlerinden protein
fonksiyonlarini tahmin etmiglerdir. Siniflandirici olarak ESA mimarisi kullanilmigtir. Caligsmalarin
cogunda oldugu gibi, protein fonksiyonlar1 GO terimlerine gore simiflandirilmistir. Bagvurulan
siniflandiricinin performansi ise hem F1-skor hem de AUC skoru ile belirlenmistir. Caligmanin
sonunda MF seviyesi i¢in %58,5, BS ic¢in %47,4 ve HB icin ise %69,9 oraninda F1-skorlar elde
edilmistir. Bunun yani sira, en diisik AUC skoru BS seviyesinde gézlemlenmistir. Bu seviyede
elde edilen AUC skoru 0.407°dir. Ardindan en yiiksek AUC skoru MF seviyesinde elde edilmis ve
sonu¢ 0.536 olarak bulunmustur. En bagarili AUC skoru ise HB seviyesinde goriilmiis ve 0.726
oraninda bir deger saptanmistir. [110] numarali ¢aligmada ise, aragtirmacilar grafik ¢ekirdegi
yapisini kullanarak protein fonksiyonlarini sinmiflandirmislardir. Protein dizilimleri grafik teorisine
gore sayisallagtinlmigtir. Sayisallastirma adiminda proteinlerin ikincil yapilarma bakilarak
aralarindaki yollar belirlenmistir. Bu sayede grafik yapisi olusturulmustur. Siniflandirma adiminda
DVM kullanilmis ve protein fonksiyonlar1 tahmin edilmistir. Diger calismalarin aksine, bu
calismada GO terimleri kullanilmamistir. Bunun yerine enzimler ve enzim olmayan organik
maddeler kullanilmigtir. Bu dogrultuda yapilan smiflandirma isleminin performans: yalnizca
dogruluk degerlendirme o6lgiitii ile belirlenmistir. Calismanin sonunda %84,04 oraninda dogruluk

skoru elde edilmistir.

4.4. T1lac-Hedef Etkilesimlerinin Tahmin Edilmesi

[lag hedefleri, ilag aragtirma ve gelistirmenin temelinde yatmaktadir. Bu durumundan dolayi
son birka¢ ylizyilda insanlar ve arastirmacilar ilag hedeflerine biiyikk oOlgiide glivenmeye
baglamistir. Her ne kadar hedef proteinler ile etkilesime giren bilinen ilaglarin sayis1 artmaya devam
etse de onaylanmus ilag hedeflerinin sayisi halen insan proteomunun sadece kiigiik bir kismin1 ifade
etmektedir. Ilag-hedef etkilesimleri, ilaclarin erken asamada kesfedilmesinde ¢ok &nemli roller
iistlenmektedir. Teknolojinin gelismesiyle olusan yeni imkanlar ile arastirmacilar bilinen ilag
hedeflerini kullanarak potansiyel ilaglar1 belirleyebilmektedir [111]. Yeni ilaglarin gelistirilmesi,
ilaglarin takip edilmesi ve ilaglarin sentezi, ilaglar ve hedefleri arasindaki etkilesimlerin
belirlenmesiyle miimkiin olmaktadir [112]. Ancak, ilag-hedef etkilesimlerinin belirlenmesi hem
zaman agisindan hem de biit¢e agisindan maliyetli olmaktadir. Cogu zaman biyolojik ve kimyasal
siireg ve deneylerden dolay1 bu siire 2-3 yil arasinda degisiklik gosterebilmekte ve cok sayida

kaynak ile biit¢eye ihtiyag duyulabilmektedir [113-115]. Bundan dolayi ilaglar, hedefler ve ilag-
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hedef etkilesimleri ¢esitli hesaplama-tabanli yontemler ile daha hizli bir sekilde belirlenebilmekte
ve miimkiin olabilecek ilag-hedef etkilesimleri tahmin edilebilmektedir. Halka ag¢ik olan biyolojik
ve kimyasal veri setlerindeki hizl artig sayesinde, hesaplama-tabanli yontemlerin 6nemi artmis ve
yeni verilerin sistematik bir bicimde 6grenilip analiz edilebilmesi miimkiin olmustur.
Hesaplama-tabanli yontemler {i¢ farkli kategoride degerlendirilmektedir. Bu yontemler
yanastirma yontemi, 6zellik-tabanli yontem ve benzerlik-tabanli yontemlerdir. Benzerlik-tabanli
yontemde, belirli bir ilacin veya bilesigin bilinen hedeflerinin kimyasal yap1 benzerligi
hesaplanmakta ve potansiyel hedefler belirlenmektedir. Benzerlik-tabanl yontemler, kimyasal yap1
benzerliginin yliksek oldugu durumlarda etkili olmaktadir. Uygulamasi ve kullanilmas1 kolay bir
yontemdir. Ancak, verilerin ¢ok oldugu durumlarda, bu yontemin dogrulugu azalmaktadir [112].
Buna ek olarak, benzerlik-tabanli yontemler, belirli bir protein ailesine ait ilag-hedef
etkilesimlerinin belirlenmesinde etkiliyken, diger protein ailelerine ait etkilesimlerde etkili
olamamaktadir [116]. Bu kisitlamalardan dolayi, son zamanlarda bu yaklasim aragtirmacilar
tarafindan tercih edilmemektedir. Yanastirma yonteminde ise, {i¢ boyutlu yapilar {izerinde ilaglar
ve potansiyel hedeflerin yapilar ve elektriksel uyumlar1 hesaplanmakta ve miimkiin olabilecek
hedefler belirlenmektedir. Yanastirma yonteminde, hedef proteinin 3-boyutlu yapi bilgisine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenden dolayi, bu yaklagimin tahmin dogrulugu diisiik olabilmektedir [112].
Yanastirma yonteminde goriilen diger bir problem ise, 3-boyutlu yap1 bilgisi bilinmeyen proteinlere
uygulanamamasidir. Glinlimiizde 3-boyutlu yap1 bilgisi bilinmeyen proteinler mevcuttur. Bu da
yanagtirma yaklagiminin limitli olmasina ve aktif bir sekilde kullanilamamasina neden olmaktadir.
Benzerlik-tabanli ve yanastirma yonteminin yeteri kadar etkili olmamalar, &zellik-tabanli
yaklasimin ortaya ¢ikmasina sebebiyet vermistir [117, 118]. Ozellik-tabanli yéntemlerde, ilag-
hedefleri belirlenirken iki senaryo 6n plana ¢ikmaktadir; ilag ve hedefler arasinda etkilesim ya
vardir ya da yoktur. Bu yontemde, bilinen etkilesimlere ait ortintiiler kullanilmakta ve yapay zeka
algoritmalarina dayali yontemler ile tahmin modeli gelistirilmektedir. Gelistirilen tahmin modeli
ile potansiyel ilag-hedef etkilesimleri belirlenmektedir. Ancak, makine Ogrenmesi ile
gerceklestirilen ¢aligmalarda bilgi kayb1 gézlemlenmektedir [119]. Kaybolan bilginin tekrar elde
edilmesi geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ile zor olmaktadir. Bundan dolayi, makine
O0grenmesinin neden oldugu problemin Oniine gecebilmek i¢in, derin 6grenme algoritmalari
kullanilmaya baglanmistir. [112] numarali calismada arastirmacilar LSTM derin 6grenme modelini
kullanarak ilag-hedef etkilesimlerini tahmin etmiglerdir. Caligmada protein dizilimleri PSSM ve
LA (Legendre Anlar1) olmak {izere iki farkli protein sayisallastirma yontemi ile sayisallastirilmigtir.
Sayisallagtirma isleminin ardindan 1842-boyutlu 6znitelik vektorii elde edilmis ve bu vektor
iizerinde Oznitelik se¢imi yapilmistir. Bu dogrultuda TBA (Temel Bilesen Analizi) yontemi
kullanilmis ve 6znitelik vektoriiniin boyutu kii¢iiltiilmiistiir. Ardindan LSTM derin 6grenme modeli

tasarlanmig ve siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Siniflandiricinin performansi dogruluk,
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0zgiinliik, MKK ve AUC degerlendirme olgiitleri ile belirlenmistir. Caligmanin sonunda ortalama
dogruluk skoru %91,95 olarak elde edilmistir. Bunun yan1 sira ortalama AUC skoru 0,97 olarak
hesaplanirken, %85,04 oraninda ise MKK skoru gozlemlenmigtir. [120] numarali ¢aligmada
aragtirmacilar agag-tabanl kolektif 6grenme kullanarak ila¢ ve hedefleri arasindaki etkilesimleri
tahmin etmislerdir. Calismada dort fakli veri setine ait dort farkli etiket degerlendirilmistir. Bu
etiketler; niikleer reseptdr, G-proteini kenetli reseptdr, iyon kanallari ve enzimlerdir. ilag bilesenleri
kimyasal yapilarindaki benzerliklere gore sayisallagtirilmistir. Bunun yani sira hedef proteinleri ise
dizilim hizalama kullanilarak sayisal hale getirilmistir. Bu islem i¢in ise Smith-Waterman skoru
kullanilmigtir. Sayisallagtirma isleminin ardindan kolektif 6grenme tabanli bir mimari gelistirilmis
ve smiflandirma gerceklestirilmistir.  Gelistirilen modelin performanst yalmizca AUC
degerlendirme 6lgiitii ile belirlenmistir. Caligmanin sonunda, niikleer reseptor igin 0,91, G-proteinli
kenetli reseptor icin 0,95, iyon kanallar1 ve enzimler icin ise 0,97 oraninda AUC skoru
hesaplanmigtir. [116] numarali ¢alismada ise, arastirmacilar ilag-hedef etkilesimlerini tahmin
edebilmek igin derin 6grenme modeli 6nermislerdir. Caligmada 1.412 adet ilag verisi kullanilirken,
1.520 adet ise hedef proteini degerlendirmeye alinmustir. Smiflandirma islemi icin DIA (Derin
Inang Aglar1) kullanilmistir. Bunun yani sira dnerilen modelin performansi dogruluk ve AUC
skorlar ile belirlenmis ve modelin basarimi ise NB, RO ve KA (Karar Agaci) siniflandiricilariyla
karsilastirilmistir. Caligmanin sonunda en diisiik dogruluk skoru NB siniflandiricisiyla elde edilmis
ve %72,72 oraninda deger gozlemlenmistir. KA ile %76,84 oraninda dogruluk hesaplanirken, bu
deger RO algoritmasiyla %83,42’ye kadar yiikselmistir. En yiiksek dogruluk skoru ise DIA ile elde
edilmis ve sonug %85,88 olmustur. AUC skorlarinda da benzer bir ¢ikarim gerceklesmistir. NB ile
0,75 oraninda AUC skoru elde edilirken, bu skor DT ile 0,77°ye kadar yiikselmistir. En etkili
siniflandirma islemini ise RO ve DIA algoritmalar1 gergeklestirmistir. RO algoritmas ile 0,91 AUC
skor, DIA smmiflandiricisiyla ise 0,92 AUC skoru hesaplanmustir. [119] numarali calismada protein
dizilimleri kullanilarak ilag-hedef etkilesimleri tahmin edilmistir. Hedef proteinleri ve ilag
bilesenleri {i¢ farkl veri setinden elde edilmistir. Caligmada 11.950 adet ilag bileseni ve 3.675 adet
protein dizilim gbéz oniinde bulundurulmustur. Ila¢ bilesenlerini ve hedef proteinlerini
sayisallastirmak i¢in parmak izi yontemi kullanilmis ve verilerden 6znitelikler elde edilmistir.
Siniflandirma adiminda ise ESA mimarisi kullanilmig ve 6znitelikler siniflandiriciya girdi olarak
verilmigtir. Simiflandiricinin  performansi, duyarhilik, kesinlik, dogruluk, AUC ve F1-skor
degerlendirme Olgiitleri ile belirlenmistir. Biitiin kriterler %80’in {izerinde sonuglar {liretmistir.
[121] numarali ¢alismada arastirmacilar hedef proteinlerin derin sinir 6zniteliklerini kullanarak
ilag-hedef tahminini gerceklestirmislerdir. Calismada protein dizilimlerinden gerekli 6znitelikler
LSTM derin 6grenme modeli ile elde edilmistir. Ilag bilesenleri ise ESA mimarisi kullanilarak
analiz edilmis ve bu mimari araciligiyla bu ilaglardan 6znitelikler elde edilmistir. Elde edilen

Oznitelikler SSA siniflandiricisi ile smiflandirilmis ve tahmin iglemi gerceklesmistir. Calismada
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kullanilan = simiflandiricinin - performanst AUC ve dogruluk degerlendirme Olgiitleri ile
belirlenmistir. Uygulama sonuglarina gore, onerilen siniflandiricinin AUC skoru 0,81 olarak
gozlemlenmistir. [122] numarali ¢alismada ise molekiillerin imzalar1 kullanilarak ilag-hedefleri
arasindaki etkilesimler tahmin edilmistir. Protein dizilimleri hem molekiiler imzalar hem de
reaksiyon imzalar ile sayisallagtiritlmig ve siniflandiricida siniflandirilmak iizere hazir hale
getirilmigtir.  Smiflandirma  adimimda DVM  siniflandiricisina  bagvurulmustur.  Kullanilan
smiflandirma algoritmasinin basarimi 5 kath ¢apraz-dogrulama ile test edilirken, performansi ise
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiinliik ve AUC skorlar1 ile belirlenmigtir. Caligmanin sonunda
gerceklestirilen uygulama sonuglarina gore, tasarlanan DVM modeli ile %94,2 oraninda dogruluk
skoru gdzlemlenmistir. %93,6 degerinde kesinlik skoru hesaplanirken, %95,2 oraninda ise
duyarlilik performansi sergilenmistir. Kullanilan smiflandiricinin AUC skoru ise 0,96 olarak
bulunmustur. [123] numarali galigmada aragtirmacilar ilag-hedef etkilesimlerini tahmin etmek i¢in
derin dgrenmeye ve transkriptom veri smiflandirmasina basvurmuslardir. Iki farkli veri seti
kullanarak hem ila¢ bilesenleri hem de hedef protein dizilimleri degerlendirilmistir. Siniflandirma
islemi i¢cin DSA mimarisi tasarlanmig ve tasarlanan model LR, RO, OS (Oylama Siniflandirici) ve
GAKA (Gradyan Artirma Karar Agaci) smiflandiricilanyla karsilagtirilmistir. Smiflandiricilarin
performanslart F1-skor ve dogruluk degerlendirme Olgiitleri ile belirlenmistir. En diisiik dogruluk
skoru LR ile elde edilmis ve sonug %76,84 olarak bulunmustur. Ardindan, RO algoritmasi ile
%87,12 oraninda dogruluk elde edilmistir. Geri kalan biitiin siniflandiricilar %90’1n iizerinde
basarim sergilemisler ve birbirine yakin degerler liretmislerdir. Fl-skorlarina gore kiyaslama
yapildiginda en diisiik smniflandirma performansi LR ile elde edilmis ve sonug %68,88 olarak
hesaplanmigtir. Bu skor RO siniflandirici ile %77,57’ye kadar yiikselmistir. OS, GAKA ve DSA
smiflandiricilan ise %80’in lizerinde performans sergilemisler ve en etkili siniflandirma islemi
%86,38 F1-skoru ile DSA mimarisinden elde edilmistir. [124] numarali ¢aligmada aragtirmacilar
coklu bilgi entegrasyonu yoluyla ilag-hedefleri arasindaki etkilesimleri tahmin etmislerdir.
Caligmada ila¢ bilesenleri parmak izi yontemi ile sayisallagtirtlmistir. Ardindan 6znitelik vektori
olusturulmus ve en etkili Oznitelikler belirlenerek, vektdr uzaymin boyutu indirgenmistir.
Siniflandirma islemi i¢in ise DVM kullanilmis ve smiflandiricinin performansi yalnizca AUC
degerlendirme skoru ile dl¢lilmiistiir. Caligmada kullanilan ilag-hedef etkilesimleri iyon kanallari,
enzimler, niikleer reseptor ve G-proteini kenetli reseptor olmak tlizere dort farkl: tiir {izerinde test
edilmistir. Kullanilan siniflandirici ve yontemler ile, enzimler i¢in 0,98, iyon kanallar1 i¢in 0,99, G-
proteini kenetli reseptor igin 0,96 ve niikleer reseptdr icin ise 0,92 oraninda AUC skorlari
hesaplanmigtir. [125] numarali ¢aligmada ise aragtirmacilar proteinlerin kimyasal, biyolojik ve ag
ozelliklerini kullanarak, ilac-hedef etkilesimlerini tahmin etmislerdir. ilag bilesenleri parmak izi
yontemi ile sayisal hale getirilmistir. Bunlara ek olarak, protein dizilimleri ise biyolojik, kimyasal

ve ag oOzelliklerine gore sayisallagtirilmistir. Sayisallagtirma isleminin ardindan elde edilen
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Oznitelik vektorii kullanilarak RO smiflandiricist ile simiflandirma yapilmistir. Dort farkli tiir
iizerinde gergeklestirilen etkilesim siirecinde sadece AUC degerlendirme kriteri kullanilmig ve
siniflandiricinin performansi belirlenmistir. Uygulama sonuglarindan elde edilen bulgulara gore,
kullanilan siniflandirict ile enzim igin 0,98, G-proteini kenetli reseptdr i¢in 0,95, iyon kanallari i¢in

0,99 ve niikleer reseptor i¢in 0,92 AUC basarimlar elde edilmistir.

4.5. Kodlayan ve Kodlamayan RNA Dizilimlerinin Saptanmasi

RNA genetik bilgiyi saklayan bir makro molekiil olup, bu genetik bilgiyi bir nesilden diger
nesile yiiksek dogruluk ve esneklik ile aktarmaktadir. RNA’nin tiirleri merkezi dogma siirecinde
onemli roller tistlenmekte ve aktivasyon, modifikasyon ve transportasyon gibi cesitli 6zelliklere
dayanarak karakterize edilmektedir. RNA’lar ger¢eklestirmis olduklar1 fonksiyonlara gore li¢ farkli
tiire ayrilmaktadir. Bunlar; mRNA, tRNA (transfer RNA) ve rRNA (ribozomal RNA)’dir. Bununla
beraber, genetik materyal, kodlayan RNA ve kodlamayan RNA olarak smiflandirilmaktadir.
Kodlamayan RNA’lar biyolojik reaksiyonlarin katalizlenmesi, hiicresel savunma saglanmasi,
gelisimsel siireclerin kontrol edilmesi ve hiicresel cevaplarm verilmesi olmak tizere pek ¢ok
gorevlerde etkili olmaktadirlar [126-128]. Bunlara ek olarak, bazi c¢aligmalar kodlamayan
RNA’larin hastaliklarin gelisiminde de etkili oldugunu gdstermistir [129].

Kodlayan RNA’lar ile kodlamayan RNA’lar arasindaki ayrimi belirleyebilmek igin
kullanilan hizli ve dogru yaklasimlar, bir¢ok transkriptin analiz edilmesinde kritik roller
iistlenmektedir. Genellikle yeni-nesil hizalama algoritmalar1 kullanilmaktadir. Her ne kadar bu
algoritmalar kodlayan ve kodlamayan RNA’lan etkili bir sekilde belirleyebilse de kii¢lik kodlayan
ve kiiciik kodlamayan RNA’larin ayrimini yapamamaktadir [130]. Arastirmalar, kodlamayan
RNA’larin mikropeptitlerinin kii¢iik agik okuma gergeveleri igerdigini gostermektedir [131, 132].
Bu nedenler kodlayan ve kodlamayan RNA’larin ayristirilmasi biiyiik bir onem arz etmektedir.
Hiicresel aktivitelerde ve hastalik gelisiminde kodlamayan RNA’larin dnemi biiyiik oldugu igin,
kodlamayan RNA’lar1 ve onlarin islevlerini tahmin edebilmek i¢in bircok deneysel yaklagimlar
gelistirilmistir. Bu deneysel yaklagimlarin baginda mikro dizi analizi, SELEX genomik hizalama
ve kimyasal RNA dizileme yontemleri gelmektedir [133]. Ancak, deneysel ydntemlerle
gergeklestirilen caligmalar hem maliyetli olmakta hem de zaman almaktadir [134]. Bu
dezavantajlardan dolay1 arastirmacilar hesaplama-tabanli yaklagimlar kullanarak, bu kisitlamalar
azaltmiglardir.

Literatiirdeki c¢aligmalar incelendiginde, kodlayan RNA ve kodlamayan RNA’larin
arasindaki farklarin belirlenebilmesi i¢in yapay zeka tabanli yaklasimlarin etkili bir sekilde
kullanildigr gozlemlenmistir. [135] numarali ¢aligmada arastirmacilar derin 6grenme modeli
kullanarak kodlamayan RNA’lar1 siniflandirmiglardir. Caligmada toplamda 187.609 adet RNA

verisi degerlendirilmistir. RNA dizilimleri k-mer yontemi ile sayisal hale getirilmis ve
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smiflandirma siirecinde kullanilmak tizere hazirlanmigtir. Bu adimdan sonra, derin 6grenme modeli
tasarlanmig ve bu dogrultuda DSA siniflandiricisi kullanilmigtir. Siniflandiricinin basarimi 10 kath
capraz-dogrulama ile test edilmistir. Bunun yani sira, performansi ise dogruluk, duyarllik,
0zgiinliik ve AUC degerlendirme 0l¢iitleri ile belirlenmistir. Caligmanin sonunda ortalama %98,07
dogruluk skoruna ulagilmigtir. Ortalama AUC skor ise 0,99 olarak hesaplanmistir. [136] numarali
caligmada ise arastirmacilar DVM siniflandiricisini kullanarak kodlayan ve kodlamayan RNA’larin
ayrimimi yapmiglardir. Caligma kapsaminda toplamda 5.610 adet RNA dizilimi kullanmilmustir.
Kodlayan ve kodlamayan RNA’lar BLASTCLUST uygulamasi ile analiz edilmis ve DNA
dizilimlerine doniistiiriilmiistiir. Ardindan DNA dizilimlerinden 6znitelikler elde edilmistir. Her bir
DNA dizilimden peptit uzunlugu, amino asit bilesimi, ortalama hidrofobiklik, ikinci yap1 icerigi,
kalint1 yiizdesi, dizilim bilesim entropisi, homolog sayis1 ve dizilim entropisi olmak {izere 8 adet
oznitelik elde edilmistir. Oznitelik vektdriiniin olusturulmasinin ardindan DVM siniflandiricist
kullanilmig ve simiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Siniflandiricinin performans: F1-skor,
duyarlilik ve 6zgiinliik basarim o6lgiitleri ile belirlenmistir. Uygulama sonuglarina gore kodlayan
RNA’lar %97,4 F1-skoru ile siiflandirilmigtir. Kodlamayan RNA’larda ise bu oran %94,5’e kadar
inmistir. [137] numarali ¢aligmada kodlayan ve kodlamayan RNA’larin ayrimi yapilmis ve bu
dogrultuda ise DVM kullanilmigtir. RNA dizilimlerinden C-terminali, agik okuma c¢erceve
uzunlugu, acik okuma cerceve kaplamasi, heksamer skoru, Fickett skoru ve agik okuma gerceve
biitiinligii olmak {izere 6 adet 6znitelik elde edilmistir. Bunlara ek olarak, RNA dizilimleri protein
dizilimlerine doniistiirlilmiis ve bu protein dizilimlerinden ise 3 adet Oznitelik toplanmistir.
Swiflandiricinin - performans:  dogruluk, o6zgilinlik, duyarlilik, Fl-skor, AUC ve MKK
degerlendirme olgiitleri ile saptanmistir. Caligmanin sonunda %87,77 oraninda dogruluk skoru
hesaplanmigtir. Bunun yam sira, AUC skoru 0,96 olarak, MKK skoru ise 0,77 olarak
hesaplanmigtir. [ 138] numarali ¢aligmada arastirmacilar kodlanmayan RNA’larin yapi bilgilerinden
yararlanarak, kodlayan ve kodlamayan RNA’lar1 simiflandirmiglardir. Smiflandirmak i¢in DVM
algoritmasi kullanilmigtir. RNA dizilimleri tiglii-niikleotid yontemi kullanilarak sayisallagtirilmig
ve smiflandirilmak iizere hazirlanmistir. Calismada 444.417 adet kodlanmayan RNA verisi
kullanilirken, 97.386 adet ise kodlayan RNA dizilimleri degerlendirilmistir. Tasarlanan DVM
modelinin performansit MKK, dogruluk, 6zgiinliik ve duyarlilik basarim degerlendirme 6lgiitleri ile
belirlenmistir. Uygulama sonuglaria gore ise %99,46 oraninda dogruluk elde edilmistir. [139]
numarali galismada kodlayan ve kodlamayan RNA’lar YTO (Yinelemeli Topluluk Ogrenmesi)
yontemi ile siniflandirilmistir. RNA dizilimleri spektrum profili, uyumsuzluk profili, k-mer profili,
s0zde niikleotit bilesimi, ¢apraz kovaryans ve trasnskript olmak {izere 6 farkli yontem ile
sayisallastirlmigtir. Caligmada tasarlanan siniflandiricinin performansi duyarlilik, 6zgiinliik ve
dogruluk basarim Oolgiitleri ile belirlenmistir. Caligmanin sonunda %91,21 dogruluk skoru

gozlemlenmistir. [140] numarali c¢alismada arastirmacilar kodlamayan RNA dizilimlerini

50



saptayacak yeni bir arag gelistirmislerdir. Calismada hem insana hem de fareye ait RNA dizilimleri
kullanilmigtir. RNA dizilimleri k-mer yoOntemi ile haritalanmis ve siniflandirilmak {izere
hazirlanmigtir. Siniflandirma iglemi RO ile yapilmis ve smiflandiricinin performansi dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, 6zgiinliik, F1-skor ve MKK degerleri ile belirlenmistir. Insana ait RNA’lar
iizerinde gergeklestirilen siniflandirma sonucunda, %91,9 oraninda dogruluk skoru hesaplanirken,
0,84 oraninda ise MKK elde edilmistir. [141] numarali ¢aligmada ise arastirmacilar gozetimli
o0grenme kullanarak kodlayan RNA’lar1 saptamiglardir. Caligmada insan, fare, sinek, solucan ve
bitkiye ait RNA dizilimleri kullanilmigtir. RNA dizilimleri ¢esitli kimyasal yontemler ile sayisal
hale getirilmis ve siniflandirilmistir. Siniflandiricinin performansi dogruluk, AUC, F1-skor,
duyarlilik ve dzgiinliik basarim 6lgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir. Insana ait kodlayan RNA
dizilimleri %94,7 dogruluk, %89,3 F1-skor ve 0,98 AUC skoru ile siiflandirilmistir. Fare i¢in ise
%94,6 dogruluk degeri elde edilirken, %86,5 Fl-skor ve 0,98 AUC skoru hesaplanmigtir. En
yliksek dogruluk degeri ise solucan RNA’larinda goriilmiistiir. Solucana ait kodlayan RNA’lar
%99,1 dogruluk skoru ile siniflandirilmigtir. Bu tiir icin AUC skoru ve F1-skoru ise sirasiyla 0,98
ve %47,3 olarak gézlemlenmistir. Sinek i¢in %98,3 oraninda dogruluk skoru elde edilirken, bu oran
bitki i¢in %98,6’ya kadar yiikselmistir. AUC skorlarina bakildigina ise sinegin bitkiden daha iyi
oldugu gozlemlenmistir. Sinek ile 0,99 AUC skoru elde edilirken, bitki igin bu skor 0,98 olmustur.
F1-skorlarma gore ise sinegin daha iyi siniflandirildig tespit edilmistir. Bitki igin %51,2 F1-skoru
hesaplanirken, sinek i¢in bu skor %61,3 olmustur. [142] numarali ¢calismada arastirmacilar DVM
algoritmasini kullanarak uzun kodlamayan RNA’larin ayrimin1 yapmislardir. Calismada insan, fare
ve zebra baligina ait RNA dizilimleri kullanilmistir. Ardindan RNA’larin niikleotit Oriintii
frekanslart hesaplanmis ve dizilimlerinin sayisallagtirilmas1 saglanmigtir. Sayisallagtirma
adimindan sonra egitim ve test olmak iizere iki farkli veri seti olusturulmustur. Egitim veri seti PBA
ile analiz edilmis ve veri setinin boyutu indirgenmistir. Son kisimda ise DVM siniflandiricisi
kullanilmis ve kodlamayan RNA’larin ayrimi gergeklestirilmistir. Siiflandiricinin performansi
dogruluk, kesinlik ve duyarlilik degerlendirme kriterleri ile belirlenmistir. Insan verileri icin
%91,94, fare i¢in %92,21 ve zebra baligi i¢in ise %97,71 oraninda dogruluk skoru elde edilmistir.
[143] numarali ¢aligmada aragtirmacilar RO kullanarak kodlamayan RNA’lar1 siniflandirmislardir.
Veriler bu calismada insan, fare ve diger tiirler olmak tizere ii¢ farkli kategoride degerlendirilmistir.
Egitim veri seti olusturulurken kiimeleme yapilmis ve SOM (Self Organizing Map - Kendi Kendini
Diizenleyen Harita) kullanilmistir. Sinyal giirtiltii oran1 kullanilarak RNA  dizilimleri
sayisallastirilmis ve simiflandiricida kullanilmak iizere vektor haline getirilmistir. Kullanilan RO
smiflandiricisinin performansi duyarlilik, 6zgiinliik, dogruluk ve MKK degerlendirme 6lgiitleri ile
belirlenmistir. Uygulama sonucunda elde edilen bulgular dogrultusunda, insan igin %92,96
dogruluk ve 0,86 MKK skoru elde edilmistir. Fareye ait kodlamayan RNA’larin analizi sonucunda
ise, %94,3 dogruluk degerine ve 0,89 MKK skoruna ulasilmistir. Diger tiirler i¢in dogruluk orani
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%97,78 iken, MKK skoru ise 0’dir. [ 144] numarali ¢alismada koli basiline ait kodlamayan RNA’lar
genetik programlama ile tahmin edilmistir. Genetik programlama tabanli regresyon kullanilmis ve
bir RNA diziliminin kodlayan ya da kodlamayan olup oldugu belirlenmistir. Siniflandiricinin
performansit MKK ve duyarlilik degerlendirme skorlari ile saptanmistir. Siniflandiricinin basarimi
ise 10 kath ¢apraz-dogrulama ile test edilmistir. Uygulama sonucunda, onerilen yontem ile %54

duyarlilik degeri elde edilmistir.

4.6. Kanser Iiceren Protein Dizilimlerinin Belirlenmesi

Amino asit varyasyonlarinin ve mutasyonlarinin insan hastalifindaki etkileri biiyiiktiir.
Mutasyonlar, protein katlanmasi ve stabilizesini [145, 146], protein fonksiyonlarini [147], protein-
proteine etkilesimlerini [148] ve protein ifadeleri ile alt hiicre lokalizasyonunu [149]
etkilemektedir. Proteinlerde ortaya ¢ikan mutasyonlar, kanserin baslangicinda ve gelismesinde
biiyiik rol oynamaktadir [150]. Mutasyonlar, onkogenlerde oldugu gibi protein fonksiyonunu aktive
ederek ya da tiimdr baskilayici genlerde oldugu gibi fonksiyonu inaktive ederek kanserin ortaya
cikmasina neden olmaktadir. Proteinlerde goriilen mutasyonlar, kanserdeki etkisinin farkina
varan ve dizileme teknolojisindeki son gelismelerden yararlanan aragtirmacilar, kanser 6rneklerini
daha detayli incelemeye baglamiglardir. Yeni dizileme teknolojileri, yilda binlerce kanserle iligkili
protein mutasyonlarini bulabilmektedir. Ancak bu yontemin en biiyiik sorunu, kanserli hiicreleri
erken teshis edememesidir [151]. Kanserin erken teshis edilmesi kanser tedavisindeki en 6nemli
unsurlardan birisidir. Bu sayede hastanin hayat kalitesi artmakta ve hayat siiresi uzayabilmektedir.
Kanseri erken teshis edebilmek i¢in ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. En ¢ok kullanilan yontemler
rontgen teknolojisi, endoskopi, histolojik analiz, kan testleri, genetik goriintiileme ve manyetik
rezonanstir. Fakat, tiim bu yontemler zaman almakta, laboratuvar ihtiyaci gerektirmekte ve uzman
goriisiine ihtiya¢ duymaktadir. Bu kisitlamalardan dolayi, arastirmacilar kanseri ve kansere neden
olan mutasyonlar1 erken agamada teshis edebilmek i¢in yeni yaklagimlar aramaktadir. Mutasyonun
protein fonksiyonu {izerindeki etkilerini degerlendirmek icin yillarca g¢esitli yontemler
geligtirilmistir. Mutasyonun etkilerini degerlendirebilmek i¢in genel olarak amino asitlerin
fizikokimyasal 6zellikleri kullanilmakta ve amino asitlerin yan zincirlerinin protein yapisindaki
rolii gbz 6niinde bulundurulmaktadir. Bu tiir yontemler genellikle hesaplama-tabanli yaklasimlarin
kullanilmasina vesile olmus ve bu yaklagimlarin Onemini arttirmigtir. Hesaplama-tabanlh
yaklasimlarda makine 6grenmesi ve derin O6grenme siklikla kullanilmaktadir. [152] numarali
caligmada kanserli genomlar1 belirleyebilmek icin derin 6grenme modeli kullanilmis ve 12 farkli
kanser tiirti stniflandirilmistir. Calisma kapsaminda genler lizerinde yer alan nokta mutasyonlardan
faydalanilmistir. Siniflandirilmis olan kanser tiirleri gliyom, yumurtalik, akciger, pankreas, rahim,
prostat, kolon, gogiis, mesane, beyin tiimorii, bobrek ve mide kanseridir. Arastirma kapsaminda

kanser tiirlerinden protein dizilimleri elde edilmis ve smiflandirilmak iizere kullanilmustir.
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Caligmada g6z oniinde bulundurulan saglikli dizilim sayis1 1.991 adetken, toplamda 6.083 adet
kanserli dizilim degerlendirilmistir. Siniflandirma islemi igin DSA mimarisi tasarlanmustir.
Siiflandirma isleminden ©nce protein dizilimleri ikili-kodlama yontemi ile sayisal hale
getirilmistir. Siniflandiricinin performansi dogruluk, duyarlilik ve 6zgiinliik basarim degerlendirme
olgiitleri ile belirlenmistir. Uygulama sonuglarindan elde edilen bulgulara dayanarak, %94,70
dogruluk, %97,30 duyarhilik ve %85,54 Ozgiinlilk degerleri hesaplanmistir. [153] numarali
caligmada aragtirmacilar kanserli genleri belirleyebilmek icin protein-protein etkilesimlerini
kullanmiglardir. Mesane, tiroit, bobrek ve kolon olmak iizere dort farkli kansere ait protein
dizilimleri degerlendirilmistir. Calismada toplamda 9.856 adet gen ifadesi kullanilirken, 7.039 adet
protein etkilesim verileri ele alimmistir. Uygulama sonuglarina gore gelistirilen yontemin etkili
oldugu vurgulanmistir. [154] numarali ¢alismada arastirmacilar akciger kanserine neden olan
genomlart belirleyebilmek i¢in farkli makine Ogrenmesi algoritmalarimi kullanmiglardir.
Smiflandirma islemi i¢in proteinler arasindaki etkilesimlerden, alan etkilesim ve alan
frekanslarindan faydalanmiglardir. Siniflandirma iglemi i¢in RO, LR ve NB siniflandiricilart
kullanilmigtir. Siniflandiricilarin performansi dogruluk, duyarlilik, 6zgiinliik, F1-skor, MKK ve
AUC basarim degerlendirme kriterleri ile belirlenmistir. RO algoritmasi ile %76 dogruluk, %77,7
0zgiinliik, %74,4 duyarlilik, %52,4 MKK ve 0,76 AUC skoru elde edilmistir. LR algoritmasiyla ise
%66,9 dogruluk, %65,2 6zgiinlik, %69,2 duyarlilik, %34,2 MKK ve 0,67 AUC skorlar
hesaplanmigtir. En diisiik siniflandirma performansi ise NB algoritmasiyla elde edilmistir. NB
smiflandiricisiyla %59,8 dogruluk skoru goézlemlenmistir. Bu simiflandiricinin 6zgiinliik ve
duyarlilik degerleri ise sirasiyla %57,1 ve %66 olarak belirlenmistir. MKK ve AUC skorlar1 ise
sirastyla %21,4 ve 0,62 olarak hesaplanmigtir. [155] numarali ¢calismada ise akciger kanserine
neden olan proteinler ESA mimarisi kullanilarak simiflandirlmistir. Calismada protein-protein
etkilesimleri ve gen ifadeleri kullanilmistir. Caligmanin ilk asamasinda veri seti olusturulmus ve
487 adet kanserli genomlar kullanilirken, 152 adet kanser icermeyen genomlar degerlendirilmistir.
Proteinler arasindaki etkilesim verileri igin ise toplamda 47.358 adet etkilesim kullanilmigtir. Veri
seti olusturulduktan sonra ise siiflandirma yapilmis ve bu amag i¢cin ESA mimarisi tasarlanmig ve
kullanilmistir. Gelistirilen siniflandiricinin performansi dogruluk, duyarlilik, 6zgiinliik ve kesinlik
skorlari ile belirlenmistir. Buna ek olarak, bagarimi ise 10 katli ¢apraz-dogrulama ile test edilmistir.
Uygulama sonuclarindan elde edilen bulgular 1s18inda, ortalama dogruluk skoru %81 olarak
hesaplanmigtir. Bununla beraber, ortalama 6zgiinliikk degeri %74, ortalama kesinlik degeri %78 ve
ortalama duyarlilik degeri ise %88 olarak elde edilmistir. [156] numarali ¢aligmada akciger
kanserine neden olan protein dizilimleri makine Ogrenmesi algoritmalar ile simiflandirilarak
saptanmistir. Calismada UHCK (Ufak Hiicre Ciger Kanseri), UOHCK (Ufak Olmayan Hiicre Ciger
Kanseri) ve ortak olmak {izere 3 farkli sinifa ait protein dizilimleri kullanilmigtir. Siiflandirma

adiminda DVM, ANN ve NB algoritmalar1 kullanilmigtir. Siniflandiricilarin performansi yalnizca
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dogruluk skoru ile ol¢iilmiigtiir. Calismanin sonunda DVM ile %71,9 dogruluk ile siniflandirma
gergeklestirilmigtir. ANN ile dogruluk skoru %85,9°a kadar ylikselmistir. En basarisiz dogruluk
skoru ise NB ile elde edilmis ve dogruluk skoru %69,3 olarak hesaplanmistir. [157] numaralt
caligmada gen ifadeleri kullanilarak kanserli genler saptanmis ve bu dogrultuda derin 6grenme
algoritmasi kullanilmistir. Calismada 32 farkli kanser tiirli g6z oniinde bulundurulmustur. Bu
amacla toplamda 10.267 tane protein dizilimi degerlendirilmistir. Siniflandirma adiminda ise 2-
boyutlu ESA mimarisi tasarlanmis ve kullanilmigtir. Siiflandiricinin performansi dogruluk, F1-
skor, duyarlilik ve kesinlik degerlendirme kriterleri ile ol¢iilmiistiir. Gelistirilen ESA mimarisinin
dogruluk skoru %95,65 olarak elde edilirken, F1-skoru ise %94,56 olarak hesaplanmistir. Bunun
yan sira, simiflandiricc RO, DVM ve KNN algoritmalariyla da kiyaslanmigtir. En diisiik
smiflandirma performanst KNN ile gézlemlenmis ve bu siniflandirict ile %90 dogruluk skoruna
ulagilmigtir. Bunun yani sira, RO ile %92,5 dogruluk, DVM ile ise %94,5 dogruluk skoruna
erigilmistir. En basarili siniflandirma ise Onerilen ESA mimarisi ile elde edilmis ve %95,65
oraninda dogruluk skoru gézlemlenmistir. [158] numarali ¢alismada ise kanser molekiilleri derin
O0grenme algoritmasi ile smiflandirilmis ve bu molekiillerin alt tipleri saptanmistir. Calisma
kapsaminda koleraktal kanseri i¢in analiz yapilmis ve bu dogrultuda RNA dizilimleri ile mikro dizi
verileri kullanilmigtir. Hem RNA hem de mikro dizi verileri gesitli araglarla ¢éziimlenmis ve
spektrum Oznitelikleri elde edilerek bu dizilimler sayisal hale getirilmistir. Sayisallagtirma
isleminin ardindan YSA smiflandiricis1 gelistirilmis ve oOznitelikler simiflandirilmak iizere
degerlendirilmistir. YSA smiflandiricisinin basarimi ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari ile de
kiyaslanmis ve simiflandiricilarin performanslart degerlendirilmistir. Gelistirilen YSA modelinin
performansi duyarhlik, 6zgiinliik ve dogruluk skoru ile 61¢iilmiistiir. Uygulama sonucuna gére YSA
ile %92 dogruluk orami ile molekiillerin alt tipleri saptanmistir. [159] numarali ¢aligmada
aragtirmacilar derin 6grenme mimarisi kullanarak meme tiimoriinii tahmin etmislerdir. Calisma
dogrultusunda gen ifadeleri kullanilmis ve toplamda 30.612 adet veri degerlendirilmistir.
Ozniteliklerin elde edilmesi asamasmda gen ifadeleri gesitli ydntemlerle goriintiilere
doniistiiriilmiistiir. Ardindan ESA modeli ile bu goriintiiler siniflandirilmis ve meme tiirii kanserleri
saptanmistir. Calismanin sonunda, siniflandiricinin performansi korelasyon skoru ile dl¢iilmiis ve
sonu¢ %48 olarak elde edilmistir.

Literatiirdeki tiim ¢aligmalar incelendigine, bu ¢alismalarin karsilagmis oldugu problemler
ve bunlar i¢in 6nerilen ¢oziimler asagida verilmistir:

e Proteinler arasindaki etkilesimler belirlenirken genellikle in-vivo ve in-vitro olmak
iizere gesitli deneysel yaklasimlar kullanilmaktadir. In-vitro ile gergeklestirilen
caligmalarin sonucunda, organizmanin tamamindaki etkilesimler net ve tam olarak
belirlenmeyebilmektedir [25-28]. Bu yontemde goriilen baska bir dezavantaj ise,

organizmanin sahip oldugu hassas hiicresel durumlar olusturulamamaktadir [29].
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Buna ek olarak, in-vivo yontemlerde ise ¢ok sayida yanlis pozitif etkilesimler elde
edilmektedir [48]. Bu yontemlerle gergeklestirilen deneysel uygulamalarda ¢ok
sayida veri olustugu i¢in, verilerin iglenmesi hem zaman almakta hem de bu verilerin
islenmesi icin laboratuvar ihtiyact gerekmektedir [50]. Bu nedenlerden dolay1
aragtirmacilar in-silico tabanli yaklagimlara yonelmis ve bu yaklagimlarin
popiilaritesi artmistir [52]. In-silico tabanli yontemlerin hem ekipman hem biitge
hem de laboratuvar ihtiyac1 bakimindan daha az maliyetli oldugu gézlemlenmistir
[68]. Bundan dolay1 in-silico yaklagimlariyla gerceklestirilen ¢aligmalar, in-vivo ve
in-vitro yontemlerinde karsilagilan problemlere ¢6ziim olmustur. In-silico tabanh
yaklagimlarda makine 6grenmesi ve derin 6grenme siklikla kullanilmakta ve protein
dizilimleri analiz edilmektedir. Proteinlerin analiz edilebilmesi i¢in protein
dizilimlerinin sayisallagtirilmas1 gerekmektedir. Tez calismasinda ise, yeni protein
sayisallagtirma yontemleri Onerilmis ve in-silico yaklagimlarinda kullanilmasi
saglanmistir.

Protein aileleri belirlenirken, benzer fonksiyonlara sahip olan protein aileleri bir
grup olarak ifade edilmektedir. Ancak, protein ailelerinin, yap1 bilgilerine dayal
olarak belirlenmesi, karakterize edilmemis protein dizilimlerinin elde edilmesinin
zor olmasi nedeniyle, saglikli olmamaktadir [77]. Ayrica, 3-boyutlu protein
yapilarinin kullanilmasi zaman ve maliyet agisinda verimli olmamaktadir [82]. Bu
nedenle, arastirmacilar alternatif yollar arayarak, protein dizilimleriyle
gerceklestirilen caligmalara yogunlagsmislardir [80]. Protein dizilimlerini analiz
etmek ve protein dizilimlerinden anlamli, ayrik ve siirekli 6znitelikler toplamak igin,
Oznitelik miihendisligine bagvurulmaktadir. Gerekli 6znitelikler elde edildikten
sonra ise, derin 0grenme ve makine Ogrenmesi algoritmalari kullanilmakta ve
protein aileleri simiflandirilmaktadir. Ancak, bu siniflandirma algoritmalarinin
kullanilabilmesi igin, protein dizilimlerinin sayisallastirilmasi gerekmektedir. Bu
nedenle bu ¢aligmalarda protein sayisallastirma yontemleri siklikla kullanilmaktadir.
Tez kapsaminda Onerilen yontemlerden birisi bu alana uygulanmis ve Onerilen
yontemin protein dizilimleri {izerindeki etkisi aragtirilmistir.

Protein fonksiyonlar belirlenirken deneysel yaklasimlar kullanilmaktadir. Fakat,
deneysel yaklasimlarda kimyasal islemlerin zaman almasi, laboratuvar ihtiyacinin
artmasi ve insan kaynagima ihtiya¢ duyulmasi, bu yaklasimlarin maliyetli olmasina
neden olmaktadir [92, 93]. Bunun yani sira, teknolojik gelismelerin genetik alaninda
artis gostermesiyle, yeni protein dizilimleri elde edilmekte ve veri sayisinda artig
oldugu i¢in analiz islemleri yavas olmaktadir [94]. Bu kisitlamalardan dolayi,

hesaplama-tabanli analiz yontemlerinin 6nemi artmig ve bu yOntemler protein
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fonksiyonlarinin tahmini c¢aligmalarinda siklikla kullanilmaya baglanmistir.
Hesaplama-tabanli yaklagimlarda protein dizilimlerinin analize edilebilmesi igin
sayisal ifadelere doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bundan dolay1 ¢aligmalarda ¢esitli
kategorilere ait protein saysallastirma yontemleri kullanilmaktadir. Tez
calismasinda Onerilen protein sayisallastirma yontemleri ileriki zamanlarda bu
alanlara da uygulanacaktir.

Teknolojinin gelismesiyle olusan yeni imkanlarla bilinen ilag¢ hedefleri kullanilarak
potansiyel ilaglar belirlenebilmektedir. Yeni ilaglarin gelistirilmesi, ilaglar ve
hedefleri arasindaki etkilesimlerin belirlenmesiyle miimkiin olmaktadir [112].
Ancak, bu etkilesimlerin belirlenmesi hem zaman agisindan hem de biitge agisindan
maliyetli olmaktadir. Cogu zaman, kimyasal siire¢ ve deneylerden dolay1 bu siire 2-
3 yil arasinda degisiklik gdstermekte ve cok sayida kaynak ile biitceye ihtiyag
duyulmaktadir [113-115]. Bundan dolayi ilaglar, hedefler ve ilag-hedef etkilesimleri
cesitli hesaplama-tabanl yontemler ile daha hizli bir sekilde belirlenerek, ilag-hedef
etkilesimleri saptanmaktadir. Diger c¢aligmalarda da oldugu gibi, ilag—hedef
etkilesimlerinin hesaplama-tabanli yaklasimlar ile analiz edilebilmesi i¢in protein
dizilimlerinin sayisal hale getirilmesi gerekmektedir. Tez ¢alismasinda literatiire ii¢
farkl1 protein sayisallastirma yoOntemi Onerilmis ancak bu yontemler bu alana
uygulanmamustir. Ileride gerceklestirilecek ¢alismalarda degerlendirilecektir.
Kodlayan RNA’lar ile kodlamayan RNA’lar arasindaki ayrimi belirleyebilmek i¢in
genellikle yeni-nesil hizalama algoritmalar1 kullanilmaktadir. Her ne kadar bu
algoritmalar kodlayan ve kodlamayan RNA’lan etkili bir sekilde saptayabilse de
kiiclik kodlayan ve kiigiik kodlamayan RNA’larin ayrimin1 yapamamaktadir [130].
Hiicresel aktivitelerde ve hastalik gelisiminde kodlamayan RNA’larin 6nemi biiyiik
oldugu i¢in, kodlamayan RNA’lar1 ve onlarin iglevlerini tahmin edebilmek i¢in
bircok deneysel yaklagimlar gelistirilmistir. Bu deneysel yaklasimlarin basinda
mikro dizi analizi, SELEX genomik hizalama ve kimyasal RNA dizileme yontemleri
gelmektedir [133]. Ancak, deneysel yontemlerle gerceklestirilen ¢aligmalar hem
maliyetli olmakta hem de zaman almaktadir [134]. Bu dezavantajlardan dolay1
aragtirmacilar  hesaplama-tabanli  yaklagimlar kullanarak, bu kisitlamalar
azaltmiglardir. Literatiirde incelenen diger ¢aligmalarda da oldugu gibi, hesaplama-
tabanli analiz islemlerinde protein dizilimlerinin sayisal ifadelere doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Arastirmacilar gesitli kategorilere ait protein sayisallastirma
yontemlerini siklikla bu alana uygulayarak, kodlayan ve kodlamayan RNA’larin

ayrimmi yapmaktadirlar. Tez c¢aligmasinda Onerilen protein sayisallagtirma
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yontemleri bu alana uygulanmamustir. Ilerleyen zamanlarda bu alana da uygulanacak
ve yontemlerin bagarimi degerlendirilecektir.

Proteinlerde goriilen mutasyonlar, kanserin gelismesinde biiytlik rol oynamaktadir.
Yeni dizilime teknolojileri ile bu protein mutasyonlar belirlenmektedir. Ancak bu
yontemin en biiyiilk sorunu, kanserli hiicreleri erken teshis edememesidir [151].
Kanserin erken teshis edilmesi kanser tedavisindeki en 6nemli unsurlardan birisidir.
Bu sayede hastanin hayat kalitesi artmakta ve hayat siiresi uzayabilmektedir. Kanseri
erken teshis edebilmek icin ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. En ¢ok kullanilan
yontemler rontgen teknolojisi, endoskopi, histolojik analiz, kan testleri, genetik
goriintiileme ve manyetik rezonanstir. Fakat, tim bu yOntemler zaman almakta,
laboratuvar ihtiyact gerektirmekte ve uzman gorlsiine ihtiya¢c duymaktadir.
Mutasyonun protein fonksiyonu iizerindeki etkilerini degerlendirmek i¢in yillarca
cesitli yontemler gelistirilmistir. Mutasyonun etkilerini degerlendirebilmek igin
genel olarak amino asitlerin fizikokimyasal 6zellikleri kullanilmakta ve amino
asitlerin yan zincirlerinin protein yapisindaki rolii g6z 6niinde bulundurulmaktadir.
Bu tiir yontemler genellikle hesaplama-tabanli yaklagimlarin kullanilmasina vesile
olmus ve bu yaklasimlarin 6nemini arttirmigtir. Bu yaklagimlar ile daha hizli bir
analiz islemi gerceklestirilmekte ve hem ekipman hem de insan giicli agisindan
verim elde edilmektedir. Hesaplama-tabanli yaklagimlarda ilk olarak protein
dizilimleri sayisal hale getirilmektedir. Tez ¢aligmasinda Onerilen protein

sayisallastirma yontemleri ise ileriki ¢aligmalarda bu alana da uygulanacaktir.
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5. AVL AGAcCI TABANLI YENi BiR SAYISALLASTIRMA
YONTEMI

Tezin bu kisminda, mevcut protein sayisallastirma yontemlerine ek olarak, AVL-agaci
tabanli yeni bir protein sayisallastirma ydntemi Onerilmistir. Onerilen bu ydntem, proteinler
arasindaki etkilesimleri tahmin etmek icin kullanilmis ve yontemin literatiirdeki diger protein
sayisallastirma yontemleri ile kiyaslanmasi yapilarak basarimi degerlendirilmistir. Onerilen AVL
agaci1 protein sayisallagtirma yontemi, igeriginde bulunan ikili arama agac1 yapisi nedeniyle yeni
bir kategorisel yaklagim olan algoritmik-tabanli protein sayisallagtirma kategorisinde

degerlendirilmistir.

5.1. Onerilen Sayisallastirma Yéntemi

Protein dizilimlerinin bilgisayar bilimlerinde algoritmik siireclerle degerlendirilebilmesi i¢in
sayisallastirilmasi yani rakamlara doniistiiriilmesin gerekmektedir. Algoritma, bir problemi ¢6zmek
icin izlenecek yollar dizisi olarak ifade edilmektedir. Belirli bir problem icin bir algoritma
tanimlanip modellendikten sonra, algoritmanin ne kadar siirede ¢alisacagi ya da ne kadar alana
ihtiyaci olacag belirlenmektedir. Bir problemi yillar iginde ¢6zen ya da binlerce gigabaytlik hafiza
kullanan bir algoritma ise yaramamaktadir. Bu nedenle, zaman ve hafiza bakimindan verimli bir
program i¢in diizgiin bir algoritmanin modellenmesi gerekmektedir. Algoritmalarin performansi
zaman karmasiklig1 analizi ile belirlenmektedir [160]. Analiz siireci, igletim sistemi, iglemci ve
donanim gibi birden ¢ok cevresel ve dahili kosullara bagli olmaktadir. Ancak algoritmalarin
analizinde bu durum s6z konusu degildir. Girdi boyutu arttik¢a, en iyi performansin sabit 0(c)
zamanindan elde edildigi bilinmektedir [160, 161]. Bunu sirasiyla O(logN), O(N), O(NlogN),
O(N®) ve 0(c") takip etmektedir. Biyoenformatikte oldugu gibi bilyiik miktarda veriler igin
dogrusal bir karmasiklik elde etmek zor olmaktadir. Bu nedenle, ¢ogu durumda ortalama caligma
stiresi O(logN) oldugu i¢in bir aga¢ yapisina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bilgisayar biliminde ikili
arama agaci, AVL agaci, kirmizi-siyah agaci, N-ary agaci olmak {izere ¢esitli sayida agac yapisi
bulunmaktadir. Bu ve buna benzer agaglar, veri yapilar1 ve algoritma analizi agisindan énem arz
etmektedir. Glinimiizde gerceklestirilen uygulamalarin ¢ogunda aga¢ yapis1 kullanilmaktadir.
Agag yapisinda veriler genellikle hiyerarsik bir sekilde saklanmaktadir. Her bir agacin kendine gore
avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Onerilen yontemde AVL agacimna dayali bir protein
sayisallastirma yontemi gelistirilmistir. AVL agacinin kullanilmasinin nedeni ¢ogu durumda zaman
karmasikliginmn O (logN) olmast ve isletim siiresinin hizli olmasidir. Ikili arama agaci1 ve yayilma
agaci gibi 0(logN) zamanda ¢alisan baska agaglarin da oldugu bilinmektedir. Ikili arama agacinda

bir denge durumu s6z konusu degildir. Yayilma agacinda ise denge durumu vardir, ancak silme ve



ekleme islemleri O(NlogN) zamanda gergeklestigi icin daha ¢ok isletim siiresine gerek
duymaktadir [162]. Ayrica, AVL agaci mantiksal bir yapiya sahipken, yayilma agacinda ise
sezgisel bir yap1 bulunmaktadir [163]. AVL agacinin diger agaglardan en biiyiik iistiinliigii arama
islemini hizl1 yapmasi ve dengeli bir yapiya sahip olmasidir [164]. Dengesiz olan agaclarda islemler
uzun stirmekte bu da uygulamalarin verimsiz olmasina sebebiyet vermektedir. AVL agac1 denge
kosulu olan bir tiir ikili agactir. Bilgisayar biliminde, ikili agag, her diiglimiin sol ve saginda en
fazla iki diigiim olan agac tliriidiir. AVL agacinin denge kosulu, diigiimlerin yiikseklikleri
araciligiyla belirlenmektedir. Her diigiimiin sag ve sol tarafindaki diigiimlerinin ytikseklikleri
arasindaki fark 1’e esit olmali ya da 1’den kii¢lik olmalidir. Dogada 20 farkl tiirde amino asit
bulunmaktadir. Bu amino asitler AVL agacina alfabetik olarak yerlestirilmistir. Ornek verilecek
olursa, alfabetik siraya gére AVL agacina ilk olarak Alanin (A) amino asidi eklenmistir. Ardindan
Arjinin (R) ve Asparajin (N) yerlestirilmistir. Tiim amino asitler AVL agacina bu sekilde

eklenmistir. AVL agacinin son durumu ise Sekil 5.1°de verilmistir.

Sekil 5.1. Amino asit kodlarinin AVL agacina eklenmesi

Sekil 5.1°de verilen AVL agacina gore kok diiglimii Asparajin (N) diiglimiidiir. Amino asit kodlari
agaca eklendikce, agacin dengesi bozulmaktadir. Ancak dengeleme islemi AVL agacinin ekleme
kurallarma gore yapilmaktadir. AVL agacinda ekleme islemi i¢in asagida verilen kurallar
uygulanmaktadir;
e Sag alt agacin sol cocugunda bir dengesizlik olmasi durumunda, sol-sag dondiirme iglemi
yapilmaktadir.
e Sol alt agacin sol ¢ocugunda bir dengesizlik olmast durumunda, sadece saga dondiirme
islemi yapilmaktadir.
e Sag alt agacin sag ¢cocugunda dengesizlik olmasi1 durumunda, sadece sola dondiirme iglemi

uygulanmaktadir.



e Sol alt agacin sag ¢ocugunda dengesizlik olmasi durumunda, sag-sol dondiirme iglemine
bagvurulmaktadir.

Her bir amino asit tek tek eklendikten sonra eger denge bozulursa, verilen kurallar dogrultusunda
denge yeniden saglanmaktadir. Histidin (H) ve Serin (S) proteinleri N diigiimiiniin ¢ocuklaridir. H
diigiimiiniin sol ¢ocugu Glutamik asitken (E), sag ¢ocugu ise Lizin (K) amino asididir. S
diigiimiiniin sol alt agacinda Glutamin (Q) bulunurken, sag alt agacinda ise Triptofan (W) yer
almaktadir. E diiglimiiniin sol ¢ocugu Sistein (C) ise, Alanin (A) ve Aspartik asit (D) olmak iizere
iki adet cocuga sahiptir. E diigiimiiniin sag ¢cocugu olan Glisin (G) ise Fenilalanin (F) amino asidi
diginda baska bir gocuga sahip degildir. Izoldsin (I) ve Losin (L), kardes olan bu iki diigiim, K
diigimiiniin ¢ocuklaridir. Metionin (M), K diiglimiiniin torunu ve L diiglimiiniin ise ¢ocugudur. Q
ve W diigiimlerinin ikiser tane ¢ocugu bulunmaktadir. Prolin (P) ve Arjinin (R) amino asitleri Q
diiglimiiniin ¢ocugu iken, Treoin (T) ve Tirozin (Y) ise W diigiimiiniin cocuklaridir. T diigiimiiniin
ise tek cocugu Valin (V) amino asididir. AVL agacina yerlestirildikten sonra, her bir diigiimiin

derinlik degeri hesaplanmistir. Sekil 5.2°de diigiimlerin derinlik degerleri gosterilmistir.

PaYAYEY SN
/C‘\\/G , L7/ X 3

Sekil 5.2. Her bir amino asidin derinlik degerleri

Sadece kok diiglimiiniin yani N diiglimiin derinlik degeri 0’dir. Diger biitiin diigiimler farkli derinlik
degerlerine sahiptir. Her bir amino asidin/diigiimiin derinlik degerleri belirlendikten sonra, amino
asit dizilimleri bu degerlere gore sayisal hale getirilmistir. Tablo 5.1’de proteinlerin AVL degerleri

verilmistir.
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Tablo 5.1. Amino asitlerin AVL degerleri

Amino Asit Kodu AVL Degeri Amino Asit Kodu  AVL Degeri

A 4 L 3
R 3 K 2
N 0 M 4
D 4 F 4
C 3 P 3
Q 2 S 1
E 2 T 3
G 3 W 2
H 1 Y 3
I 3 \% 4

Tablo 5.2°de verilen degerler dogrultusunda, P(N) = [M,W,F,Y,P,C, ...] seklindeki bir protein
dizilimi, AVL yontemi ile M(N) = [4, 2,4, 3, 3,3, ... ] bigiminde sayisallastirilir.

5.2. COVID-19 Protein Dizilimlerine Uygulanmasi

Ik korona viriis vakasi Aralik 2019°da Cin’in Wuhan kentinde meydana gelmis ve hizla
diinyanin her bdlgesine yayilmistir. SARS-CoV-2 viriisiiniin neden oldugu bu hastaliga COVID-
19 ismi verilmistir. Korona viriislerin cogu hayvanlar etkilemektedir, ancak insanlarm genomik
yapisi nedeniyle bu viriisler insanlara da bulagsmaktadir [165]. 2002 ve 2003 yillarinda ortaya ¢ikan
SARS-CoV viriisii 8.000 insan1 etkilemis ve yaklagik olarak %10’luk bir 6liim oranina erigmistir.
Buna ek olarak, MERS-CoV viriisii ise 2012’de ortaya ¢ikmis ve en az 2.500 kisiyi etkilemigtir
[166]. Bu tiir korona viriisler, akcigerlerde enfeksiyona neden olarak ARDS’yi (Akut Solunum
Sikintis1 Sendromu) ortaya ¢ikarmakta ve Sliime sebebiyet vermektedirler. Yeni tip korona viriisiin
daha hizli yayildigi, kontrol altina alinmasimin daha zor oldugu ve pandemi potansiyelinin daha
yiiksek oldugu gozlemlenmistir [167, 168]. Her ne kadar enfekte olmus kisilerin %80’1 bu hastalig:
hafif atlatsa da COVID-19 diyabet, kanser, kronik rahatsizliklar1 ve kalp yetmezligi olan kisiler i¢in
oliimciil olabilmektedir. Bu nedenlerden dolayi, SARS-CoV-2 viriisiine karst yeni stratejiler
belirlemek, enfeksiyon agamasinda viriisiin konake ile nasil temas ettigi hakkinda bilgi sahibi
olmak ve yeni ilaglar gelistirmek ya da mevcut ilaglar1 yeniden kullanmak, COVID-19 hastaligini
anlamada hayati 6nem tagimaktadir.

Simdiye kadar SARS-CoV-2 viriisii i¢in herhangi bir ilag gelistirilmemistir. Ancak, her tiirlii
tedavi i¢in klinik arastirmalar yapilmakta ve hem RNA hem de protein dizilimleri etkin bir sekilde
incelenmektedir [169, 170]. Bu arastirmalardan birisi ise protein-protein etkilesimlerine

dayanmaktadir. Proteinler arasinda goriilen etkilesimler sayesinde ila¢ hedefleri belirlenebilmekte
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ve uygun tedaviyi saglayabilecek ilaglar gelistirilebilmektedir [171, 172]. Bununla beraber, protein
etkilesimleri protein fonksiyonlarimi belirlemede [173], kanserli hiicreleri saptamada [174] ve
filogenetik analizinde [175] etkili olabilmektedir. Proteinler arasindaki etkilesimler belirlenirken
genellikle deneysel ve hesaplama tabanli yaklasimlar kullanilmaktadir. Literatiirde proteinler
arasindaki etkilesimleri tahmin etmek igin deneysel yontemleri tamamlayic1 birgok hesaplama
tabanl yaklagimlar bulunmaktadir. Bu yaklasimlar genel olarak ikili siniflandirma yaparak
tahminde bulunmaktadir. Tahmin islemi ¢ogunlukla protein alan bilgilerine, gen ifadelerine, gen
komsuluguna, protein yapi bilgilerine ve filogenetik profillere dayanmaktadir. Fakat, belirli bir 6n
bilgi mevcut degilse, bu tiir yaklasimlar uygulanamamaktadir. Hesaplama-tabanli yontemlerde
tahmin igleminin gerceklestirilebilmesi igin, protein giftlerinin etkilesim bilgilerinin 6nceden
bilinmesi gerekmektedir. Hesaplama-tabanli yaklagimlarda, 6nce genomik dizilimler sayisal hale
getirilmekte ve daha sonra makine 6grenmesi ya da derin 6grenme yontemleriyle siniflandirilarak
protein etkilesimleri tahmin edilmektedir. Deneysel yaklasimlarla kiyaslandiginda, hesaplama-
tabanli yontemlerin zaman agisindan verimli oldugu gozlemlenmis ve daha az ekipmanla protein
etkilesimlerini analiz ettigi belirtilmistir. Ayrica, teknolojinin son yillarda gelismesiyle birlikte
protein dizilim bilgileri de kolaylikla elde edilebilmektedir. Bu nedenle hesaplama-tabanlh
yaklagimlarin uygulanmasi kolay olmaktadir.

Gergeklestirilen bu c¢alismada, SARS-CoV-2 viriisii ile insan proteinleri arasindaki
etkilesimleri tahmin etmek igin yeni bir sayisallastirma yontemi onerilmistir. Onerilen yéntemin
performanst COVID-19 hastaligina ait proteinler iizerinde test edilmis ve dogrulanmistir.
Caligmanin ilk agamasinda hem Onerilen protein sayisallagtirma yontemi hem de gesitli protein
sayisallagtirma yontemleri ile SARS-CoV-2 viriisiine ve insana ait protein dizilimleri sayisal hale
getirilmistir. Ardindan, sayisal hale getirilen genomik veriler normallestirilmis ve siniflandirilmak
iizere degerlendirilmistir. Siniflandirma adiminda ise BiRNN (Cift Yonlii RNN) kullanilmistir.
Protein sayisallastirma yontemlerinin basarimlari dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiinliik, F1-skor
ve AUC degerlendirme 6lgiitleri ile belirlenmistir. Uygulama sonuglarindan elde edilen bulgular
dogrultusunda, Onerilen AVL-agac1 protein sayisallastirma yontemi ile protein etkilesimleri
%97,76 dogruluk ve 0,89 AUC skoru ile tahmin edilmistir. Onerilen protein sayisallastirma
yonteminin etkili oldugu belirlenmistir. Protein-protein etkilesimlerini analiz etmek,
organizmalarin biyolojik aktivitelerini anlamak i¢in biiyllk 6nem arz etmektedir. Deneysel
yontemlerden ziyade, hesaplama-tabanli yontemlerin kullanilmasi, protein fonksiyon bilgilerinin,
protein ailesi tiirlerinin ve proteinler arasindaki etkilesimlerin daha hizli elde edilmesini
saglamaktadir. Bunlara ek olarak, ¢aligma kapsaminda tasarlanmis olan yeni protein sayisallagtirma
yontemi ile literatiire alternatif bir yontem getirilmistir. Onerilen ydntem algoritmik-tabanl1 bir
yontemdir ve ilk kez protein sayisallagtirma calismalarinda kullanilmistir. Gergeklestirilen

caligmanin ana katkilar su sekilde ifade edilmektedir;
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e Protein dizilimlerini sayisal hale getirmek i¢in yeni bir protein sayisallagtirma yontemi
Onerilmistir,
o Bu caligma ile ilk kez SARS-CoV-2 viriisli ve insan proteinleri arasindaki etkilesimler
hesaplama-tabanl yaklasimlar ile tahmin edilmistir.
e Hesaplama-tabanli yaklasimlarin da en az deneysel yaklasimlar kadar etkili oldugu
gbzlemlenmistir.
e Onerilen algoritmik-tabanli protein sayisallagtirma ydnteminin etkili oldugu test edilmis ve
literatiire kazandirilmisgtir.
COVID-19’a neden olan SARS-CoV-2 virlisii incelenmis ve viriisiin proteinleri
belirlenmistir. Virlis membran proteinleri (M), kilif proteinleri (E), niikleokapsid proteinleri (N) ve
spike glukoproteinleri (S) olmak tizere dort yapisal ve alt1 adet yapisal olmayan (orf3a, orf3b, orfo,

orf7a, orf7b ve orf8) proteinlerden olusmaktadir [176]. Sekil 5.3’te virilisiin genom yapisi

verilmistir.
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Sekil 5.3. SARS-CoV-2 viriisiiniin genomik yapisi

Caligsmada yapisal olmayan protein dizilimleri kullanilmistir. Calisma kapsaminda COVID-
19 ve insan proteinleri arasindaki etkilesimler BioGRID veri setinden elde edilmistir. Yapisal
olmayan proteinlerin kullanilmasinin nedeni, bu proteinlerin, viriis genomlarimin replikasyonu i¢in
gerekli olmasidir [177]. Buna ek olarak, yapisal olmayan proteinler viral RNA sentezi i¢in gerekli
olmaktadir [178]. Bundan dolay1 etkilesim agimi tahmin etmek ya da belirlemek igin yapisal
olmayan proteinlerin analizi biiyilk 6nem arz etmektedir. Tablo 5.2°de etkilesim halinde olan

SARS-CoV-2 viriisliniin proteinleri ve insan proteinleri verilmistir.
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Tablo 5.2. Etkilesim halinde olan proteinler ve toplam sayilar1

SARS-CoV-2 Etkilesim Halindeki Toplam
. . . . . Protein
Proteinleri Insan Proteinleri
Sayisi
orf3a ALGS5, ARL6IP6, CLCC1, HMOX1, SUN2, TRIM59, VPS11, VPS39 8
orf3b STOML2 1
orf6 MTCHI1, NUO98, RAE1 3
orf7a HEATR3, MDNI1 2

ADAMY, ADAMTSI, CHPF2, CISD3, COL6A1, DNMT1, EDEM3, EMC1,
ERLECI, ERO1LB, FBXL12, FKBP7, FKBP10, FOXRED2, GDF15, GGH,
orf8 HS6ST2, HYOUL, IL17RA, INHBE, ITGB1, KDELC1, KDELC2, LOX, MFGES, 47
NEUI, NGLY1, NPC2, NPTX1, OS9, PCSK6, PLAT, PLD3, PLEKHF2, PLOD2,
POFUTI, PUSLI1, PVR, SDF2, SIL1, SMOC1, STC2, TM2D3, TOR1A, UGGT2

Orf7b proteini herhangi bir proteinle etkilesim halinde olmadig1 i¢in ¢alismada kullanilmamaistir.
Protein dizilimleri NCBI veri setinden elde edilmis ve toplamda 3.201 adet protein dizilimi
kullanilmistir. Veri setinin az olmasinin nedeni COVID-19 hastaliginin yeni bir hastalik olmasidir.
Bu da gergeklestirilen ¢alismanin karsilasmis oldugu en biiyiik sorundur. Bu problemin {istesinden
gelebilmek i¢in BLAST algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma ile protein benzerlik oran1 %90 ve
iizerinde olan protein dizilimleri degerlendirilmis ve veri setinin boyutu yiikseltilmistir.

Calismada gelistirilen yeni protein sayisallastirma yontemi CPNR, EIIP ve hidrofobiklik
yontemleriyle kiyaslanmustir. Onerilen ydntemin bu yéntemlerden en biiyiik farki sayisallastirma
siirecidir. Ozetle, kategorik olarak farklilik géstermektedir. EIIP ve hidrofobiklik y&ntemleri
fizikokimyasal-tabanli yontemlerken, CPNR karakter-tabanl bir yontemdir. EIIP ve hidrofobiklik
yontemlerinde, protein dizilimleri kimyasal bilgilere dayanarak sayisal hale getirilir. CPNR
yonteminde ise belirli bir bilgiye ihtiya¢ duyulmadan yalmzca amino asit kodlarma gore
sayisallastirma yapilir. Ancak, Onerilen yontem ise algoritmik-tabanli bir yontemdir. Bildigimiz
kadariyla literatiirde daha onceden bu kategoriye ait baska bir protein sayisallagtirma yontemi
bulunmamaktadir. Onerilen yéntem de tipki CPNR ydntemi gibi belirli bir spesifik bilgiye
dayandirmadan sayisallastirma yapmaktadir. Ancak, CPNR yonteminin aksine sayisallastirma
stireci belirli bir algoritmik yapiya dayanmaktadir.

Caligmanin ilk agsamasinda insana ait protein dizilimleri NCBI veri setinden elde edilmistir.
Hangi insan proteinin hangi protein ile etkilesim halinde oldugu bilindigi i¢in, viriise ait protein
dizilimleri kullanilmamistir. Ornegin, orf3b proteinin sadece STOML?2 proteini ile etkilesim
halindedir. STOML?2 proteini pozitif etkilesim olarak ifade edilmisken, diger proteinler negatif
etkilesim olarak kabul edilmistir. Bu yaklagim SARS-CoV-2 viriisiine ait diger proteinler i¢in de
uygulanmigtir.  Ardindan, proteinler ¢esitli protein  sayisallagtirma  yontemleri ile
sayisallastirilmigtir.  Sayisallastirilan  proteinler normallestirilmis ve bu adimda Z-skor

normallestirme uygulanmigtir. Normallestirme siirecinin arindan derin 6grenme modeli tasarlanmig

64



ve tasarlanan derin 6grenme modeli ile siniflandirma yapilarak, protein etkilesimleri tahmin
edilmistir. Protein etkilesimlerinin tahmin edilmesi genellikle iki senaryoya dayanmaktadir;
etkilesim ya vardir ya da yoktur. Ozetle ikili-simiflandirma yapilmaktadir. Viriise ait proteinler ile
etkilesim halinde olan insan proteinleri belli oldugu i¢in etkilesen proteinlerin ¢iktis1 1, digerleri O
olarak kabul edilmektedir. Siniflandirma adimindan sonra, protein sayisallastirma yontemlerinin
basarimlart dogruluk, kesinlik, duyarlilik, Fl-skor ve AUC degerlendirme olgiitleri ile

belirlenmistir. Gelistirilen uygulamanin akis semast Sekil 5.4°te verilmistir.

”
Verilerin elde edilmesi Frgemlsrin
sayisallastiriimasi
i : Veri 0n igleme
0 o e CPNR : : :
| O in e e
0 ; g Z-skor s
) : : : [ normallestirme '
; O O : Hidrofobiklik : : :
O O ' . Onerilen AVL ---------------------------- :
1 ' ' ' J
............................. . ISP IS N P RS AP M S N PR PR AP Y
L - J L . »/ Sayisal hale getirilen
Protein verileri NCBI veri Protein dizilimlerinin dort dizilimlerin Z-skor ile
setinden elde edilmigtir. Her farkli yontem ile normallegtirilmesi
bir nokta proteinleri ifade sayisallagtimimas
etmektedir.
J
-
Yontemlerin
degerlendirilmesi
Verilerin siiflandiriimasi f Dogruluk
| - s
| | DeepBiRNN l:> Duyarhilik
| - |
L = J AUC
Sayisallagtirilmig proteinlerin e :
derin 6grenme modeli ile . J
siniflandiriimast P .
Protein haritalama yontemlerinin
performanslarinin degerlendirilmesi
B’

Sekil 5.4. Onerilen AVL yonteminin yapay zekayla degerlendirilme siireci
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5.2.1. Derin Ogrenme Kullamlarak Protein Etkilesimlerinin Tahmin Edilmesi

COVID-19 hastaliginin teshisi i¢in bugiine kadar ¢ok sayida yontem Onerilmis ve literatiirde
pek ¢ok sayida ¢aligma yapilmistir. Literatiirdeki ¢aligmalar detayl bir sekilde incelendiginde, cogu
calismada X-ray goriintiilerinin kullanildigi gozlemlenmistir. Derin 6grenme algoritmalar1 bu
caligmalarda siklikla kullanilmis ve etkili bir yontem olarak 6n plana ¢ikmistir. Bu ¢aligmalardan
elde edilen basarimlar ve derin 6grenmenin popiilaritesi, bizi bu calismada COVID-19 hastaligimin
analizi i¢in derin 6grenme yontemini kullanmaya tesvik etmistir. Ancak, bu ¢alismada hastaligin
teshisinden ziyade virlisiin i¢ yapisi ele alinmig ve viriisiin proteinleri analiz edilmigtir. Bu
dogrultuda protein-protein etkilesimlerinden yararlanilmig ve yeni bir sayisallagtirma yontemi
Onerilmigtir. Derin 6grenme mimarisi olarak ise BiRNN kullanilmistir. Gelistirilen BiRNN
modelinin parametreleri deneme yanilma yaklagimi ile belirlenmis ve asagida modelin
parametreleri verilmistir;

e Birinci katmanda 64 adet BiRNN birimi kullanilmistir. Cikt1 ise ReLU (Rectified Linear
Unit — Diizlestirilmis Dogrusal Birim) aktivasyon fonksiyonu ile hesaplanmistir.

e Ikinci katmanda 32 adet BIRNN birimi degerlendirilmistir. Bu katmanda ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmastir.

e Diger iki katmanda oldugu gibi bu katmanda da BiRNN birimi kullanilmis ve toplamda 16
adet BiRNN birimi degerlendirmeye alinmistir. Bu katmanin da ¢iktisini hesaplamak i¢in
ReLU aktivasyon fonksiyonuna bagvurulmustur.

e Ardindan diizlestirme islemi yapilmis ve veriler matris formatina ¢evrilmistir.

e Veriler matris formatina geldikten sonra yign normallestirme yapilmis ve es zamanli
O0grenme gergeklestirilmigtir.

e Diizlestirme ve yigm normallestirme adimindan sonra seyreltme yapilmis ve verilerin
%25’1 unutulmustur.

e Daha sonra tam-baglantili katman kullanilmis ve bu katmanda 512 adet ndron
degerlendirilmistir.

e Ardindan siniflandirma katmani olusturulmus ve bu katmanda siniflandirma yapilmastir.

e En iyileme islemi i¢in ise SGD (Stochastic Gradient Descent — Skotastik Gradyan Inisi)
kullanilmagtir.

e Ogrenme katsayis1 ve momentum degeri sirasiyla 0,0001 ve 0,9 olarak belirlenmistir.

e Modelin kaybr ikili ¢apraz-entropi ile belirlenmis ve egitim islemi 500 iterasyon ile
gergeklestirilmigtir.

Sekil 5.5°te gelistirilen derin 6grenme modelinin mimarisi verilmistir.
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Sekil 5.5. Gelistirilen BIRNN modelinin yapis1

Tab-baglanuli katman ~ Simflandirma
(512) katmani

Calismada kullanilan veri seti egitim, test ve dogrulama olmak iizere 3’e ayrilmistir. Test veri seti

kor veri seti

olarak kullamlmis ve protein

sayisallastirma yontemlerinin bagarimlar

degerlendirilmistir. Orijinal veri setinin sadece %15°1 test veri seti olarak kullanilmigtir. Verilerin

geri kalan %85°1 (%70 egitim ve %15 dogrulama) egitim ve dogrulama igin kullanilmis ve 10 kath

capraz-dogrulamaya bagvurulmustur. Sekil 5.6’da yapilan test islemi verilmistir.

Orjinal Veri Seti

Egitim / Dogrulama Veri Seti

Test Veri Seti

Kl | K2 | K3 [ K4 | K5 | K6 | K7 | K8 | K9 | K10
literasyon # Egitim Veri Seti Dogrulama Veri Seti

1 KI.....K9 K10

2 KI....K8,K10 K9

3 KI.....K7,K9,K10 K8

4 KI.....K6, K8..K10 K7

5 KI....K5,K7..K10 K6

6 KI.....K4,K6..K10 K5

7 KI....K3,K5..K10 K4

8 Kl1.....K2,K4..X10 K3

9 K1, K3..K10 K2

10 K2.....K10 K1

Sekil 5.6. 10 katli capraz-dogrulama isleminin adimlar1
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Protein dizilimleri hem onerilen hem de farkli yontemler ile sayisal hale getirilmistir.
Calismada yapisal olmayan protein dizilimleri kullanilmis ve SARS-CoV-2 viriisii ile insan
proteinleri arasindaki etkilesimler tahmin edilmistir. Tablo 5.3’te orf3a proteinin etkilesim

sonuclart verilmistir.

Tablo 5.3. Orf3a proteininin etkilesim sonuglari

Sayisallastirma Dogruluk  Kesinlik Duyarhhk  F1-Skor AUC
Yontemleri (%) (%) (%) (%)

CPNR 83,98 75,41 89,11 81,06 0,92

EIIP 81,44 72,00 83,94 77,37 0,91

Hidrofobiklik 80,19 72,63 84,88 77,88 0,89

Onerilen AVL Yéntemi 81,07 81,77 81,69 81,63 0,89

Tablo 5.3’teki uygulama sonuglarina gore, biitiin protein sayisallastrma yontemleri %80’in
iizerinde bir dogruluk sergilemistir. En iyi siniflandirma iglemi CPNR yontemi ile gergeklestirilmis
ve orf3a ile insan proteinleri arasindaki etkilesim ortalama %83,98 dogruluk orami ile tahmin
edilmistir. Ardindan en yiiksek dogruluk skoru EIIP protein sayisallastirma yontemi ile elde edilmis
ve ortalama dogruluk skoru %81,44 olarak elde edilmistir. Gelistirilmis olan AVL protein
sayisallastirma yontemi ise en az CPNR ve EIIP yontemleri kadar etkili olmustur. Onerilen yontem
ile proteinler arasindaki etkilesimler ortalama %81,07 dogruluk skoru ile tahmin edilmistir. En
diisiik siniflandirma performansi ise hidrofobiklik protein sayisallagtirma yontemi ile elde edilmis
ve ortalama %80,19 dogruluk degeri hesaplanmistir. Sekil 5.7°de protein sayisallagtirma

yontemlerinin AUC grafikleri verilmistir.
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Sekil 5.7. Orf3a proteini ve insan proteinleri arasindaki etkilesimleri tahmin eden protein sayisallastirma

yontemlerinin AUC grafikleri

Insan proteinleri ile etkilesim halinde olan orf3b proteinine ait siiflandirma sonuglar1 Tablo

5.4’te verilmistir.

Tablo 5.4. Orf3b proteininin etkilesim sonuglari

Sayisallastirma Dogruluk  Kesinlik Duyarhhk  F1-Skor AUC
Yontemleri (%) (%) (%) (%)

CPNR 80,65 64,29 69,53 66,52 0,91

EIIP 67,96 47,70 49,18 48,43 0,67

Hidrofobiklik 74,72 79,26 64,06 70,64 0,79

Onerilen AVL Yéntemi 90,65 84,29 89,53 86,52 0,93

Tablo 5.4’te verilen bulgular dogrultusunda, en yiiksek siniflandirma islemi 6nerilen AVL yontemi
ile elde edilmis ve ortalama %90,65 dogruluk elde edilmistir. Bu sonu¢ AUC skoruyla da
pekistirilmis ve en yiiksek skor gene onerilen AVL yontemi ile hesaplanmistir. Onerilen yonteme
en yakin tahmin iglemi ise CPNR protein sayisallagtirma yontemi ile gergeklestirilmistir. Bu
yontem ile ortalama %80,65 dogruluk ve ortalama 0,91 AUC gdzlemlenmistir. Hidrofobiklik
yontemi ise en iyi siniflandirma yapan iciincli yontem olmustur. Bu yontem ile proteinler

arasindaki etkilesimler ortalama %74,72 dogruluk orani ile tespit edilmistir. Ortalama AUC skoru
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ise 0,79°dur. En basarisiz siniflandirma islemi ise EIIP protein sayisallagtirma yontemi ile

yapilmistir. Bu yontemin ortalama dogruluk skoru %67,96’yken, AUC skor ise ortalama 0,67

olarak hesaplanmigtir. Sekil 5.8’de protein sayisallastirma yoOntemlerinin AUC grafikleri

verilmistir.
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Sekil 5.8. Orf3b proteini ve insan proteinleri arasindaki etkilesimleri tahmin eden protein sayisallastirma
yontemlerinin AUC grafikleri

Orf6 proteini ile etkilesim halinde olan insan proteinlerinin siniflandirma sonuglari Tablo

5.5’te verilmistir.

Tablo 5.5. Orf6 proteininin etkilesim sonuglari

Sayisallastirma Dogruluk  Kesinlik Duyarhhk  F1-Skor AUC
Yontemleri (%) (%) (%) (%)

CPNR 77,90 66,29 76,78 70,81 0,90

EIIP 41,09 46,80 48,88 47,81 0,43

Hidrofobiklik 69,21 72,25 65,49 68,27 0,81

Onerilen AVL Yéntemi 85,23 72,91 72,31 71,76 0,93
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Tablo 5.5’te verilen sonuglar dogrultusunda, en iyi siniflandirma islemi 6nerilen AVL yontemi ile
elde edilmis ve ortalama %85,23 dogruluk skoruna ulagilmigtir. AUC skorlarinda ise tekrar en
basarili siniflandirma isleminin 6nerilen AVL ile gerceklestirildigi gozlemlenmistir. Onerilen
yontem ile en yiiksek AUC skoru elde edilmis ve 0,93 skoruna ulasilmistir. Ikinci en iyi
smiflandirma islemi ise CPNR protein sayisallastirma yontemi ile yapilmis ve orf6 ile insan
proteinleri arasindaki etkilesimler %77,90 dogruluk skoru ile tahmin edilmistir. Dogruluk skorunda
oldugu gibi en yiiksek ikinci AUC skoru da CPNR yontemiyle hesaplanmis ve sonug¢ 0,90
bulunmustur. Hidrofobiklik yontemi ile proteinler arasindaki etkilesimler %69,21 dogruluk ile
tahmin edilirken bu oran AUC skorunda 0,81’e kadar yiikselmistir. En bagarisiz siniflandirma
islemi ise EIIP protein sayisallastirma yontemi ile gergeklestirilmistir. Bu yontem ile protein
etkilesimleri ortalama %41,09 dogruluk ve ortalama 0,43 AUC skoru ile siiflandirilmistir. Sekil

5.9’da protein sayisallagtirma yontemlerinin AUC grafikleri verilmistir.
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Sekil 5.9. Orf6 proteini ve insan proteinleri arasindaki etkilesimleri tahmin eden protein sayisallagtirma
yontemlerinin AUC grafikleri
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Insan proteinleri ile etkilesim halinde olan orf7a proteinine ait simiflandirma sonuglar1 Tablo

5.6’da verilmistir.

Tablo 5.6. Orf7a proteininin etkilesim sonuglari

Sayisallastirma Dogruluk  Kesinlik Duyarhhk  F1-Skor AUC
Yontemleri (%) (%) (%) (%)

CPNR 84,57 81,82 81,21 81,33 0,90

EIIP 38,40 40,52 43,85 41,98 0,40

Hidrofobiklik 81,45 79,39 74,02 71,47 0,85

Onerilen AVL Yéntemi 88,91 81,81 93,10 87,09 0,95

Tablo 5.6’da verilen tahmin sonuglarina gore, dnerilen AVL yonteminin en bagarili yontem oldugu
gbzlemlenmistir. AVL yontemi ile orf7a proteini ve diger proteinler arasindaki etkilesim ortalama
%88,91 dogruluk ve ortalama 0,95 AUC skoru ile tahmin edilmistir. Diger protein sayisallagtirma
yontemlerinden ise, en iyi ikinci smiflandirma islemi CPNR protein sayisallagtirma yontemi ile
gergeklestirilmigtir. CPNR yontemi ile proteinler arasindaki etkilesim ortalama %84,57 dogruluk
skoru ile belirlenmistir. AUC skorlarinda ise sonug ortalama 0,90 olmustur. Diger sonuglarda
oldugu gibi, hidrofobiklik yontemi {i¢iincii en etkili yontem olmustur. Bu yontem ile ortalama
%81,45 dogruluk skoru elde edilirken, ortalama 0,85 AUC skoru hesaplanmigtir. En basarisiz
smiflandirma islemi ise EIIP protein sayisallastirma yontemi ile gergeklestirilmistir. EIIP protein
sayisallastirma ile ortalama %38,40 dogruluk skoru ile protein etkilesimleri siniflandirilmistir. En
diisilk AUC skoru da EIIP yontemi ile hesaplanmis ve sonug ortalama 0,40 olarak hesaplanmigtir.

Sekil 5.10’da protein sayisallagtirma yontemlerinin AUC grafikleri verilmistir.
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Sekil 5.10. Orf7a proteini ve insan proteinleri arasindaki etkilesimleri tahmin eden protein sayisallagtirma
yontemlerinin AUC grafikleri

Tablo 5.7°de ise orf8 proteinin insan proteinleri ile kurmus oldugu etkilesimin skorlari

verilmistir.

Tablo 5.7. Orf8 proteininin etkilesim sonuglari

Sayisallastirma

Dogruluk

Kesinlik

Duyarhhk

F1-Skor

Yontemleri (%) (%) (%) @) AUC
CPNR 64,00 62,03 59,27 60,15 0,75

EIIP 60,85 57,29 43,29 49,14 0,78
Hidrofobiklik 80,02 73,77 65,28 6926 091
Onerilen AVL Yéntemi 80,78 75,67 66,05 70,11 0,93

Tablo 5.7°de verilen etkilesim skorlar1 incelendiginde, en basarili siniflandirma siirecinin 6nerilen
AVL yéntemi ile gergeklestirildigi gézlemlenmistir. Onerilen yontem ile orf8a proteini ve insan
proteinleri arasindaki etkilesimler ortalama %80,78 dogruluk orani ile tahmin edilmistir. AUC
skorlarina gore smiflandirma degerlendirildiginde ise bu oraninda en yiiksek onerilen yontem ile
elde edildigi belirlenmistir. Onerilen yontem ile ortalama 0,93 AUC skoruna ulasilmistir. Diger

etkilesimlerin aksine, orf8 proteinin etkilesimlerinde en yiiksek ikinci performans ise hidrofobiklik
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protein sayisallagtirma yontemi ile elde edilmistir. Bu yontem ile proteinler arasindaki etkilesimler
ortalama %80,02 dogruluk ile tahmin edilmistir. AUC skoruna gore yapilan degerlendirme
isleminde ise Onerilen AVL yodntemine yakin bir performans sergilemis ve ortalama 0,91 AUC
skoruna erigilmistir. Yapilan uygulama sonuglarina gore ise en etkili ii¢iincii siniflandirma islemi
CPNR protein sayisallastirma yontemi ile elde edilmistir. CPNR protein sayisallagtirma yontemi
ile orf8 proteini ve insan proteinleri arasindaki etkilesim ortalama %64,09 dogruluk ile tahmin
edilmistir. Bu yontemin AUC skoru ise ortalama 0,75 olarak bulunmustur. En etkisiz tahmin iglemi
ise EIIP protein sayisallagtirma yontemi ile yapilmigtir. EIIP protein sayisallagtirma yontemi ile
proteinler arasindaki etkilesimler ortalama %60,85 dogruluk orami ile siiflandirilmistir. AUC
skorlarina gore kiyaslama yapildiginda ise EIIP yonteminin CPNR yo6nteminden daha etkili oldugu
gbzlemlenmistir. EIIP yontemi ile ortalama 0,78 AUC skoru hesaplanmistir. Sekil 5.11°de protein

sayisallastirma yontemlerinin AUC grafikleri verilmistir.
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Sekil 5.11. Orf8 proteini ve insan proteinleri arasindaki etkilesimleri tahmin eden protein sayisallastirma
yontemlerinin AUC grafikleri
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Tablo 5.8’de biitiin protein sayisallagtirma yoOntemlerinin ortalama dogruluk skorlari

verilmistir.

Tablo 5.8. Protein sayisallastirma yontemlerinin ortalama etkilesim dogruluk skorlari

Sayisallastirma Etkilesim Dogrulugu
Yontemleri (%)
CPNR 78,24
EIIP 57,95
Hidrofobiklik 77,12
Onerilen AVL Yontemi 85,33

Tablo 5.8’de verilen bilgiler 15181nda, en basarili siniflandirma islemini yapan yontemin onerilen
AVL yontemi oldugu goriilmiistiir. Biitiin protein etkilesimlerinin AVL yontemi ile etkili bir
sekilde simiflandirildig1 belirlenmistir. Ortalama dogruluk skorlarina bakildiginda 6nerilen AVL
yonteminin %85,33 dogruluk degerine ulastigi gozlemlenmistir. Ardindan CPNR ve hidrofobiklik
yontemleri gelmektedir. 1ki yontem de birbirlerine yakin dogruluk skorlari iiretmistir. CPNR
yontemi ortalama %78,24 dogruluk ile siniflandirma yaparken, hidrofobiklik yontemi ortalama
%77,12 dogruluk skoru ile tahmin yapmistir. En basarisiz siniflandirma iglemi ise EIIP yontemi ile

yapilmis ve genel ortalamaya bakildiginda bu yontem ile %57,95 dogruluk degeri elde edilmistir.

5.3. Uygulama Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Uygulama sonuglar1 genel olarak incelendiginde, biitiin protein sayisallagtirma tekniklerinin
basarili oldugu soylenebilir. Ancak, tahmin dogrulugu kullanilan yonteme gore degisiklik
gostermistir. EIIP protein sayisallastirma yontemi genellikle aym1 fonksiyon bilgisine sahip
proteinlerin analizinde etkili olmaktadir [179]. Bunlara ek olarak EIIP yonteminde, fonksiyonel
olarak birbirinden farkli olsalar bile amino asitler benzer sayisal ifadeler almaktadir. Bu durumda
sayisallastirma yonteminin dejenerasyona ugramasina sebebiyet vermektedir [180]. COVID-19
yeni bir hastalik oldugu i¢in, proteinlerinin fonksiyonlar1 tam olarak bilinememektedir. Protein
fonksiyonlar1 net olarak bilenemedigi i¢cin EIIP protein sayisallastirma yontemi en basarisiz
siniflandirma islemini gergeklestirmis olabilir. Ancak buna ragmen dikkate deger bir tahmin iglemi
gerceklestirilmistir. Hidrofobiklik protein sayisallagtirma yontemi fizikokimyasal-tabanli bir
yontem oldugu i¢in, fizikokimyasal bilgilerin 6n planda oldugu g¢alismalarda etkili olmaktadir
[181]. Fizikokimyasal 6zellikler protein katlanmas1 ¢alismalarinda 6nem arz etmektedir. Ancak,
protein katlanmasma dayali kimyasal oOzelliklerin tamami bilenemediginden, etkili bir
fizikokimyasal yontem gelistirmek problem teskil etmektedir. Calismada fizikokimyasal

bilgilerden ziyade yapisal-olmayan genlerin kullanilmasi hidrofobiklik yOnteminin basarisiz
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olmasina sebebiyet vermis olabilir. Fizikokimyasal 0Ozelliklerin elde edilmesi, ydntemin
performansini arttirabilir. En etkili ikinci yontem ise CPNR protein sayisallagtirma yontemi
olmustur. Bunun nedeni CPNR yd6nteminin nokta-mutasyonlarindan etkilenmemesi olabilir [182].
Bu basarinin bir bagka nedeni, CPNR yonteminde protein dizilimlerinin, 6nerilen yontemde oldugu
gibi belirli bir yapi, protein ve fizikokimyasal bilgilere dayanmadan sayisallastirilmasi olabilir.
EIIP, CPNR ve hidrofobiklik yontemlerinden farkli olarak, onerilen AVL protein sayisallagtirma
yoOnteminin en iyi sonucu vermesi sasirtict degildir. Bunun en biiyiik nedenlerinden biri dnerilen
yontemdeki sayisallagtirma igleminin CPNR yonteminde oldugu gibi, belirli bir yapi, kimyasal
veya fonksiyon bilgisine dayali olmamasidir. CPNR yonteminin de benzer bir yaklasimla
haritalanmas1 ve en iyi ikinci sonucu vermesi bu basariy1 desteklemektedir. Onerilen yéntemin
CPNR yonteminden basarili olmasimin nedeni, karakter-tabanli bir yaklasim yerine algoritma-
tabanl bir yaklasim kullanmasi olabilir. Algoritmik-tabanli bir yontem Onerilerek, amino asitlerin
gen ifadesinden ziyade bilgisayar bilimlerinde siklikla kullanilan aga¢ yapisina gore
sayisallastirilmas: amaglanmistir. Bu amagla proteinler hakkinda herhangi bir spesifik bilgiye
ihtiya¢ duymadan kullanilabilecek etkili bir yontem onerilmistir. Siniflandirma sonuglar1 6nerilen
yontemin etkili oldugunu gostermistir. Bunun yani sira, onerilen yontemde de farkli amino asit
kodlarimin ayn1 degerleri aldig1 gozlemlenmistir. Tipki EIIP ve hidrofobiklik yontemlerin de oldugu
gibi, 6nerilen yontemde de bir dejenerasyon s6z konusudur. Ancak, 6nerilen yontemin gelistirilme
amaci hizli bir analiz siirecini saglamaktir. Biyoenformatik alaninda oldugu gibi, veri sayisinin ¢ok
oldugu alanlarda, sabit bir O(c) ¢alisma zamani elde edilememektedir. Bu durumda en hizli iglemi
yapan O(logN) zamaninda caligabilecek algoritmik yapilara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle
onerilen yontemde ortalama ¢aligma zamani O(logN) olan AVL agaci kullanilmistir. Onerilen
yontem ile diger yontemlerin aksine hizli bir sayisallastirma islemi gergeklestirilmis ve istenilen
hedefe ulasilmisgtir.
Gergeklestirilen caligmanin avantajlar1 ve dezavantajlar asagida verilmistir;

e Veri sayisi az olsa da hem Onerilen sayisal sayisallagtirma yontemi hem de diger
sayisallastirma yontemleri bagarili bir tahmin islemi gergeklestirmistir. Derin 6grenme ile
yapilan caligmalarda veri sayis1 onemlidir. Ancak kiigiik bir veri seti ile de basar
saglanmistir.

e SARS-CoV-2 viriisiiniin protein etkilesimlerinin tahmin edilmesiyle ila¢ caligmalart ivme
kazanabilir. Protein etkilesimleri potansiyel ilaglarin kesfinde ya da mevcut ilaglarin
kullaniminda 6nemli bir faktordiir.

e Benzer sekilde etkilesimlerin tahmin edilmesiyle, konak hiicreler hakkinda ayrintil bilgiler
elde edilebilir.

e Bunlara ek olarak, etkilesimlerin tahmin edilmesiyle, SARS-CoV-2’ye ait proteinlerin

fonksiyonlar hakkinda bilgi sahibi olunabilir.
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e (alisma sirasinda, bes farkli yapisal olmayan gen i¢in protein etkilesimleri belirlenmistir.
Gelecekteki caligmalarda, SARS-CoV-2 viriisiine ait proteinler ile insan proteinleri
arasindaki etkilesimler artabilir veya azalabilir. Buna gore, bu g¢alismada elde edilen
sonuglar farklilik gosterebilir.

e Bazi durumlarda, makine grenmesi algoritmalari, derin 6grenme algoritmalarindan daha
iyi sonugclar tiretebilmektedir. Caligmanin saglikli olabilmesi igin siniflandirma igleminin
makine dgrenmesi algoritmalar ile de gerceklestirilmesi gerekmektedir.

e Bucalismada optimizasyon islemi yapilmamistir. Elde edilen sonuglar belirli optimizasyon
algoritmalan ile gelistirilebilir. Bu baglamda belirli optimizasyon algoritmalarinin
incelenmesi ve degerlendirilmesi gerekmektedir.

e Protein etkilesimlerini yapay zeka ile tahmin edebilmek icin belli bir 6n bilgi
gerekmektedir. Bu 6n bilgiler de deneysel yontemlerle elde edilmektedir. Giliniimiizde
protein etkilesimlerinin 6nceden bilgi sahibi olmadan belirlenememesi bu alandaki en
biiyiik sorunlardan birisidir.

Caligmanin sonuna Onerilen yontemin etkili oldugu gézlemlenmistir. Bu basarimin ana
nedenlerinden birisi, protein dizilimlerindeki amino asit kodlarinin agag iizerine dinamik bir sekilde
yerlestirilmesi ve algoritmik bir sekilde ifade edilmesi olabilir. Algoritmanin sozliikk yapisini ve
AVL agacinin denge unsurunun dikkate alinmasi yontemin daha kararli ve saglam olmasina neden
olmustur. Bu sayede algoritmik-tabanli sayisallastirma yonteminin diger kategorilerdeki
yontemlerden daha bagarili olabilecegi gosterilmistir. Uygulama sonuglardan da anlagilacagi gibi,
Onerilen yaklagim ile protein etkilesimleri 6znitelik ¢ikarimi yapilmadan basarili bir sekilde tahmin
edilmistir. Ayrica, Onerilen sayisallagtirma yonteminin potansiyel protein-protein etkilesimlerini
dogru etkili bir sekilde tahmin ettigi gézlemlenmistir. Sonuglar, 6nerilen algoritmik-tabanl protein
sayisallagtirma yonteminin PPE (Protein-Protein Etkilesimi) ¢alismalarinda uygulanabilirligini ve
istiinliigiinii gostermistir. Gelecek caligsmalarda farkli algoritmik-tabanli yontemler onerilebilir ve
bu yontemlerin diger kategorilere ait yontemlerle kiyaslanmasi algoritmik-tabanli yaklagimlarin
performans1 daha ayrintili bir sekilde ortaya koyabilir. Ayrica, farkli derin 6grenme yaklagimlar
kullanmak ya da farkli alanlarda protein analizi yapmak, Onerilen protein sayisallagtirma
yonteminin performanst hakkinda daha saglam ve saglikl bilgiler saglayabilir. Onerilen ydntem,

o Ilag-hedef etkilesimlerinin belirlenmesi,

e llag terapi ve ilag gelistirme calismalari,

e Protein ailelerinin siniflandirilmasi,

o Filogenetik analizi ¢aligmalari,

e Viral-konak protein etkilesimlerinin tahmin edilmesi,

e Kanser-protein etkilesimlerini belirlenmesi,

e Protein fonksiyonlarinin tahmin edilmesi,

71



e Protein yapi ailelerinin siiflandirilmasi gibi cesitli farkli alanlarda kullanilabilir.
Gelecekteki g¢alismalarda Onerilen yontem, bahsedilen farkli protein ¢alismalarn iizerinde

kullanilacak ve test edilecektir.
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6. ENTROPI TABANLI YENI BiR SAYISALLASTIRMA YONTEMI

Tezin bu boliimiinde, mevcut protein sayisallagtirma yontemlerine ek olarak, Shannon
entropisine dayali yeni bir protein sayisallastirma ydntemi 6nerilmistir. Onerilen bu yéntem, viral
genomlardaki protein etkilesimlerini siniflandirmak i¢in kullanilmig ve yontemin literatiirdeki diger
protein sayisallagtirma yontemleri ile kiyaslanmasi gergeklestirilerek basarimi belirlenmistir.
Onerilen protein sayisallastirma ydntemi Shannon entropisine dayanmaktadir. Shannon entropisi
giiniimiizde verilerin sikistirllmas1 ve yorumlanmasi i¢in bilgisayar bilimlerinde siklikla
kullanilmaktadir. Onerilen ydntem bu algoritmik yapisi nedeniyle yeni bir kategorisel yaklagim

olarak belirlenen algoritmik-tabanli protein sayisallagtirma kategorisinde degerlendirilmistir.

6.1. Onerilen Sayisallastirma Yéntemi

Entropi kavramu ilk kez 19.ylizyilda ortaya ¢ikmistir. Entropi, diizensizligi, dagimikligi ya da
bir sistemin belirsizligini ifade etmektedir. Ik baslarda matematik ve fizik alanlarinda siklikla
kullanilan entropi, zamanla diger fen bilimleri ve sosyal bilimlerde de kullanilmistir. Giiniimiizde
istatistik, jeopolitik, mekanik, siyaset, sosyoloji, goriintli isleme, sinyal igleme ve genomik isaret
isleme alanlarinda da degerlendirilmektedir. Entropi, herhangi bir frekansta bulunan zaman
serilerindeki tutarsizliklar1 hesaplamak icin kullanilmaktadir. Veri diizgiin ve genis bir olasiliga
sahip oldugunda entropi degeri yiiksek olurken, veri dagmik ve dar bir olasilig1 sahipse entropi
degeri diisiik olmaktadir. Giiniimiizde, Shannon, esik, norm, log enerji ve Sure olmak iizere ¢esitli
tiirlerde entropi bulunmaktadir. Onerilen bu yontem Shannon entropisine dayanmaktadir. Shannon
entropisi genellikle bir sinyalde goriilen bozukluklar 6lgmek ve sinyal hakkinda genel bilgiler elde

etmek icin kullanilmaktadir. Denklem 6.1°de verilen formiile gére hesaplanmaktadir;

S= —X:p(x)log(p(x))) 6.1)

Denklem 6.1°de x degiskeni zaman serisini ifade ederken, p ise zaman serisinde bulunan her bir
degiskenin olasiligim1 gostermektedir. x; ise zaman serisinde bulunan i. degeri belirtmektedir.
Entropi uygulamalari ve bilgi teorisi ¢caligmalari, entropinin genetik dizilimlerin analizi ve evrimi
icin etkili bir yol oldugunu kanitlamistir [183]. Genel olarak ise Shannon entropi kullanilmakta ve
bu entropi ile genom dizilimlerinin baglanma sahalar1 tahmin edilmekte ve tanimlanmaktadir [184,
185]. Buna ek olarak Shannon entropi ile tiirler arasinda genom bilgileri de elde edilmekte [184],
DNA’da bulanan ekzon ve intron bolgeleri belirlenmekte [185], temizlik genleri ve belirli genler
arasindaki farklar etkili bir sekilde saptanmaktadir [186]. Bunlara ek olarak, Shannon entropisi ile
biyomedikal sinyallerden etkili bilgiler elde edilebilmektedir [187]. Biyomedikal ve genomik

sinyal igleme alanlarinda elde edilen bu basarimlardan dolayi, ¢aligma kapsaminda Shannon



entropisine dayali protein sayisallastirma yontemi onerilmis ve kullanilmistir. Shannon entropisi
etkili bir yontem olmasina ragmen bazi durumlarda kullanimi uygun olmamaktadir. Bazi
calismalar, bilgi kaybi1 olabileceginden entropi ile sayisallagtirmanin yetersiz olabilecegini
belirtmektedir [ 188, 189]. Entropinin etkili oldugu ¢alismalar genellikle DNA ve genom analizine
dayanmaktadir. Protein sayisallagtirma caligmalarinda bu etki kaybolmaktadir. Bu nedenle,
Onerilen protein saysallastirma ydntemi, orijinal Shannon entropisi yerine, [190] numaral
caligmada verilen degistirilmis Shannon entropiye dayanarak gergeklestirilmistir. Degistirilmis
Shannon entropisi, Shannon entropisinin kesirli bir tiirevidir. Denklem 6.2°de degistirilmis

Shannon entropisinin formiilii verilmistir [190];

Sy = —2ip(() ' p(x) log(p(x)) 62)

Denklem 6.2°de, i degeri amino asidin dizilimdeki konumunu ifade etmektedir. p(x;) ise her bir
amino asidin tekrarlanma frekansii gostermektedir. Ornek olarak, S(N) = [MAKDYY] seklinde
verilen bir protein diziliminde M amino asidinin i degeri 1’dir. Ciinkii M dizilimdeki ilk amino
asittir. A amino asidinin i degeri 2, K amino asidinin 7 degeri ise 3’tiir. D amino asidinin i degeri
4’ken Y amino asidinin iki farkli i degeri vardir. Bu degerler 5 ve 6’dir. M amino asidinin
tekrarlanma frekansi i=1 igin p(x;) hesabi ile gergeklestirilir ¢linkii dizilimdeki ilk amino asit M
amino asidir. D amino asidinin tekrarlanma frekansi ise i = 4 i¢in p(x,) hesabi yapilarak elde edilir.
Bu verilen hesaplamalar dogrultusunda, verilen 6rnekteki amino asitlerin tekrarlanma frekanslari

asagida verilmistir;

1

i=1i¢in,p(x;) = P(M) = i 0,1667
1

i =2i¢in, p(x;) = P(4) = i 0,1667
1

i = 3i¢in,p(x3) = P(K) = i 0,1667
1

i = 4ic¢in,p(xy) = P(D) = i 0,1667
2

i =5i¢in,p(xs) = P(Y) = i 0,3333
2

i =6icin,p(xg) = P(Y) = i 0,3333

Tekrarlanma frekansinin hesaplanmasi1 adimindan da anlasilacag: iizere, aym1 amino asitlerin
hepsinin tekrarlanma sikliginin hesaplanmasina gerek olmamaktadir. Besinci ve altinci siradaki
amino asitler ayni olduklar i¢in, tekrarlanma frekanslar1 da ayni olmaktadir. Bundan dolay: her bir

amino asit i¢in tekrarlanma frekansim bir kere hesaplamak yeterli olmaktadir. Denklem 6.3’te «
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degerinin hesaplanmasi verilmistir. Bu deger 1 sayisinin her amino asidin tekrarlanma frekansinin

logaritmasina orani ile belirlenmektedir [191].

_ 1

%= Toglo() (63)

Denklem 6.3’ten de anlasilacagi iizere her bir amino asidin a degeri bulunmaktadir. Bu deger amino
asitlerin tekrarlanma frekansma gore degisiklik gostermektedir. Bunlara ek olarak, o degeri
dizilimden dizilime goére de degisiklik gosterebilmektedir. Bu bilgiler dogrultusunda onerilen
protein sayisallagtirma yonteminin ¢aligma adimlar1 agsagida verilmistir;

1. Ilk olarak elde edilen protein diziliminin uzunlugu belirlenir. P(S) =
[MAKATGRNNLVSPKK] protein dizilimi 6rnek olarak verilsin. Bu protein diziliminin
uzunlugu 15°tir.

2. Ardindan her bir protein diziliminin tekrarlanma frekansi belirlenir. S6z konusu &rnek
dikkate alindiginda her bir amino asidinin tekrarlanma frekansi su sekilde elde

edilmektedir;

1
i =1i¢in,p(x;) = P(M) = c= 0,066

2
i = 2i¢in, p(x;) = P(4) = == 0,133

3

i =3i¢in,p(x3) = P(K) = == 0,200
2

i =4icin,p(xy) = P(4) = == 0,133

i =5i¢in, p(xs) = P(T) = = 0,066

15
1

i =6icin,p(xg) = P(G) = == 0,066
1

i = 7i¢in,p(x;) = P(R) = = 0,066
2

i = 8i¢in,p(xg) = P(N) = = 0,133

2
i =9i¢in, p(xg) = P(N) = = 0,133

1
i = 10i¢in, p(x10) = P(L) = == 0,066

1

i =111i¢in, p(x;,) = P(V) = == 0,066
1

i =12 i¢in, p(x12) = P(S) = == 0,066

1
i = 13 i¢in, p(x13) = P(P) = == 0,066
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3
— = 0,200

i = 14 ic¢in, p(x14) = P(K) = 1=

3 = 0,200
15

Ardindan Denklem 6.3’te verilen formiil dogrultusunda her bir amino asidin o degeri

i = 15 icin, p(x;5) = P(K) =

hesaplanir. Amino asitlerin o degerleri agagida verilmistir;

i=1licin,0q =

i =2icin,a,

i =3icin, 03

i =4icin, 04

i =5igin, ag

i =6icin,aq

i =7icin,ay

i =8icin,ag

i=9icin, 09 =

i =10 igin, 019 =

i=11ligin, 041 =

i =12 igin, o4, =

i =13 igin, 043 =

i =14 icin, o4 =

i =15i¢in, a5 =

1 1

log(p(xy)) B log(p(M)) ~ 10g(0,066)
1 1

log(p(x2)) N log(p(4)) ~ 10g(0,133)
1 1

log(p(x3)) N log(p(K)) ~ 10g(0,200)
1 1

log(p(x4)) 4 log(p(4)) B log(0,133)
1 1

log(p(xs)) - log(p(M)) ~ 10g(0,066)
1 1

log(p(x6)) - log(p(6)) ~ 10g(0,066)
1 1

log(p(x7)) - log(p(R)) - log(0,066)
1 1

log(p(xs)) - log(p(\)) - log(0,133)
1 1

log(p(x9)) - log(p(\)) - log(0,133)

1

1

= 0,368

= 0,496

= 0,621

= 0,496

= 0,368

= 0,368

= 0,368

= 0,496

= 0,496

1

log(p(x10)) N log(p(L)) ~ 10g(0,066)

1

= 0,368

1

log(p(x11)) N log(p(V)) ~ 10g(0,066)

1

= 0,368

1

log(p(x12)) N log(p($)) ~ 10g(0,066)

1

= 0,368

1

log(p(xi3))  log(p(P))  10g(0,066)

1

= 0,368

1

log(p(x14)) N log(p(K)) ~ 10g(0,200)

1

= 0,621

log(p(x15)) N log(p(K)) ~ 10g(0,200)
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4. Hem tekrarlanma frekanslar1 hem de o degerleri hesaplandiktan sonra Denklem 6.1°de
verilen formiil dogrultusunda amino asitler sayisal hale getirilir. Amino asitlerin sayisal
ifadeleri agagida verilmistir;

i=1— 2 p((x)“p(x1) log(p(x1)) = (0,066)°368(0,066) 10g(0,066) = 0,07
1

i=2— 2 p((x2)) “p(x2) log(p(xz)) = (0,133)%496(0,133) log(0,133) = 0,09
2

i=3— 2 p((x3)) ®p(x3) log(p(x3)) = (0,200)%6%1(0,200) log(0,200) = 0.12
3

i=4,— 2 p((x4)) “p(xa) log(p(xs)) = (0,133)%496(0,133) log(0,133) = 0,09
4

i=5— 2 p((xs)) “p(xs) log(p(xs)) = (0,066)°3¢8(0,066) log(0,066) = 0,07
5

i=6— 2 p((x6)) “p(x6) log(p(x6)) = (0,066)°3¢8(0,066) log(0,066) = 0,07
6

i=7— 2 p((x7))“7p(x7) log(p(x7)) = (0,066)%3¢8(0,066) log(0,066) = 0,07
7

i=8— 2 p((xs)) “p(xg) log(p(xs)) = (0,133)%4%6(0,133) log(0,133) = 0,09
8

i=9,— 2 p((x0)) “p(x5) log(p(x5)) = (0,133)%496(0,133) log(0,133) = 0,09
9

i=10, —Ep((xlo))awp(xm) log(p(xlo)) = (0,066)%3%8(0,066) log(0,066) = 0,07
10

i=11, —Ep((xll))aup(xn) log(p(xll)) = (0,066)%3%8(0,066) log(0,066) = 0,07
11

i=12, —Ep((xlz))alzp(xlz) log(p(xlz)) = (0,066)%3%8(0,066) log(0,066) = 0,07
12

i=13, —2p((x13))a13p(x13) log(p(x13)) = (0,066)%3%8(0,066) log(0,066) = 0,07
13

i=14, —2p((x14))a14p(x14) log(p(x14)) = (0,200)%%21(0,200) log(0,200) = 0.12
14

i=15, —Ep((xls))alsp(xm) log(p(xlS)) = (0,200)%%21(0,200) log(0,200) = 0.12
15

5. Gerekli iglemlerin ardindan sayisallagtirma tamamlanir. Asagida oOnerilen protein
sayisallastirma yontem ile sayisal hale getirilmis protein dizilimi verilmistir;
P(S) =10,07 0,09 0,12 0,09 0,07 0,07 0,07 0,09 0,09 0,07 0,07 0,07 0,07 0,12 0,12 ]
Proteinler sayisal hale getirildikten sonra, Z-skor normalizasyonu uygulanmis ve

sayisallagtirma iglemi sonu¢landirilmigtir. Sayisallagtirma ve normalizasyon adiminin ardindan
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protein dizilimlerine AFD (Aynk Fourier Doniistimii) uygulanmistir. AFD, sinyal isleme
uygulamalarinda siklikla kullanilmakta ve bir sinyalin 6zniteklerini elde etmek i¢in sinyali zaman
uzayindan frekans uzaymna doniistiirmektedir. Protein sayisallagtirma yontemlerinin dagilimini
analiz edebilmek i¢in protein dizilimleri boyunca kayan bir pencere kullanilmakta ve her bir
pencere i¢in AFD uygulanmaktadir. AFD, DNA dizilimlerinin analizi [192], DNA ve protein
kodlama bolgelerinin tahmini [193, 194], protein fonksiyonlarinin belirlenmesi [195], protein
dizilimlerinin filogenetik analizi [196] basta olmak iizere c¢esitli genomik sinyal isleme
caligmalarinda etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Orijinal protein dizilimleri ters Fourier dontisiimii
ile tekrar olusturulabildigi icin, protein dizilimlerine ait bilgiler Fourier katsayilar1 ile elde
edilebilmektedir. Bunlara ek olarak, orijinal protein dizilimi ile doniisiime ugramis dizilim arasinda
biiylik benzerlikler goriilmektedir. Bu nedenlerden dolayi, AFD kullanilmis ve birlikte evrim
analizi ile proteinler arasindaki etkilesimler degerlendirilmistir. Doniistlirme igleminin ardindan
proteinler arasindaki Oklid uzaklig1 hesaplanmis ve uzaklik matrisi olusturulmustur. iki protein
diziliminin AFD degeri dizilim uzunluguna bagl oldugu icin, protein dizilimlerinin Oklid
mesafesini ya da Fourier katsayilarin1 dogrudan hesaplamak ve kiyaslamak zor olmaktadir. Sinyal
isleme ¢aligmalarinda bu problemi ortadan kaldirmak i¢in genellikle kisa olan sinyalin sonuna sifir
eklenmektedir [197]. Bu durum genomik dizilimler i¢inde uygulanmakta ve biitiin dizilimlerin
uzunlugu esitlenmektedir. Dizilimlerin hepsinin ayni uzunlukta olmasi uzaklik matrisinin kolay bir
sekilde olusturulmasini saglamaktadir. Gergeklestirilen ¢alismada da bu yaklagim kullanilmis ve
kisa olan dizilimlerin sonuna sifir eklenmistir. Her bir protein dizilimi i¢in Oklid uzaklik matrisi
olusturulduktan sonra, Denklem 6.4’te verilen formiil ile Pearson korelasyon katsayilar

hesaplanmustir;

S (Xi=X)(Y;-7)
Jzzgl(xi—mz Jzzgl(yi—v)z

Pror = (64)

Denklem 6.4°te verilen, X ve Y protein dizilimlerini ifade ederken, X ve Y ise ortalama degerleri
belirtmektedir. Pearson korelasyonu iki nokta ya da degisken arasindaki istatistiksel iliskiyi 6lgmek
icin kullanilmaktadir. Yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Hesaplama islemi kovaryansa bagh
oldugu i¢in degiskenler arasindaki etkilesimi degerlendirmek i¢in kullanilan en iyi yontemdir
[198]. Korelasyon katsayilar1 -1 ve +1 arasinda degerler almaktadir. 1 degeri pozitif iliskiyi ifade
ederken, -1 degeri negatif iligkiyi temsil etmektedir. Degerin 0 olmasi ise iliskinin olmadigini
gostermektedir. Pearson korelasyon katsayilariin iligkileri su sekilde ifade edilmektedir [199];

e Korelasyon yok: 0

e (Cok diisiik derece korelasyon: 0.10 — 0.19

e Diisiik derece korelasyon: 0.20 — 0.39

e Orta derece korelasyon: 0.40 — 0.59
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Yiiksek derece korelasyon: 0.60 — 0.79
Miikemmel derece korelasyon: 0.80 — 1.00

Caligmada bu katsayilara bakarak birlikte evrim analizi yapilarak viral genomlar arasindaki protein

etkilesimleri tahmin edilmistir. Onerilen Shannon entropisine dayali protein sayisallagtirma

yonteminin diger protein sayisallagtirma yontemlerinden fark: su sekilde ifade edilebilir;

Onerilen protein sayisallastirma ydntemi, mevcut protein sayisallastirma yontemlerinden
farkli bir kategoriye aittir. Mevcut yontemlerden bazilar1 yapi-tabanli, evrim-tabanli,
fizikokimyasal-tabanli vb. yontemlerdir. Ancak Onerilen yontem algoritmik-tabanli bir
yontemdir.

Mevcut yontemlerde, protein sayisallagtirma islemi belirli bir protein bilgisine
dayanmaktadir. Ornegin, hidrofobiklik yénteminde proteinlerin fizikokimyasal bilgilerine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Benzer sekilde, Miyazawa enerjileri proteinlerin yap1 bilgilerini
kullanmaktadir. Ancak oOnerilen Shannon entropisine dayali protein sayisallagtirma
yonteminde ise belirli bir protein bilgisi gerekmemektedir. Yalnizca amino asitlerin
tekrarlanma frekansina ve entropi hesaplamasina dayanmaktadir. Bu sayede protein
dizilimleri belirli bir bilgiye dayanmadan sayisal hale getirilmektedir.

Mevcut protein sayisallastirma ydntemlerinin cogunda amino asitlerin bazilar1 ayn1 sayisal
degerleri almaktadir. Ornegin protein diziliminin uzunluguna bakilmaksizin, amino
asitlerin sayisal degerleri ayn1 olabilmektedir. Hidrofobiklik yonteminde proteinler farkli
bir tiire ait olsa ya da farkli uzunluklara sahip olsa bile M amino asidi her zaman ayn1 degeri
almaktadir. Ancak Onerilen yontemde bdyle bir durum séz konusu degildir. Onerilen
yontemde amino asitlerin tekrarlanma sikligi ve dizilimin uzunlugu kullanildigl i¢in
dinamik bir yap1 bulunmaktadir. Kisacasi amino asitlerin sayisal ifadeleri sabit degil,

degiskendir. Bu da yontemin adaptif olmasina neden olmaktadir.

6.2. Viral Proteinler Arasindaki Etkilesimlere Uygulanmasi

Proteinler arasindaki etkilesimleri belirleyebilmek icin birlikte evrim analizi siklikla

kullanilmaktadir. Birlikte evrim, belirli etkilesimler sayesinde birbirine bagli tiirler arasinda

gergeklesen bir evrim olarak tanimlanabilir. Birlikte evrim teorisi, protein etkilesimi ¢aligmalarinda

hem proteinlerdeki temas bolgelerini gostermek hem de proteinler arasindaki etkilesimleri

tanimlamak i¢in siklikla kullanilmaktadir. KMA (Korelasyonlu Mutasyon Analizi) ve KEO

(Korelasyonlu Evrimsel Oran) protein-protein etkilesimlerinde kullanilan en yaygin birlikte evrim

analiz yontemleridir [200]. KMA yonteminde protein etkilesimleri amino asit dizilimlerinin

kalintilarina gore gergeklestirilmektedir. Bu yonteme gore benzer kalinti gdsteren proteinler,

birbirleriyle daha giiclii bir bag olusturmaktadir [201]. KEO yonteminde ise protein etkilesimleri,
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benzer filogenetik agaclardan toplanan birlikte evrim oranlaria dayali olarak tespit edilmektedir.
Bu yontemde protein etkilesimleri filogenetik agacin uzaklik matrisine gore belirlenmekte ve
protein dizilimlerinin birlikte evrim oranlari kullanilmaktadir. Sekil 6.1°de birlikte-evrim analizinin

genel semasi verilmistir.

Protein Dizilimlerinin Gruplandinlmasi

Y Proteini

‘ Tiir 1 ‘ l ACT-KLMR-NQW | | Tiir 1 | | ACC--TYW-KMW ‘
’ Tiir 2 ‘ I ADT-KLLR-NMW | I Tiir 2 ‘ | CCD-WRTW--CM ‘
| Tiirn ‘ I ADDT-CKLM--NW | | Tiirn | | ADCC---TYY-KMM ‘

Birlikte-Evrim Analizi
O, | . @
@ ® I : OO
2 2
(® 3 : O,
: : ®

Filogenetik Agag Uzaklik Matrisi Uzaklik Matrisi Filogenetik Agag

Sekil 6.1. Birlikte evrim analizinin genel semasi

Birlikte evrim analizinde ilk olarak gesitli tiirlere ait protein dizilimleri elde edilmektedir. Ardindan
CDH (Coklu Dizilim Hizalama) uygulanmakta ve tiirlerin protein dizilimlerinin filogenetik
agaclart olusturulmaktadir. Son adimda ise, filogenetik aga¢ yapilarina gore uzaklik matrisleri
olusturulmakta ve birlikte evrim analizi ger¢eklestirilmektedir. Ancak, CDH yiiksek yanlis pozitif
oranlar ireten bir yontemdir [202, 203]. Bu nedenle arastirmacilar alternatif yaklagimlar
gelistirmeye baglamiglar ve hesaplama-tabanli yontemleri bu alana uygulamislardir. Protein
dizilimlerinin hesaplama-tabanli yaklagimlarla analiz edilmesi, protein dizilimleri arasindaki

etkilesimleri arttirmakta ve yanlis pozitif oranlarini azaltmaktadir. Birlikte evrim analizinde segilen
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protein sayisallastirma yontemlerinin etkilesimleri belirlemede etkisi yiiksek olmaktadir. Bundan
dolay1 secilecek olan protein sayisallastirma yonteminin 6nemi biiylik olmaktadir.

Gergeklestirilen ¢aligmada, yeni bir protein sayisallastirma ydntemi nerilmistir. Onerilen
yontemde CDH kullanilmamisg ve birlikte evrim analizi gergeklestirilmigtir. Caligmanin ilk
asamasinda protein dizilimleri hem Gnerilen entropi tabanli hem de ¢esitli protein sayisallagtirma
yontemleri ile sayisal hale getirilmistir. Ardindan AFD uygulanmis ve proteinler arasindaki
benzerlik ve farkliliklar tamimlanmigtir. Sonraki asamada, sayisal hale getirilmis her protein
diziliminin Oklid mesafesi Olgiilerek uzaklik matrisi olusturulmus ve Pearson korelasyon
katsayilar1 hesaplanmigtir. Son olarak ise katsayilar kullamilarak birlikte evrim analizi
gergeklestirilmistir. Onerilen protein sayisallagtirma ydnteminin basarimi iki farkli viral genom
iizerinde test edilmis ve performansi gesitli protein sayisallagtirma yontemleri ile kiyaslanmisgtir.
Ayrica, 6nerilen yontemin performansi, birlikte evrim analizinde siklikla kullanilan CDH-tabanli
MirrorTree yaklasimi ile de karsilagtinnlmistir. Gergeklestirilen caligmanin katkilar1 su sekilde
Ozetlenebilir;

e Shannon entropisine dayali yeni bir protein sayisallastirma ydntemi 6nerilmis ve literatiire
kazandirilmastir.

e Proteinler arasindaki etkilesimler, etkilesim agindan ziyade birlikte evrim analizi ile tahmin
edilmistir.

e Birlikte evrim analizinde kullanilan geleneksel bir yontem olan MirrorTree ile hesaplanan
yanlis pozitif oranlar gosterilmistir.

e Hesaplama-tabanl yaklagimlarin daha etkili oldugu gézlemlenmistir.

Gergeklestirilen ¢alisma ile dnerilen sayisallagtirma yonteminin protein-protein etkilesimleri
iizerindeki etkisi gosterilmistir. Uygulama sonuglar1 dnerilen protein sayisallagtirma ydnteminin
dogru ve etkili bir siiflandirma yaptigini belirtmistir. iki protein arasindaki etkilesimi
belirleyebilmek icin korelasyonlardan yararlanilmaktadir. Eger iki protein etkilesim halinde ise,
aralarinda yiiksek korelasyon gozlemlenmektedir. Bunun yani sira, korelasyon degerinin diisiik
olmasi, iki protein arasindaki etkilesimin az oldugunu ya da etkilesimin hi¢ olmadigini
gostermektedir. Bu bilgiler 1s181inda, gergeklestirilen c¢aligmada, viral genomlara ait protein
etkilesimleri birlikte evrim analizi ile tahmin edilmistir. Birlikte evrim analizi Ebola viriisii ve
Influenza A viriisii olmak {izere iki farkl viral genom iizerinde gerceklestirilmistir. Bu viriislerin
secilmesinin ana nedeni, her birinin genomlarinda farkli proteinlerin kodlanmasidir. Ebola virtisii,
insanlarda ve primatlarda ciddi atese neden olan hastalik formu olusturmaktadir. Yedi farkli
proteini kodlamaktadir. Bunlar; VP40, GP (Glikoprotein), NP (Niikleoprotein), VP24, VP30, VP35
ve L (RNA Polimeraz) proteinleridir. VP24, VP30, VP35 ve L proteinleri RNA
transkripsiyonundan sorumluyken, geri kalan proteinler viriisiin genel yapisinin olugsmasinda rol

almaktadirlar. Grip olarak da bilinen Influenza A viriisii ise bogaz, burun ve akcigerleri enfekte
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eden bir viriistiir. Baz1 durumlarda 6liime bile sebebiyet vermektedir. 11 farkli proteini kodlayan 8
segmentten meydana gelmektedir. Bu proteinler su sekilde siralanabilir; PB2 (Polimeraz Bazik 2),
PB1 (Polimeraz Bazik 1), PA (Polimeraz Asidik protein), PA-X, NP (Niikleoprotein), NEP
(Niikleer Ihrag Protein), NS1 (Yapisal Olmayan protein), M1 (Matris protein 1), M2 (Matris protein
2), HA (Hemaglutinin) ve NA (Noraminidaz) [204, 205]. NA ve HA proteinleri viriisiin
enfeksiyonundan sorumlu olan proteinlerdir [206]. M1 ve M2 proteinleri Influenza A virlisiinde
partikiil olusumunda Onemli rol oynamaktadir [207]. NP proteini ise RNA replikasyonu ve
transkripsiyonundan sorumludur [208]. Influenza A wviriisiindeki NEP protein ise viral
riboniikleoprotienlerin ihracatinda etkili bir gorev istlenmektedir [208]. NS1 proteini
organizmadaki bir¢ok hiicresel bilesenle etkilesime girmektedir. PB1, PB2, PA ve PA-X ise
polimeraz komplekslerini temsil etmektedir. Literatiirde makul diizeyde protein sayisallagtirma
yontemi bulunmaktadir. Caligmadaki ana amaglardan bir tanesi literatiire yeni bir protein
sayisallagtirma yontemi kazandirmaktir. Bu nedenle, 6nerilen protein sayisallagtirma yonteminin
performansi, literatiirde siklikla kullanilan protein sayisallagtirma yontemleri ile kiyaslanmistir. Bu
protein sayisallagtirma yontemleri PAM250, BLOSUMG62, Miyazawa enerjileri, Micheletti
potansiyelleri, Atchley faktdrleri ve hidrofobiklik yontemleridir. Iki farkl viriis genomu {izerinde
gergeklestirilen birlikte evrim analizinin sonuglari verilmistir. Bunlara ek olarak, 6nerilen yontemin
performanst hem c¢esitli protein sayisallastima yontemleri hem de MirrorTree yontemi ile
kiyaslanmistir. MirrorTree yaklagimi birlikte-evrim analizinde siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu
yontemde, protein dizilimleri arasindaki uzakliklar hesaplanir ve filogenetik agaclar olusturularak
karsilastirma yapilmaktadir. MirrorTree yontemi CDH kullanmaktadir. CDH benzer uzunluktaki
ii¢ ya da daha fazla biyolojik dizilimin hizalanmasi olarak ifade edilmektedir. Bu yontem sayesinde
dizilimler arasindaki evrimsel iliskiler incelenebilmektedir. Ozetlemek gerekirse, biyolojik (DNA,
protein) dizilimler arasindaki yapisal, fonksiyonel ve evrimsel iligkileri saptayabilecek benzer
bolgeleri inceleyebilmek i¢in kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada oldugu gibi MirrorTree yonteminde
de Pearson katsayilar1 kullanilmaktadir. MirrorTree yaklasimina gore, iki protein arasindaki
korelasyon degeri 0.80’in iizerinde ise, bu etkilesim iyi bir etkilesimdir. Sekil 6.2’de ¢alismanin

akis semasi verilmistir.
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/[Verilerin elde edilmesi I I Veri on isleme I I Uzaklik matrisinin olugturulmasi |\

X proteininin AFD 5 :
sayisallagtiriimasi ' : '
' : X ve Y proteinlerinin

L — "

: : uzakliklanmn hesaplanmasi ;

Y proteininin AFD
say1sallagtiriimasi !

I Onerilen entropi-tabanli yéntem I

/ [ Sonuglarin kargilagtiriimas | \

[ Birlikte evrim analizi J ! Atchley faktorleri
; z BLOSUM62
Pearson korelasyon ] Hidrofobiklik
katsayilarinin hesaplanmasi | |

Micheletti potansiyelleri

Miyazawa enerjileri

PAM250

MirrorTree

Sekil 6.2. Onerilen entropi yonteminin birlikte evrim analiziyle degerlendirme siireci

6.2.1. Ebola Viriisiine Ait Protein Etkilesimlerinin Birlikte Evrim Analizi

Calisma kapsaminda Ebola viriisline ait 7 adet protein degerlendirilmis ve birlikte evrim
analizi gerceklestirilmistir. Tablo 6.1’de Onerilen protein sayisallastirma yoOntemi ile

gergeklestirilen birlikte evrim analizinin sonuglart verilmistir.

Tablo 6.1. Onerilen protein sayisallagtirma ydntemi ile gergeklestirilen Ebola viriisiine ait proteinlerin
birlikte evrim analizi sonuglart

GP NP VP24 VP30 VP35S VP40 L
GP 1 0,91 0,90 0,92 0,85 0,88 0,88

NP 1 0,99 0,93 0,75 0,99 0,86
VP24 1 0,94 0,78 098 0387
VP30 1 0,86 096 091
VP35 1 0,79 0388
VP40 1 0,89

L 1
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Tablo 6.1°deki sonuglar degerlendirildiginde, onerilen yontem ile GP-NP, GP-VP24, GP-VP30,
GP-VP35, GP-VP40, GP-L, NP-VP24, NP-VP30, NP-VP40, NP-L, VP24-VP30, VP24-VP40,
VP24-L, VP30-VP35, VP30-VP40, VP30-L, VP35-L ve VP40-L protein ¢iftleri arasindaki
korelasyon degeri 0,8 ve {izeri oldugu i¢in, miilkemmel derecede bir korelasyon gozlemlenmistir.
Bunlara ek olarak, NP-VP35, VP24-VP35 ve VP35-VP40 protein ¢iftleri arasinda ise yiiksek
dereceli korelasyon goriilmiistiir. Tablo 6.2°de PAM250 protein sayisallagtirma yontemi ile yapilan

birlikte evrim analizinin sonuglar verilmistir.

Tablo 6.2. PAM250 protein sayisallagtirma yontemi ile gergeklestirilen Ebola viriisiine ait proteinlerin
birlikte evrim analizi sonuglart

GP NP VP24 VP30 VP35S VP40 L
GP 1 0,78 0,81 0,81 0,71 0,79 0,75

NP 1 0,99 0,95 0,69 0,99 085
VP24 1 0,94 0,69 098 087
VP30 1 0,67 094 0,82
VP35 1 0,72 0,80
VP40 1 0,85

L 1

Tablo 6.2°de verilen uygulama sonuglarma gore, PAM250 protein sayisallastirma yontemi ile cogu
protein cifti arasinda basarili etkilesimler elde edilmistir. GP-VP24, GP-VP30, NP-VP24, NP-
VP30, NP-VP40, NP-L, VP24-VP30, VP24-VP40, VP24-L, VP30-VP40, VP30-L, VP35-L ve
VP40-L protein giftleri arasinda miikemmel derecede korelasyon gozlemlenmistir. Geri kalan
biitiin protein giftleri arasinda ise yiiksek derecede korelasyon hesaplanmustir. Onerilen ydntem
disinda, bu yontemde de hem yiiksek hem de mitkemmel derecede korelasyon elde edilmistir. Tablo
6.3’te BLOSUMSG62 protein sayisallagtirma yontemi ile yapilan birlikte evrim analizinin sonuglari

verilmistir.
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Tablo 6.3. BLOSUMBG2 protein sayisallagtirma yontemi ile gerceklestirilen Ebola viriisiine ait proteinlerin
birlikte evrim analizi sonuglart

GP NP VP24 VP30 VP35S VP40 L
GP 1 0,74 0,74 0,83 0,71 0,81 0,78

NP 1 0,99 0,94 0,63 098 085
VP24 1 0,92 0,67 097 087
VP30 1 0,68 094 0,84
VP35 1 0,60 0,77
VP40 1 0,82

L 1

Baska bir evrim-tabanli yontem olan BLOSUMG62 matrisi ile hem yiiksek hem de miikemmel
derecede korelasyon degerleri elde edilmistir. GP-VP30, GP-VP40, NP-VP24, NP-VP30, NP-
VP40, NP-L, VP24-VP30, VP24-VP40, VP24-L, VP30-VP40, VP30-L ve VP40-L protein g¢iftleri
arasinda mitkemmel derecede korelasyon gozlemlenmistir. GP-NP, GP-VP24, GP-VP35, GP-L,
NP-VP35, VP24-VP35, VP30-VP35, VP35-VP40 ve VP35-L protein ciftleri arasinda ise yiliksek
derecede korelasyon hesaplanmistir. Hem Onerilen yontem hem de evrimsel yontemlerle elde
edilen basarili performans yapi-tabani protein sayisallagtirma yontemlerinde gbzlemlenmemistir.
Tablo 6.4’te Miyazawa enerjileri protein sayisallagtirma yontemi ile yapilan birlikte evrim

analizinin sonuglar1 verilmistir.

Tablo 6.4. Miyazawa enerjileri protein sayisallagtirma yontemi ile gerceklestirilen Ebola viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi sonuglari

GP NP VP24 VP30 VP35S VP40 L
GP 1 0,75 0,66 0,74 0,64 0,71 0,70

NP 1 0,96 0,93 0,64 09 0,79
VP24 1 0,90 0,54 097 0,75
VP30 1 0,61 0,92 0,78
VP35 1 0,61 0,75
VP40 1 0,87

L 1

Tablo 6.4’te elde edilen uygulama sonuglarina gore, sadece NP-VP24, NP-VP30, NP-VP40, VP24-
VP30, VP24-VP40, VP30-VP40 ve VP40-L protein ciftleri arasinda miilkemmel derecede
korelasyon goriilmistiir. Bunlara ek olarak, GP proteini, biitiin protein ¢iftleri ile yliksek derecede
korelasyon gostermistir. NP proteininde ise sadece NP-VP35 protein ¢ifti arasinda yiiksek derecede
korelasyon gozlemlenmistir. VP24-L protein ¢ifti arasinda yiiksek korelasyon hesaplanmisken,

VP24-VP35 protein ¢ifti arasinda ise orta derecede korelasyon gozlemlenmistir. VP30-VP35 ve
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VP30-L protein ¢iftleri arasinda ise orta derecede etkilesim saptanmistir. Benzer sekilde bir
etkilesim VP35-VP40 ve VP35-L protein ciftleri i¢inde elde edilmistir. Tablo 6.5’te bagka bir yapi-
tabanli protein sayisallagtirma yoOntemi olan Micheletti potansiyellerinin etkilesim skorlari

verilmistir.

Tablo 6.5. Micheletti potansiyelleri protein sayisallastirma yontemi ile gergeklestirilen Ebola viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi sonuglari

GP NP VP24 VP30 VP35S VP40 L
GP 1 0,74 0,71 0,63 0,62 0,75 0,69

NP 1 0,97 0,89 0,58 098 0,72
VP24 1 0,90 0,66 0,97 0,80
VP30 1 0,53 0,90 0,70
VP35 1 0,62 0,79
VP40 1 0,71

L 1

Tablo 6.5’te verilen sonuglar dogrultusunda, GP proteini hi¢bir protein ile milkemmel derecede
etkilesim kuramamigtir. GP proteini ve diger proteinler arasinda yalnizca yiiksek derecede
korelasyon goriilmiis ve en yiiksek etkilesim GP-VP40 protein ¢ifti arasinda gozlemlenmistir. NP
proteini ise VP24, VP30 ve VP40 protein ciftleri ile miikemmel derecede etkilesim kurmustur. En
yiiksek korelasyon degeri ise NP-VP40 protein ¢ifti arasinda gerceklesmis ve korelasyon degeri
0,98 bulunmustur. Ancak, NP-VP35 protein ¢ifti arasinda ise orta derecede bir korelasyon
gbzlemlenmistir. NP-L protein ¢ifti arasinda ise yliksek derecede korelasyon hesaplanmigtir. VP24
proteini ise, VP35 proteini hari¢ diger biitiin proteinler ile miilkemmel derecede etkilesim
gostermistir. VP30 proteini ise en diislik etkilesimi VP35 proteini ile kurmus ve orta derecede
korelasyon gozlemlenmistir. VP30-VP40 protein ¢ifti arasindaki korelasyon 0,90 olurken, VP30-L
protein ¢ifti arasindaki korelasyon ise 0,70 olarak hesaplanmistir. VP35-VP40 ve VP35-L
proteinleri arasinda ise yiiksek derecede etkilesim gézlemlenmistir. Son olarak VP40-L protein ¢ifti
arasinda da yiiksek derecede etkilesim goriilmiis ve korelasyon skoru 0,71 hesaplanmistir. Tablo

6.6’da Atchley faktorleri ile gerceklestirilen birlikte evrim analizinin sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 6.6. Atchley faktorleri protein sayisallastirma yontemi ile gerceklestirilen Ebola viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi sonuglari

GP NP VP24 VP30 VP35S VP40 L
GP 1 0,80 0,72 0,79 0,74 0,78 0,80

NP 1 0,98 0,94 0,70 0,99 083
VP24 1 0,93 0,58 098 0,77
VP30 1 0,60 0,95 0,79
VP35 1 0,63 0,77
VP40 1 0,79

L 1

Tablo 6.6’da verilen bulgular dogrultusunda GP proteini sadece NP ve L protein ciftleri ile
milkemmel derecede etkilesim gostermistir. Geri kalan biitiin protein ciftleri ile yiiksek derece
korelasyon sergilemistir. NP-VP24, NP-VP30, NPVP40 ve NP-L protein ciftleri arasinda ise
milkemmel derecede korelasyon goriilmiistiir. NP proteini sadece VP35 proteini ile yiiksek
derecede korelasyon sergilemistir. VP24 proteini incelendiginde ise, VP24-VP35 arasinda orta
derecede etkilesim gozlemlenmistir. VP24 proteini L proteini ile yliksek etkilesim kurmusken,
VP30 ve VP40 proteinleri ile miikemmel derecede etkilesim sergilemistir. VP30 proteini ise sadece
VP40 proteini ile mitkemmel derecede etkilesim gdstermisken, VP35 ve L proteinleri ile yiiksek
derecede korelasyon sergilemistir. VP35-VP40 ve VP35-L protein ciftleri arasinda ise yiiksek
derecede korelasyon gozlemlenmistir. Benzer sekilde VP40-L protein ¢iftleri arasinda da yiiksek
korelasyon degeri hesaplanmistir. Tablo 6.7°de hidrofobiklik protein sayisallagtirma yontemi ile

gergeklestirilen birlikte evrim analizinin sonuglar verilmistir.

Tablo 6.7. Hidrofobiklik protein sayisallastirma yontemi ile gergeklestirilen Ebola viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi sonuglari

GP NP VP24 VP30 VP35S VP40 L
GP 1 0,78 0,72 0,78 0,72 0,80 0,80

NP 1 0,99 0,94 0,67 0,99 0,81
VP24 1 0,93 0,58 098 0,78
VP30 1 0,59 0,95 0,77
VP35 1 0,64 0,76
VP40 1 0,79

L 1

Tablo 6.7°de verilen sonuglar dogrultusunda, hidrofobiklik protein sayisallastirma yontemiyle, GP-
VP40, GP-L, NP-VP24, NP-VP30, NP-VP40, NP-L, VP24-VP30, VP24-VP40 ve VP30-VP40

protein ¢iftleri arasinda miikemmel derecede korelasyon gozlemlenmistir. Buna ek olarak GP
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proteini NP, VP24, VP30 ve VP35 proteinleri ile yiiksek derecede etkilesim kurmugtur. Bunlara ek
olarak, NP-VP35, VP24-L, VP30-L, VP35-VP40, VP35-L ve VP40-L protein ciftleri arasindaki
etkilesimlerde yiiksek bulunmustur. Hidrofobiklik protein sayisallagtirma ydnteminde sadece

VP24-VP35 ve VP30-VP35 protein giftleri arasinda orta derecede etkilesim gézlemlenmistir.

6.2.2. Influenza A Viriisiine Ait Protein Etkilesimlerinin Birlikte Evrim Analizi

Influenza A virlisiine ait 11 adet protein kullanilarak, onerilen protein sayisallagtirma
yontemi, diger protein sayisallastirma yontemleri ve MirrorTree yontemi ile birlikte evrim analizi
gerceklestirilmistir. Tablo 6.8’de Onerilen protein sayisallastirma yontemi ile gergeklestirilen

birlikte evrim analizinin sonuglar verilmistir.

Tablo 6.8. Onerilen Shannon entropisine dayali yontem ile gergeklestirilen Influenza A viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi sonuglari

HA M1 M2 NA NP NEP NS1 PA PAX PBl1 PB2
HA 1 021 023 08 063 077 094 070 083 0,75 0,89

M1 1 098 031 023 018 033 0,13 0,09 0,18 0,15
M2 1 031 008 017 024 019 0,12 035 0,82
NA 1 035 0066 081 063 078 054 0,77
NP 1 033 035 027 065 032 041
NEP 1 093 076 0,84 0,88 0,76
NS1 1 092 0,60 0,78 0,89
PA 1 0,55 | 0,68 0,78
PAX 1 0,60 0,79
PB1 1 0,89
PB2 1

Tablo 6.8’deki sonuglara gore HA proteinin NA, NS1, PAX ve PB2 proteinleri ile milkemmel
etkilesim gosterdigi goriilmiistiir. Bunun yan1 sira NP, NEP, PA ve PB1 proteinleri ile yiiksek
korelasyon sergilemistir. Ancak, M1 ve M2 proteinleri ile diisiik etkilegim gdstermistir. M1 protein
ise sadece M2 proteini ile milkemmel etkilesim gdstermis ve korelasyon sonucu bu iki protein ¢ifti
icin 0,98 olmustur. Sonuglar genel olarak incelendiginde M1 proteinine ait basarimin yeterli
olmadig1 goézlemlenmistir. M1-NA, M1-NP ve M1-NS1 arasinda diisiik derecede korelasyon
gorlilmiisken, geri kalan biitiin protein ¢iftleri i¢in ¢ok diisiik etkilesim elde edilmistir. M2 proteini
ise sadece PB2 proteini ile miikemmel derecede etkilesim kurmus ve bu iki proteinin korelasyon
skoru 0,82 olmustur. Geri kalan proteinler arasinda diisiik ve ¢ok diisiik olmak iizere iki farkli
derecede etkilesim gozlemlenmistir. NA-NS1 protein ¢ifti arasinda miikemmel derecede

korelasyon gbzlemlenmisken, NA-NEP, NA-PA, NA-PAX ve NA-PB2 protein ¢iftleri arasinda ise
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yiiksek derecede etkilesim elde edilmistir. Bunlara ek olarak, NA proteini NP proteini ile diisiik
derecede etkilesim kurmusken, PB1 proteini ile orta derecede etkilesim sergilemistir. Bunun yam
sira, NP proteini incelendiginde, bu proteinin sadece PAX proteiniyle yliksek etkilesim gosterdigi
gozlemlenmistir. Geri kalan protein ciftleri ile orta ve diisiik olmak tizere iki farkli etkilesim
gostermistir. NEP-NS1, NEP-PAX ve NEP-PBI1 protein ciftleri arasinda miilkemmel derecede
korelasyon elde edilmistir. NEP-PA ve NEP-PB2 protein giftleri i¢in ise yiiksek derecede
korelasyon hesaplanmistir. NS1-PA, NS1-PB2 ve PB1-PB2 protein ¢iftleri miikemmel korelasyon
sergilemiglerdir. PA-PAX protein cifti hari¢, NS1-PAX, NS1-PB2, PA-PB1, PA-PB2, PAX-PBI1
ve PAX-PB2 protein ¢iftleri arasinda yiiksek korelasyon gozlemlenmistir. Tablo 6.9°da PAM250

protein sayisallagtirma yontemi ile gergeklestirilen birlikte evrim analizinin sonuglar1 verilmistir.

Tablo 6.9. PAM250 protein sayisallagtirma yontemi ile gergeklestirilen Influenza A viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi sonuglari

HA M1 M2 NA NP NEP NS1 PA PAX PBl1 PB2
HA 1 0,14 028 08 038 082 0,73 051 028 062 0,60

M1 1 09 0,12 023 043 048 020 007 007 0,17
M2 1 023 0,18 051 057 026 004 0,18 025
NA 1 033 078 0,72 040 022 052 049
NP 1 039 038 023 003 024 026
NEP 1 092 040 020 051 042
NS1 1 045 = 0,15 047 049
PA 1 0,19 0,75 0,75
PAX 1 0,50 0,22
PB1 1 0,70
PB2 1

Tablo 6.9°da verilen bulgular dogrultusunda, HA proteini sadece NA ve NEP proteinleri ile
miikemmel derecede etkilesim gostermistir. Bunun yam sira, HA-NS1, HA-PB1 ve HA-PB2
protein ¢iftleri arasinda ise yliksek korelasyon gozlemlenmistir. HA proteini sadece PA proteini ile
orta derecede etkilesim sergilemis ve korelasyon degeri bu iki protein i¢in 0,51 olmustur. HA-M2,
HA-NP ve HA-PAX protein ciftleri arasinda diisiik etkilesim belirlenmigken, sadece HA-M1
protein ¢ifti arasinda ¢ok diisiik korelasyon hesaplanmigtir. M1 proteini ise sadece M2 proteini ile
miilkemmel derecede etkilesim olusturmustur. Yalnizca, NEP ve NSI1 protein ciftleri ile orta
derecede korelasyon gosterirken, geri kalan proteinler i¢in hem ¢ok diisiikk hem de diisiik olmak
iizere iki farkli korelasyon sergilemistir. M2 proteini ise, sadece NEP ve NS1 proteinleri ile orta
derecede etkilesim gostermistir. NA, PA ve PB2 proteinleri ile diisiik korelasyon elde etmistir.
Bunlara ek olarak, NP, PAX ve PB1 proteinleri ile ¢ok diisiik etkilesim kurmustur. NP proteini ise
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PAX proteini hari¢, NEP, NS1, PA, PB1 ve PB2 proteinleri ile diisiik etkilesim kurmustur. Bunun
yani sira, NEP-NS1 proteini arasindaki miikemmel derecede etkilesim goriilmiistiir. NEP-PA,
NEP-PB1 ve NEP-PB2 protein giftleri arasinda orta derecede korelasyon hesaplanmisken, NEP-
PAX arasinda diisiik derecede korelasyon gozlemlenmistir. NS1 proteini ise yalnizca PA, PB1 ve
PB2 proteinleri ile orta diizeyde etkilesim olusturmustur. Diger proteinlerde de oldugu gibi, PA
proteini PAX proteini ile ¢ok diisiik etkilesim kurmusken hem PB1 hem de PB2 proteinleri ile
yiiksek etkilesim ag1 olusturmustur. PAX-PB1 protein ¢ifti arasindaki etkilesim orta diizeydeyken,
PAX-PB2 protein ¢ifti arasindaki etkilesim diisiik olmustur. Son olarak PB1 proteini PB2 proteini
ile yiiksek oranda etkilesim olusturmustur. Tablo 6.10’da BLOSUMS62 protein sayisallagtirma

yontemi ile gerceklestirilen birlikte evrim analizinin sonuglari verilmistir.

Tablo 6.10. BLOSUMBG62 protein sayisallastirma yontemi ile gerceklestirilen Influenza A viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi sonuglari

HA M1 M2 NA NP NEP NS1 PA PAX PBl1 PB2
HA 1 023 023 08 026 068 0,72 059 026 047 0,63

M1 1 09 0,19 0,15 040 051 009 0,02 007 0,05
M2 1 0,18 008 034 048 008 0,15 0,11 0,03
NA 1 021 067 0,69 041 022 036 044
NP 1 0,19 022 0,14 005 0,02 0,15
NEP 1 0,75 032 0,01 021 031
NS1 1 032 016 032 039
PA 1 021 0,53 0,69
PAX 1 0,64 0,33
PB1 1 0,61
PB2 1

Tablo 6.10’da verilen BLOSUMS62 protein sayisallastirma sonuglar1 dogrultusunda, HA yalmzca
NA proteini ile miikemmel derecede etkilesim kurmustur. HA-NEP, HA-NS1 ve HA-PB2 protein
ciftleri arasinda ise yiiksek derecede korelasyon elde edilmistir. HA-PA ve HA-PBI1 protein ¢iftleri
arasinda ise orta diizeyde etkilesim gozlemlenmistir. HA proteini PA ve PBI1 ile orta derecede
etkilesim olusturmusken, M1, M2, NP ve PAX proteinleri ile diisiik seviyede etkilesim kurmustur.
M1 proteini ise sadece M2 ile miikemmel etkilesim olusturmustur. M1-NEP ve M1-NS1 arasinda
ise orta diizeyde etkilesim gozlemlenmisken, M1 ve diger biitlin proteiniler ile ¢ok diisiik etkilesim
ag1 olusmustur. M2-NS1 protein ¢iftleri arasinda ise orta diizeyde korelasyon gézlemlenmistir. M2-
NEP protein giftleri arasindaki korelasyon derecesi diisiikken, M2-NA, M2-NP, M2-PA, M2-PAX,
M2-PB1 ve M2-PB2 protein ¢iftleri arasindaki korelasyon ¢ok diisiik olmustur. NA proteini ise,
NEP ve NS1 proteinleri ile yiiksek oranda etkilesim sergilemistir. Bunun yani sira, PA ve PB2
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proteinleri ile de orta seviyede etkilesim ag1 meydana getirmistir. Geri kalan proteinler (NP, PAX
ve PB1) ile diisiik korelasyon elde etmistir. NP proteini yalmizca NS1 proteini ile diisiik oranda
etkilesim kurarken, NEP, PA, PAX, PB1 ve PB2 proteinleri ile ¢ok diisiik etkilesim olusturmustur.
Bunlara ek olarak, NEP-NS1 protein ¢iftleri arasinda yiiksek korelasyon elde edilmigsken, NEP-PA,
NEP-PB1 ve NEP-PB2 protein ciftleri arasinda diisiik korelasyon gozlemlenmistir. NEP-PAX
protein ¢ifti arasinda ise ¢ok diisiik etkilesim meydana gelmistir. NS1 proteini ise, PA, PB1 ve PB2
proteinleri ile diisiik oranda etkilesim sergilemisken, PAX proteini ile ¢ok diisiik etkilesim
kurmustur. PA proteini incelendiginde ise, PA-PAX protein ¢iftleri arasindaki korelasyon diisiik,
PA-PBI protein ¢iftleri arasindaki korelasyon orta ve PA-PB2 protein g¢iftleri arasindaki korelasyon
yiiksek olmustur. PAX-PB1 protein ciftleri yiliksek etkilesim sergilemigken, PAX-PB2 arasindaki
etkilesim diisiilk olmustur. PB1 ve PB2 arasindaki etkilesim ise yiiksek olmustur. Tablo 6.11°de
Miyazawa enerjileri protein sayisallastirma yontemi ile gergeklestirilen birlikte evrim analizinin

sonuclar1 verilmistir.

Tablo 6.11. Miyazawa enerjileri protein sayisallastirma yontemi ile gergeklestirilen Influenza A viriisiine
ait proteinlerin birlikte evrim analizi sonuglari

HA Ml M2 NA NP NEP NS1 PA PAX PBl1 PB2
HA 1 0,17 0,19 084 034 074 0,78 037 033 058 048

M1 1 093 0,14 024 046 051 005 007 0,10 0,09
M2 1 0,15 0,11 043 048 007 001 013 0,10
NA 1 028 0,73 0,75 021 029 049 034
NP 1 028 031 0,12 005 020 0,17
NEP 1 089 020 0,17 045 0,25
NS1 1 0,16 028 047 0,28
PA 1 0,01 054 0,52
PAX 1 0,42 = 0,16
PB1 1 0,57
PB2 1

Tablo 6.11°de verilen sonuglara gére, Miyazawa enerjileri protein sayisallagtirma yontemi ile, HA
proteini yalnizca NA proteini ile miikemmel diizeyde etkilesim gostermistir. Buna ek olarak, NEP
ve NS1 proteinleri ile yiiksek derecede etkilesim ag1 olusturmustur. HA-PB1 ve HA-PB2 protein
ciftleri arasinda orta derecede korelasyon gézlemlenmisken, HA-NP, HA-PA ve HA-PAX protein
ciftleri arasinda diisiik derecede korelasyon hesaplanmigtir. Son olarak, HA proteini, M1 ve M2
proteinleri ile ¢cok diigiik derecede etkilesime girmistir. M1 proteini ise sadece M2 proteini ile
milkemmel etkilesim gostermistir. M1-NEP ve M1-NS1 arasinda elde edilen korelasyon degeri ise

orta derecede olmustur. M1 proteininin NP proteini ile etkilesimi diisiikken, NA, PA, PAX, PB1
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ve PB2 proteinleri ile etkilesimi ise ¢ok diisiik olmugtur. M2 proteini ise yalnizca NEP ve NS1
proteinleri ile orta diizeyde etkilesim ag1 gelistirmistir. Geri kalan proteinler ile (NA, NP, PA, PAX,
PB1 ve PB2) ¢ok diisiik korelasyon gdzlemlenmistir. Bunun yani sira, NA-NEP ve NA-NS1 protein
ciftleri arasinda yiiksek etkilesim gorilmistiir. Orta derece korelasyon NA-PB1 protein ciftleri
arasinda elde edilmisken, NA-NP, NA-PA, NA-PAX ve NA-PB2 arasinda diisiik korelasyon
degerleri hesaplanmigtir. NP-NEP, NP-NS1 ve NP-PB1 protein ¢iftleri arasinda diisiik etkilesim
ag1 olusturulmusken, NP-PA, NP-PAX ve NP-PB2 protein giftleri arasinda ise ¢cok diisiik etkilesim
ag1 gozlemlenmistir. Bunlara ek olarak, NEP-NS1 arasinda miikemmel diizeyde etkilesim elde
edilmistir. NEP-PB1 arasinda orta derecede korelasyon hesaplanmisken, NEP-PA ve NEP-PB2
arasinda diisiik korelasyonlar gozlemlenmistir. NEP-PAX protein ciftleri arasindaki etkilesim ise
cok diisiik olarak gozlemlenmistir. NS1 ve PB1 proteinleri arasinda ise orta derecede etkilesim elde
edilmis ve korelasyon sonucu 0,47 olmustur. NS1-PAX ve NS1-PB2 arasinda ise diisilk oranda
etkilesimler goriilmiistiir. En diisiik etkilesim ise NS1-PA proteinleri arasinda elde edilmistir. PA-
PB1 ve PA-PB2 arasinda orta derecede etkilesim saptanmigken, PA-PAX arasinda ¢ok diisiik
etkilesim belirlenmistir. PAX ve PB1 proteinleri arasindaki etkilesim orta dereceyken, PAX ve PB2
arasindaki etkilesim ¢ok diisiik olmustur. PB1 ve PB2 protein ciftleri arasindaki etkilesim ise orta
diizeyde elde edilmistir. Tablo 6.12’de Micheletti potansiyelleri protein sayisallastirma yontemi ile

gergeklestirilen birlikte evrim analizinin sonuglar verilmistir.

Tablo 6.12. Micheletti potansiyelleri protein sayisallastirma yontemi ile gerceklestirilen Influenza A
virlisiine ait proteinlerin birlikte evrim analizi sonuglar1

HA M1 M2 NA NP NEP NS1 PA PAX PBl1 PB2
HA 1 008 022 08 037 070 0,69 051 035 052 049

M1 1 093 006 022 027 050 0,13 0,13 0,03 0,09
M2 1 0,18 025 031 058 015 0,12 031 022
NA 1 032 065 0,66 040 025 044 041
NP 1 022 031 0,18 005 0,14 0,19
NEP 1 0,64 0,73 0,06 031 035
NS1 1 0,19 0,16 030 0,26
PA 1 0,03 037 040
PAX 1 0,46 0,27
PB1 1 0,68
PB2 1

Tablo 6.12’de verilen sonuglar incelendiginde, HA-NA protein ¢ifti arasindaki etkilegimin
miikemmel oldugu goriilmiistiir. Bunun yam sira, HA proteini NEP ve NS1 proteinleri ile yiliksek

derecede etkilesim sergilemistir. HA-PA, HA-PB1 ve HA-PB2 protein c¢iftleri arasinda orta
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diizeyde etkilesim saptanmigsken, HA-M2, HA-NP ve HA-PAX proteinleri arasinda diisiik seviyeli
etkilesimler meydana gelmistir. Son olarak, HA-M1 protein ¢ifti arasinda ise ¢ok diigiik korelasyon
hesaplanmigtir. M1 proteini M2 proteini ile milkemmel diizeyde etkilesim kurmustur. M1-NS1
proteini ile orta diizeyde etkilesim olusmusken, geri kalan proteinler ile (NA, PA, PAX, PB1 ve
PB2) cok diisiik diizeyde etkilesim kurulmustur. M2-NS1 protein ¢ifti arasinda orta seviyede
etkilesim elde edilmistir. Bunun yam sira, M2 proteini NP, NEP, PB1 ve PB2 proteinleri ile diisiik
derecede etkilesim sergilemistir. Geri kalan proteinler ile (NA, PA ve PAX) cok diisiik derecede
etkilesim ag1 olusturulmustur. NA proteini ise yalnizca NEP ve NS1 proteinleri ile yiliksek oranda
etkilesim gostermistir. Bunlara ek olarak, NA proteini ile PA, PB1 ve PB2 arasinda orta diizeyde
etkilesim kurulmustur. Son olarak NA-NP ve NA-PAX protein ¢iftleri arasinda g¢ok diisiik
korelasyon skorlar1 hesaplanmistir. NP proteini ise yalnizca NEP ve NS1 proteinleri ile diigiik
derecede korelasyon sergilemistir. Geri kalan (PA, PAX, PB1 ve PB2) proteinler ile ¢ok diisiik
etkilesim kurulmustur. NEP-PA ve NEP-NS1 protein ciftleri arasinda yiiksek korelasyon
hesaplanmigken, NEP-PB1 ve NEP-PB2 proteinleri arasinda diisiik korelasyon gdézlemlenmistir.
Son olarak NEP proteini PAX ile ¢ok diisiik derecede etkilesim gdstermis ve korelasyon degeri
0,06 olarak hesaplanmigtir. NS1 proteini PB1 ve PB2 proteinleri ile diisiik derece etkilesim
kurmusken, PA ve PAX proteinleri ile ¢ok diisiik seviyede etkilesim olusturmustur. Diger yandan
ise, PA proteini sadece PB2 proteini ile orta diizeyde etkilesim olusturmustur. PB1 ile diisiik
derecede korelasyon gosteren PB2 proteini PAX proteini ile ¢ok diisiik derecede etkilesim
sergilemistir. PAX ve PBI proteinleri arasindaki korelasyon degeri orta derecede hesaplanirken,
PAX ve PB2 proteinleri arasindaki bu deger ¢ok diisiik dereceye gerilemistir. Son olarak PB1 ile
PB2 protein ¢ifti arasindaki etkilesim yiliksek olmustur. Tablo 6.13’te Atchley faktorleri protein

sayisallastirma yontemi ile gerceklestirilen birlikte evrim analizinin sonuglari verilmistir.
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Tablo 6.13. Atchley faktorleri protein sayisallastirma yontemi ile gergeklestirilen Influenza A viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi sonuglari

HA M1 M2 NA NP NEP NS1 PA PAX PBl1 PB2
HA 1 0,17 034 08 036 062 0,76 046 032 054 0,55

M1 1 095 0,14 0,17 041 048 002 0,04 0,09 0,06
M2 1 0,27 0,16 050 057 012 002 023 0,17
NA 1 031 062 0,75 034 030 047 038
NP 1 028 035 0,0 006 020 0,21
NEP 1 0,81 029 0,10 042 0,21
NS1 1 033 025 046 031
PA 1 0,01 0,63 0,63
PAX 1 0,29 0,07
PB1 1 0,62
PB2 1

Tablo 6.13’te verilen birlikte evrim analizi sonuglar1 dogrultusunda, HA proteini sadece NA
proteini ile milkkemmel etkilesim sergilemistir. HA-NEP ve HA-NS1 protein giftleri arasinda
yiiksek korelasyon gozlemlenmisken, HA-PA, HA-PB1 ve HA-PB2 protein giftleri arasinda ise
orta derecede korelasyon elde edilmistir. Bunlarin yani sira, M2, NP ve PAX proteinleri ile diisiik
derecede etkilesim olusturmustur. HA proteini yalnizca M1 proteini ile ¢ok diisiik etkilesim
kurmustur. M1 proteini M2 proteini ile milkemmel derecede etkilesim ag1 olusturmusken, NEP ve
NS1 proteinleri ile orta diizeyde etkilesim olusturmustur. Son olarak M1 proteini geri kalan
proteinler (NA, NP, PA, PAX, PB1 ve PB2) ile ¢ok diisiik derecede korelasyon gdstermigtir. M2
proteini ise NEP ve NS1 proteinleri ile orta seviyede etkilesim kurmusken, NA ve PB1 proteinleri
ile diisiik seviyede etkilesim meydana getirmistir. NP, PA, PAX ve PB2 proteinleri ile ¢ok diisiik
etkilesime girmistir. NA proteini ise NEP ve NS1 ile yiiksek etkilesim gostermistir. Sadece PB1
proteini ile orta derecede etkilesime giren NA proteini NP, PA, PAX ve PB2 proteinleri ile diisiik
diizeyde etkilesim sergilemistir. NP-NEP, NP-NS1 ve NP-PB1 protein ciftleri arasinda ise diisiik
derecede korelasyon gdzlemlenmistir. PA, PAX ve PB2 proteinleri ile ise ¢ok diisiikk derecede
korelasyon hesaplanmistir. NEP-NS1 protein ¢ifti ise miikemmel etkilesim kurarak etkilesim agini
olusturmustur. NEP-PB1 protein ¢ifti arasinda orta diizeyde etkilesim goriilmiisken, NEP-PA ve
NEP-PB2 protein ¢iftleri arasinda diisiik diizeyde etkilesim gozlemlenmistir. NEP ve PAX
proteinleri arasinda ise ¢ok diisiik etkilesim belirlenmistir. NS1-PB1 protein ¢ifti arasinda orta
diizeyde korelasyon hesaplanmigken, NS1-PA, NS1-PAX ve NS1-PB2 protein ciftleri arasindaki
korelasyon ise diisiik olmustur. PA proteini PB1 ve PB2 proteinleri ile yiliksek etkilegsim meydana
getirmigken, PAX proteini ile ¢cok diisiik etkilesime girmistir. PAX-PB1 protein giftleri arasindaki

korelasyon ise diisiik olarak hesaplanmistir. PAX proteinin PB2 proteini ile etkilesimi ise ¢ok diisiik
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olarak belirlenmistir. Son olarak PB1 ise PB2 proteini ile yiiksek etkilesim meydana getirmistir.
Tablo 6.14’te hidrofobiklik protein sayisallastirma yontemi ile gergeklestirilen birlikte evrim

analizinin sonuglar1 verilmistir.

Tablo 6.14. Hidrofobiklik protein sayisallastirma yontemi ile gergeklestirilen Influenza A viriisiine ait
proteinlerin birlikte evrim analizi sonuglari

HA M1 M2 NA NP NEP NS1 PA PAX PB1 PB2
HA 1 0,15 027 084 043 075 095 0,77 081 062 0,87

M1 1 095 o011 0,10 0,10 0,11 006 0,04 0,15 0,19
M2 1 0,18 008 017 025 0,18 0,12 028 0,77
NA 1 038 063 0,79 061 079 054 0,77
NP 1 032 039 027 064 031 040
NEP 1 0,76 0,73 0,67 083 0,73
NS1 1 0,81 0,63 0,68 0,84
PA 1 0,55 = 0,67 0,71
PAX 1 0,40 0,56
PB1 1 0,69
PB2 1

Tablo 6.14’te verilen sonuglar dogrultusunda, HA proteini NA, NS1, PAX ve PB2 proteinleri ile
miikemmel etkilesim kurmustur. Bunun yam sira, HA-NEP, HA-PA ve HA-PBI protein giftleri
arasinda ise yiiksek etkilesim gozlemlenmistir. HA-NP protein ¢ifti arasinda orta derece korelasyon
hesaplanmigken, HA-M?2 protein ¢iftleri arasindaki korelasyon ise diisiik olarak belirlenmistir. HA
proteini ile M1 proteini arasindaki korelasyon ise ¢ok diisiik olmustur. M1 proteini sadece M2
proteini ile miitkemmel derecede etkilesim kurmusken, NA, NP, NEP, NS1, PA, PAX, PB1 ve PB2
proteinleri ile ¢ok diisiik etkilesim meydana getirmistir. M2-PB2 protein ¢ifti arasinda yiiksek
korelasyon gozlemlenmisken, M2-NS1 ve M2-PB1 protein ciftleri arasinda diisiik korelasyon elde
edilmistir. M2 proteini geri kalan proteinler (NA, NP, NEP, PA ve PAX) ile ¢ok diisiik diizeyde
etkilesim kurmustur. NA-NEP, NA-NS1, NA-PA, NA-PAX ve NA-PB2 protein ¢iftleri arasinda
yiiksek korelasyon elde edilmisken, NA-PB1 protein ¢ifti arasinda orta derecede korelasyon
hesaplanmigtir. Son olarak, NA proteini NP proteini ile ¢ok diigiik etkilesim sergilemistir. NP-PAX
protein cifti arasinda yliksek derecede etkilesim agi olusturulmustur. NP-PB2 protein ¢ifti
arasindaki etkilesim ise orta dereceyken, NP-NEP, NP-NS1, NP-PA ve NP-PBI protein ¢iftleri
arasindaki etkilesim diisiik olmustur. NEP proteini genel olarak basarili bir etkilesim gdstermistir.
NEP-NS1, NEP-PA, NEP-PAX ve NEP-PB2 protein ¢iftleri arasindaki korelasyon degeri yliksek
bulunmustur. NEP-PB1 protein ¢ifti arasindaki korelasyon mitkemmel olmustur. NS1 proteini PA

ve PB2 proteinleri ile miikemmel seviyede etkilesim kurmusken, PAX ve PB1 proteinleri ile yiiksek
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diizeyde etkilesim sergilemistir. PA-PAX protein ¢ifti arasinda ise orta diizeyde korelasyon elde
edilmistir. PA-PB1 ve PA-PB2 protein giftleri arasinda ise korelasyon yiiksek olmustur. PAX
proteini hem PB1 hem de PB2 proteinleri ile orta diizeyde etkilesim olusturmustur. Son olarak PB1

ve PB2 proteinleri arasinda yiiksek etkilesim gézlemlenmistir.

6.3. Uygulama Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Birlikte evrim analizi Ebola viriisiinde bulunan NP proteinin diger proteinler ile giiclii
etkilesim kurdugunu gostermistir. [209] numaral ¢aligmada arastirmacilar NP, VP24, VP30 ve
VP40 proteinlerinin yiiksek etkilesim olusturdugunu kanitlamigtir. Birlikte evrim analizi bu
etkilesimleri dogrulamustir. Onerilen protein sayisallastirma yontemi ile GP proteinin diger
proteinler ile miikkemmel etkilesim kurdugu gézlemlenmistir. Ebola viriisiinde GP proteini viral
olan tek proteindir ve reseptér baglanmasindan sorumludur. Viriisiin, konak organizmanin
hiicrelerine baglanmasini saglamaktadir. Bundan dolay1, GP proteinin diger proteinler ile etkilesimi
giiclii olmalidir [209]. Birlikte evrim analizi sonuglar1 bu etkilesimi dogrulamigtir. Bunlara ek
olarak, EBOV genomunun transkripsiyonu ve replikasyonu VP24 proteini ile
gergeklestirilmektedir. VP24 bu islemleri NP, VP30 ve VP40 proteinleri ile etkilesime girerek
gergeklestirmektedir [210]. Onerilen sayisallastirma yontemiyle gergeklestirilen birlikte evrim
analizi sonuglart bu iligkileri dogrulamistir. Ebola viriisiine ait proteinler arasindaki etkilesimleri
birlikte evrim analizi ile belirleyebilmek igin bu alanda etkin bir sekilde kullanilan MirrorTree
yaklasimma da bagvurulmustur. MirrorTree yaklagiminin hem Onerilen hem de diger protein
sayisallastirma yontemlerinden farki, sayisallastirma islemi yerine CDH ile birlikte evrim analizi
yapmasidir. Tablo 6.15’te MirrorTree yaklasimi ile gerceklestirilen birlikte evrim analizi skorlar

verilmistir.

Tablo 6.15. MirrorTree yaklagimi ile gergeklestirilen Ebola viriisiine ait proteinlerin birlikte evrim analizi
sonuglari

GP NP VP24 VP30 VP35S VP40 L
GP 1 0,97 0,94 0,97 0,98 0,91 0,98

NP 1 0,98 0,99 0,70 09 0,99
VP24 1 0,98 0,97 098 097
VP30 1 0,98 097 098
VP35 1 0,95 0,99
VP40 1 0,95

L 1
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Tablo 6.15’te verilen sonuglar dogrultusunda MirrorTree yaklagimiyla NP-VP35 protein ¢ifti harig
biitiin protein ¢iftleri arasinda mitkemmel derecede etkilesim kurulmustur. NP-VP35 protein ¢ifti
arasinda ise yliksek oradan korelasyon goriilmiistiir. Sonuglar genel olarak incelendiginde
MirrorTree yaklasiminin ¢ok basarili oldugu gézlemlenmistir. Daha dnceden de belirtildigi {izere,
bu yaklagim ile yiiksek oranda yanlig pozitif oranlar elde edilebilmektedir. Yanlis pozitif
oranlarinin yiiksek olup olmadigini belirlemek i¢cin CBO (Cok Boyutlu Olgekleme) analizi
uygulanmistir. Sekil 6.3’te hem 6nerilen yontem hem de MirrorTree yaklasimi icin uygulanan CBO

analizinin sonuglar1 verilmistir.
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Sekil 6.3. CBO analizi. a) Onerilen protein sayisallastirma yontemi. b) MirrorTree

Sekil 6.3a’da GP ve VP35 disindaki protein ciftleri arasinda yiiksek bir iliski oldugu gortilmektedir.
Birlikte evrim analizi bu sonuglar1 dogrulamis ve Onerilen yontem ile GP proteininin diger
proteinler ile iyi etkilesim kurdugu belirlenmistir. Bununla birlikte, CBO analizi bu iliskileri
dogrulamamistir, ¢iinkii CBO sonucuna gére GP proteini diger proteinlerle iyi etkilesim
kuramamustir. Bundan dolay1, 6nerilen protein sayisallagtirma yontemi, GP proteinin etkilesimi i¢in
yiiksek oranda yanlis pozitif degerler olusturmustur. Ote yandan, MirrorTree yaklasimiyla
gerceklestirilen birlikte evrim analizine gore Ebola virlisiine ait tiim proteinler birbirleriyle
miikemmel etkilesim kurmustur. Ancak, CBO sonuglarma gore bdyle bir durum séz konusu
olmamustir. Sekil 6.3b’ye gore tiim proteinler farkli bolgelerde yer aldigi i¢in aralarinda dogrudan
ya da net bir iligki goriilmemistir. Bu durum, MirrorTree yaklasiminin Ebola virisii i¢in yiiksek
oranda yanlis pozitif oranlar iirettigini gostermektedir.

Birlikte evrim analizi ile tahmin edilen Influenza A virlisine ait protein etkilesimleri
deneysel yaklagimlarla da kanitlanmigtir. HA proteini sialik aside baglanarak viris
enfeksiyonundan sorumludur [211]. NA proteini ise bu sialik asidi par¢alamakla gorevlidir [212].
Bu nedenlerden dolay1 bu iki protein birbiriyle etkilesim halindedir. Ayrica deneysel caligmalara

gore HA-PB2 protein ¢ifti, virlis patojenitesi icin etkilesim kurmaktadir [213]. Deneysel
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caligmalarda mutasyonlara dayali M1 ve M2 proteinleri arasindaki etkilesimler kanitlanmigtir
[214]. NS1 ve NEP proteinleri, Y2H yontemiyle etkilesim kurdugu i¢in miikkemmel bir iligkiye
sahip olmaktadir [215]. NEP proteini ise NS1, PB1 ve PB2 proteinleri ile iyi bir etkilesim
kurmaktadir [216]. Genel olarak, Onerilen protein sayisallastirma yontemi, protein giftleri
arasindaki bu etkilesimleri dogrulamistir. Ebola viriisiinde oldugu gibi oOnerilen protein
sayisallagtirma yOnteminin performanst MirrorTree yaklagimiyla kiyaslanmistir. Tablo 6.16°da

MirrorTree yaklagiminin birlikte evrim analizi sonuglart verilmistir.

Tablo 6.16. MirrorTree yaklagimi ile gergeklestirilen Influenza A viriisiine ait proteinlerin birlikte evrim
analizi sonuglari

HA M1l M2 NA NP NEP NS1 PA PAX PBl1 PB2
HA 1 0,65 065 100 0081 084 08 079 099 082 0,76

M1 1 09 063 08 085 087 087 0,79 09 090
M2 1 0,63 08 08 08 08 029 088 0,83
NA 1 0,80 083 0,87 0,78 099 081 0,81
NP 1 09 097 097 097 099 093
NEP 1 097 095 097 097 092
NS1 1 09 097 098 093
PA 1 097 097 097
PAX 1 0,97 0,97
PB1 1 0,96
PB2 1

Tablo 6.16’dan elde edilen sonucglar 1s18inda, MirrorTree yaklasimiyla elde edilen analiz
sonuglarinin  miikkemmel oldugu goézlemlenmistir. MirrorTree yaklasimmin onerilen protein
sayisallastirma ve diger protein sayisallastirma yontemlerinden ¢ok daha etkili oldugu goriilmiistiir.
Elde edilen bu sonuglarin yanlis pozitif olup olmadigini belirlemek i¢in, Ebola viriisiinde oldugu
gibi CBO analizi yapilmustir. Sekil 6.4’te hem onerilen yontem hem de MirrorTree yaklagimi igin

uygulanan CBO analizinin sonuglar1 verilmistir.
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Sekil 6.4. CBO analizi. a) Onerilen protein sayisallastirma yontemi. b) MirrorTree

Sekil 6.4’e bakildiginda, bazi proteinlerin birbirleriyle etkilesim kurdugu, bazilarinin ise etkilesim
kurmadig goriilmiistiir. Ornek verilecek olursa, 6nerilen yontemle HA-NA protein ¢iftleri arasinda
0,85’lik bir korelasyon degeri gézlemlenmistir. Baska bir drnekte ise, NA-NP protein ¢iftleri
arasmda ise 0,35 korelasyon degeri hesaplanmistir. Sekil 6.4a incelendiginde, bu sonuglarin CBO
analizi ile uyumlu oldugu goriilmektedir. Ancak benzer bir ¢ikarim MirrorTree yaklasimi i¢in s6z
konusu olmamigtir. MirrorTree yaklagiminin birlikte evrim analizi sonuglarina gore, tiim proteinler
birbirleriyle giliglii bir etkilesim gostermistir. Ancak, Sekil 6.4b’de bdyle bir durum
gozlemlenmemistir. CBO analizine gére, M1 ve NEP proteinleri arasidaki mesafe oldukga
biiyiiktiir. Bu durumda bu iki proteininin etkilesim halinde olmasi miimkiin degildir. Tablo 6.16’da
verilen sonuglara gore bu iki protein arasindaki etkilesimin miikemmel olmasi gerekmektedir.
Benzer bir ¢ikarimi1 M2-PB2 protein c¢iftleri i¢in de yapilabilir. Bu nedenle MirrorTree yaklagimi
yiiksek oranda yanlig pozitif oranlar tiretmistir.

Iki viriis tipi icin sonuglar incelendiginde dnerilen ydntemin etkili oldugu gdzlemlenmistir.
Evrim-tabanli protein sayisallastirma yontemlerinin yeterince etkili olamamasinin nedeni, bu
yontemlerin genellikle protein hizalama c¢aligmalarinda kullanilmasi olabilir. Hizalama
islemlerinde genellikle iki amino asit dizilimi arasindaki benzerlikler belirlenir ve puan olusturulur.
Ancak birlikte evrim analizinde benzerlik yapis1 bulunmamaktadir. Bunlara ek olarak, proteinler
arasindaki etkilesimler belirlenirken bir hizalama islemi de gergeklestirilmemistir. Bu nedenler
evrim-tabanli protein sayisallastirma yontemlerinin etkili olamamasina sebebiyet vermis olabilir.
Yapi-tabanli protein sayisallastirma yontemleri de evrim-tabanli yontemler gibi etkisiz olmustur.
Bunun en biiyiik nedenlerinden birisi, calismada proteinlerin yap1 bilgisine ihtiya¢ duyulmamasi
olabilir. Yapi-tabanli yontemler genel olarak protein ailelerini tahmin etme ¢aligmalarinda basarili
sonuglar vermektedir. Bu tiir caligmalarda proteinlerin birincil ya da ikincil yap1 bilgileri
gerekmektedir. Bu iki kategori diginda en etkili olan protein sayisallastirma yontemleri
fizikokimyasal-tabanli yontemler olmustur. Bunun en biiyiikk nedeni, proteinler arasindaki

etkilesimler belirlenirken kimyasal yaklagimlara ihtiya¢ duyulmasidir. Proteinler arasindaki
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etkilesimleri hesaplama-tabanli yontemler ile tahmin etmek ya da belirlemek i¢in 6n bilgi
gerekmektedir. Bu 6n bilgi kimyasal analizler ile elde edilmektedir. Ancak, onerilen protein
sayisallagtirma yontemi en iyi performansi sergilemistir. Bu basarimin nedeni su sekilde
siralanabilir;

e Onerilen yontemde belirli bir protein bilgisi gerekmemektedir. Sayisallastirma islemi
entropi hesaplamasina dayandigi i¢in, dizilimde bilgi kayb1 az olmaktadir. Bu nedenle,
sayisallastirma islemi daha giivenilir ve etkili olmaktadir.

e Mevcut sayisallastirma yontemlerinden farkli olarak dnerilen yontem dinamik ve adaptif
bir yapiya sahiptir. Mevcut yontemlerin ¢ogunda dizilimdeki amino asitler sabit degerlere
sahipken Onerilen protein sayisallagtirma yonteminde amino asitlerin degeri degismektedir.
Onerilen ydntemde amino asitlerin sayisal degerleri dizilimin uzunluguna ve amino
asitlerin tekrarlanma sikligina baglidir. Bu sekilde farkli amino asit dizilimleri ayn1 sayisal
degeri almayabilir. Bu durumda dejenerasyon goriilmemekte ve bilgi kayb1 olmamaktadir.

Onerilen yontemin bu avantajlari, proteinler arasindaki etkilesimin basarili bir sekilde
belirlenmesinde 6nemli bir faktor olmustur.

Sonug olarak bu caligmada, birlikte evrim analizinde kullanilmak {izere yeni bir entropi
tabanli protein sayisallastirma ydntemi énerilmistir. Ilk asamada, protein dizilimleri hem 6nerilen
hem de ¢esitli protein sayisallagtirma yontemleri ile sayisal hale getirilmistir. Daha sonra
sayisallastirilan her protein dizilimine Fourier doniisiimii uygulanmis ve dizilimler arasindaki
uzaklik degerleri Oklid ile hesaplanarak uzaklik matrisi olusturulmustur. Son asamada ise, uzaklik
matrislerinden Pearson korelasyon degerleri hesaplanmis ve birlikte evrim analizi
gergeklestirilmigtir. Calismada Ebola ve Influenza A olmak iizere iki virlise ait proteinler
degerlendirilmistir. Onerilen ydntem, en yiiksek etkilesimi NP-VP24 ve NP-VP40 protein ¢iftleri
arasinda tahmin etmis ve 0,99 korelasyon degerine ulagsmistir. Benzer sekilde, diger protein
sayisallastirma yontemleri ile de bu protein ciftleri arasinda miikemmel derecede etkilesimler
gdzlemlenmistir. En kotii etkilesim sonucu 0,75 korelasyon degeri ile NP-VP35 proteinleri arasinda
goriilse bile bu deger yiiksek olarak kabul edilmektedir. Sonuglar genel olarak incelendiginde,
Ebola viriisiine ait proteinlerin etkilesimlerini belirlemede en basarisiz yontemlerin fizikokimyasal-
tabanli ve yapi-tabanli yontemler oldugu goriilmiistiir. Bu yontemler disinda higbir protein
sayisallastirma yonteminde orta derecede etkilesim gozlemlenmemistir. Ayrica protein
sayisallastirma yontemlerinin sonuglart MirrorTree yaklagimi ile de kiyaslanmistir. MirrorTree
yaklagimina gore tiim protein ¢iftlerinin (NP-VP35 hari¢) korelasyon degeri 0,90’in {izerinde
olmustur. Ancak, MirrorTree yaklasimi CDH kullanmaktadir. Bundan dolay1 yanlis pozitif degerler
elde edilmistir. Influenza A viriisii i¢in de ayni analiz islemi gerceklestirilmistir. Birlikte evrim
analizine gore, Onerilen yontemle en iyi etkilesim MI1-M2 protein ¢iftleri arasindaki

gergeklestirilmigtir. Sonuglar genel olarak incelendiginde hem yiiksek hem de diisiik derecede
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etkilesimlerin oldugu goriilmistiir. Influenza A viriisiindeki etkilesimler de deneysel olarak ispat
edilmistir. Bu, hesaplama-tabanli yontemlerin proteinler arasindaki etkilesimleri belirlemede etkili
oldugunu kanitlamigtir. Ancak c¢aligmadan da anlasildig1 iizere secilen protein sayisallagtirma
yoOnteminin basar {izerinde etkisi biiylik olmaktadir. MirrorTree ile gergeklestirilen birlikte evrim
analizine gore biitiin protein etkilesimleri gii¢lii olmustur. Ancak Ebola viriisiinde oldugu gibi, bu
sonuclarda yanlis pozitif oranlardan olugmustur. Calismanin sonuglari Onerilen protein

sayisallagtirma yonteminin basarili oldugunu sergilemistir.
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7. FIBONACCIi HASH TABANLI YENi BiR SAYISALLASTIRMA
YONTEMI

Tezin bu bdliimiinde, mevcut protein sayisallagtirma yontemlerine ek olarak, Fibonacci hash
tabanli yeni bir protein sayisallagtirma yontemi dnerilmistir. Onerilen bu yéntem, protein ailelerini
smiflandirmak i¢in degerlendirilmis ve yoOntemin literatiirdeki diger protein sayisallagtirma
yontemleri ile kiyaslanmasi gerceklestirilerek basarimi belirlenmistir. Onerilen protein
sayisallastirma yontemi, Fibonacci sayilaria ve hash tablosuna dayanmaktadir. Onerilen yéntemin
iceriginde bulunan hash tablosu ve Fibonacci sayilart algoritma analizinde siklikla
kullanilmaktadir. Hash tablosu verilerin hesaplama karmagikligini azaltmak i¢in kullanilan bir veri
yapisidir. Bunun yan1 sira, Fibonacci sayilar1 ise arama algoritmasi olarak kullanilabilmektedir.
Onerilen bu hibrit yéntem bu algoritmik yapisi nedeniyle yeni bir kategorisel yaklasim olarak

tanimlanan algoritmik-tabanl protein sayisallagtirma kategorisinde degerlendirilmistir.

7.1.  Onerilen Sayisallastirma Yéntemi

Tez ¢alismas1 kapsaminda yeni bir protein sayisallastirma yontemi Onerilmis ve Onerilen
yaklasim Fibonacci sayilar1 ve hash tablosu kullanilarak tasarlanmistir. Fibonacci sayilari, her
terimi kendisinden dnce gelen iki sayinin toplamindan olusan bir seridir. Denklem 7.1’°de Fibonacci

sayilarinin hesaplanmasi verilmistir;
F(n)= Fn_1+Fn_2,F1=1veF2=1,n>3 (71)

Denklem 7.1°de n degeri n. sayiy1 ifade etmektedir. Dogada Fibonacci serisi net bir sekilde
gozlemlenmektedir. Fibonacci sayilar giceklerde, insan organlarinda, fizikte ve birgok farkli
alanda goriilmektedir [217]. Fibonacci sayilar1 o kadar yaygimdir ki, bu benzerlik proteinlerde dahi
goriilmektedir. Altin oranla ilgili bazi ¢alismalar, Fibonacci sayilarinin, organizmalarin yapilarmin
yeniden sekillenmesinde kusursuz bir role sahip oldugunu gostermistir. Insan genomunun
Fibonacci serisini ve altin orani taklit eden davranig sergiledigi gozlemlenmistir [218]. Bagka bir
caligmada ise arastirmacilar, DNA dizilimlerinde gen kodlayan bolgelerin Fibonacci sayilar ile
yliksek oranda iligkili oldugunu gostermistir [219]. [220] numarali ¢aligmada arastirmacilar
Fibonacci dizilimini kullanarak, amino asit dizilimlerinin genetik kodlarmi belirlemislerdir.
Caligmada ilk olarak, protein dizilimleri karbon, nitrojen, oksijen ve kiikiirt dahil olmak iizere atom
numaralarma gore siralanmistir. Daha sonra protein dizilimleri kiigiik ve biiyiik olmak tizere iki
farkli atoma dayali olarak Fibonacci zinciri ile sayisallastirilmigtir. Bu calismalardan ve
gozlemlerden esinlenerek, bu ¢alismada protein dizilimleri Fibonacci sayilar1 kullanilarak sayisal

hale getirilmistir. Proteinler, yasami siirdiirmek igin ¢esitli fonksiyonlar1 yerine getirdikleri igin



temel molekiillerdir. Molekiillerin bir hiicreden diger hiicreye tasinmasindan, DNA
replikasyonundan, metabolik reaksiyonlarin hizlanmasindan ve diger birgok Onemli
fonksiyonlardan sorumludurlar. Kabul edilen ve calismalarda kullanilan amino asit sayisi 20
oldugu i¢in, calismada 1’den 20’ye kadar olan degerler hesaplanmistir. Hesaplama isleminin
ardindan her bir amino aside Fibonacci sayilar1 atanmistir. Amino asitler alfabetik bir sekilde

siralanmigtir. Tablo 7.1°de amino asitlerin Fibonacci degerleri verilmistir.

Tablo 7.1. Amino asitlerin Fibonacci degerleri

Amino Asit Kodu Fibonacci Degeri  Amino Asit Kodu  Fibonacci Degeri

A 1 M 89
C 1 N 144
D 2 P 233
E 3 Q 377
F 5 R 610
G 8 S 987
H 13 T 1597
I 21 \% 2584

34 w 4181
L 55 Y 6765

Fibonacci sayilarimin 12. indeksten sonraki ondalik basamaklarimin boyutu nedeniyle, bu degerler
hash tablosuna yerlestirilmistir. Fibonacci sayilart hash tablosuna yerlestirilmeden kullanildiginda,
hesaplama siireci karmagik olmakta ve zaman agisinda verimli olmamaktadir. Bu nedenle
Fibonacci degerlerinin hash tablosuna yerlestirilmesi gerekmistir. Hash tablosu verileri iligkili bir
sekilde saklayan bir veri yapisidir. Hash tablosunda her bir deger, kendine 6zgii bir indekste
tutulmaktadir. Verinin boyutuna bakilmaksizin, ekleme ve arama iglemleri hizli oldugu igin verilere
cabuk erigilmektedir [221]. Degerler hash tablosuna hash yontemi ile eklenmektedir. Bir yontemde
mod operatdrii  kullamilmakta ve degerler ona gore tabloya yerlestirilmektedir. Ornegin
[26,13, 35, 44, 12] seklinde verilen bir dizi hash tablosuna eklendiginde Tablo 7.2’deki durum elde

edilir.
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Tablo 7.2. Hash yontemi 6rnegi

Deger Hash  Indeks

26 26%5 1
13 13%5 3
35 35%5 0
44 44%5 4
12 12%5 2

Ancak bazi durumlarda, degerler ayni indeksi paylasmak zorunda kalmaktadir. Bu duruma ¢akigma
denir. Bu ¢akismalar1 ¢6zmek i¢in dogrusal sondalama, karesel sondalama gibi yontemler kullanilir
[221]. Onerilen yontemde de ¢akisma oldugu icin, bu cakisma dogrusal sondalama islemi ile
giderilmistir. Dogrusal sondalama isleminde, ¢akismaya neden olan deger, olmasi gereken
indeksten sonraki ilk bos indekse yerlestirilir. 20 adet amino asit oldugu i¢in 20 boyutunda bir hash
tablosu gelistirilmis ve degerler bu hash tablosuna yerlestirilmistir. Tablo 7.3’te amino asitlerin

FIBHASH degerleri verilmistir.

Tablo 7.3. Amino asitlerin FIBHASH degerleri

Amino asitler Amino Asit Kodlar1  Sayisallagtirma Hash Cakisma (eger varsa) Index
Alanin A 1 1%20 - 1
Sistein C 1 1%20 +1 2

Aspartik asit D 2 2%20 +1 3
Glutamik asit E 3 3%20 +1 4
Fenilalanin F 5 5%20 - 5
Glisin G 8 8%20 - 8
Histidin H 13 13%20 - 13
izolésin I 21 21%20 +5 6
Lizin K 34 34%20 - 14
Ldsin L 55 55%20 - 15
Metiyonin M 89 89%20 - 9
Asparajin N 144 144%20 +3 7
Prolin P 233 233%20 +3 16
Glutamin Q 377 377%20 - 17
Arjinin R 610 610%20 - 10
Serin S 987 987%20 +4 11
Treonin T 1597 1597%20 +1 18
Valine A% 2584 2584%20 +8 12
Triptofan w 4181 4181%20 +18 19
Tirozin Y 6765 6765%20 +15 20
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Tablo 7.4’te verilen degerler dogrultusunda, P(N) = [M,W,F,Y,P,C, ...] seklindeki bir protein
dizilimi, FIBHASH yontemi ile M(N) = [9,19, 5, 20, 16, 2, ... ] bigiminde sayisallastirilmaktadir.

7.2. Protein Ailelerine Uygulanmasi

Protein ailelerinin simiflandirilmasi, biyoenformatik ¢aligmalari i¢in 6nemli bir arastirma
konusudur. Protein aileleri, ¢cok sayida proteinlerden meydana gelmektedir. Siniflandirma islemi
esnasinda, benzer fonksiyonlara sahip olan protein aileleri bir grup olarak ifade edilmektedir. Fakat,
bir protein ailesinin yapisal bilgilere dayali olarak simiflandirilmasi, karakterize edilmemis protein
dizilimlerinin elde edilmesinin zor olmasi nedeniyle, saglikli olamamaktadir [77,78]. Bundan
dolay1, caligmalarda cesitli yontemler denenmektedir. Arastirilan yontemler dogrultusunda
kullanilan en popiiler yaklasim ise protein dizilimleriyle gergeklestirilen ¢alismalardir [79-81].
Bunun yani sira, protein fonksiyonlarini belirlemek igin genellikle 3-boyutlu protein yapilar
kullanilmaktadir. Bu da siirecin maliyetli olmasma ve zaman almasina neden olmaktadir. Bu
problemlerden dolay1 protein dizilimlerine yonelik yaklagimlarim énemi ve popiilaritesi artmustir.
Protein dizilimlerini analiz etmek ve protein dizilimlerinden anlamli, ayrik ve siirekli 6znitelikler
toplamak i¢in, Oznitelik miihendisligine bagvurulmaktadir. Gerekli 6znitelikler elde edildikten
sonra ise, derin dgrenme ve makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmakta ve protein aileleri
simiflandirilmaktadir. Ancak, smiflandirma algoritmalarmin  kullanilabilmesi igin, protein
dizilimlerinin sayisallastirilmasi gerekmektedir. Bu nedenle bu ¢aligmalarda protein sayisallagtirma
yontemleri siklikla kullanilmaktadir. Gergeklestirilen ¢calismada da protein dizilimleri sayisal hale
getirilmis ve yinelemeli sinir aglar ve birincil protein dizilimleri kullanilarak protein aileleri
siniflandirilmustir. Ik asamada amino asit dizilimleri CPNR, EIIP, hidrofobiklik, ikili-kodlama,
Atchley faktorleri, PAM250, BLOSUMG62, rastgele kodlama ve FIBHASH protein sayisallagtirma
yontemleri ile sayisal hale getirilmistir. Sayisallagtirma igleminin ardindan veriler yinelemeli sinir
ag1 ile simiflandirilmistir. Siniflandiricilarin ve protein sayisallastirma yontemlerinin basarimlari
dogruluk, kesinlik, Fl-skor, duyarlilik ve AUC skorlart le belirlenmistir. Gergeklestirilen
caligmanin ana katkilar su sekilde 6zetlenebilir;

e Amino asit dizilimlerini sayisal hale getirmek i¢in yeni protein sayisallastirma yontemi
Onerilmistir.
e Protein aileleri sadece birincil yapilar kullanilarak tahmin edilmistir.
Caligmada 60 farkli protein ailesine ait toplamda 97.576 adet protein dizilimi kullanilmistir. Veriler
UniProt veri setinden elde edilmistir. UniProt veri seti protein dizilimlerini ve fonksiyonel
bilgilerini iceren ve serbestge erisilebilen bir veri setidir. Veri seti, proteinlerin biyolojik

fonksiyonlari, etkilesimleri ve aileleri hakkinda biiyiik miktarda bilgi igeren birgok biyoenformatik
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projelerinden elde edilen proteinlerden olusmaktadir. Tablo 7.4’te ¢alismada kullanilan protein

aileleri ve bu ailelere ait protein dizilimlerinin adeti verilmistir.

Tablo 7.4. Calismada kullanilan protein aileleri

Protein ailesi Adet Protein ailesi Adet

Sinif-1I aminosil-tRNA sentatazlari 7,335 Evrensel ribozomal protein uS3 993
ABC tastyict 5,707 Krueppel C2H2-tip ¢inko-parmak protein 990

Smif-I1 aminosil-tRNA sentatazlari 5,656 LDH 981

G proteini kenetli reseptor 1 5245 MDH 981

Sinif I benzeri SAM-baglayict metiltransferaz 4,572 Mitokondriyal salim faktorii 960
Protein kinaz 4,480 Enolaz 915

TRAFAC smufi translasyon faktorii GTPaz 4,179 Evrensel ribozomal protein uL1 900
Radikal SAM 2,480 TRAFAC smift OBG-HfIX benzeri GTpaz 889

Prokaryor 2,408 FKBP-tip PPlaz 888
TrmE-Era-EngA-EngB-Septin-benzeri GTPaz 2,293 MnmG 888
Sitokrom b 2,242 NAD-bagimli DNA ligaz 876

Ana kolaylastirict 2,191 Evrensel ribozomal protein ul.3 867

Siklohidraz 2,190 Evrensel ribozomal protein uL4 848
Metallo-bagimli hidrolazlar 1,859 DNA yanlis eslesme tamiri MutS 843
Transferaz hekzapeptit tekrari 1,772 Tetrahidrofolat dehidrojenaz 842
Sitokrom P450 1,500 SHMT 836

DEAD kutusu sarmali 1,460 RecA 833
MurCDEF ailesi 1,405 Adenylosukinat sentaz 829

Is1 soku proteini 70 1,378 Tetrahidrofolat dehidrojenaz siklohidrolaz 828

EPSP sintaz 1,218 EF-Ts 826

AB hidrolaz 1,206 SecA 818

Evrensel ribozomal protein uS4 1,150 RNA polimeraz alfa zinciri 802
GHMP kinaz 1,143 IPP transferaz 801

Saperonin (HSP60) 1,125 Glikosiltransferaz 28 787

Evrensel ribozomal protein uS2 1,094 Poliriboniikleotid niikleotidiltransferaz 783
Sinif I1I piridoksal-fosfat 1,081 Fmt 765

Kisa zincirli dehidrojenazlar 1,070 ATCase 705
Evrensel ribozomal protein uL2 1,055 Metiltransferaz {ist ailesi 519
Metiltiyotransferazlar 1,053 OTCase 406

Tablo 7.4’te verilen her bir aileye ait protein dizilimleri CPNR, EIIP, hidrofobiklik, ikili-kodlama,
Atchley faktorleri, PAM250, BLOSUMG62, rastgele kodlama ve onerilen FIBHASH yontemi ile
sayisal hale getirilmis ve smiflandirilmistir. Siniflandirma islemi ile protein dizilimlerinin hangi

aileye ait olduklar1 tahmin edilmistir. Calismanin akis semas1 Sekil 7.1°de verilmistir.
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Sekil 7.1. Onerilen FIBHASH y6nteminin derin 6grenme modelleriyle degerlendirilme siireci

7.2.1. Derin Ogrenme Kullamlarak Protein Ailelerinin Simiflandirilmasi

Bu kisimda kullanilan her bir smiflandiricinin  uygulama sonuglart  verilmistir.
Siiflandiricilarin - basarimlart  dogruluk, F1-skor, kesinlik, duyarliik ve AUC skoru ile
belirlenmistir. Siniflandirma islemi dort farkli senaryo tizerinden gergeklestirilmistir. Birinci
senaryoda RNN, ikinci senaryoda LSTM, {i¢iincii senaryoda BiRNN ve son senaryoda ise BILSTM
siniflandiricilar kullanilmigtir. RNN ile gerceklestirilen siniflandirma igleminde veri setinin %80’1
egitim icin geri kalan %20’si ise test i¢cin kullanilmigtir. RNN siniflandiricisinin parametreleri
deneme-yanilma yaklasimi ile belirlenmistir. Egitim islemi 200 iterasyon ile gerceklestirilmistir.
RNN siniflandiricisinin parametreleri su sekildedir;

e Girdi katmaninda 97.576 adet protein dizilimi degerlendirilmistir.
e Ikinci katmanda 256 RNN birimi kullanilmis ve aktivasyon islemi ReLU ile yapilmustir.
e Ardindan iki adet tam-baglantili katman kullanilmis ve bu katmanlarda sirasiyla 1.024 ve

512 adet noron degerlendirilmistir.
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e Son katmanda ise Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmis ve siniflandirma islemi
gergeklestirilmigtir.

e Modelin kaybi kategorik capraz entropi ile belirlenmistir.

e Eniyileme algoritmas1 olarak Adam fonksiyonu kullanilmistir.

RNN ile gergeklestirilen siniflandirma isleminin sonuglari Tablo 7.5’te verilmistir.

Tablo 7.5. RNN smiflandiricisinin sonuglart

Sayisallastirma Yontemi  Dogruluk  F1-Skoer  Kesinlik Duyarhihik AUC

EIIP %34,46 %21,08 %25,23 %18,11 0,52
Hidrofobiklik %48,97 %37,89 %57,79 %28,19 0,58
CPNR %49,76 %37,62 %61,75 %27,06 0,61
BLOSUMG62 %46,02 %19,98 %355,27 %12,20 0,53
Atchley faktorleri %355,15 %40,20 %69,70 %28,25 0,65
PAM250 %50,55 %44,74 %37,97 %354,46 0,55
Ikili kodlama %55,19 %46,10 %68,09 %31,53 0,64
Rastgele kodlama %46,00 %41,66 %52,52 %34,53 0,52
FIBHASH %57,00 %44,38 %65,36 %33,60 0,67

Tablo 7.5’te verilen sonuglar dogrultusunda hicbir protein sayisallagtirma yontemi etkili bir
siniflandirma iglemi gergeklestirememistir. En diisiik dogruluk skoru EIIP protein sayisallagtirma
yontemi ile elde edilmis ve bu yontem ile %34,46 oraninda dogruluk skoru gézlemlenmistir. Bu
yontem ile elde edilen AUC skoru ise 0,52 olmustur. Ardindan en basarili siniflandirma islemi ise
Rastgele kodlama yontemi ile hesaplanmistir. Rastgele kodlama yontemi ile %46,00 dogruluk skor
elde edilmisken, 0,52 AUC skoru gozlemlenmistir. Bunun yani sira, hidrofobiklik, CPNR ve
BLOSUMS62 yontemleri de %50 nin iizerinde dogruluk sergileyememislerdir CPNR yontemi ile
%46,76 dogruluk hesaplanirken, hidrofobiklik ve BLOSUM ile sirasiyla. %48,97 ve %46,02
dogruluk elde edilmistir. Ote yandan, hidrofobiklik ve BLOSUMG62 yéntemlerinin AUC skoru 0,5’i
gecemezken, CPNR yonteminin AUC skoru 0,61 olmustur. PAM250 protein sayisallagtirma
yontemi ile %50,55 dogruluk hesaplanirken, AUC skoru ise 0,55 olmustur. Atchley faktorleri ve
ikili kodlama yontemleri birbirine yakin dogruluk skoru sergilemislerdir. Atchley yonteminin
dogruluk skoru %55,15ken, ikili kodlamanin dogruluk skoru %55,19°dur. Bu yakinlik AUC
skoruna da yansimis ve sirasiyla 0,65 ve 0,64 AUC skorlari elde edilmistir. En iyi bagarim onerilen
FIBHASH yontemi ile elde edilmistir. FIBHASH yontemi ile %57,00 dogruluk hesaplanirken, 0,67
AUC skoruna ulagilmigtr.
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Ikinci senaryoda ise LSTM derin 6grenme modeli kullanilmigtir. RNN simiflandiricisinda
oldugu gibi bu senaryoda da veri setinin %80’i egitim i¢in kullanilirken %20°si test icin
degerlendirilmistir. Bu siniflandirict ig¢in de 200 iterasyon kullanilmig ve parametreler deneme-
yanilma yaklasimi ile belirlenmistir. LSTM derin 6grenme modelinin parametreleri asagida
verilmistir;

e Girdi katmaninda 97.576 adet protein dizilimi degerlendirilmistir.

e Ikinci katmanda 256 LSTM birimi kullanilmis ve aktivasyon islemi ReLU ile yapilmistir.

e Ardindan iki adet tam-baglantili katman kullanilmis ve bu katmanlarda sirasiyla 1.024 ve
512 adet noron degerlendirilmistir.

e Son katmanda ise Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmis ve siniflandirma iglemi
gergeklestirilmigtir.

e Modelin kaybi kategorik capraz entropi ile belirlenmistir.

e Eniyileme algoritmasi olarak Adam fonksiyonu kullanilmigtir.

LSTM ile gergeklestirilen siniflandirma isleminin sonuglart Tablo 7.6’da verilmistir.

Tablo 7.6. LSTM smiflandiricisinin sonuglart

Sayisallastirma Yontemi  Dogruluk  F1-Skor  Kesinlik Duyarhihik AUC

EIIP %51,16 %43,92 %359,92 %34,67 0,70
Hidrofobiklik %42,53 %63,99 %68,74 %359,87 0,50
CPNR %73,93 %71,65 %78,84 %65,67 0,86
BLOSUMG62 %66,92 %60,40 %70,77 %352,69 0,77
Atchley faktorleri %64,54 %60,33 %65,72 %55,76 0,68
PAM250 %64,54 %359,79 %68,83 %52,85 0,73
Ikili kodlama %60,05 %53,54 %66,85 %44,66 0,74
Rastgele kodlama %59,63 %68,63 %69,66 %67,64 0,71
FIBHASH %69,47 %67,85 %74,55 %62,27 0,83

Tablo 7.6°da verilen sonuglar incelendiginde, genel olarak LSTM yo6nteminin RNN yonteminden
etkili oldugu goriilmektedir. Her ne kadar etkili olsa da siniflandirma islemi gene de istenilen
seviyeye gelememistir. RNN siniflandiricisinin aksine LSTM modelinde en diisiik siniflandirma
islemi hidrofobiklik yontemi ile gerceklestirilmistir. Bu yontem ile %42,53 dogruluk elde edilirken,
0,50 AUC skoru hesaplanmistir. Hidrofobiklik yontemi disinda sadece EIIP ve rastgele kodlama
yontemleri %60’1in iizerinde dogruluk sergileyememislerdir. EIIP yonteminin dogruluk skoru
%51,16 olmusken, bu deger rastgele kodlama yonteminde %59,63’e ¢ikmistir. Bu iki yontemin
AUC skorlar ise sirastyla 0,70 ve 0,74 olmustur. Ardindan BLOSUMG62, Atchley faktorleri,
PAM?250, ikili kodlama ve onerilen FIBHASH yontemi %60’1n {izerinde dogruluk gostermistir.
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BLOSUMBS62 ile hesaplanan dogruluk skoru %66,92’yken, bu oran Atchley faktorleri ve PAM250
yontemlerinde %64,54’¢ gerilemistir. Ikili kodlama yénteminin dogruluk skoru %60,05 olarak
hesaplanmigken Onerilen FIBHASH yontemi ile %69,47 dogruluk elde edilmistir. Bu yontemler
igerisinde en yiiksek AUC skoru ise onerilen FIBHASH yontemiyle elde edilmis ve 0,83 AUC
skoru hesaplanmigtir. LSTM derin 6grenme modeli ile en yiiksek siniflandirma islemi ise CPNR
protein sayisallagtirma yontemi ile gergeklestirilmistir. Sadece CPNR protein sayisallagtirma
yontemi %70’in tizerinde dogruluk sergilemistir. Benzer sekilde en yiiksek AUC skoru da CPNR
yoOntemi ile hesaplanmis ve 0,86 olmustur.

Uciincii senaryoda ise BiRNN derin dgrenme modeli kullanilmustir. Birinci ve ikinci
senaryoda da oldugu gibi veri seti %80-%20 seklinde ayristirilmistir. Bu modelin de parametreleri
deneme-yanilma yaklasimi kullanilarak belirlenmis ve egitim asamasi 200 iterasyon ile
gergeklestirilmigtir. Tasarlanan BiRNN modelinin parametreleri su sekilde 6zetlenebilir;

e  Girdi katmaninda 97.576 adet protein dizilimi kullanilmastir.

e Ikinci katmanda 256 birim BiRNN kullanilmis ve bu katmanda aktivasyon islemi ReLU
fonksiyonu ile gerceklestirilmistir.

e Ugiincii katmanda da 256 birim BiRNN kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU
uygulanmstir.

e Ardinda diizlestirme islemi yapilmis ve veriler 1-boyutlu hale getirilmistir.

e Diizlestirme isleminin ardindan sirasiyla yigm normallestirme ve seyreltme adimlari
gergeklestirilmistir. Seyreltme isleminde verilerin %25°1 unutulmustur.

e ki adet tam-baglantili katman kullanilmis ve sirasiyla bu katmanlarda 1.024 ve 512 adet
noron degerlendirilmistir.

e Siniflandirma katmaninda ise Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

e Modelin kayb1 kategorik ¢apraz entropi ile belirlenmistir. En iyileme islemi i¢in ise Adam
fonksiyonu kullanilmastir.

BiRNN ile gergeklestirilen siniflandirma igleminin sonuglari Tablo 7.7’de verilmistir.

116



Tablo 7.7. BiRNN siniflandiricisinin sonuglari

Sayisallastirma Yontemi  Dogruluk  F1-Skor  Kesinlik Duyarhihik AUC

EIIP %73,88 %72,98 %79,02 %67,81 0,74
Hidrofobiklik %79,54 %78,53 %82,82 %74,67 0,88
CPNR %79,05 %77,53 %83,39 %72,45 0,83
BLOSUMG62 %71,97 %70,65 %78,92 %63.,95 0,81
Atchley faktorleri %79,59 %80,31 %82,29 %78,44 0,85
PAM250 %74,03 %72,74 %77,45 %068,58 0,79
Ikili kodlama %64,19 %63,77 %69,45 %58,95 0,73
Rastgele kodlama %69,23 %70,35 %78,95 %63,45 0,72
FIBHASH %78,47 %79,17 %81,93 %76,60 0,90

Tablo 7.7°de verilen BiRNN sonuglarina gore, ikili kodlama ve rastgele kodlama diginda biitiin
protein sayisallastirma yontemleri %70’in iizerinde dogruluk skoru iiretmistir. Ikili kodlama
yontemiyle %64,19 dogruluk elde edilirken, rastgele kodlama ile %69,23 oraninda dogruluk
hesaplanmistir. AUC skorlar1 ise birbirine yakin degerlerden meydana gelmistir. Rastgele kodlama
yonteminin AUC skoru 0,72’yken, ikili kodlamanin AUC skoru 0,73 olarak elde edilmistir.
BLOSUMS62, EIIP ve PAM250 yontemleriyle birbirine yakin dogruluk skorlar elde edilmistir.
EIIP protein sayisallastirma yontemi ile %73,88, BLOSUMG62 protein sayisallastirma yontemi ile
%71,97 ve PAM250 protein sayisallastirma yontemi ile %74,03 dogruluk skorlar1 hesaplanmustir.
Bunun yani sira, en yiiksek skorlar FIBHASH, CPNR ve hidrofobiklik protein sayisallagtirma
yontemleri ile elde edilmistir. Onerilen FIBHASH yontemi ile %78,47 dogruluk ve 0,90 AUC skoru
elde edilmistir. CPNR protein sayisallagtirma yontemi ile %79,05 dogruluk skoru hesaplanirken,
hidrofobiklik protein sayisallastirma yontemiyle bu oran %79,54 olmustur. AUC skorlarinda ise
hidrofobiklik degeri 0,88’e ulagmisken, CPNR yonteminde AUC skoru 0,83 olmustur.

Dérdiincii ve son senaryoda ise BILSTM derin 6grenme modeli kullanilmistir. Diger biitiin
senaryolarda oldugu gibi bu senaryoda da veri seti egitim ve test veri seti olmak iizere ikiye
ayrilmistir. Egitim igleminde orijinal veri setinin %80°1 kullanilirken, test veri setinde %20’si
kullanilmistir. Egitim asamasinda model 200 kere egitilmis ve biitiin parametreleri deneme-yanilma
yaklasimina gore belirlenmistir. Tasarlanan BiLSTM derin 6grenme modelinin parametreleri
asagida verilmistir;

e Girdi katmaninda 97.576 adet protein dizilimi kullanilmustir.

e Ikinci katmanda 256 birim BiLSTM kullanilmis ve bu katmanda aktivasyon islemi ReLU
fonksiyonu ile gerceklestirilmistir.

e Ugiincii katmanda da 256 birim BiLSTM kullamlmis ve aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLU uygulanmustir.

e Ardinda diizlestirme iglemi yapilmis ve veriler 1-boyutlu hale getirilmistir.
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e Diizlestirme isleminin ardindan sirasiyla yigm normallestirme ve seyreltme adimlar
gerceklestirilmistir. Seyreltme isleminde verilerin %25’1 unutulmustur.

e ki adet tam-baglantili katman kullanilmis ve sirasiyla bu katmanlarda 1.024 ve 512 adet
noron degerlendirilmistir.

e Siniflandirma katmaninda ise Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

e Modelin kayb1 kategorik ¢apraz entropi ile belirlenmistir. En iyileme islemi i¢in ise Adam
fonksiyonu kullanilmastir.

BiLSTM ile gergeklestirilen siniflandirma igleminin sonuglari Tablo 7.8’de verilmistir.

Tablo 7.8. BiLSTM siniflandiricisinin sonuglari

Sayisallastirma Yontemi  Dogruluk  F1-Skor  Kesinlik Duyarhihik AUC

EIIP %78,76 %75,55 %87,51 %66,48 0,86
Hidrofobiklik %82,32 %74,84 %96,22 %61,24 0,91
CPNR %88,50 %385,06 %94,23 %77,53 0,96
BLOSUMS62 %385,63 %82,33 %92,62 %74,10 0,96
Atchley faktorleri %78,23 %73,22 %388,79 %62,31 0,84
PAM250 %84,46 %83,31 %96,76 %73,15 0,90
Ikili kodlama %82,44 %77,82 %90,41 %68,32 0,85
Rastgele kodlama %85,42 %79,89 %89,25 %72,32 0,90
FIBHASH %92,77 %88,31 %97,88 %80,46 0,98

Tablo 7.8’de verilen BILSTM sonuglari incelendiginde genel olarak en etkili senaryonun dordiincii
senaryo oldugu gozlemlenmistir. En diisiik dogruluk skoru EIIP ve Atchley faktorleri ile elde
edilmis ve sonuglar sirasiyla %78,76 ve %78,23 olmustur. Bu yontemlerin AUC skorlari ise 0,86
ve 0,84 olarak elde edilmistir. Diger yontemlere bakildiginda ise, onerilen FIBHASH yontemi
disinda higbir yontemin %90’1n {lizerinde dogruluk sergileyemedigi goriilmiistiir. Hidrofobiklik ve
ikili kodlama yontemleri birbirine yakin dogruluk skorlar iiretmis ve bu degerler sirasiyla %82,32
ve %82,44 olmustur. AUC skorlarina gore incelendiginde ise hidrofobiklik yonteminin ikili
kodlamadan daha iyi sonuca ulastig1 belirlenmistir. Hidrofobiklik yontemi ile 0,91 AUC skoru elde
edilirken, ikili kodlama ile 0,85 AUC skoru hesaplanmistir. Geri kalan protein sayisallagtirma
yontemleri icerisinde ise, BLOSUMG62, PAM250 ve rastgele kodlama ydntemleri benzer dogruluk
sergilemiglerdir. BLOSUMG62 yonteminin dogruluk skoru %85,63 olarak elde edilirken, bu oran
PAM250 protein sayisallastirma yontemi ile %84,46’ya diismiistiir. Rastgele kodlama ydnteminde
ise %85,42 dogruluk hesaplanmistir. AUC skorlarina gore kiyaslama yapildiginda ise bahsi gecen
protein sayisallastirma yontemleri 0,90’1n tizerinde basarim sergilemistir. En basarili siniflandirma

islemi ise CPNR ve onerilen FIBHASH yontemleri ile elde edilmisti. CPNR protein
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sayisallastirma yontemiyle %88,50 dogruluk hesaplanirken, FIBHASH yontemi ile %92,77
dogruluk elde edilmistir. AUC skorlarinda ise birbirine benzer degerler gézlemlenmistir. CPNR ve
FIBHASH ile sirasiyla 0,96 ve 0,98 AUC skorlar1 hesaplanmustir. Sekil 7.2°de en etkili dort protein

sayisallastirma yonteminin ROC grafikleri verilmistir.
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Sekil 7.2. En etkili protein sayisallastirma yontemlerinin ROC egrileri

7.3. Uygulama Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Sonuclar genel olarak incelendiginde, biitiin protein sayisallagtirma tekniklerinin etkili
oldugu sdylenebilir. Ancak, tiim sonuglar dikkate alindiginda, EIIP ve hidrofobiklik yontemlerinin
yeteri kadar basarili olmadigi goézlemlenmistir. Bunun nedeni bu yontemlerin dejenerasyona
ugramasi olabilir. Farkl1 amino asit degerleri bu yontemlerde benzer sayisal degerler almaktadir.
Bundan dolay1 dejenerasyon goriilmekte ve bilgi kaybi olmaktadir. Bunlara ek olarak, rastgele
kodlama yonteminin bagarimu iiretilen sayiya gore degisiklik gdstermektedir. Amino asitlere atanan
sayilarin farkli olmas1 durumunda rastgele kodlama yonteminin basarimi azalabilmekte ya da
artabilmektedir. Evrim-tabanli yontemlerden olan BLOSUMG62 ve PAM250 matrisleri genellikle
hizalama g¢aligmalarinda kullanilmaktadir. Ancak bu ¢alismada hizalama islemi yapilmamasina
ragmen iki yontemde basarili sonucglar sergilemistir. Yapi-tabanli bir yontem olan Atchley
faktorleri ise her ne kadar en iyi sonuca ulagamasa da basarili bir smiflandirma iglemi
gergeklestirmistir. Ikili kodlama y&nteminin performansi ise makul olmustur. Bu durumun nedeni

bu yontemin boyutundan kaynaklanmaktadir. Boyut sayis1 arttik¢a performans diisiik olmaktadir.
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Ikili kodlama yerine altil kodlama ya da besli kodlama gibi yontemlerin kullanilmasi performansi
arttirabilir. En iyi smiflandirma islemleri ise CPNR ve onerilen FIBHASH yontemleri ile
gergeklestirilmistir. Iki yontemde belirli bir protein bilgisine ihtiyag duymamaktadir. Bundan
dolay1 bilgi kayb1 olmamakta ve dizilimler daha etkili analiz edilebilmektedir. Onerilen yéntemin
CPNR yonteminden en biiyiik farki, yontemin Fibonacci sayist gibi dogada gozlemlenebilen bir
yaptya dayandirilmasidir. CPNR yonteminde bdyle bir yapt bulunmamakta, sayisallagtirma iglemi
sadece proteinlerin asal sayilarla iliskisine gore gergeklestirilmektedir. Diger yontemler kadar
olmasa da bu yontemde de bundan dolay1 bilgi kayb1 gézlemlenebilmektedir.

Sonug olarak, ¢caligmada yeni bir protein sayisallastirma ydntemi 6nerilmis ve protein aileleri
yinelemeli sinir aglar ile siniflandirmigtir. Bu dogrultuda RNN, LSTM, BiRNN ve BiLSTM
yontemleri kullanilmigtir. Onerilen ydntem gelistirilirken Fibonacci sayilart ve hash tablosu
kullanilmigtir. Calismada protein dizilimleri, FIBHASH, Atchley faktorleri, ikili-kodlama, CPNR,
EIIP, BLOSUMG62, PAM250, hidrofobiklik ve rastgele kodlama yontemleri ile sayisallagtirilmigtir.
Sayisallagtirma adimimmin ardindan girdiler yinelemeli sinir aglarinda kullanilmigtir. Protein
sayisallastirma yontemlerinin basarimlart dogruluk, AUC skor, F1-skor, kesinlik ve duyarlilik
degerlendirme Olgiitleri ile belirlenmistir. RNN ile gergeklestirilen smiflandirma isleminde
FIBHASH yo6ntemi ile %57 dogruluk ve 0,67 AUC skoru elde edilmistir. AUC skoru 0,70’ten
kiiciik oldugu icin basarili bir siiflandirma gerceklesmemistir. Ikinci senaryoda ise LSTM derin
ogrenme modeli kullanilmistir. Bu siniflandirict ile performansta artis gdzlemlenmistir. Onerilen
yontem ile dogruluk skoru %69,47’ye yiikselirken, AUC skoru ise 0,83’e yiikselmigtir. AUC skoru
0,70’ten biiyiik oldugu icin bu sonuclar makul olarak degerlendirilmistir. Onerilen ydntem her ne
kadar en bagarili stniflandirmay1 yapmasa da etkili bir siniflandirma iglemi gergeklestirmistir. RNN
ve LSTM modellerinin dezavantajlarindan dolay1 ¢alismada ayrica BiRNN ve BiLSTM derin
ogrenme modelleri de kullamlmustir. Ugiincii senaryoda BiRNN kullanilmis ve en yiiksek AUC
skoru FIBHASH yontemiyle elde edilmis ve 0,90 AUC skoru gozlemlenmistir. Bu senaryoda biitiin
protein sayisallagtirma yontemleri 0,70’ten yiiksek sonuglar iirettigi i¢in BiRNN derin 6grenme
modeli basarili olmustur. Bahsi gecen siniflandiricilar iginde ise en yiiksek siiflandirma iglemi
BiLSTM derin 6grenme modeli ile gergeklestirilmistir. Bu senaryoda, protein sayisallagtirma
yontemlerinin tamami neredeyse miikkemmel AUC skorlarina ulagsmistir. Ancak en iyi performans
%92,77 dogruluk ve 0,98 AUC skoru ile onerilen FIBHASH yoOnteminden elde edilmistir.

Caligmanin sonunda Onerilen yontemin etkili oldugu gézlemlenmistir.
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8. ONERILEN PROTEIN SAYISALLASTIRMA YONTEMLERININ
KARSILASTIRILMASI

Tezin bu bolimiinde, gelistirilen protein sayisallagtirma yontemlerini karsilastiran bir
caligma gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen ¢alismada COVID-19’a neden olan SARS-CoV-2
viriisii ve konak hiicre arasindaki etkilesimler tahmin edilmis ve bu dogrultuda hem 6nerilen hem
de literatiirde siklikla kullanilan protein sayisallagtirma yontemleri kullanilmistir. Tahmin islemi
icin ise derin Ogrenme algoritmalar1 kullanmilmis ve protein sayisallastirma yontemlerinin
basarimlart  karsilastirilmistir.  Ayrica, simniflandirma adiminda protein  sayisallagtirma
yontemlerinin basarimlart dogruluk, Fl-skor ve AUC skor metrikleri ile belirlenirken, bu
yontemlerin donanimsal basarimlart ise algoritmik siirecleri degerlendirmede kullanilan bellek

boyutu, analiz siiresi ve zaman karmagiklig1 metrikleri agisindan degerlendirilmistir.

8.1. Protein Sayisallastirma  Yontemlerinin  Viral-Konak Etkilesimlerine

Uygulanmasi

COVID-19 hastaligr ile miicadele edebilmek icin SARS-CoV-2 hastalifinin genetik
karakteristiklerinin iyi bir sekilde bilinmesi gerekmektedir. Viriisiin genetik karakteristikleri
sayesinde COVID-19 hastaligi ile ilgili cesitli ila¢ ve as1 tedavileri ortaya konabilmektedir [222,
223]. SARS-CoV-2 viriisii spike glikoprotein (S), membrane glikoprotein (M), small envelope
glikoprotein (E) ve niikleokapsit protein (N) olmak {iizere dort ana yapisal proteinlerden
olusmaktadir. Bu viriis proteinlerinin hayatta kalma ve ilireme i¢in konakg1 hiicreler ile nasil
etkilesime girdiginin anlagilmasi, ilaglarin gelistirilebilmesi ve kullanilabilmesi i¢in biiyiik bir
onem arz etmektedir [224]. Viriisler, konak hiicreler ile protein-protein etkilesimleri yoluyla
iletisim kurmaktadir. Bundan dolayi, viriis ve konak proteinler arasindaki protein etkilesimlerinin
belirlenmesi, viriis proteinlerinin nasil ¢aligtiklari, nasil ¢ogaldiklar1 ve nasil hastaliga neden
olduklar1 hakkinda bilgi vermektedir. Proteinler ve virlis-konak arasindaki etkilesimleri
belirleyebilmek icin deneysel yaklasimlar siklikla kullanilmaktadir. Deneysel yaklasimlar cok
sayida veri iiretmekte ve hem zaman hem de laboratuvar ekipmanlar1 agisindan maliyetli olmaktadir
[225]. Bunlara ek olarak protein etkilesimleri kullanilan deneysel yontemlere gore degisiklik
gostermektedir. Deneysel yontemler hem cevresel hem de operasyonel islemlere dayali olduklar
icin, yanlis pozitif ve yanlis negatif sonuglar ortaya cikabilmektedir [226]. Bu problemlerden
dolay1, hesaplama-tabanli yaklasimlar daha ¢ok tercih edilmekte ve bu yontemlerin popiilaritesi
stirekli artig gostermektedir [227, 228].

Gergeklestirilen bu ¢alismada da hesaplama tabanli yaklagimlar kullanilmig ve SARS-CoV-
2 ve insana ait proteinler arasindaki viral-konak etkilesimleri tahmin edilmistir. Caligma dort

asamadan meydana gelmektedir. Birinci agamada SARS-CoV-2 ve insana ait viral-konak etkilegim



verileri elde edilmistir. ikinci asamada protein dizilimleri say1sallastirma ydntemleri ile sayisal hale
getirilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda 14 adet protein sayisallagtirma yontemi kullanilmistir. Bu
yontemler; AESNNI1, Atchley faktorleri, AVL, ikili kodlama, BLOSUM®62, CPNR, EIIP,
FIBHASH, hidrofobiklik, entropi, Meiler parametreleri, Micheletti potansiyelleri, Miyazawa
enerjileri ve PAM250 matrisidir. Ugiincii asamada ise derin 6grenme modeli tasarlanmis ve SARS-
CoV-2 viriisii ve insan proteinleri arasindaki viral-konak etkilesimleri siniflandirilmistir. Son
asamada ise sayisallagtirma yontemlerinin performanslart dogruluk, AUC skoru ve F1-skor
degerlendirme olciitleriyle belirlenmigtir. Caligmanin 6ne ¢ikan noktalar su sekilde 6zetlenebilir;
e Bu calisma ile SARS-CoV-2 ve insana ait proteinlerin arasindaki viral-konak etkilesimler
hesaplama tabanl yaklasimlar ile tahmin edilmistir.
e Bildigimiz kadariyla ilk kez bu ¢alismada AVL agaci, Shannon entropisine dayanan
yontem ve FIBHASH yontemleri kullanilarak proteinler analiz edilmistir.
e Bu calisma ile SARS-CoV-2 ve insana ait proteinler arasindaki viral-konak etkilesimler
derin 6grenme ile etkili bir sekilde siniflandirilmigtir.

Literatiir incelendiginde hesaplama-tabanli yaklasimlarin viral-konak etkilesimlerini tahmin
etmek icin siklikla kullanildig1 gézlemlenmistir. [224] numarali ¢aligmada arastirmacilar SARS-
CoV-2 ve insan proteinleri arasindaki viral-konak etkilesimlerini makine 6grenmesi teknikleri ile
tahmin etmislerdir. Calismada siniflandirma islemi icin DVM, KNN, NB ve RO algoritmalari
kullanilmistir. Protein dizilimleri AAB, BT ve SAAB (S6zde AAB) yontemleri ile sayisallastirilmig
ve ozellikler elde edilmistir. Ardindan OVK (Ogrenmeli Vektor Kuantalama) yéntemiyle 6zellik
secilimi gergeklestirilmigtir. Siniflandirma algoritmalarinin  bagarimlart  dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1-skor ile dl¢iilmiistiir. En iyi sonuglar DVM ve RO modelleri ile elde edilmistir.
Bu modeller ile ortalama %72,33 oraninda dogruluk elde edilmistir. [229] numarali ¢aligmada
arastirmacilar SARS-CoV-2 enfeksiyonuna ait konak-hiicre interaktomunu analiz etmislerdir.
Caligmada analiz islemi i¢in ag tabanli bir yaklagim kullanilmistir. Caligmada insana ait
koronoviriis molekiilleri (SARS-CoV, MERS-COV ve HCoV-229E) kullanilarak SARS-CoV-2
viriisiiniin patojeni tahmin edilmis ve protein-protein etkilesimlerinden yararlanilmisgtir.
Caligmanin sonunda gelistirilen yontemin basarili oldugu ve potansiyel yeni biyolojik hedeflerin
secilmesinde kullanilabilecegi belirtilmistir. [230] numarali ¢alismada aragtirmacilar SARS-CoV-
1, SARS-CoV-2 viriislerine ve insan proteinlerine ait viral-konak etkilesimlerini tamsay1 dogrusal
programlama kullanarak hizalamiglardir. Calismada gen ontolojilerinden yararlanilmis ve
etkilesimler MF, CC ve BP seviyeleri kullanilarak incelenmistir. Calismanin ilk agamasinda SARS-
CoV-1 ve SARS-CoV-2 viriislerine ait proteinler hizalanmigtir. Hizalama islemi her bir gen
ontolojisi i¢in ayri1 ayri gerceklestirilmistir. Hizalama isleminin ardindan insana ait proteinler
kullanilmis ve bu viriislerin etkilesim halinde oldugu proteinler belirlenmistir. Spike protein tiirleri

igin en iyi BP ve CC sonucu Q7Z5G4 proteini ile elde edilmistir. MF i¢in ise Q7Z5G4 ve Q9C0B5
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proteinlerinden elde edilmistir. Envelope protein tiirleri igin ise en iyi hizalama sonucu BB
kategorisinde 000203 protein ile elde edilmistir. CC kategorisinde Q8IWAS proteini en iyi
hizalama sonucu verirken, MF kategorisinde ise en iyi hizalama etkilesimi 000203 proteininde
hesaplanmigtir. Membran proteinin de ise en iyi hizalama skoru CC kategorisinde Q96D53
proteininden elde edilmistir. BP kategorisinde ise en iyi skor P27105 proteininden elde edilirken,
MF kategorisinde ise tekrardan Q96D53 proteininden elde edilmistir. Niikleokapsit protein tiiriinde
ise en iyi hizalama skoru BP i¢in P67870 proteininden elde edilmistir. CC gen ontoloji tiiriinde en
etkili hizalama iglemi P11940 protein ile hesaplanmistir. MF kategorisinden ise birden ¢ok
proteinin hizalama isleminde etkili oldugu gozlemlenmigtir. Calismanin sonunda hizalama
isleminin SARS-CoV-2 ve insana ait proteinlerin viriis-konak etkilesimlerinin belirlenmesinde
etkili oldugu belirtilmistir. [231] numarali ¢calismada aragtirmacilar yeni bir derin 6grenme modeli
gelistirerek protein dizilimlerinden ve bulasici hastalik fenotiplerinden virlis-konak etkilesimlerini
tahmin etmislerdir. Calismada insan proteinleri ve viriis taksonomileri ikili-kodlama yontemi ile
sayisallastirilmigtir. Sayisallagtirma igleminin ardindan ESA tabanli derin 6grenme modeli
gelistirilmis ve veriler siniflandirilmistir. Smiflandirma islemi aile-tabanli, takson-tabanli ve
protein-tabanli olmak iizere {i¢ farkli kategoride gerceklestirilmis ve Onerilen derin 6grenme
modelinin performanst ROC egrisi ile hesaplanmistir. Aile-tabanli siniflandirmada %81,30
oraninda dogruluk basarimi elde edilirken bu oran takson-tabanli siniflandirmada %82,90 olarak
hesaplanmigtir. Protein-tabanli siniflandirmada ise bu oran %80 olmustur. Calismanin sonunda
onerilen derin 6grenme modelinin SARS-CoV-2 ve insana ait proteinler arasindaki viral-konak
etkilesimlerini etkili bir sekilde belirledigi gozlemlenmistir. [232] numarali caligmada ise
aragtirmacilar SARS-CoV-2 viriisii ve insana ait proteinler arasindaki viral-konak etkilesimlerini
ag-tabanli yontem ile tahmin etmislerdir. Viriis ve insana ait proteinlerin yapisal ve igerik bilgileri
kullanilmig ve bu bilgiler birlestirilmistir. Ardindan YSA ile smiflandirma iglemi
gergeklestirilmigtir. Gelistirilen model literatiirde bulunan ¢esitli modellerle de karsilastirilmis ve
sonuclar irdelenmistir. Siiflandirma isleminin bagarimi dogruluk, duyarhlik, kesinlik, F1-skor ve
AUC degerleri ile hesaplanmistir. Onerilen derin égrenme modeli ile %97,1 oraninda dogruluk
skoru elde edilirken, 0,99 oraninda AUC skoru hesaplanmistir.

Gergeklestirilen c¢alismada, [164] numarali kaynakta verilen veri seti kullanmilmistir. Caligmada
aragtirmacilar SARS-CoV-2 viriisii ve insan proteinleri arasindaki viral-konak etkilesimlerini
igceren veri seti paylasmislardir. Bu veri seti olugturulurken afinite saftlagtirma kiitle spektrometrisi
kullanilmigtir. Veri setinde 332 adet insana ait protein ile 4 adet yapisal ve 20 adet yardimci
koronaviriis proteini arasindaki etkilesimler bulunmaktadir. Bu veri seti ¢calismada pozitif veri
setini olusturmak icin kullanilmigtir. Protein-protein ve viral-konak etkilesimlerinde negatif veri
setini olusturmak i¢in belirli bir altin standart bulunmamaktadir. Negatif veri seti olusturulurken

genellikle rastgele eslestirme ve hiicre alt1 lokalizasyonu olmak iizere iki yontem kullanilmaktadir
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[224]. Cogu caligmada etkilesim halinde olmayan proteinler rastgele olusturulur ve pozitif veri
setinde kullanilan protein ¢iftleri elenir [225, 233]. Bunun yam sira bazi ¢aligmalarda ise negatif
veri seti hiicre alt1 lokalizasyonu ile olusturulmaktadir [76]. Ancak, bu iki yontemle elde edilen
negatif veri setleri cok giivenilir olmamaktadir. Rastgele eslestirme isleminde, pozitif etkilesimler
yanliglikla negatif etkilesim olarak degerlendirilebilir ve farkli rastgele eslestirme iglemi igin farkl
dogruluk skorlar1 hesaplanabilir. Bunun yani sira, hiicre alt1 lokalizyonu ile de 6nyargili dogruluk
skorlar elde edilebilmektedir [233]. Bu gibi nedenlerden dolay1 bu ¢alismada negatif veri seti
olustururken bu iki yontemde kullanilmamistir. Negatif veri seti [224] numarali ¢alismadan elde
edilmistir. Caligmada arastirmacilar negatif veri setini olustururken derece-tabanli bir yaklagim
kullanmiglardir. Bu yaklagim ile olusturulan negatif veri setinin hem rastgele eslestirme hem de
hiicre alt1 lokalizasyon yontemlerine gore gerek egitim asamasinda gerek test asamasinda daha
etkili oldugu belirlenmistir. Pozitif veri setinde toplamda 1.327 adet protein dizilimi kullanilirken,
negatif veri seti icin ise 4.554 adet protein dizilimi kullanilmistir. Kullanilacak veri seti
hazirlandiktan sonra protein dizilimleri 14 adet protein sayisallastirma yontemi ile sayisal hale
getirilmistir. Sayisallagtirma isleminin ardindan etkilesimler smiflandirilmis ve viral-konak
hiicreler arasindaki protein-protein etkilesimleri tahmin edilmistir. Smiflandirma adiminda
BiLSTM derin 6grenme modeli kullanilmig ve protein sayisallagtirma yontemlerinin bagarimlar
dogruluk, F1-skor ve AUC degerlendirme 6lg¢iitleri ile belirlenmis ve kiyaslanmistir. Bu ¢aligmada
tasarlanmig olan BiLSTM aginin parametreleri su sekilde 6zetlenebilir;

e Girdi katmaninda her bir protein sayisallastirma teknigi ile sayisallastirilmig olan protein
dizilimleri kullanilmistir.

e Ikinci katmanda BiLSTM kullanilmis ve bu amac igin 64 adet LSTM birimi
degerlendirilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLLU kullanilmustir.

e Uciincii katmanda tekrar BiLSTM kullanilmis ve bu katmanda 32 adet LSTM birimi
degerlendirilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Rel.U kullanilmstir.

e Ardindan ¢iktilar diizlestirme islemine tabi tutulmus ve veriler 1-boyutlu hale getirilmistir.

e Daha sonra tiim verilerin ayn1 aralikta olmasi saglayabilmek i¢in normallestirme islemi
yapilmis ve y1gin normallestirilmesi kullanilmistir.

e Son olarak ii¢ adet tam-baglantili katman kullanilmig ve bu kisim i¢in sirasiyla 240, 120 ve
60 adet noron ele alinmistir.

e Son katmanda ise siniflandirma yapilmis ve etkilesimin olup olmadigin1 belirlemek i¢in bu
katmanda 2 adet noéron kullanmilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ise Softmax
hesaplamasindan yararlanilmistir.

e Modelin kaybin1 belirleyebilmek i¢in kategorik ¢apraz-entropi kullanilmistir.

e Eniyileme islemi i¢in SGD kullanilmigtir.

e Egitim islemi 50 iterasyon ile yapilmistir.
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e QGelistirilen modelin ve protein sayisallagtirma yontemlerinin performanslar1 10 kath
capraz-dogrulama ile belirlenmistir.

e (Caligmada kullanilan biitlin parametreler deneme-yanilma yaklasimi ile belirlenmis ve en
iyl sonuglar veren parametreler degerlendirilmistir.

Sekil 8.1°de ¢alismanin akis semasi verilmistir.

Protein dizilimlerinin
say1sallagtirilmasi

Literatiirde kullamlan ydntemler

AESNNI1

Atchley faktorleri

ikili-kodlama

BLOSUMG62

Protein dizilimlerinin elde edilmesi CPNR

SARS-CoV-2 virisii ile etkilesim ; ! !
' halinde olan insan proteinleri H :
(Pozitif veri seti) :

Hidrofobiklik

Meiler parametreleri

i [ SARS-CoV-2 viriisii ilc ctkilegim | : g
| halinde olmayan insan proteinleri ; ;
: (Negatif veri scti) : 1 :

Micheletti potansiyelleri

Miyazawa enerjileri

| |

| |

| |

| |
- |
| ELIP |

| |

| |
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| |

[ Onerilen yontemler

] AVL-agact |

l Entropi-tabanlt |

; [ FIBHASH |

Protein haritalama ydntemlerinin
baganmlaninin degerlendirilmesi

Dogruluk

Fl-skor

Verilerin simflandinimasi

BiLSTM l:(>

Sekil 8.1. Protein sayisallastirma yontemlerinin basarimlarinin degerlendirme siireci
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8.2. Derin Ogrenme Kullanilarak Viral-Konak Etkilesimlerin Tahmin Edilmesi

Caligmada smiflandirma isleminin ardindan protein sayisallastirma yontemlerinin
basarimlart degerlendirilmis ve karsilastirilmigtir. Protein sayisallastirma yontemlerinin
performanslarini kiyaslayabilmek i¢in dogruluk, F1-skor ve AUC degerleri hesaplanmistir. Tablo

8.1’de siniflandirma sonuglari verilmistir.

Tablo 8.1. Protein sayisallastirma yontemlerinin basarimlarinin karsilastiriimasi

Sayisallastirma Yontemi  Dogruluk  F1-Skor AUC

Entropi-tabanl %94,74 %93.,41 0,95
AVL-agaci %90,44 %90,39 0,91
FIBHASH %89,33 %89,09 0,88
AESNNI1 %88,94 %89,41 0,81

Atchley faktorleri %82,58 %81,52 0,83
Ikili-kodlama %86,20 %85,54 0,88
BLOSUMS62 %85,54 %84,71 0,83

CPNR %88,52 %88,66 0,87

EIIP %78,89 %79,00 0,82
Hidrofobiklik %79,65 %76,90 0,77
Meiler parametreleri %381,10 %83,10 0,82
Micheletti potansiyelleri %75,39 %77,38 0,79
Miyazawa enerjileri %77,31 %75,32 0,81
PAM250 %87,63 %87,50 0,87

Tablo 8.1’deki sonuglar incelendiginde en etkili dogruluk skorunun entropi tabanl yontem ile elde
edildigi goriilmektedir. Bu yontem ile %94,74 oraninda bir dogruluk skoru hesaplanmstir.
Ardindan en etkili yontemin AVL yontemi oldugu goriilmektedir. Bu yontem ile de %90,44
oraninda bir dogruluk skoru elde edilmistir. Sadece bu iki yontem %90 iizerinde bir basarim
sergilemistir. Bu yontemlerin disinda en basarili yontemlerin FIBHASH, AESNNI1, CPNR,
PAM?250, ikili kodlama, LUCPROT ve BLOSUMG62 oldugu goriilmektedir. Bu yontemler ile
sirastyla 989,33, %88,94, %88,52, %87,63, %86,20, %86,14 ve %85,54 oranlarinda dogruluk
skoru elde edilmistir. Bu protein sayisallastirma ydntemlerine en yakin performansi Atchley
faktorleri ve Meiler parametreleri gostermis ve sirasiyla %82,58 ve %81,10 oraninda dogruluk
skorlar1 hesaplanmistir. Bahsi gecen tiim bu yontemlerin disindaki diger protein sayisallagtirma
yontemleri %80’in altinda bir performans sergilemistir. Hidrofobiklik ile %79,65 oraninda
dogruluk degeri elde edilirken, EIIP ile %78,89 oraninda dogruluk skoru hesaplanmistir. En etkisiz
yontemler ise Micheletti potansiyelleri ve Miyazawa enerjileri olmustur. Bu yontemler ile sirasiyla

%75,39 ve %77,31 oraninda dogruluk skorlar1 hesaplanmigtir. AUC skorlarma gore kiyaslama
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gerceklestirildiginde ise en yiliksek sonucun gene Shannon entropisine dayanan protein
sayisallagtirma yontemi ile elde edildigi gézlemlenmistir. Bu yontem ile hesaplanan AUC skoru
0,95 olmustur. Ardindan hesaplanan en yiiksek AUC skoru ise tekrar onerilen yontemlerden birisi
olan AVL-agacina dayali protein sayisallastirma yontemi ile hesaplanmistir. Bu yontem ile elde
edilen AUC skoru ise 0,91’dir. FIBHASH ve ikili-kodlama yontemleri ise benzer AUC skoru
hesaplamiglardir. Bu iki yontem ile elde edilen AUC skoru 0,88 olarak belirtilmistir. Bunun yani
sira CPNR ve PAM250 protein sayisallagtirma yontemleri ise en az 6nerilen yontemler kadar etkili
AUC skoru sergilemistir. Bu yontemler ile hesaplanan AUC skorlar1 0,87 olmustur. Bu AUC
skorlar1 disinda en yliksek AUC skoru ise 0,83 ile hem Atchley faktdrleri hem de BLOSUMG62
yontemleri ile elde edilmistir. Meiler parametreleri ve EIIP protein sayisallastirma yontemleri ile
0,82 oraninda AUC skorlar1 gozlemlenirken, AESNN1 ve Miyazawa enerjileri ile 0,81 oraninda
AUC skorlann elde edilmistir. Sadece Micheletti potansiyelleri ve hidrofobiklik protein
sayisallastirma yontemlerinin AUC skorlar1 0,80°in altinda kalmistir. Micheletti potansiyelleri ile
0,79 oraninda AUC skoru elde edilirken, bu skor hidrofobiklik protein sayisallagtirma yontemi ile
0,77 olmustur. Sekil 8.2’de en etkili smmiflandirma islemini yapan protein sayisallagtirma

yontemlerinin dort tanesine ait AUC grafikleri verilmistir.
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Sekil 8.2. En etkili protein sayisallagtirma yontemlerinin AUC grafikleri
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Bunun yani sira, Tablo 8.2’de protein sayisallagtirma yontemlerinin bir protein dizilimi i¢in gostermis

olduklar1 donanimsal performanslari verilmis ve kiyaslanmustir.

Tablo 8.2. Protein sayisallastirma yontemlerinin donanim performanslari

Sayisallastirma Yontemi  Zaman Karmasikhgr  Bellek Boyutu  Analiz Siiresi

Entropi-tabanh - 234.87 MB 16.567 s
AVL-agaci O(logN) 140.34 MB 1.223s
FIBHASH - 176.65 MB 3.678s

AESNNI1 - 173.45 MB 3.657s
Atchley faktorleri - 204.66 MB 13.458 s
Ikili-kodlama - 199.56 MB 10.432's
BLOSUMS62 - 178.23 MB 4.125s
CPNR - 172.34 MB 3.542s

EIIP - 185.64 MB 5.643 s
Hidrofobiklik - 185.89 MB 5.765 s
Meiler parametreleri - 232.88 MB 15.342s
Micheletti potansiyelleri - 190.56 MB 8.965 s
Miyazawa enerjileri - 182.54 MB 53245
PAM250 - 180.54 MB 4.532s

Tablo 8.2’de verilen donanim performanslart dogrultusunda en yavas calisan yontemin Shannon
entropisine dayanan yontem oldugu gozlemlenmistir. Bu yontem ile verilen bir proteinin analiz
stiresi 16.567 saniye olarak belirlenmistir. Bu yontemin uzun bir analiz siirecine sahip olmasi
stirpriz degildir. Bu durumun temel nedeni sayisallastirma islemi yapilirken amino asitlerin
tekrarlama frekanslarini belirlemesi ve logaritma hesab1 yapmasidir. En diisiik ikinci analiz siiresi
ise Meiler parametrelerinden elde edilmis ve yontemin siiresi 15.342 saniye olarak hesaplanmustir.
Meiler parametreleri 7-parametreli bir protein sayisallagtirma yontemidir. Boyutun fazla olmasi
yontemin yavas ¢aligmasina neden olmustur. Benzer bir durum Atchley faktorleri ve ikili-kodlama
yontemlerinde de gozlemlenmistir. Atchley faktorlerinin analiz siiresi 13.458 saniye olarak
hesaplanirken, bu siire ikili kodlamada 10.342 saniye olarak belirlenmistir. Atchley faktorleri de
tipki, Meiler parametreleri gibi birden ¢ok parametreye sahiptir. Bundan dolay1 analiz siireci uzun
stirmiistiir. Ikili-kodlama yontemi ise 1 parametreden olusmasina ragmen 20-boyutlu bir yéntemdir.
Boyut sayisinin fazla olmasi yontemin analiz siirecinin uzun olmasina neden olmustur. Bu
yontemler diginda biitlin protein sayisallagtirma yontemlerinin analiz siireleri 10 saniyenin altinda
kalmigtir. Micheletti potansiyelleri 9 saniye siiren bir analiz islemi gerceklestirirken, Miyazawa
enerjileri, EIIP ve hidrofobiklik yontemlerinde bu sure yaklasik 6 saniyeye kadar gerilemistir. Bu

durumun temel nedeni bu yontemlerin boyutunun diisiik olmasidir. Bahsi gecen bu yontemlerin
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boyut ve parametre sayilar1 1’dir. Tipki Miyazawa enerjileri, EIIP, hidrofobiklik ve Micheletti
potansiyelleri yontemlerinde oldugu gibi, FIBHASH, AESNN1 ve CPRN yontemleri de 1
parametreli ve 1-boyutlu yontemlerdir. Ancak, bu yontemlerde amino asit kodlari, EIIP,
hidrofobiklik, Micheletti potansiyelleri ve Miyazawa enerjileri yontemlerinin aksine, tam say1
degerlerden olugmaktadir. Bundan dolay1 bu yontemlerin analiz siiresi daha hizli olmustur. Bu
yontemler yaklasik 4 saniye caligma siiresine erismislerdir. En etkili ¢aligma siiresi ise onerilen
AVL agacina dayal1 protein sayisallastirma yontemiyle elde edilmistir. Bu yontemin aga¢ yapisina
sahip olmasi, tam sayilardan olugmasi ve her zaman c¢alisma zamani olarak O(logN) degerini
garantilemesi, yontemin hizli olmasina neden olmustur. Analiz siiresi ile bellek kullanimi arasinda
dogu orant1 bulunmaktadir. Analiz siiresi arttik¢a bellek kullanimi da artmaktadir. Bu dogrultuda
incelendiginde, en fazla bellek kullanimi 6nerilen entropiye dayali protein sayisallagtirma yontemi
ile gerceklestirilmis ve 234.87 MB bellek kullanimina erisilmistir. Onerilen ydntem disinda sadece
Atchley faktorleri ve Meiler parametreleri 200 MB’nin iistiinde bellek kullanmiglardir. Geri kalan
biitiin protein sayisallagtirma yontemleri 200 MB’nin altinda bellek kullanmiglardir. En az bellek
kullanan yontem ise Onerilen yontemlerden birisi olan AVL agacina dayali olan yontemdir. Bu
yontemin bellek kullanimi 140.34 MB olmustur. AVL yonteminin en az bellek kullanmasinin
nedeni analiz siirecinin en hizli olmasidir. Calisma zamanlar1 kiyaslandiginda ise sadece onerilen
AVL agacina dayal gergeklestirilen yontemin zaman karmasikligi hesaplanabilmistir. AVL agact
kullanilarak gerceklestirilen yontemin galisma zamaninin O(logN) olmasi, yontemin en hizh
olmasina ve en az bellek kullanmasina sebebiyet vermistir. Yontemlerin bellek kullanim boyutu
ve analiz siireleri kullanilan donanmima ve donanimda bulunan uygulamalara goére degisiklik
gostermektedir. Elde edilen sonuglar bu agidan yaklasik degerler olup, farkli bir donanim platformu

iizerinde farkli sonuglar sergileyebilir.

8.3. Uygulama Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Tablo 8.1°deki sonuglar incelendiginde, en etkisiz yontemlerin Micheletti potansiyelleri ve
Miyazawa enerjileri oldugu goriilmektedir. Micheletti potansiyelleri ve Miyazawa enerjileri yapi-
tabanl yontemlerdir. Bu iki yontemin en etkisiz yontem olmasinin nedeni ¢aligmada protein
dizilimlerinin yap1 bilgisine ihtiya¢ duyulmamasi olabilir. Bu nedenle bilgi kayb1 yasanmais olabilir.
Fizikokimyasal-tabanli yontemlerin de genel olarak etkisiz oldugu goriilmektedir. Bu kategoride
yer alan Atchley faktorleri, hidrofobiklik, Meiler parametreleri ve EIIP, yapi-tabanlilara gére daha
iyi performans gosterseler de genel olarak etkisiz olmuslardir. Bu durumun temel nedeni tipki yapi-
tabanli yontemlerde oldugu gibi sayisallastirma isleminin belirli bir bilgiye ihtiya¢ duyulmasidir.
Fizikokimyasal-tabanli yontemlerde ise proteinlerin kimyasal bilgilerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
calismada da herhangi bir kimyasal bilgi incelenmedigi i¢in bilgi kayb1 s6z konusu olabilir. Evrim-

tabanli yontemlerin performanslarn incelendiginde, bu kategorideki protein sayisallagtirma
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yontemlerinin yapi-tabanli ve fizikokimyasal-tabanli yontemlerden daha basarili oldugu
goriilmektedir. Evrim-tabanli yontemler genellikle hizalama ¢aligmalarinda kullanilmaktadir [234,
235]. Caligmada hizalama islemi gergeklestirildikten sonra siniflandirma igleminin yapilmasi, bu
yontemlerin basarimlarini ciddi oranda gelistirebilir. Karakter-tabanli yontemlerin ise daha basarili
oldugu goriilmektedir. CPNR, ikili kodlama ve FIBHASH yontemlerinin hepsi %85’in tizerinde
bir dogruluk skoruna erigmistir. Bu durumun nedeni bu yontemler ile sayisallagtirma islemi
yapilirken belirli bir bilgiye ihtiyag duyulmamasidir. Bu nedenle bir bilgi kaybi s6z konusu
olmamaktadir. Bu da bu yontemlerin etkili olmasini saglamaktadir. Makine 6grenmesi-tabanl bir
yontem olan AESNNI protein sayisallagtirma yontemi en etkili ti¢lincii yontem olmustur. Bunlarin
yani sira etkili yontemin entropi tabanli yontem oldugu goriilmektedir. Bu durumun temel nedeni,
bu yontem ile sayisallastirma isleminin statik olmamasidir. Diger tiim yoOntemlerde protein
dizilimleri hep aym degerleri almaktadir. Protein diziliminin uzunlugu ya da kodon sayisi
sayisallagtirmay1 etkilememektedir. Ancak entropi yonteminde adaptif bir durum s6z konusu
oldugu i¢in, dizilimin uzunlugu ve kodon sayisi, sayisallagtirma igleminin her bir protein dizilimi
icin farkli olmasina sebebiyet vermektedir. Bu da yontemin daha etkili olmasina vesile olmaktadir.
AVL-agaci tabanli protein sayisallagtirma yontemi ise hem karakter-tabanli hem de algoritmik-
tabanl bir yontemdir. Bu yontemde proteinlerin karakter bilgileri algoritmik bir yapiya dayandigi
icin, sadece AVL ve entropi-tabanli protein sayisallastirma yontemleri harika bir siniflandirma
yapmistir. Calismanin avantajlar1 ve dezavantajlar su sekilde ifade edilebilir;

e Bu calisma ile protein sayisallagtirma tekniklerinin SARS-CoV-2 virlisii ve insan
proteinleri arasindaki viral-konak etkilesimlerini belirlemede basarili oldugu
gbzlemlenmistir. Bu basarinin nedenlerinden birisi de kullanilan derin 6grenme modelidir.

o Uygulama sonuglaria gore hesaplama-tabanli yaklagimlarin bu alanda etkili bir sekilde
kullanilabilecegi  belirlenmistir. Literatiirde bu alanda c¢ok sayida c¢aligsma
bulunmamaktadir. O yiizden c¢alismanin c¢esitli diger yaklasimlarla da (baska
sayisallastirma yontemleri, hizalama algoritmalar1, vb.) desteklenmesi gerekmektedir.

e SARS-CoV-2 ve insan proteinleri arasindaki yeni viral-konak etkilesimlerinin bulunmasi
veri sayisini arttiracaktir. Bu nedenle bu c¢alismada elde edilen sonuglar daha da
gelistirilebilir. Veri sayisinin ¢ok olmasi derin 6grenme modelinin daha iyi 6grenmesini
saglayacak ve sonuclar daha giivenilir olacaktir.

e Farkli bir derin 6grenme algoritmasi ile sonuglar farkli bir sekilde degerlendirilebilir.
Caligmanin c¢esitliligini ve bagarimini korumast i¢in, diger derin 6grenme algoritmalari ile
de degerlendirilmesi gerekmektedir.

Bu calismada SARS-CoV-2 ve insan proteinleri arasindaki viral-konak etkilesimleri
hesaplama-tabanli yaklagimlarla tahmin edilmistir. Calisma dort farkli agamadan meydana

gelmigtir. Birinci asamada SARS-CoV-2 virilisii ve insan proteinleri arasindaki viral-konak
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etkilesimleri elde edilmis ve pozitif veri seti olusturulmustur. Bunun yani sira etkilesim halinde
olmayan protein dizilimleri de elde edilerek negatif veri seti olusturulmustur. Ikinci asamada hem
negatif ve hem de pozitif veri setinde bulunan protein dizilimleri ¢esitli protein sayisallagtirma
yontemleri ile sayisal hale getirilmis ve derin 6grenme algoritmasi ile smiflandirilmak iizere
hazirlanmustir. Uglincii asamada derin 6grenme modeli tasarlanmis ve bu baglamda BiLSTM
algoritmas1 kullanilmistir. Son asamada ise protein sayisallastirma ydntemlerinin basarimlari
dogruluk, F1-skor ve AUC skorlan ile belirlenmis ve performanslar1 kiyaslanmistir. En etkisiz
protein sayisallagtirma yontemi Micheletti potansiyelleri olmus ve %75,39 oraninda bir dogruluk
elde edilmistir. En etkili simiflandirma islemi ise Shannon entropi hesabina dayanan protein
sayisallastirma yontemi ile gergeklestirilmis ve bu yontem ile %94,74 oraninda bir dogruluk elde
edilmistir. Sonuclar genel olarak incelendiginde en etkisiz yontemlerin yapi-tabanli yontemler
oldugu belirlenmistir. Bunun yam sira, fizikokimyasal-tabanli yontemler i¢in en etkili yontemin
Atchley faktorlerinin oldugu gozlemlenmistir. Bu yontem ile %82,58 oraninda dogruluk elde
edilirken, 0,83 oraninda AUC skoru hesaplanmistir. Ardindan en etkili yontemler evrim-tabanl
yontemler olmustur. Bu yontemler icerisinde ise PAM250 matrisi basarili bir siniflandirma iglemi
gergeklestirerek %87,63 dogruluk skoruna erisirken, 0,87 oraninda AUC skoru elde etmistir. En
etkili dordiincli yontem ise makine 6grenmesi-tabanli yontemlerden birisi olan AESNN1 protein
sayisallastirma yontemi ile elde edilmistir. Bu yontem ile %88,94 oraninda dogruluk skoru
hesaplanirken, 0,81 oraninda AUC skoru gozlemlenmistir. En etkili {i¢iincii sayisallastirma yontemi
ise karakter-tabanli protein sayisallagtirma yontemlerinden birisi olan FIBHASH ile elde edilmistir.
Bu yontem ile %89,33 dogruluk skoru elde edilirken, 0,88 oraninda AUC hesaplanmistir.
Algoritmik-tabanli bir yontem olan AVL ise en etkili ikinci smiflandirma islemini
gergeklestirmistir. Bu yontemin dogruluk skoru %90,44 olarak hesaplanmistir. AUC skoru ise 0,91
olarak belirlenmistir. Sonuglar genel olarak irdelendiginde, biitiin protein sayisallagtirma
yontemlerinin, tasarlanan derin 6grenme modeli ile bagarili bir siiflandirma islemi yaptigi
gozlemlenmistir. Bu sayede bu alanda hesaplama-tabanli yaklasimlarin kullanilmasi, hem
viriisiiniin yapisinin daha iyi anlasilabilmesine hem de insan proteinlerle etkilesimlerinin

sonucunun daha hizli belirlenmesine yardimci olacaktir.
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9. SONUC

Bu tez calismasinda, protein-protein etkilesimlerinin belirlenmesi, viral genomlardaki

proteinler arasindaki etkilesimlerin saptanmasi ve protein ailelerinin siniflandirilmasina yonelik

yeni yaklasimlar Onerilmistir. Onerilen bu yaklasimlar yeni bir kategori olarak tanimlanan

algoritmik-tabanli seklinde isimlendirilmistir. Bu ¢ercevede algoritmik tabanli 3 farkli protein

sayisallastirma yontemi Onerilmistir. Bu yontemler AVL agacina dayali protein sayisallastirma

yontemi, Shannon entropisine dayali protein sayisallagtirma yontemi ve Fibonacci sayilarini ile

hash tablosunu iceren hibrit bir model olan FIBHASH yontemidir. Algoritmik-tabanli olarak

onerilen bu yontemler giincel biyoenformatik ¢aligmalari iizerinde denenmis ve literatiirde bulunan

mevcut yontemlerle kiyaslanmasi gergeklestirilmistir.

Tezin amaglar1 dogrultusunda gelistirilen yaklasimlar ve kullanim alanlar su sekilde ifade

edilmektedir;

AVL agaci kullanilarak yeni bir protein sayisallagtirma yontemi gelistirilmis ve bu yontem
COVID-19 proteinleri ile insan proteinleri arasindaki etkilesimleri saptamak i¢in
kullanilmistir.  Onerilen ydntemin disinda literatiirde  kullanilan  diger protein
sayisallagtirma yontemleri de degerlendirilmis ve Onerilen yaklagimin bagarimi
kiyaslanmigtir. Derin 6grenme modeli kullanilarak gergeklestirilen ¢alismada, onerilen
protein sayisallagtirma yonteminin proteinlerin etkilesimlerini saptamada etkili oldugu
gozlemlenmistir. Protein-protein etkilesimlerine yonelik gerceklestirilen caligmalar
incelendiginde, elde edilen dogruluk basarimlari genellikle %80 ve %99 arasinda
degisiklik gostermektedir [51, 69, 71-75]. Onerilen AVL yonteminin COVID-19 protein
etkilesimlerinde kullanilmasiyla ortalama %85,33 oraninda bir dogruluk skoru elde
edilmistir. Calisma kapsaminda kullanilan diger protein sayisallastirma yontemleri ise
ortalama %71,10 dogruluk skoruna erigsmistir. Bu da literatiirdeki caligmalar ile
kiyaslandiginda onerilen AVL ydnteminin basarili bir yontem oldugunu gostermektedir.
Onerilmis olan ydéntemde ikili arama agac1 olan AVL agac1 kullanilmustir. Bu ikili arama
agaci algoritma analizinde ve bilgisayar bilimlerinde siklikla kullanilmaktadir. Dengeli bir
yapiya sahip olmasi ve zaman karmasikliginin O(longN) olmasi bu yontemin onerilmesine
vesile olmustur. Ayrica, Onerilen yontemin aga¢ yapisia ve algoritmik siireclere sahip
olmasi, yontemin algoritmik-tabanl kategoride degerlendirilmesine yol agmustir.

Fibonacci sayilarma ve hash tablosuna dayali yeni bir protein sayisallastirma yontemi
gelistirilmis ve yontemin basarimi protein ailelerini smiflandirmada degerlendirilmistir.
Caligma kapsaminda bagka protein sayisallagtirma yontemleri de kullanilmig ve onerilen
protein sayisallagtirma yonteminin performansi kiyaslanmistir. Caligma kapsaminda

protein aileleri dort farkli senaryo kullanilarak siniflandirilmis ve bu siire¢ dogrultusunda



¢esitli derin 6grenme modeli kullanilmustir. Onerilen ydntemin etkili oldugu saptanmis ve
smiflandirma isleminde basarili oldugu belirlenmistir. Literatiirde protein ailelerinin
smiflandirilmasina yonelik gerceklestirilen ¢alismalarda dogruluk skorlar1 genellikle
%74,33 ve %94,84 arasinda degisiklik gdstermektedir [82-87]. Onerilen FIBHASH
yontemi ile gerceklestirilen ¢aligmada ise elde edilen dogruluk skoru %92,77 olmustur.
Bunlara ek olarak, caligma dogrultusunda kullanilan diger protein sayisallastirma
yontemleri ise ortalama %83,22 dogruluk degerine ulagsmiglardir. Bu da literatiirdeki
calismalar ile kiyaslandiginda oOnerilen FIBHASH yonteminin basarili bir y&ntem
oldugunu gostermektedir. Onerilmis olan bu hibrit yéntemin igeriginde ise hash tablosu ve
Fibonacci sayilar1 bulunmaktadir. Hash tablosu verilerin hesaplama karmasikligin
azaltmak i¢in kullanilan bir veri yapisidir. Bunun yami sira, Fibonacci sayilar1 ise arama
algoritmas1 olarak kullamlabilmektedir. Onerilen bu hibrit yéntem bu algoritmik yapisi
nedeniyle yeni bir kategorisel yaklasim olan algoritmik-tabanli protein sayisallagtirma
kategorisinde degerlendirilmistir

Viral genomlarda bulunan proteinler arasindaki etkilesimleri tahmin etmek i¢in entropi
tabanli yeni bir protein sayisallastirma yontemi Onerilmistir. Onerilen ydntemin
performansini kiyaslamak igin farkli protein sayisallastirma yontemleri degerlendirilmistir.
Proteinler arasindaki etkilesimi saptamak i¢in birlikte evrim analizi kullanilmig ve Pearson
korelasyon katsayilar1 hesaplanmigtir. Caligmada bu alanda en ¢ok kullanilan
yontemlerden birisi olan MirrorTree yaklagiminin iiretmis oldugu yanlis pozitif sonuglar
gosterilmis ve Onerilen protein sayisallastirma ydnteminin bagarimi 6n plana ¢ikarilmisgtir.
Onerilen protein sayisallastirma yontemi Shannon entropisine dayanmaktadir. Shannon
entropisi giiniimiizde verilerin sikistirilmasi ve yorumlanmasi igin bilgisayar bilimlerinde
siklikla kullanilmaktadir. Onerilen ydntem bu algoritmik yapist nedeniyle yeni bir
kategorisel yaklasim olan algoritmik-tabanli protein sayisallastirma kategorisinde
degerlendirilmistir.

Caligmada toplamda {i¢ adet yeni protein sayisallastirma ydntemi Onerilmistir. Bu
yontemler AVL, FIBHASH ve entropi-tabanli y&ntemlerdir. Onerilen ve literatiirde
kullanilan yontemlerin basarimlar ayrica viral-konak etkilesimlerini tahmin etmek i¢in
kullanilmis ve bu yéntemlerin basarimlar1 kiyaslanmistir. Onerilen yontemler igerisinde en
etkili siiflandirma islemi entropi-tabanli yontem ile elde edilmis ve %94,74 oraninda
dogruluk skoru hesaplanmistir. Bunun yani sira, 6nerilen diger bir yontem olan AVL ile de
%90,44 oraninda dogruluk skoru elde edilmistir. Onerilen baska bir yontem olan
FIBHASH ile de %89,33 oraninda dogruluk skoru gézlemlenmistir. Onerilen yontemlerin
ortalama dogruluk degerleri %91,5 olmustur. Literatiirde en ¢ok kullanilan yontemlerin

(AESNNI1, Atchley faktorleri, ikili-kodlama, BLOSUMG62, CPNR, EIIP, hidrofobiklik,
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Meiler parametreleri, Micheletti potansiyelleri, Miyazawa enetjileri ve PAM250) ortalama
dogruluk degeri ise %82,88 olmustur. Bu durum onerilen yontemlerin bagarimlarini agikca
ortaya koymaktadir. Bunlara ek olarak, literatiirdeki benzer c¢aligmalar incelendiginde,
dogruluk skorlarmin genellikle %72 ve %97 arasinda degisiklik gosterdigi gozlemlenmistir
[224, 231, 232]. Onerilen ydntemlerin ortalama basarisi, yontemlerin etkili oldugunu

gostermistir.

9.1. Sonuglar ve Tartisma

e Literatiirde protein dizilimlerini sayisal ifadelere doniistiirmek i¢in degerlendirilen ¢ok
saylda protein sayisallagtirma yontemi bulunmaktadir. Bu yontemler hesaplama-tabanli
protein analizi ¢caligmalarinda siklikla kullanilmaktadir. Proteinler arasindaki etkilesimlerin
saptanmasi, protein fonksiyonlarinin siniflandirilmasi, protein ailelerinin belirlenmesi,
ilag-hedef etkilesimlerinin tahmin edilmesi, viral-konak etkilesimlerinin saptanmasi, vb.
uygulamalarda sayisallagtirma yoOntemlerinin Onemi biiyiilk olmaktadir. Calismada
literatiirde bulunan yontemlere ek olarak protein sayisallagtirma yontemleri 6nerilmis ve
Onerilen yontemler gesitli caligmalarda degerlendirilmistir.

e Tez kapsami boyunca gerceklestirilen birinci yaklagimda protein dizilimlerini sayisal
ifadeleri dontistiirmek i¢in AVL agacma dayali yeni bir yontem gelistirilmistir. Ydntem
yapisi geregi literatlirde bulunan diger yontemlerden farkli kategoride degerlendirilmistir.
Mevcut protein sayisallagtirma ydntemlerinin ¢ogu yapi-tabanli, fizikokimyasal-tabanli ve
evrim-tabanli yontemlerdir. Ancak Onerilen yontem algoritmaya dayali oldugu igin
algoritmik-tabanl yontem olarak kategorilestirilmistir. AVL agacina dayali gelistirilen
yontem COVID-19 proteinleri ve insan proteinleri arasindaki etkilesimleri tahmin etmek
icin kullanmilmigtir. Yapay zeka yontemi ile gerceklestirilen galigmada onerilen yontemin
yiiksek dogruluga ulastig1 gézlemlenmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda, dnerilen
yontem literatiire kazandirilmigtir.

o Tez galismas: siiresince gerceklestirilen ikinci ¢aligmada ise Shannon entropisine dayali
protein sayisallagtirma yontemi 6nerilmis ve onerilen bu yontem viral genomlar arasindaki
protein etkilesimlerini tahmin etmek igin kullanmilmistir. Gelistirilen yontem, entropi
hesabina dayandiginda igin, mevcut protein sayisallastirma yontemlerinden farkli olarak
algoritmik-tabanl kategoride degerlendirilmistir. Literatiirde bu kategoride bagka protein
sayisallastirma yontemi olmadigi i¢in bu anlamda bir yenilik elde edilmistir. Caligmada
birlikte evrim analizi kullanilmig ve proteinler arasindaki etkilesimler belirlenmistir. Cesitli

protein sayisallagtirma yontemleri kullanilarak, Onerilen protein sayisallastirma
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yonteminin performansi kiyaslanmigtir. Caligmanin sonunda oOnerilen ydntemin g¢ok
basarili oldugu gézlemlenmis ve bu yontemin literatiire kazandirilmasi saglanmistir.

e (alismada Onerilen son yontemde ise Fibonacci sayilarina ve hash tablosuna dayali yeni
protein sayisallastirma yaklasimi gelistirilmistir. Gelistirilen bu yontemi ile protein aileleri
smiflandirilmis ve ailesi bilinmeyen proteinlerin kategorilestirilmesi saglanmigtir. Literatiir
incelendiginde hibrit bir yontemin gelistirilmedigi gdzlemlenmis ve dnerilen yontem bu
anlamda ilk olmustur. Bunlara ek olarak, gelistirilen yontem Fibonacci sayilarini ve hash
tablosunu kullandigi i¢in, algoritmik-tabanli protein sayisallagtirma yontemi kategorisinde
degerlendirilmistir. Literatiirde bu kategoriye ait baska bir protein sayisallastirma yontemi
bulunmamaktadir. Diger caligmalarda oldugu gibi, bu caligmada da Onerilen protein
sayisallagtirma  yontemi  ¢esitli  yaklasimlarla  kiyaslanmigs ve  performansi
degerlendirilmistir.  Caligmanin sonunda Onerilen ydntemin protein ailelerini
siniflandirmada etkili oldugu gozlemlenmis ve literatiire yeni bir yontem kazandirilmastir.

e (Caligmada gergeklestirilen son uygulamada ise SARS-CoV-2 viriisii ve insan proteinleri
arasindaki viral-konak etkilesimleri tahmin edilmistir. Tahmin isleminde onerilen ii¢
yontemin hem kendi icerisinde hem de literatiirdeki diger protein sayisallastirma
yontemleri ile karsilastirilmast amaglanmistir. Calismanin sonunda Onerilen yontemlerin,
literatiirdeki yontemlerden daha etkili ve basarili oldugu gézlemlenmistir. Bunun yani sira,
onerilen yontemler igerisinde en etkili yontemin ise entropi-tabanli protein sayisallasgtirma
yontemi oldugu gdzlemlenmistir. Bu durumun en biiyiik nedeni, bu yontemin adaptif bir

yontem olmas1 yani dinamik bir yapiya sahip olmasidir.

9.2. Oneriler

e Onerilen protein sayisallastirma yontemleri, proteinler arasindaki etkilesimleri tahmin
etmek ve protein ailelerini smiflandirmak icin kullanilmistir. Onerilen bu yéntemler;
protein fonksiyonlarinin siniflandirilmasi, ilag-hedef etkilesimlerinin belirlenmesi, viral-
konak etkilesimlerinin tahmin edilmesi, kanserli protein dizilimlerinin saptanmast, protein
yapilarinin tahmin edilmesi, kodlayan ve kodlamayan RNA bdlgelerinin belirlenmesi, vb.
caligmalarda degerlendirilebilir.

o Gergeklestirilen ¢aligmalarda derin  6grenme  algoritmalart  kullanilmigtir. Bu
algoritmalardan farkli olarak diger derin 6grenme algoritmalar1 kullanilabilir ve bu sayede
gergeklestirilen ¢alismalar ve onerilen yontemlerin basarimlart gelistirilebilir.

e Benzer sekilde derin 6grenme algoritmalarindan farkli olarak makine Ogrenmesi
algoritmalar1 kullanilabilir ve algoritmalarm performanslari kiyaslanabilir. Ozellik ¢ikarma

adiminda kullanilacak olan yontemler arastirilip yontemin basarim arttirilabilir.
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Geligtirilen protein sayisallagtirma yontemleri ortak bir calismada kullanilabilir ve
performanslar kiyaslanabilir.

Onerilen yontemlerin performansi, giiniimiizde pandemiye neden olan SARS-CoV-2
viriisiine ait proteinlerin analizi lizerinde denenebilir ve bu sayede klinik ¢aligmalar i¢in

zemin hazirlanabilir.
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TERIMLER SOZLUGU

AAB (Amino Asit Bilesimi): Amino asitlerin olugsmasinda rol oynayan bilesimlerdir. Bunlar
nitrojen, karbon, hidrojen ve oksijendir. Bunlara ek olarak, degisken bir yan zincir grubu da amino
asitin olugsmasinda etkili olmaktadir.

AVL (Adelson, Velski ve Landi) Agaci: Adelson, Velsky ve Landis tarafindan gelistirilmis
stirekli dengeli olan bir ikili arama agacidir. Agacin ismi gelistiricilerin isimlerinin bas harflerinden
gelmektedir.

BLOSUM (Blok ikame Matrisi): Proteinlerin kiyaslanmasiyla elde edilen bloklarin, degisim
frekanslarinin goézlemlenmesi sonucu olusan matrislerdir. Genel bir ifade ile matris hizalama
prosediirtidiir.

BS (Biyolojik Siire¢): Karmagik yapida bulunan organik maddelerin basit veya daha kararl
maddelere doniisiimiiniin mikroorganizmalar tarafindan gerceklestirildigi metabolik siire¢lerin
tamamidir.

CDH (Coklu Dizilim Hizalama): Genomik dizilimlerdeki semboller arasina bosuklarin
eklenmesiyle iki ya da daha ¢ok diziliminin hizalanmasidir. Bu islemin amaci, dizilimler arasinda
eslesen sembollerin say1sin1 minimum diizeyde bosuk ekleyerek arttirmaktir.

DNA (Deoksiribo Niikleik Asit): Deoksiribo Niikleik Asit ya da kisaca DNA, tiim organizmalarin
ve baz1 viriislerin canlilik islevleri ve biyolojik gelismeleri icin gerekli olan genetik talimatlari
igceren bir niikleik asittir.

GO (Gen Ontolojisi): Gen Ontolojisi ya da GO, herhangi bir organizmadaki genleri ve gen
iiriinlerini tanimlayip, bu verileri islevsel diizeyde hesaplamali olarak analiz edebilmek igin
gelistirilmis olan bir biyoenformatik kaynagidir.

HB (Hiicresel Bilesen): Hiicresel bilesen, hiicrelerin ve buna bagli olarak canli organizmalarin
olusturdugu karmasik diizeydeki biyomolekiiller ve yapilardir.

MF (Molekiiler Fonksiyon): Molekiiler fonksiyon, bir gen iiriiniiniin molekiiler seviyedeki
baglanma veya enzim katalizi gibi 6gesel faaliyetleri i¢iren islevdir.

mRNA (Haberci RNA): Proteinlerin kendine 6zgii dizilimlerinin kodlandigi ve proteinlerin
sentezlenmesini saglayan RNA molekiilleridir.

Niikleik Asit: Niikleik asitler, biitiin canli hiicrelerde ve viriislerde bulunan, niikleotit birimlerden
olusmus polimerlerdir. En yaygin niikleik asitler DNA ve RNA’dir.

Niikleobaz: Niikleobazlar, DNA ve RNA’daki sekerlere bagli olan azot yapili kimyasal
molekiillerdir. Bu bazlar adenin, guanin, sitozin (sadece DNA’da), timin ve urasil (sadece RNA’da)
bazlandir.

Niikleotit: Niikleotit, bir fosfat, bes karbonlu bir seker ve bir azotlu organik bazdan olusan bir

kimyasal bilesiktir.



PAM (Nokta Kabul Edilen Mutasyon): PAM olarak da bilinen nokta kabul edilen mutasyon, bir
proteinin birincil yapisindaki tek bir amino asidin, dogal segilim siiregleri tarafindan kabul edilen
bagka bir tek amino asitle degistirilmesidir.

PPE (Protein-Protein Etkilesimi): Proteinler arasidaki etkilesimler hiicreler arasi iletisim,
hiicrelerin metabolikel gelisimi gibi siirecleri temsil etmektedir. Protein-protein etkilesimleri,
zincirler arasinda bulunan ve kovalent olmayan temaslar ile meydana gelmektedir.

PSSM (Konuma Ozgii Puanlama Matrisi): Protein dizilimlerinde bulunan kisa motifleri
saptayabilmek icin kullanilan y&temlerden birisidir. Bu yontemde, belirli pozisyonlarda bulunan
amino asitler ya da niikleotitler puanlanmaktadir.

RNA (Riboniikleik Asit): Riboniikleik Asit ya da kisaca RNA, niikleotitlerden olusan bir polimer,
bir niikleik asittir. Her niikleotit bir azotlu baz, bir riboz seker ve bir fosfattan meydana gelmektedir.
rRNA (Ribozomal RNA): Ribozomal RNA ya da kisaca rRNA, ribozomlarda bulunan bir RNA
tiriidiir. Ribozomal RNA’nin gérevi, mRNA’da bulunan bilginin translasyon siireci sirasinda
amino asit dizilimine ¢evrilmesi i¢in tasiyict RNA ile etkilesime gegmek ve uzayan peptit zincirine
amino asit takmaktir.

tRNA (Tasiyicr RNA): Tasiy1 RNA ya da kisaca tRNA, hiicrelerde protein sentezi sirasinda
biiyliyen polipeptit zincirine belirli bir amino asit eklemekle gorevli kiigiik bir RNA molekiiliidiir.
Y2H (Maya 2 Hibrit): Fiziksel etkilesimleri test ederek, proteinler arasindaki etkilesimleri ve

protein-DNA arasindaki etkilegsimleri saptamak i¢in kullanilan bir molekiiler biyoloji yontemidir.
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