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SARS-COV-2 PROTEINI ILE INSAN PROTEINI ARASINDAKI
ETKILESIMLERIN MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI iLE TAHMINi

OZET

Diinya genelinde insan sagligini tehdit eden Kovid-19, 2020 yilinda Diinya Saglik
Orgiitii (WHO) tarafindan salgin hastalik olarak ilan edilmistir. Kovid-19 hastalig
yayillma hiz1 ve dliimciil etkisinden dolayr insanlik iizerinde yikici bir etkiye sebep
olmustur. Kovid-19 hastaligi SARS-CoV-2 viriisiiniin neden oldugu yeni tip korona
virstur. Bulasict hastaliklara karsi caligmalarda patojen-konakgr etkilesimlerinin
belirlenmesi, hastaliga kars1 6nlem alinmasinda bilyiik 6nem tasir. Patojen proteinleri,
konake1yi istila etmek i¢in konakei proteinleri ile etkilesime girer. Konak proteinlerine
normal fonksiyonlarini engeller hatta yanlis yonlendirerek ve zayiflatarak bir konagin
bagisiklik sistemini tehlikeye atabilirler. Bunun igin Patojen-konak arasinda varsayilan
protein-protein etkilesiminin tahmin edilmesi biiyiik 6nem tasimaktadir. Protein-
protein etkilesimlerinin belirlenmesi ile virlis proteinlerinin nasil c¢alistigini, nasil
cogaldiklarini ve hastaliga nasil neden oldugunun bulunmasinda yardimei olur. Biz de
bu c¢aligmada SARS-CoV-2 virlis proteinlerinin konakgi(insan) proteinler ile
etkilesimleri makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin ettik. Calismamizda 30.046
negatif ve 20.365 pozitif veriden olusan bir protein etkilesimli veri seti kullandik.
Protein etkilesimleri tahmin etmek i¢in protein dizilimindeki amino asitleri, protein
Oznitelik kodlama yontemiyle kodladik. Siniflandirma algoritmalar1 olarak Naif
Bayes, Bayes Net, k-En Yakin Komsulugu, Dogrusal Destek Vektor Makineleri,
Radyal Destek Vektor Makineleri ve Cok Katmanli Algilayici kullanilmistir.
Siniflandirma algoritmalarina, dncelikle literatiirde yer alan protein 6znitelik kodlama
yontemleri ile elde edilen veriler verilmistir. Daha sonra amino asitlerin siklik, konum
ve kimyasal 6zellikleri bilgisinin yer aldig1 yeni bir yontem gelistirildi. Gelistirilen
yontem ile literatiirdeki yontemlerin siniflandirma sonuglar1 karsilastirildiginda daha
dengeli sonuglar saglamistir. Elde ettigimiz deneysel sonuglara gore gelistirdigimiz
yontem Naif Bayes ve Bayes Aglar siniflandirma algoritmalari ile 0,513 dogruluk,
0,529 duyarlik, 0,471 6zgiinliik, 0.514 kesinlik, 0,514 F1-skor, 0,027 Kappa degeri

vermistir.

Anahtar Kelimeler: Kovid-19, SARS-CoV-2, Protein-Protein Etkilesimi, Protein
cikarim yontemleri, Makine Ogrenmesi, Siniflandirma Algoritmalari
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PREDICTION OF INTERACTIONS BETWEEN SARS-COV-2 PROTEIN
AND HUMAN PROTEIN USING MACHINE LEARNING METHODS

ABSTRACT

Covid-19, which threatens human health worldwide, was declared an epidemic disease
by the World Health Organization (WHO) in 2020. Covid-19 disease has had a
devastating effect on humanity due to its spread rate and deadly effect. Covid-19
disease is a new type of corona virus caused by the SARS-CoV-2 virus. In this study,
we predicted the interactions of SARS-CoV-2 virus proteins with host (human)
proteins using machine learning methods. Determination of pathogen-host interactions
in studies against infectious diseases is of great importance in taking precautions
against the disease. Pathogen proteins interact with host proteins to invade the host.
They can interfere with the normal function of host proteins or even compromise a
host's immune system by misdirecting and weakening it. For this, it is of great
importance to predict the putative protein-protein interaction between the pathogen-
host. Identifying protein-protein interactions helps to find out how virus proteins work,
how they replicate, and how they cause disease. In our study, we used a protein
interaction dataset consisting of 30,046 negative and 20,365 positive data. To predict
protein interactions, we encoded amino acids in the protein sequence using the protein
feature coding method. Naive Bayes, Bayes Net, k-Nearest Neighborhood, Linear
Support Vector Machines, Radial Support Vector Machines and Multilayer Perceptron
were used as classification algorithms. Firstly, the data obtained by protein feature
coding methods in the literature are given to the classification algorithms. Then, a new
method was developed that includes the frequency, location and chemical properties
of amino acids. When the classification results of the developed method and the
methods in the literature were compared, more balanced results were obtained. The
method we developed according to the experimental results we obtained gave 0.513
accuracy, 0.529 sensitivity, 0.471 specificity, 0.514 precision, 0.514 F1-score, 0.027
Kappa values with Naive Bayes and Bayes Networks classification algorithms.

Keywords: Covid-19, SARS-CoV-2, Protein-Protein Interaction, Protein extraction
methods, Machine Learning, Classification Algorithms
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1. GIRIS

2019 yilinda Cin’in Wuhan bélgesinde ortaya ¢ikan Kovid19, SARS-CoV-2 viriistinin
neden oldugu yeni tip korona viriis hastaligidir. 11 Mart 2020 tarihinde Diinya Saglik
Orgiitii tarafindan, Kovid-19 hastalig1 salgin olarak ilan edilmistir. Hastalik diinya
capinda saglik sistemlerinde ciddi bir baski ve gerilim yaratmistir. ilk vaka
bildiriminin ardindan Asya’dan, Avrupa ve Amerika’ya kadar oliimcil etkisi tiim
diinyay1 tehdit altina almistir [1]. Our World In Data kaynagina gore, Kovid-19 ¢iktigi
giinden itibaren diinya genelinde 5 milyondan fazla insanin yagamini kaybetmesine
neden oldu [2]. SARS-CoV, MERS-CoV ve diger bir¢ok korona viriis gibi, SARS-
CoV-2 de muhtemel olarak yarasalardan kaynaklandigini diisiilmektedir, ancak
SARS-CoV-2 zatilirree enfeksiyonunun dogrudan yarasalardan mi yoksa bir ara

konakg¢1 yoluyla m1 bulastiginin dogrulanmasi gerekmektedir.

Birgok virlis i¢in ortaya ¢ikma siirecindeki kilit adimlardan biri hayvanlardan insanlara
gecistir. Bu nedenle viriis kaynagmin belirlenmesi, yayilmasinin kontrol altina
alinmasina yardimer olacaktir [3]. Hastalarin erken izolasyonu, yakin temaslilarin
izlenmesi, hastalarin karantinaya alinmasiyla bulagmayr onlemek ve yayilmasini
durdurmak igin Kovid-19'un erken teshisi onem arz etmektedir [4]. Kovid-19 hastaligi
damlacik yoluyla bulasir. Hastaligin bulasicilik siiresi net olarak bilinmemektedir.
Bulasicilik stiresi, semptomlar baglamadan birkag giin 6nce baslayip semptomlarin

yok olmasiyla bittigi diistiniilmektedir [4].

Kovid-19 hastalarinda hastaligin ilerlemesinin dogru bir sekilde goézlemlenmesi,
hastalik yonetiminin kritik bir bilesenidir. Kovid-19’un en yaygin belirtileri, kuru
oksiiriik, bogaz agrisi, ates, nefes darligi, ishal, kas agrisi, nefes darligidir. Bu belirtiler,
septik sok, pulmoner 6dem, akut solunum sikintisi, ¢oklu organ yetmezligi, zatiirre

gibi kritik komplikasyonlarla birlikte ciddi bir sekilde ilerleyebilir [4].

SARS-CoV-2 virlistine kargt savasmak i¢in bu viriisiiniin genetik ozellikleri iyi
anlagilmalidir. SARS-CoV-2 viriisii 65 ile 125 nm arasinda degisen pargacik boyutuna
sahip yaklasik 27-32 kb'den olusan tek sarmalli bir RNA viriisiidiir [5]. SARS-CoV-2,
birgok yardimei proteine ek olarak Zarf (envelope; E), Diken (spike; S), Membrane
(M), Nukleokapsit (N) proteini olmak tizere dort ana yapisal protein igerir [6]. Korona

viriisiin dig yiizeyinde bulunan glikoprotein-Spike (s) proteini ile konak¢i hiicreye



baglanir ve korona viriis hiicre igine girer. Akciger epitel hiicreleri viriis i¢in birincil
hedeftir [7]. Bu viriis proteinlerinin hayatta kalma ve lireme icin konakg1 hiicrelerle
nasil etkilesime girdiginin anlagilmasi, bu hastaliga kars1 ¢6ziim bulunmasi i¢in esastir.
Bulasici hastaliklara kars1 ¢alismalarda patojen-konake1 etkilesimlerinin belirlenmesi
biiyiik dnem tasir [8]. Patojen-konak etkilesimi (PKE) terimi, bir patojenin (virtis,
bakteri, prion, mantar ve viroid) ev sahibi ile etkilesime girme yollarini ifade eder [9].
Patojenler hayatta kalmak ve bir konaga bulasmak i¢in alternatif yollar ararlar. Patojen
proteinleri, konakciyr istila etmek i¢in konake1 proteinleri ile etkilesime girer. Bir
patojenin proteinleri, konakciya cesitli sekillerde baglanabilir. Konak proteinlerine
dogrudan baglanabilir ve konagin normal fonksiyonlarini engeller hatta yanlig
yonlendirerek ve zayiflatarak bir konagin bagisiklik sistemini tehlikeye atabilirler.

Bagisiklig1 bastirilmis bir konagin ortam bilesenlerini bile kullanabilir [9].

PKE’nin belirlenmesi i¢in patojen proteini ile konak proteini etkilesimi (Protein—
protein etkilesimi, PPE) incelenir. Patojen-konak arasinda varsayilan PPE tahmin
edilmesi biiyiikk Oonem tagimaktadir [9]. Virlis ve konake¢i proteinler arasindaki
PPE'lerin belirlenmesi, viriis proteinlerinin nasil ¢alistigini, nasil ¢ogaldiklarini ve
hastaliga nasil neden olduklarim1 agiklamaya yardimci olur. Geleneksel laboratuvar
teknikleri zaman alic1 ve pahalidir, bu da bir patojen ile konakgist arasindaki olas tiim
protein etkilesimi kombinasyonlarini degerlendirmeyi neredeyse imkansiz hale getirir
[10]. Bu nedenle, PKE’lerin tahmin etmek i¢in hesaplama yaklagimlar1 kullanilir.
Ornegin, eger sadece 1000 konak¢i proteinin 500 patojen protein ile olasi
etkilesimlerini bulmak istiyorsak, olasi patojen-konak kombinasyonlar: bir milyon
olarak c¢ikar. Bu nedenle, deneysel olarak dogrulanmig PKE verilerinin eksikligi
vardir. Hesaplamali ¢aligmalar, mevcut PPE verilerini artirmak ve nihayetinde ilag
tasarim arastirmalarinin hizina katkida bulunmak i¢in hayati 6neme sahiptir [10]. Biz
bu tez calismamizda SARS-CoV-2 virls proteinleri ile insan proteinlerinin

etkilesimlerini hesaplama yaklasimlar ile inceledik.



1.1. Tezin Amaci

Biz bu tez ¢alismasinda, biyolojik deneyler kullanilarak dogrulanmis yeni tip korona
virs - insan proteinleri arasindaki protein - protein etkilesimlerini tahmin edip
potansiyel hedef insan proteinlerinin tanimlanmasini saglamay1 amacladik. Makine
Ogrenmesi yontemleri ile korona virlis — insan protein etkilesimleri daha iyi tahmin
edilebilir.

1.2. Literatiir Taramasi

Makine Ogrenmesi yontemlerine dayali patojen — konak etkilesimleri literatiirde
cogunlukla protein dizilimi tabanli gergeklestirilmektedir. Bunun igin protein
dizilimleri protein ¢ikarim yontemleri ile sayisallagtirilir ve elde edilen 6znitelik
vektorleri siiflandiric1 algoritmaya verilir. Boylece patojen - konak etkilesimleri
tahmini gerceklestirilmektedir. Bulasic1 hastaliklara karsi ¢alismalarda patojen-

konakgi etkilesimlerinin belirlenmesi biiyiik 6nem tasir [8].

Literatiirde, Amino Asit Bilesimi (AAC) [11], N-Gram [12], Kompozisyon - Gegis -
Dagilim (CTD) [13], Kompozisyon moment vektér (CMV) [14] gibi protein ¢ikarim

yontemleri siklikla kullanilmaktadir.

Chen ve digerleri [ 15], homolog olmayan protein igeren bir veri kiimesi tizerinde AAC
ve Sozde Amino Asit Bilesimi (PseAAC) yontemlerini kullanilarak farkh
siniflandirma yontemleri ile basarim metriklerini karsilastirmiglardir. Basarili

sonuglara ulasmislardir.

Aghajanbaglo ve digerleri [16], proteinlerin dizi bilgilerini 6zellik vektorlerine
dontistiirmek i¢in N-Gram kodlama yaklasimini ve etkilesimleri tahmin etmek icin
makine Ogrenme aracit olarak Rahat Degisken Cekirdek Yogunlugu Tahmincisi
(RVKDE) kullandilar. Sonug olarak, N-Gram kodlama yontemleri arasinda 2-Gram'in

iistlin performansa sahip oldugunu ve tahmin sonuglarini iyilestirdigini belirlediler.

Barman ve digerleri [17], bulasici hastalikla iliskili konak¢1 genleri tanimlamak igin
AAC, Dipeptit Kompozisyon, PseAAC ve CTD yontemlerini kullandilar. Makine
O0grenimi tekniklerine dayali bir siniflandirma yaklasimi olan Derin Sinir Aglar

(DNN), Destek Vektér Makineleri (DVM), Naif Bayes ve Rastgele Orman gibi iyi



bilinen siniflandiricilar1 yontemlerini kullandilar. Farkli yontemler arasinda, PseAAC

ile DNN modeli ile en yiiksek dogrulugu elde etti.

Gok ve digerleri [18], iki virlilent protein veri setinde CMV 0znitelik kodlama
yontemini kullanarak k-En Yakin Komsulugu (k-EYK), Rastgele Orman, Naif Bayes,
C4.5 ve Ada Boost siniflandirict algoritmalart ile bakteriyel viriilent proteinleri tahmin
ettiler. CMV ydntemi bir veri seti icin K-EYK siniflandirici yiiksek dogruluk saglarken

diger veri seti i¢in Rotasyon Ormani algoritmasi yiiksek dogruluk saglamistir.

Hassan Mohabatkar ve digerleri [19], alerjenik proteinleri tahmin etmek icin s6zde
amino asit bilesimi (PseAAC) ve Destek Vektor Makineleri (DVM'ler) kullanilarak

yiksek tahmin dogrulugu elde etmislerdir.

Beltran ve digerleri [20] yaptiklar1 ¢alismada, farkl tlirde proteinden deneysel olarak
tanimlanmis fiziksel protein-protein etkilesimi igeren veri setine AAC, Tripeptit
Kompozisyon, Dipeptit Kompozisyon, PseAAC ve Otokovaryans olmak (izere protein
etkilesimlerini temsil eden bes 6zellik ¢ikarma yontemi kullanildilar. Siniflandirma
algoritmalar1 olarak; Rastgele Orman, DVM ve Gradyan destekli karar agaglarimi
kullanan Asir1 Gradyan Artirma (XGBoost) yontemini kullanarak sonuclar elde edildi.
Deneysel sonuglara dayanarak, XGBoost, kullanilan 6l¢iimlerin ¢ogu icin DVM ve

Rastgele Orman'dan daha iyi sonuglar verdi.

Mabhapatra ve digerleri [21] esit sayida etkilesimli tiir i¢i E.coli PPE veri setine standart
dizi tabanl 6zellikler ¢ikarim yontemlerinden AAC, DC ve CTD yontemleri uyguladi.
DVM ile etkilesimleri tahmin etmislerdir.

Tian ve digerleri [22] yapmis oldugu g¢alismada, H. pylori ve S. cerevisiae veri
setlerindeki protein dizilerinin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in PseAAC, AAC,
Gruplandirilmis Agirliga Gore Kodlama (EBGW) yontemleri ve bu yontemlerin
birlesimi ile gelistirdikleri yeni yontemleri kullanilmislardir. Siniflandirict olarak,

DVM, Naif Bayes, Lojistik Regresyon, Karar Agaclari kullanilmistir. DVM



algoritmas1 her iki veri seti lizerinde diger algoritmalara gore yiiksek basari elde

etmistir.

Du ve digerleri [23], S. cerevisiae, H. pylori ve H. sapiens veri kiimeleri igin 6zellik
cikarma yontemi olarak ACC, Dipeptit Kompozisyon, CTD ve Amfifilik Sozde
Amino Asit Bilesimi (APAAC) kullanarak DNN ile tahmin yaptilar.

Goktepe ve digerleri [24], protein veri tabanlarindan topladiklart veriler ile kendi veri
setini olusturarak Bi-Gram, PseAAC ve farkli Bitisik Uclii formlarindan olusan dizi
tabanli 6zellikler ¢ikarim yontemleri kullanmislardir. Temel bilesen analizi (TBA) ile

boyutunu daralttiklari veriler {izerinden DVM ile siniflandirma yapmuislardir.

Alguwaizani ve digerleri [25], human papillomaviruses (HPV) — insan proteinleri
arasindaki PPE tahmini icin AAC ve kendi gelistirdikleri yontemi kullanarak DVM ile

siniflandirma gerceklestirmislerdir.

Khorsand ve digerleri [26] ¢alismalarinda, insan proteinleri ve Alphainfluenzaviriis
proteinleri arasindaki protein-protein etkilesimlerini tahmini igin AAC, Dipeptit
Kompozisyon, Bitisik Uclii protein dizisine dayali ydntemler yaninda gesitli protein
kodlama yontemleri gerceklestirmis ve siniflandirict olarak C5, Rastgele Orman,
DVM, Naif Bayes, K-EYK gibi birkag¢ farkli siniflandiricilart birlestirerek topluluk
siniflandirma algoritmasi kullanildilar. Analiz sonucunda yiiksek dogruluk, 6zgiinluk

ve duyarlik elde ettiler.

Dey ve digerleri [27], calismalarinda insan ve dang viriisii arasindaki protein-protein
etkilesimlerini AAC ve Bitisik Uglii protein ¢ikarim ydntemleri ile tahmin etmislerdir.
Tahmin igin ii¢ iyi bilinen denetimli makine 6grenme ydntemi olan DVM, NAIF

BAYES ve k-EYK yontemlerini kullanmiglardir.

Dey ve digerleri [28], SARS-CoV-2 viriis proteinleri ve insan proteinleri arasindaki
PPE'leri tahmin etmek i¢in ¢esitli makine 6grenimi modelleri olusturulmuslardir.
Siniflandirma modelleri, AAC, PseAAC ve Bitisik Uglii gibi insan proteinlerinin farkli
dizi tabanli 6zelliklerine dayali olarak protein kodlama yontemlerini kullanarak
hesaplanmistir. Modeli egitmek i¢cin DVM, Rastgele Orman, k-EYK, Naif Bayes ve
Derin Cok Katmanli Algilayicilar siniflandirma algoritmalarini uygulayip ve yeni

etkilesim setlerinin tahmini i¢in karsilastirmali analiz yapildi. Topluluk siniflandirma



(Ensemble Classification) algoritmasini kullanarak hedef insan proteinlerini

belirlendi.

Pang ve digerleri [29], ilk olarak AAC, Dipeptit Kompozisyon, k-Aralikli Amino Asit
Grup Ciftlerinin Bilesimi ve PseAAC protein kodlama yontemlerini kullanarak protein
dizilerini kodladilar. Sonrasinda k-EYK, Rastgele Orman, Naif Bayes ve Bayes Ag1
yontemleri ile simiflandirma gergeklesmistir. Elde ettikleri deneysel sonuglara gore;
AAC yontemiyle kodlanan protein verileri lizerinde en i1yi performans: Naif Bayes

algoritmas1 vermistir.
1.3. Hipotez

Makine 6grenmesi siniflandirma yontemleri ile gergeklestirilen SARS-CoV-2 - insan
proteini etkilesimi tahminine ait bagsarim, amino asitlerin yer degistirme 0zelliklerine

dayanan yeni protein ¢ikarim yontemleri gelistirilmesi ile arttirilabilir.
1.4. Tez icerigi
Tez giris boliimii ile birlikte bes boliimden olusmaktadir.

Ikinci boliimde protein etkilesim ¢alismasinda kullanilan yéntemler; protein ¢ikarim
yontemleri, amino asit yer degistirme matrisleri, tezimizde kullandigimiz yer
degistirme matrisi Blok Degistirme Matrisi (BLOSUM) matris, veri 6n isleme

yontemleri ve son olarak siniflandirma algoritmalar1 anlatilmistir.

Ugiincii boliimde; gelistirilen protein ¢gikarim yontemi Siklik Konum Yer degistirme

Matrisi (SKYM) olarak adlandirdigimiz yéntem anlatilmistir.
Dordiincii boliimde; veri seti ve deneysel sonuglar anlatilmigtir.

Besinci boliimde; kaynaklar ve 6z gegmis yer almaktadir.



2. YONTEMLER

2.1. Protein Cikarim Yontemleri

Bu boliimde biyoenformatik alinanda kullanilan protein ¢ikarim yontemleri
anlatilmistir. Proteinler; amino asitlerin zincir halinde birbirine baglanmasindan
olusan biiylik organik bilesikler oldugu icin, dizilim bilgisinin siniflandiriciya
dogrudan verilmesi miimkiin degildir. Makine O6grenmesi algoritmalarinda verinin
kullanilmasi i¢in proteinler sabit uzunlukta nitelik vektorleri seklinde gosterilmesine

ithtiya¢ duyulmaktadir [28].

Protein smiflandirmasi ig¢in olusturulmus hesaplama modeline dizi verilerinin
girilmesi i¢in bir 6n isleme adimi olarak, verimli ve etkili verilerin modele
dontistiiriilmesi  gereklidir. Protein dizi temsili algoritmalar, farkli vektor
uzunluklarinda hesaplama modeline miimkiin oldugunca fazla bilgi saglar. Dizi
bilgisinin yiiksek verimli teknoloji yoluyla elde edilmesi daha kolay oldugu ig¢in,

oncelikle hem protein yapisi tahmini hem de etkilesim tahmini i¢in kullanilir [30].

Proteinlerin dizi olarak kodlamasinin amaci, protein dizisinin makine 6grenmesi
algoritmalari tarafindan daha anlamli hale getirip performans ve dogruluk agisindan

yiiksek basari elde edilebilir hale getirmektir [11].
Tezde kullanilan yontemlerin detayl bilgileri asagida agiklanmustir.

AAC yontemi, protein dizilerinin gosteriminde kullanilan yontemlerden biri amino
asit bilesim yontemidir. Bu yontem, tiim proteinler, bilinen 20 ¢esit amino asit olmasi
g6z Oniinde bulundurularak 20 boyutlu nitelik vektorleri ile gostermislerdir. Her boyut
ilgili amino asidin dizilim igerisinde bulunma sikligidir. Bu siklik veri kiimesi i¢inde
bulunan her bir protein i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmigtir. Verilen dizilim bilgisi igerisinde

ilgili amino asidin oranini bulunmustur ve smiflandirma i¢in bu deger kullanilmistir

[29].

Bir proteinin AAC'si, 0 proteindeki her amino asidin normallestirilmis siklig1 olarak
tanimlanir (Denk.2.1) [19].

AAC =[f1,f2, f3,..., T20]" (2.1)

Dizi uzunlugu L olsun, her i. amino asidin (i=1,2, ...,20) tekrarlanma sayis1 nj dersek;
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(2.2)
Kompozisyon — Gegis - Dagilim Yontemleri (CTD): Etkilesen her protein ¢iftinin
ozellik vektort, dizilerdeki her amino asidi kimyasal yapisina kodlanmis temsili
kullanilarak olusturulur [15]. Amino asitler kimyasal yap1 olarak; hidrofobi,
normallestirilmis Van der Waals hacmi, polarite, polarize edilebilirlik, yik, ikincil
yapi, ¢Oziicli erisilebilirligi olmak iizere yedi 6zellik ve bu 6zelliklerin her biri igin

amino asitler ¢ farkli gruba ayrilir.
Bu calismada bu iiglii yontemin Kompozisyon ve Gegis yontemleri kullanilmistir.

Kompozisyon (CTDC) yontemi, kimyasal 6zellikler baz alinarak amino asitlerin siklik

bilgileriyle hesaplanmis ve normallestirilmis, 21 boyutunda bir 6znitelik vektoriidiir

[16].

Gegis (CTDT) yontemi, amino asitlerin ardi sira farkli gruplara gegislerinin sayilmasi
ve normallestirilmesi ile hesaplanir. Gegislerin olas1 sayist 21°dir ve bu sebeple

Oznitelik vektorii 21 boyutundadir [16].

N-gram yontemi, protein dizilimindeki amino asitlerin n-gram tabanli O6znitelik
¢ikarma yontemidir. Bir protein dizisindeki n-gramlar biyolojik olarak anlamli bilgiler
sunar, ¢Unku her n-gram bir protein dizisi motifini temsil eder [18]. Ayirt edici n-
gramlar1 tanimlamak amaciyla veri setindeki her protein dizisinden olasi tiim n-

gramlar ¢ikartilir [32].

Kompozisyon moment vektéri (CMV) yontemi, amino asit dizilimindeki amino

asitlerin konum ve frekans bilgilerinden faydalanarak hesaplanmistir [16].
P veri setindeki bir protein; Aj, P proteininin i. proteini olsun.

Amino asitler: A,C,D,E, F, G, H, I, K, L, M, N, P, Q, R, S, T, V, W, Y seklinde

siralanir ve P’nin vektorel gosterimi (X1,X2, . . ., X20) seklindedir.

N amino asit dizisinin uzunlugu, ajj i. amino asidin j. konumu ve K; dizideki i. amino
asidin toplam sayisidir. Bu bilgilerden yola ¢ikarak; bir £ > 0 tamsayisi igin, K.
dereceden moment vektoriini (x1®, x2®, . . ., x20® ) Denk.2.3deki gibi sekilde

tanimlanir.



xi(k) = al-j k (23)

CMV yonteminin vektdr uzunlugu K degerine gore farklilik gosterdigi i¢in Kx20
boyutunda oldugu sdylenebilir.

Iki proteinin, ayn1 moment matrisine sahip olmalart durumunda aynmi1 olduklar

gosterilebilir. Bu da matris ile ikincil yapi dizisi arasindaki fonksiyonel iliskiyi garanti
eder [22].

2.2. Amino Asit Yer Degistirme Matrisi

Biyoenformatikteki temel sorunlardan biri, amino asitler dizilerinin arasindaki
benzerlik veya farkliligi nicel bir dlglimii segme problemidir, bu da proteinleri

olusturan amino asitlerin arasindaki benzerliklerin 6l¢iilmesine dayanmaktadir [33].

Amino asit benzerligi geleneksel olarak bir yer degistirme matrisine ile tanimlanir.
Amino asit yer degistirme matrisleri, protein veri tabanlarinda benzer dizi aramasi ve
coklu dizi hizalamasi i¢in temel araglardir. Cogu yer degistirme matrisi; protein aileleri
veya ilgili proteinlerin gruplarin1 temsil eden bloklarda, her amino asit arasindaki
istatistiksel yer degistirme siklig1 kullanilarak gelistirilmistir. Bununla birlikte, amino
asitlerin yer degistirmesi, her amino asidin yer degistirme 6zelliklerinin benzerligine
dayanir [34]. Yer degistirme matrislerinin igerigi; P; ve P; amino asitlerinin benzerlik
orani, i. satir ve j. siitununa yazilir [35]. Amino asitlerin bir kismi1 kimyasal
Ozelliklerinden dolay1 birbirleri arasinda yer degistirme daha olasilig1 yiksek iken,
diger bir kism1 i¢in daha bu olasilik daha diisiiktiir. Amino asit hizalanmasinda bu

verileri desteklemek i¢in puanlama matrislerine ihtiya¢ duyulmustur [36].

[k yaygin olarak kullanilan amino asit yer degistirme matrisi Kabul Edilmis Nokta

Mutasyon (PAM) matrisidir. Daha sonra BLOSUM serisi PAM matrisinin yerini ald1.

PAM matrisleri: 1978 yilinda bilim insanlar1 amino asitlerin birbiri yerine ge¢cme
olasiliklarin1 deneysel olarak hesaplayip bir puanlama fonksiyonu sundular. Deneysel

caligmalarinda, 71 protein ailesinden 1572 yakin akraba proteinini incelediler.

Bu proteinlerde meydana gelen nokta mutasyonlar1 bagimsiz oldugunu varsayarak

amino asitlerin birbirinin yerine ge¢me olasiligin1 hesapladilar. PAM matrisleri
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hesaplanan bu olasiliklarla olusturulmus 20x20 boyutunda matrislerin adidir.
Uzunluklari farkli mutasyon serileri igin farkli PAM matrisleri vardir. Mutasyon serisi
artttkca amino asitlerin birbirinin yerine ge¢me olasiligini artar. Proteinin evrimsel

uzakliklarina gére hangi PAM matrisinin kullanilmasi gerektigi belirlenir [36].
2.2.1. Blok Degistirme Matrisleri

BLOSUM yer degistirme matrisleri bilim insanlari tarafindan 1992 yilinda tanitildi
[36]. Deneysel verilerle hazirlamis protein sekans hizalamalar1 i¢in yaygin olarak
kullanilan istatiksel bir yontemdir. PAM serisi kisa mutasyonlar i¢in uygun olsa da,
mutasyon serileri uzadik¢a mutasyonlarin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimi

gecersiz olamaya baslar.

BLOSUMG62 matris sayisal degerleri, dizi hizalamada %62 benzer olan iki DNA dizisi
tarafindan belirlenir. Matris degerleri, iki amino asidin birbirinin yerine ne kadar
ikame edilebilecegini gosterir. Belirli bir ¢ift icin BLOSUMG62 matris elemani biiyiik
bir pozitif degere sahipse, dogada daha sik meydana gelir ve protein islevini etkileme
olasiligi daha diisiiktiir. Ornegin, Glutamic ve Aspartic eslesmesinin BLOSUM62
puan1 2’dir. Trytophan ve Trytophan yapilar1 ayni oldugu icin 11 puan almistir. Bazi
amino asit ¢iftleri -4 veya -3 kadar diisiik degerlere sahip olabilir, bu da bu ikamelerin
dogada nadiren meydana gelecegi ve meydana gelmeleri halinde muhtemelen protein
fonksiyonunda énemli bir degisiklikle sonuglanacagi anlamina gelir. Ornegin, Valine
ve Triptofan -4 puana sahiptir; bu, Valin'in polar olmayan bir yan gruba sahip olmasi
ve Triptofan'm aromatik bir yan grubuna sahip olmasi nedeniyle yapidaki bir
farkliliktan kaynaklanmaktadir [37]. Tablo 2.1’de BLOSUMG62 matrisi detayl1 olarak

verilmistir.
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Tablo 2.1. BLOSUM®62 matrisi

AIR[N[D[C[Q[E[G[H|[T|[L|[K[M[F[P[S[T[W][Y]V
Ala|1|2]2[0|1]1|0]|2|1]1]|a|1]|2|1]1]0|3]=2]0
R|-1|5|0]|2|3|1]|]0|=2]0|3|=2|2|1]3|2]1|1]3]=2]-3
N|2/0|6|1|3|0|0]0]|1|3|3|0|=2]|3|2]|1|0]4]|=2]|-3
D|2|-2|1|6|3|0|2]|1|1|3|4|1|3|3|-1]0]|-1]4]3]-3
Clo|-3|3|3|9 | 3|43 |3|1|1|3|1]2|3]1|1]=2]=2]1
Q|1|1]olo|3[5|2]2|0]3|[=2[1]0|83[1]|0|1]2|1]=2
E|(1|0|0|2|4|2|5|2]0]|3|3|1|-2][3|1|0]|1|-3]=2]=2
G|lo|-2]o0|1]|3|2|-2|6|=2|4|4|2|3|3|]2|]0|=2]=2|-3]-=3
H| 20 |1|1|3|0|0]|2|8|3|3|1|=2|1|=2]1|=2]=2]|2]-3
I (1] 3|3|3|1|3|3|4|3|4|2]3[1]0]|3|-=2]1|-3]-1]3
L|-1|2|3|4|1|2]|3|4]|3|2]4]22]|]0|3]=2]1]-=2]1]1
K|12]0]|1|3|1|1]=2]|1|3|=2|5|1]3|-1]0]1]3]=2]-=
M|-1|1|-2]|3|1]0]|2|3|2|1]2]a2|5]0|-=2]1]1]1]1]1

P|l-1|-2|-2|-1|3|-1|-1|-2|-2|-3|-3|-1|-2|-4|7|-1|-1|-4)|-3]|-=2
sf1|-1y1)0}|-12j0}0|j0O}|1}-2}-2j0|-1(-2|-1|4|1|-3|-2]|-=2
T|{o0f-1j0(-12}{-1(-1}-1(-2|-2|-1}-1|-1}|-1|-2|-1|1|5]|-2]-2]0
w|3|3|4|4|-2|-2|3|-2|-2|3|-2|3|-1|1|-4|-3|-2]11|2]|-3
Y|-2|-2(-2|3|(-2|-1|-2|3|2|-1|-1|-2|-1|3]|-3(-2|-2|2]|7]|-1
v o|3,3/3|-1|-2}-2|-3}3|3|1|-2|1|-1|-2|-2|0]|-3|-1]4

2.3. On isleme Yontemleri

Veri 0n isleme, veri analizi uygulamalarinin en 6nemli agamalarindan biridir. Ham
veriler genellikle gesitli tutarsizliklar, aralik dis1 degerler, eksik degerler, giiriiltiiler
veya fazlaliklar gibi birgok kusurla birlikte gelir. Sonraki asamalarda
gerceklestirilecek olan makine 6grenmesi algoritmalarin performansi bu diisiik
kaliteli veriler nedeniyle zayiflayacaktir. Bu nedenle ham verilerin g¢esitli 6n isleme
asamalarindan gegcirilerek kalitesinin artirllmasi gerekmektedir [38]. Veri analizi
uygulamalarinda veri seti i¢in kullanilan veri 6n isleme algoritmalari bu baslik altinda

incelenmektedir.
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2.3.1. Sinif Dengeleme

Verilerin sinirsiz boyutu ve dengesizligi nedeniyle verilerin siniflandirilmasi zorlasir.
Smif dengesizligi sorunu veri madenciliginde en biiyiik sorun haline gelir [39].
Dengesizlik sorunu bir sinif (azinlik sinifi) diger siniflara (¢ogunluk siniflart) kiyasla

egitim verilerinde biiyiik dl¢iide yetersiz temsil edilmesi sonucunda ortaya ¢ikar [40].

Standart makine Ogrenmesi algoritmalari ¢ogunluk sinifi tarafindan bogulma ve
azinlik sinifi gérmezden gelme egilimindedir, ¢linkii siniflandirma algoritmalar1 tim
ornekler tizerinden dogru bir performans ararlar [41]. Siniflandirma algoritmalari
cogunluk smifina karsi On yargili oldugundan, siniflandirma algoritmalarinin
dogrulugu daha fazla zarar gorecektir. Boylece, yeni 6rnek siniflandirilmasi igin,
smiflandiricinin azinlik sinifina yonelik tahmin dogrulugu daha diisiik oldugundan
cogunluk smifi olarak siniflandirilacaktir [42]. Bu tiir bir smiflandirma modeli

kullanish degildir.

Dengesiz veri kiimelerinin 6rnek se¢iminin yaygin ¢oziimleri; yetersiz temsil edilen
smifin egitim Orneklerinin ¢ogaltilmas1 (oversampling), asir1 temsil edilen sinifin

egitim Orneklerinin kaldirilmasi (undersampling) [40].
2.3.2. Ayriklastirma

Makine 6grenmesi algoritmalarindaki basariyr arttirmak igin veri setindeki degerleri
ayriklastirma yontemi kullanilir. Ayriklastirma yontemi stirekli degerlerin kategorik
degerlere doniistiiriilmesidir. Bir 6znitelik icin siirekli degerlerin sayisi sonsuz sayida
olabilirken, ayrik degerlerin sayisi az veya sonludur [43]. Ayriklastirma veri setindeki
gurultd ve dogrusal olamama durumunu azaltir [44]. Bu sebepten ayriklastirma,

gelismis tahmin dogruluguna saglar.

Ayrica literatiirde bulunan bir¢ok timevarim algoritmasi ayrik 6znitelikler gerektirir.
Tiim bunlar, arastirmacilar bir makine 6grenimi gorevi dncesinde strekli 6zellikleri
ayriklastirmaya yonlendirir. Literatiirde ¢cok sayida ayriklastirma yontemi mevcuttur

[43].
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2.4. Smiflandirma Algoritmalar:

Siiflandirma, belirli bir girdiye dayali olarak belirli bir sonucun tahminidir. Sonuglar1
tahmin etmek icin mevcut olan verilerin siniflandiriciya verilmesi gerekir. Bu verilere
dayanarak kayitlar siniflandirilir. Veri kaynaklari egitim seti ve test seti olarak ayrilir.
Egitim seti daha once smiflandirilmis ve siniflandirma amaciyla referans olarak
kullanilan verileri igermektedir. Ozniteliklerin yardimiyla sonuglar tahmin edilir. Daha
sonra test verileri algoritmaya verilir. Bu veriler daha énce depolanan 6zniteliklere
gore kontrol edilir ve bu olasiliklara dayali olarak veriler siniflandirilir. Algoritma

verilen verileri analiz eder ve sonuglar1 tahmin eder [45].

Siniflandirma, hedef sinifi en yiiksek hassasiyetle tahmin etmeye ¢alisir. Sniflandirma
algoritmasi, bir egitim siireci olan bir model olusturmak i¢in girdi 6zniteligi ile ¢ikti

Ozniteligi arasindaki iliskiyi bulur [44].

Denetimli 6grenme teknikleri, gelecekteki olaylari tahmin etmek icin etiketlenmis
veriler yardimiyla Onceki ve mevcut veri setini baglayan simiflandirma

algoritmalaridir.

Denetimsiz 6grenme, egitim veri kiimesi smiflandirilmamis veya etiketlenmemis

oldugunda kullanilan siniflandirma algoritmalaridir [45].

Yar1 denetimli 6grenme teknikleri, denetimli 6grenme teknikleri ile denetimsiz
ogrenme teknikleri arasinda kalan, egitim siirecinde etiketli ve etiketsiz veri

kiimelerinin kullanildig1 6grenme teknikleridir [45].

Tez calismasinda kullanilan siniflandirma algoritmalar1 Naif Bayes, Bayes Aglari, K-

EYK, Rastgele Orman, DVM ve Cok Katmanli Algilayicilar (CKA) algoritmalaridir.
2.4.1. Naif Bayes

Naif Bayes, Bayes teoremine dayanan olasilik tabanli bir siniflandiricidir, bu teori ilk
kez 1763'te Ingiliz bilim adam1 Thomas Bayes tarafindan yayinlanan bir makalede
ortaya ¢cikmistir. Naif Bayes siniflandiricisi, bir siniftaki belirli bir 6znitelik varliginin
baska herhangi bir 6znitelik varligiyla ilgisi olmadigini1 varsayar. Boylece her 6zellik
sonuca bagimsiz ve esit bir katki saglar [46]. Her 6zniteligin sonuca olan etkileri
olasilik olarak hesaplanir. Egitim kiimesi ile egitilen siniflandirict dzniteliklerin her

birinin siiflarla olan iliskisini olasilik orani1 olarak hesaplar ve o degerleri iceren
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modeli ¢ikt1 olarak verir. Daha sonra smiflandirici, test 6rneklerini bu modeldeki
Oznitelik - smif olasiliklari1 kullanarak, Oznitelik bagimsizligi varsayimiyla

siiflandirir.
Bayes teoremi matematiksel olarak agsagidaki Denk.2.3’de gosterilmistir.

P(B) # 0, P(A|B) kosullu olasiliktir. B dogru oldugunda A olayinin meydana gelme
sayist. P(B|A) da kosullu olasiliktir. A dogru oldugunda B olayinin meydana gelme
sayisi. P(A) ve P(B) marjinal olasiliktir, sirasiyla A ve B olasiliklaridir.

P(B|A)P(A
P(alB) = @3)

Naif Bayes perspektifinde, P(y|X), y simif degiskenidir ve Xn boyutunda bagimli bir

Ozellik vektorudir, burada X = (X1, X2, X3, ... ... , Xn)

Bu nedenle, bir dizi bagimsiz 6zellik i¢in Naif Bayes denklemini Denk.2.4’deki gibi
yeniden yazabiliriz:

_ POyly)P(xzly) ... P(x,|y)P(y)
POl X, X5, 0 Xn) = =5 S b Oy PO

(2.4)

Siniflandirict model olusturulmasi i¢in, y sinif degiskeninin tiim olast degerleri i¢in
belirli bir girdi kimesinin olasiligin1 bulunmali ve ¢iktiyt maksimum olasilikla olarak
almaliyiz. Denk.2.5’de ifade edilir; denklemde P(y) smif olasilig1 ve P(xi|y) kosullu
olasilik olarak adlandirilir [27].

y = argmax, Po) | [PCuily) (25)

i=1
2.4.2. Bayes Aglar

Bayes Aglari, veri incelemelerinde modeller olusturmak i¢in kullanilan bir Olasilik
Grafik Model bi¢imidir. Bayes Aglari, rastgele degiskenler arasindaki hem kosullu
hem de kosullu bagimsiz etkilesimleri yakalar. Naif Bayes 6znitelikler arasinda giigli
bir bagimlilik oldugunda, smiflandirma dogrulugu 6nemli Slgiide azalir. Bundan
dolay1 bir¢ok arastirmact Naif Bayes siiflandiricinin performansini iyilestirmek ve
Oznitelik bagimsiz varsayiminin olumsuz etkisini azaltmak icin Bayes Aglar

siniflandirma algoritmasini kullanirlar [47].
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Dizi degiskenleri V=mg,my,..,m, burada n > 1’dir. Bayes ag1 G ile gosterilir. Ag yapisi
Gs, Ag olasilik tablosu Gp gosterilir. pa(v) Gs’deki v’nin ebeveyn kiimesidir.

Gp={p(v|pa(v))|veV) (2.6)

Bayes Agi olasilik dagilima:

Py = | | pvipacy) @)
veEV
m = mz,Mz,..,mn bir dizi 6znitelik degiskeni olsun. Bir siniflandirict i¢in g:m — ¢
tanimi, m Ornegini ¢ smifina esleyen bir islev. Bayes agini smiflandirici olarak

kullanmak igin P(V) dagilim1 kullanilarak argmaxcP(c|m) hesaplanir [48].
2.4.3. k — En Yakin Komsulugu

k-EYK basit, etkili ve parametrik olmayan siniflandirma yontemidir. Siniflandirma
islemine baslamadan 6nce en yakin kac tane komsuya bakilacaginin yani k sayisinin
belirlenmesi gerekir. Ancak, k-EYK'yi uygulamak i¢in k i¢in uygun bir deger
secmemiz gerekir ve siniflandirmanin basaris1 biiyiik 6l¢iide bu degere baglidir. Bir
anlamda, k-EYK yontemi k tarafindan 6n yargilidir. k degerini segmenin birgok yolu
vardir, ancak basit olani, algoritmay farkli k degerleriyle bir¢ok kez calistirmak ve en
1yi performansa sahip olan1 se¢gmektir [49]. Verinin siniflandirilmasi i¢in sinifi bilinen

ornekler secilir.

Sinama 6rneginin siifini belirlerken 6grenme ornekleri, kiimesindeki drneklere olan
uzakliklar1 hesaplanir ve en yakin k tane 6rnek segilir. Uzaklik hesaplanirken Oklid,

Manhattan, Minkowski gibi farkli uzaklik dl¢iitlerinden yararlanmak miimkiindiir.

Daha sonra, segilen k tane ornek arasinda hangi sinifa ait 6rnek sayisi en fazlaysa
simnama Ornegi de bu sinifa ait oldugu varsayilir. Sekil 2.1°de dort sinifl1 veri setinin k-
EYK ile siniflandirmas1 gosterilmektedir. Test verisi i¢in 6nce k degeri 3, daha sonra

k degeri 5 alinmistir.
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Sekil 2.1. Dort sinifli bir veri setinin k-EYK siniflandirilmasi

2.4.4. Destek Vektor Makineleri

DVM algoritmasi bilim insanlari tarafindan gelistirilen parametrik olmayan istatiksel
O0grenme teorisine dayanan bir denetimli smiflandirma yontemidir [50]. DMV
baslangicta iki sinifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi i¢in tasarlanmis fakat yetersiz
kalinca ¢ok sinifli ve dogrusal olmayan veriler i¢in gelistirilmistir [50]. Verilerin
siniflandirmasi en uygun karar fonksiyonunun (hiper diizlem) tanimlanmasi esasina
dayanmaktadir. Hiper diizlemin belirlenmesinde en 6nemli olan en etkili ayrimi yapan
diizlemin belirlenmesidir. Sekil 2.2°de gosterildigi gibi iki smifli verilerin
ayrilmasinda birden c¢ok hiper diizlem c¢izilebilir. Siniflarin diizleme en yakin
noktalarina destek vektorii denir. Bu en yakin noktalar arasindaki mesafesi maksimum
olan diizlem, en uygun hiper diizlemdir. Sekil 2.3°de goriildiigii tizere en uygun diizlem

elde edilmistir.

00 % o
©
o oo\|© @@
° ©0 ©
oooO ©©©@
0% o
o ©

Sekil 2.2. iki sinifl1 verilerin ayrilmasinda ¢izilen hiper diizlemler
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Destek Vekidrleri

O ! Optimum
Hiper-Duzlem

Sekil 2.3. Iki smifl1 verilerin ayrilmasinda, en yakin noktalar arasindaki mesafesi
maksimum olan duzlem

Bir hiper diizlem, n tane drnekten olusan bir egitim verisinin { Xi ,yi }, i =1,.....,n oldugu

kabul edilirse; Denk.2.8’deki gibi hesaplanir.
w.xi+b=0 (2.8)

Iki sinifl1 veriler igin dogrusal hiper diizlemler denklemi, Denk.2.9 ve Denk.2.10°da ki
gibidir. xj hiper diizlem iizerindeki noktayi, w hiper diizlemin normalini (agirlik
vektoru), b ise hiper diizlemin orijine olan uzakligini (egilim degeri) ifade etmektedir

[50].
W - Xj+b>+1 hery=+I i¢in (2.9)
W - Xj+b<+Il hery=—1i¢in (2.10)
Bu esitlik bir tek esitlik haline getirilirse denklem 2.11 elde edilir.
Yi(w.xi+b)—-1> 0, xi€ {-1,+1} vei=1,...,n. (2.11)

Dogrusal olarak ayrilabilen verilerde maksimum sinirlandirilmalar1 yapan en iyi hiper
diizlem & degeri eklenerek siniflandirmada dogrusal ayrilamama problemi ¢éziimu igin
kullanilir. & degeri pozitiftir siniflandirma hatalarin1 temsil eder. Esitlik yeniden

duzenlenirse Denk.2.12 elde edilir [50].
Viw. Xi+b)-1+&i> 0 (2.12)
2.4.5. Rastgele Orman

Rastgele orman, 2001 yilinda Leo Breiman [51] tarafindan ortaya atilan bir yontemdir.
Rastgele Orman, karar agaci siniflandiricilarinin tahminlerini birlestiren bir topluluk
o6grenme yontemidir. Rastgele ormanlar, her agacin farkli bir 6zellik alanina eslendigi

bir karar agaglar1 ormani olusturur [52].
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Rastgele ormanlar, her agacin bagimsiz olarak Grneklenen rastgele bir vektoriin
degerlerine baglidir. Ormandaki tim agaglar icin ayn1 dagilima sahip oldugu agag

tahmin edicilerinin bir kombinasyonudur [51].

Biyoenformatik alaninda, karar agacglari toplulugunu igeren ve o6grenme surecinde
dogal olarak 6zellik se¢imi ve etkilesimleri igeren Rastgele Orman teknigi popiiler bir

secimdir [53].

Rastgele orman algoritmasi, dogru ve istikrarlt bir tahmin i¢in birlestirilen karar
agaclarimin bir koleksiyonudur. Rastgele ormanlar, torbalama yonteminin kapsamina
girer ve genel fikir, 6grenme modellerinin bir kombinasyonunun genel siniflandirma
sonucunu iyilestirmesidir. Sekil 2.4’de gibi rastgele orman algoritmasi adimlari: N
farkli 6n yiikleme egitimi 6rnegi olusturulur, daha sonra algoritmay1 her 6n yiiklenen
ornek iizerinde ayr1 ayri egitilir, son olarak tahminlerin ortalamast ya da ¢ogunluk

oyunu alinir [18].

EEN
Karar Agaci - 1 Karar Agaci - 2 Karar Agac - N
Sonug -1 L Sonug - 2 Sonug -N

g coguniuk .i./om.m F—J

!

Son Sonug

Sekil 2.4. Rastgele Orman algoritma yapis1

2.4.6. Cok Katmanh Algilayicilar

CKA, standart geri yayilim algoritmasi ile egitilmis ileri beslemeli sinir agi
modelleridir [54]. Egitilmek istenen ¢ikt1 degerlerine ihtiya¢ duyarlar, boylece girdi
verilerini istenen ¢iktilara nasil doniistiireceklerini 6grenebilirler. Bir girdi katmani,
bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikt1 katmani, CKA ag bilesenleridir [55].

Degisken sayida gizli katmanla, neredeyse tiim girdi-¢iktt haritalarini tahmin
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edebilirler. Zor problemlerde optimal istatistiksel siniflandiricilarin performansini

tahmin ettikleri gosterilmistir. Sekil 2.5°de CKA’nin isleyisi gosterilmistir.

Girig Katmani Ara Katman Cikti Katmani

. 8
N *O 5 ,

‘ /,/,

Sekil 2.5. Cok Katmanli Algilayici

Agin olusturdugu bilesenlerin her biri, kendilerine ait agirliklarla ¢arpilarak toplanir
ve hesaplanan degerleri, ¢iktilarini tiretmek igin bir transfer fonksiyonundan gegirir.
Birimler bu sekilde katmanli bir ileri beslemeli topolojide tasarlanir. CKA aglari,
fonksiyonlarin karmasikligini belirleyerek, gizli katmanlarin sayis1 ve her katmandaki
noronlarin sayisi ile fonksiyonlar1 modelleyebilir. Kullanilacak gizli katmanlarin

say1s1, probleme ve modeller i¢in kullanilan veri tipine baglhdir [58].

Probleme gore; katman sayisi, her katmandaki algilayici sayisi, bias(b) katsayisinin
degeri, egitimdeki iterasyon sayisi, en uygun aktivasyon fonksiyonu se¢cimi CKA icin
siniflandirma basarisinda farkliliklar saglar. Bir¢ok veri i¢in en uygun katman sayisi
U¢ olarak alinmaktadir [56]. Bias verisi i¢inde bir¢ok arastirmada genel olarak en ideal

deger 0.7 oldugu goriilmiistiir [56].

Transfer fonksiyonundan giris vektorii .1 gegirilerek islem elemaninin ¢ikt1 degeri
asagidaki Denk.2.13 ile elde edilir. Burada / aktivasyon fonksiyonunu, 24 esik
degerini, 7z girdi sayisini, wy; Z islem elemanindan j. islem elemanina olan agirlik
degerini gostermektedir. Aktivasyon fonksiyonlarin ikiye ayrilir dogrusal fonksiyonlar
ve dogrusal olmayanlar olarak. Hiperbolik tanjant fonksiyonu ve sigmoid fonksiyonu

en ¢ok kullanilan dogrusal olmayan fonksiyonlardir [57].

yi= fOnwji xi + b) (2.13)
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3. GELISTIRILEN PROTEIN CIKARIM YONTEMI: SIKLIK KONUM YER
DEGISTIRME MATRISi

Biz bu tez ¢alismasinda, biyolojik deneyler kullanilarak dogrulanmis yeni tip korona
Vvirls - insan proteinleri arasindaki PPE’leri makine 6grenmesi modelleri ile yiiksek
dogrulukla tahmin etmek i¢in SKYM adin1 verdigimiz yeni bir 6znitelik ¢ikarim
yontemi gelistirdik. SKYM ile farkli uzunluktaki protein dizilimleri, sabit uzunlukta
vektorlere doniistiiriildii. Daha sonra 6n isleme adimi olarak sinif dengeleme ve
ayriklastirma yontemleri uygulandi ve smiflandirma algoritmalar1 ile tahmin

gerceklestirildi.

SKYM, amino asitlerin protein dizilimi i¢indeki konum, siklik ve amino yer
BLOSUMSG62 degistirme matrisi bilgilerini kullanan bir protein dizilimi 6znitelik

¢ikarim yontemidir.

Bir protein dizilimi, SKYM ile 1x60 boyutunda vektorle ifade edilir. Vektorun, ilk
1x20 kismt her bir amino asidin sikligini; ikinci 1x20 kism1 konumunu; son 1x20 kismi

BLOSUMSG62 matrisinde yer alan kdsegen bilgisini igerir.

[k adimda dizilim igindeki amino asitlerin siklik degerleri denklem 3.1°de gériilen

ifade ile hesaplanir.

Dizi uzunlugu L, her i. amino asidin (i = 1,2,...,20) tekrarlanma sayis1 nj olmak (izere

fi sikligi,

n;

f=tva+n

(3.2)

ile hesaplanir.
Siklik degerleri = [ f(f1),f(f2), .... f(f20) ] ilk 1x20 deger elde edilir.

Ikinci olarak hesaplanan vektoriin 1x20 konum degeri her i. amino asit a; icin; ajj i.
amino asidin j. konumu ve K;, dizideki i. amino asidin toplam sayist olmak tizere L

degeri,

21



K;
Z P (3.2)

“TLN L+
ile hesaplanir. Konum degerleri = [f(ay),f(a2), .... f(azo0)] ikinci 1x20 deger elde edilir.

BLOSUMG62 matrisinden her bir amino asidin kdsegen degeri (amino asitlerin kendi

yer degistirme degerleri) bi olmak tizere ¢arpim degeri, Si,

_ b 3.33
T Ix @+ D) (3.33)

islevi ile elde edilir ve degerler 1x20 amino asit vektdriine yazilir. Son olarak, {i¢
adimda elde edilen her bir 1x20 boyutundaki vektorler birlestirilir ve 1x60 boyutunda
SKYM vektorii elde edilir. SKYM yonteminin s6zde kodu asagida verilmistir.

Algoritma: SKYM protein ¢ikarim yontemi
Girdiler: Protein dizilimi <—(‘A’,°C’,...,'Y’)
aminoasit sayisi <20
d<—Veri seti protein dizilimi
di—d proteinin i.amino asidi
ai«—P dizilimindeki i.amino asit
counti«—i.amino asit toplam degeri
B«Blosum62 matrisi
Bi<—i.amino asitdin kosegen B degerleri
1: for each aap in P
2 for each aag in d
3 if(@ap == aap)
4. countyqy, < her x amino asidinin tekrarlanma sayisuun toplamu
5 countggp
6
7

S « ——— 2P
aap = len(d)+len(d)+1

: foreachaagind
8: dkonum « d dizilimindeki her aa’ya sirali deger atamast
9: foreachaapinP
10:  foreachaagind

11: if(@aap == aaq)
12: dkonumggq, < her x amino asidinin konum degerileri toplami
13- k - dkonumgg,
) aap — len(d)+len(d)+1
14:

15: for each aag in B
16: for each aag in d

17: if(aap == aayq)

18: Baap < aaB degeri ile her aa'nin adet degeri ¢arpumi
. Baap

19: baap < len(d)+len(d)+1
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4. BULGULAR
4.1. Veri Setleri

Tez calismamizda, 30.046 SARS-CoV-2 viriisii ile etkilesime girmemis insan proteini
(negatif) ve 20.365 etkilesime girmis insan proteini (pozitif) olmak iizere toplam
50.411 tane protein dizilimi i¢eren bir PPE veri seti [28] kullandik. Pozitif PPE
verileri, 332 insan proteini ile dort yapisal ve ayrica 20 yardimci korona viriis proteini
arasindaki 332 benzersiz etkilesimi igerir. Deneysel olarak dogrulanmis bu 332 insan
proteini, calismamizda pozitif egitim ve test veri kiimeleri olusturmak igin
kullanilmistir [28]. PPE aginda negatif bir veri seti planlamak i¢in “altin standart”
yoktur. Bu nedenle, tahmin edilen PPE'lerin dogrulugunu olumsuz yonde
etkileyebilecek negatif numuneler dikkatle se¢ilmelidir. Dey ve arkadaslart [28]
negatif ornekleri, pozitif veri setinde bulunmayan ve insan PPE aginda diisiik bir
dereceye sahip olan Human Protein Reference Database (HPRD) veri tabanindan insan

proteinlerini secerek hazirlamiglardir.
4.2. Deneysel Sonuclar

Veri setini, sinif dengeleme ve ayriklastirma yontemleri ile 6n islem asamasindan
gecirdik. Sinif dengeleme yontemi kullanmadaki amacimiz, negatif verilerin sayica
pozitif verilerden ¢ok fazla olmasidir. Bu durum, siniflandirmada negatif sinifa dogru
yanlama (bias) olmasina neden olur. Boylece pozitif sinifin basarimi olmasi
gerekenden diisiik, negatif sinifin basarimi yiiksek ¢ikar. Bu durumu 6nlemek icin,
smif agirliklarint ayarlayarak pozitif ve negatif ornekler arasinda dengeleme yapan

siif dengeleme yontemini kullandik.

Deneysel sonuglar1 elde ederken asir1 O0grenme probleminden kaginmak ve
rastlantisallig1 en aza indirmek igin veri seti tizerinde k-kat ¢apraz dogrulama yontemi
kullandik. k-kat capraz dogrulama, mevcut tiim Ornekleri egitim ve test ornekleri
olarak kullanan test protokol teknigidir [58]. Bu ¢aligmada 10-kat ¢apraz dogrulama
teknigi kullamilmistir. 10-kat ¢apraz dogrulamada, veri seti 10 esit kiimeye boliinir.
Dokuz kiime egitim verisi, bir kiime test verisi i¢in kullanir. Her bir kiime bir defa test
kiimesi olacak sekilde 10 defa kaydirma ile secilen siniflandirict iizerinde basarim

metrikleri elde edilir. 10 iterasyon sonunda elde edilen siniflandirma sonuglarinin
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ortalamast alinir ve bdylece siniflandirma bagarim metriklerine veren karmasiklik

matrisi elde edilir.

Karmagsiklik matrisi, makine 6grenmesinde kullanilan bir degerlendirme tablosudur.
Bir karmasiklik matrisinin siitunlari, tahmin sinifi sonuglarini temsil eder ve satirlar,
gercek smif sonuglarimi temsil eder. Bir siniflandirma probleminin tiim olasi
durumlarini siralar. Ornek olarak ikili smiflandirma problemini alirsak, karmasiklik

matrisinin boyutu 2 x 2'dir [59].

Tablo 4.1’de gortldigi gibi Karmasiklik matrisinde, basarim sonuclarmin elde
edilmesini saglayan Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Negatif (YN),

Yanlis Pozitif (YP) olmak iizere dort terim vardir.

Tablo 4.1. Karmasiklik Matrisi
Tahmin Edilen Simif

Pozitif Negatif

Pozitif DP YN
Gergek Siif

Negatif YP DN

DP, dogru tahmin edilen pozitif; DN, dogru tahmin edilen negatif; YN, ger¢ekte pozitif
veri olup negatif olarak tahmin edilen; YP, gercekte negatif veri olup pozitif olarak

tahmin edilen degerdir.

Dogruluk, dogru tahmin edilen pozitif ve negatif 6rneklerin oranini verir [60].

N DP + DN wa)
OB = b - YP + DN + YN '

Duyarlik, dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin oranini verir.

DP
= 4.2
Duyarlik DP T TN 4.2)

Ozgiinliik, dogru tahmin edilen negatif 6rneklerin oranini verir.

Ozgiinlitk = —2 (4.3)
ZBUMHE = DN+ vP '
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Kesinlik, tahmin edilen 6rnekler icinde dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin oranini

Verir.

Kesinlik = —2F (4.4)
eSIE = pp fvP '

MCC, [-1, 1] araliginda degerler alir. 1 tam bir uyum gosterirken -1 tam bir
anlagsmazlik anlamina gelir [61].
(DP x DN) — (YP * YN)

¢ = (4.5)
J(P +YP) * (DP + YN) (DN + YP) = (DN + YN)

Duyarlik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasi olan F1-skor, iki deger
arasindaki dengeyi Olger [62].
Keskinlik * Duyarlilik

FI =24 Keskinlik + Duyarlilik (4.6)

Kappa, gozlemlenen dogruluk ve beklenen dogruluk temelinde ¢alisir. Po,
g6zlemlenen dogrulugu, Pe ise beklenen dogrulugu gosterir. Standartlara gére Kappa
degeri her zaman 1'den kiiciik veya esittir. 0 veya 0'dan kiiciik Kappa degerleri,
siniflandiricinin 1yi bir sonug vermedigini gosterir [62].

Po_Pe
1-P,

Kappa = (4.7)
ROC, 6zgiinliik ve duyarlik ile ¢izilen bir basarim grafigidir [63]. AUC, ROC egrisi
altinda kalan alanin sayisal karsiligidir. AUC skorunun teorik araligi 0 ile 1

arasindadir. AUC degeri ne kadar yiiksekse model bagarimi o kadar 1yi demektir.

Calismamizda oncelikle literatiirde 6ne ¢ikan protein diziliminden bagimsiz AAC,
CMV, 2-Gram, CTDC, CTDT ve gelistirdigimiz SKYM protein ¢ikarim yontemlerine
gore veri setimizi kodladik. Boylece protein dizilimleri ayni boyuta getirilerek
siiflandiric1 algoritmalar i¢cin uygun hale getirildi. Siniflandirmada, Naif Bayes,
Bayes Aglari, Dogrusal DVM, Radyal DVM, Rastgele Orman, k-EYK ve CKA
yontemlerini kullandik. Tablo 4.2’de SKYM protein ¢ikarimi ile kodlanan verilerin

siniflandirma basarim metriklerine yer verilmistir.
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Tablo 4.2. SKYM protein ¢ikarim yontemi uygulanmis verilerin siniflanirma

algoritmalaria gore basarim metrikleri

Smiflandirma . F1 -
algoritmalar: Dogruluk | Kesinlik | Duyarhik | Ozginlik | AUC Skor MCC | Kappa
Naif Bayes 0,513 0,514 0,529 0,499 0,516 | 0,514 | 0,028 | 0,027
Bayes Aglan 0,513 0,514 0,529 0,499 0,516 | 0,514 | 0,028 | 0,027
k-EYK 0,512 0,513 0,516 0,509 0,514 | 0,513 | 0,025 | 0,025
Rastgele Orman 0,512 0,513 0,515 0,510 0,514 | 0,513 | 0,025 | 0,025
Dogrusal DVM 0,596 0,729 0,002 1 0,501 | 0,447 | 0,034 | 0,002
Radyal DVM 0,596 0,749 0,002 1 0,501 | 0,447 | 0,031 | 0,002
CKA 0,596 0,569 0,023 0,986 0,509 | 0,461 | 0,033 | 0,010

Elde edilen sonuglara gore; SKYM 06znitelik ¢ikarim yontemi, Naif Bayes ve Bayes
Aglari algoritmalar altinda, 0,516 AUC, 0,514 F1-skor ve 0,529 duyarlik degerleri ile
en 1yi sonuglar1 vermistir. Bununla birlikte CKA, Radyal DVM ve Dogrusal DVM
algoritmalar1 0,596 ile en yiiksek dogrulugu vermistir. Fakat diigik duyarlilik
degerlerine sahiplerdir. Diisiik duyarlilik, negatif sinif yanlamali oldugunu ve pozitif
sinif tahmininde basarili olmadigin1 gosterir. Diisiik Kappa ise elde edilen sonuglarin
rastlantisalliktan ne kadar uzak oldugunu yorumlamamizi saglar. Kappa degeri, ne

kadar 1’e yakinsa, elde edilen basarim o kadar rassal degildir.

Yeni koronoviris - insan proteini etkilesimi tahmini problemi igin gelistirdigimiz
SKYM 0znitelik ¢ikarim yOntemimizi, literatiirde One c¢ikan Oznitelik ¢ikarimi
yontemleri ile kiyasladik. Deneysel ¢alismalarda, AAC, 2-Grams, CTDC, CTDC ve
CMV oznitelik ¢ikarim yontemlerini siniflandiric1 algoritmalarla PPE veri setimiz
tizerinde test ettik. Boylece her bir yontem i¢in en iyi sonucu veren siniflandirici
algoritmayi belirledik. Son olarak Tablo 4.3’de goriildiigii gibi SKYM ile test ettigimiz

Oznitelik ¢ikarimi yontemlerini kiyasladik.
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Tablo 4.3. Protein ¢ikarim yontemi uygulanmis verilerin siniflanirma algoritmalarina

gore basarim metrikleri

Crkarim . Stflandirma Dogruluk Kesinlik | Duyarhk | Ozginlik AUC F1-Skor MCC Kappa

yontemleri algoritmalari

2-Grams | Naif Bayes | 0,506 0,51 0,214 | 0,798 0,507 | 0,46 0,015 | 0,012
AAC | Naif Bayes | 0,501 0512 | 0,294 | 0,726 0,513 | 0,486 | 0,022 | 0,020
CTDT | ckA 0,596 0,559 | 0,008 | 0,994 0,506 | 0,451 | 0,017 | 0,003
CTDC | Naif Bayes | 0,594 0,54 0,023 | 0,982 0,509 | 0,46 0,015 | 0,005
CMV | cKA 0,596 0,563 | 0,017 | 0,989 0,504 | 0,457 | 0,026 | 0,007
SKYM | Naif Bayes | 0,513 0,514 | 0529 | 0,499 0,516 | 0,514 | 0,028 | 0,027

Elde edilen deneysel sonuglara gére; SKYM yontemi, en yiiksek AUC, duyarlik, F1-
skor, MCC ve kappa degerlerinde en iyi sonucu vermistir. SKYM, pozitif sinifi en iyi
tahmin ettigini 0,529 en yiiksek duyarlik performansi sergileyerek gdstermektir.
SKYM, diger yontemlere gore negatif siifa yanlama sorununu ¢ozdiigiini 0,028
MCC ve 0,514 F1-skor degerleri ile gostermektedir. Ayrica SKYM en yiiksek kappa
degeri elde etmesi diger yontemlere gore sans faktoriine daha az bagli oldugunu

gosterir.

0,008 en diisiik duyarlik ve 0,994 en yiiksek 6zgilinlilk degeri vermesi nedeniyle,
CTDT nin CKA ile 0,596 en yiiksek dogruluk basarimi sergilemesi giivenilmezdir.
Ciinkii CTDT, gergekte pozitif sinif olmasina ragmen tiim degerleri baskin negatif sinif
olarak tahmin ettigi i¢in dogruluk artmaktadir. Nitekim, CTDT nin MCC degeri de 0’a
cok yakin olmasi pozitif ve negatif simif arasinda yanlama sorunu oldugunu

gostermektedir.
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5. SONUCLAR

Viriis yoluyla bulasan endemik ve/veya pandemik hastaliklarin 6nlenmesinde patojen-
konak etkilesimlerini ortaya ¢ikaracak calismalar ilag ve as1 gelisim agisindan ¢ok
onemlidir. Bu ¢alismamizda; SARS-CoV-2 - insan proteinleri arasindaki PPE tahmini

icin SKYM adin1 verdigimiz bir protein 6znitelik ¢ikarimi yontemi gelistirdik.

Protein verileri, siniflandirma algoritmalarina verilmeden 6nce Oznitelik kodlama
teknikleri ile siniflandiriciya uygun hale getirilmistir. Protein Oznitelik ¢ikarimi
yontemleri, PPE etkilesimi incelenen protein dizilimleri ile hastalik arasinda altta
yatan islevin siniflandirict algoritma tarafindan taninmasi agisindan onemlidirler.
Siniflandirict ne kadar bu iglevi anlarsa, hastaligin tahmininde o kadar yiiksek basarim

sergiler.

Amino asitlerin konum, siklik ve yer degistirme matrislerine dayanan SKYM yontemi,
SARS-CoV-2 - insan proteinleri arasindaki PPE tahmini igin literatiirde 6ne ¢ikan
AAC, 2-Grams, CTDC, CTDC, CMV yontemleri, siniflandirma algoritmalar1 bagarim
metriklerine gore kiyasladik. PPE’ler; Naif Bayes, Bayes Aglari, k-EYK, Rastgele
Orman, Dogrusal DVM, Radyal DVM ve CKA siniflandirma algoritmalart ile test
edilmigstir. Elde ettigimiz deneysel sonuglara gore, SKYM en 1yi bagarimi gostermistir.
Siniflandirma da tim yontemler igin veri setimiz {iizerinde simif dengeleme

gergeklestirdik.

Gelecekte ¢alismalarda; SKYM protein ¢ikarim yontemini degisik protein temelli
siniflandirma problemleri iizerinde, farkli PAM ve BLOSUM matrisleri ile
gelistirilmeyi planlamaktayiz. Ayrica SKYM yontemini uygulayan bir ¢evrim igi web

sunucu gelistirmeyi hedeflenmekteyiz.
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