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TUBITAK

ONSOz

Protein yapi tahmini biyoenformatik ve teorik kimyanin en 6nemli hedeflerinden biridir.
Deneysel yontemlerin yetersiz kaldi§i durumlarda protein yapisinin hesaplama yontemleri ile
tahmin edilmesi etkili ve verimli bir yaklasimdir. Buna ek olarak proteinin yapisi ile islevi
arasinda yakin bir iliski oldugundan yapinin dogu tahmin edilmesi proteinin fonksiyonu igin
onemli ipuclari verir. Ayrica tipta ila¢ tasarimi ve biyoteknolojide yeni enzimlerin tasarlanmasi
gibi uygulamalari da oldugundan protein yapi tahmini yliiksek derecede énem tasimaktadir.
Bu projede protein yapi tahmininde kullanilan ikincil yapi, dihedral agi ve ¢ozicu erisilirlik gibi
bir boyutlu yapisal 6zelliklerin tahmin edilmesi ve parcacik secimi icin 6znitelik c¢ikarma,

boyut duisiirme, derin 6grenme ve topluluk yontemleri gelistirilmistir.
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OZET

Projenin amaci proteinlerde bulunan ikincil yapi, dihedral aci ve ¢ozicu erisilirlik gibi bir
boyutlu yapisal 6zelliklerin basarili olarak tahmin edilmesi ve bu tahminleri kullanarak
parcacik secimi yapan yeni bir yontem gelistiriimesidir. Gelistirilen yontemler sayesinde
proteinlerin ¢ boyutlu yapisinin daha dogru tahmin edilmesi, proteinlerin fonksiyonlarinin
daha iyi anlasilmasi ve daha etkili ila¢ tasarimi yapilmasi mimkin olacaktir. Bir boyutlu
yapisal ozelliklerin tahmini icin ydraticinin daha ©once gelistirdigi iki asamal hibrit

siniflandirma yontemi kullaniimistir. Bu yontemde bulunan siniflandiricilar icin dizi tabanli



v

TUBITAK

profiller, yapisal profil matrisleri gibi ¢esitli 6znitelik vektorleri kullanilmistir. ikinci asamadaki
siniflandirici igin destek vektor makinasi, derin KSA, rastgele orman ve topluluk gibi ¢esitli
6grenme yontemleri egitilmis ve gelistirilen yéntemlerin tahmin basari oranlari standart veri
kimelerinde incelenmistir. Ayrica bu asamada derin otokodlayicilar ve 06znitelik segme
yaklagimlari ile boyut dusiurme gerceklestirilmistir. Protein pargacik segimi icin verilen iki
amino asit dizisi par¢aciginin yapisal olarak benzer olup olmadiginin tahmin eden ydntemler
gelistirilmistir. Bunun igin Rosetta programinin pargacik veritabaninda bulunan proteinlerden
parcacik ikilileri 6érneklenmis, bu ikiller BCScore yontemi ile etiketlenmis, egitim ve test
kimeleri olusturulmustur. Ayrica farkh Oznitelik kiimeleri konsept hiyerarsi yaklasimi ile
kapsaml olarak incelenmis ve en basarili sonucu veren 6znitelik kombinasyonlari tespit
edilmistir. Pargacik secimi probleminde 3 ve 9 amino asitlik pargaciklar Uzerinde ¢alisiimistir
ancak yontemler diger uzunluktaki pargaciklar icin de kolaylikla uygulanabilecektir. Projede
gelistirilen yontemler sayesinde ikincil yapi tahmin basarisi en zor tahmin kategorisinde %2.6
iyilesmis, dihedral a¢i tahmin basarisi énemli oranda iyilesmis, ¢ozicu erigilirlik probleminde
literatlirdeki en basarili yontemler ile benzer bir seviye yakalanmistir. Pargacik seciminde ise
verilen iki parcacigin yapilarinin benzer olup olmadiklari 3-mer parcaciklar icin %94 ve 9-
merler igcinse %97 orani ile tahmin edilmistir. Yapilan calismalarin neticesinde 6znitelik
vektorlerinin daha iyi tasarlanmasinin ve farkli siniflandirma yoéntemlerinin birlestirilip
optimize edilmesinin yapisal 6zellik tahmin basarisini énemli oranda iyilestirdigi sonucuna

variimistir.

Anahtar kelimeler: Bir boyutlu protein yapi tahmini, protein pargacik segimi, makine

ogrenmesi, derin 6grenme, 6znitelik ¢ikarimi, boyut disirme

ABSTRACT

The current project concentrated on predicting one dimensional structural properties of
proteins such as secondary structure, dihedral angle and solvent accessibility successfully
and developing a novel method that uses these predictions for fragment selection. Upon
reaching these objectives it is anticipated that the accuracy and quality of protein 3D
structure prediction will improve, which will provide a better understanding of the functional

roles of proteins and advance drug screening, drug design, and enzyme design processes.

Vi



v

TUBITAK

To predict one dimensional structural properties a two-stage hybrid method is used, which
employs sequence based profiles and structural profiles as input features. For the classifier
at the second stage support vector machine, deep CNF, random forest and an ensemble
classifier have been trained and tested on established benchmarks. Additionally,
dimensionality reduction techniques are developed and analyzed at this stage including deep
autoencoders and feature selection methods. For fragment selection, classifiers have been
developed that decide whether two amino acid fragments are structurally similar or not. To
build the train and test sets, fragment pairs are sampled from the fragment database of the
Rosetta program and labeled using BCScore method. A concept hierarchy approach has
been implemented to find the best feature set combination. Though the present study
concentrated on 3-mers and 9-mers the methods developed can also be applied easily to
other fragment sizes. According to evaluations, a 2.6% improvement has been obtained for
protein secondary structure prediciton in the most difficult setting, a significant improvement
in dihedral angle class prediction, and an accuracy comparable to state-of-the-art methods in
solvent accessilibity. In fragment selection fragment pairs can be classified as similar or not
with 94% accuracy for 3-mers and 97% for 9-mers. As a result, designing better features,
combining and optimizing classifiers improve the success rates of methods that predict

structural properties of proteins.

Keywords: one dimensional protein structure prediction, protein fragment selection, machine

learning, deep learning, feature extraction, dimensionality reduction
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1. GIRIS

insan Genom Projesi gibi biiyiik capli DNA dizileme calismalarindan ¢ok fazla sayida protein
dizi verisi Uretilmektedir. Ancak bu proteinlerin bircogunun yapisi deneysel olarak
¢6zllmemistir. Gelinen noktada U¢ boyutlu yapisi deneysel olarak ¢dzllenler dizisi bilinen
proteinlerin %0.6’dan daha azini olusturmaktadir. X-i1sini kristalografisi ve Nukleer Manyetik
Rezonans (NMR) gibi protein yapisini deneysel olarak bulan ydntemler yogun isgicu
gerektirebilmekte, zaman almakta ve masrafli olmaktadir. Ayrica bazi protein yapilarinin
(6rn. bazi membran proteinleri) deneysel olarak bulunmasi mimkin olmamaktadir. Deneysel
yontemlerin yetersiz kaldigi durumlarda protein yapisinin hesaplama yontemleri ile tahmin
edilmesi etkili ve verimli bir yaklagimdir. Diger yandan protein yapisi ile islevi arasinda yakin
bir iliski oldugundan bir proteinin yapisinin bilinmesi onun biyolojik islevi ve molekiler
mekanizmasinin aydinlatiimasi hakkinda 6énemli ipuclari vermektedir. Tipta ilag tasarimi ve
biyoteknolojide yeni enzimlerin tasarlanmasi gibi uygulamalari da oldugundan yapi tahmini
yuksek derecede 6nem tasimaktadir.

Protein yap! tahmini, amino asit dizisi verilen bir proteinin t¢ boyutlu yapisinin hesaplanmasi
olarak tanimlanabilir. Bunun i¢in protein molekuliindeki bitiin atomlarin ¢ boyutlu uzaydaki
koordinatlarinin belirlenmesi gerekmektedir. Gunimize dek protein yapi tahmini tzerinde
cok sayida arastirma yapilmistir. Buna ragmen yap! tahmin problemi henliz tam olarak
cozilememistir. Ug boyutlu yapi tahmini oldukga zor bir problemdir. Yapinin dogrudan
dogruya tahmin edilmesinin cesitli giicliikleri oldugundan asama asama ilerlenir. Ornegin
Once hedef protein veritabanindaki proteinlerle cesitli hizalama algoritmalariyla kiyaslanir ve
amino asitlerin belirli pozisyonlarda gorilme sikliklarini 6zetleyen istatistiksel profil matrisleri
olusturulur. Daha sonra bu matrisler kullanilarak protein yapisinin gesitli 6zellikleri tahmin
edilir. Bunlar arasinda ikincil yapi, dihedral acilar, cozict erisilirlik, baglanma bdlgesi,
fonksiyonel boélge, etki alani siniri, dizensiz boélge gibi bir boyutlu (sembol dizisi ile
gosterilen) yapisal 6zelliklerin ve yakinlik haritasi gibi iki boyutlu (matris ile go6sterilen)
Ozelliklerin tahmin edilmesi (6ngorulmesi) sayilabilir. Bir sonraki asamada ise bu 6zellikler
profil matrisleriyle ve diger fiziksel prensipler ile birlikte kullanilarak proteinin ¢ boyutlu
yapisi tahmin edilir. Her iki senede bir mevcut yapi tahmini yontemlerinin basarisi dinya
genelinde yapilan CASP yarismasi ile 6lciimektedir.

Protein yapl tahmini ilac tasarimi calismalarinda da kullaniimaktadir. Protein-ligand
etkilesimlerinin dogru tanimlanmasi molekuler biyoloji ve farmakoloji alanlarindaki ¢alismalar

icin 6nemlidir. Bu amaca yonelik olarak ligand-bagh reseptér komplekslerinin yapilari X-isini
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kristalografisi ve NMR ile, baglanma enerjileri hiz sabitlerinden ve baglanmada énemli olan
amino asitler mutagenez c¢alismalari sonucunda tanimlanmistir. Bu deneyler her ne kadar
protein-ligand kompleksinin yeterli dizeyde tanimlanmasina katki saglasa da genellikle
blyuk bir caba gerektirir ve rutin olarak gerceklestiriimeleri zordur. Protein-ligand komleksleri
ile ilgili benzer bilgiler, molekiler kenetlenme ve molekiler dinamik (MD) simulasyonlari gibi
molekiler modelleme teknikleri kullanilarak daha kolay elde edilebilir. MD similasyon
teknikleri deneysel verilerin  bulunmadigi durumlarda dahi detayh dinamik bilgi
saglayabilmektedir. Ornegin ilag gelistirme asamalarinda standart veya yeni gelistiriimis bir
molekulin spesifik bir proteine nasil baglandigi, bu molekullerin badlanma sonrasinda
reseptor yapisi uzerine olan etkileri, ligand-reseptdr etkilesimi sirasinda gdzlenen yapisal
degisiklikler ve ligand ve proteinler arasindaki temel etkilesimlerin aydinlatilmasi gibi ilag
gelistirme alaninda 6nemli sayilan konularda bilgi saglayabilir. Bu similasyonlarda proteinin
Uc boyutlu yapi bilgisi icin deneysel veriler kullanilabildigi gibi tahmin edilen koordinat
degerleri de kullanilabilmektedir. Ayrica MD similasyonlari sayesinde proteinlerin tahmin
edilen yapilarinin iyilestirimesi de mimkin olmaktadir. Ligand-protein etkilesimlerinin
tanimlanmasi, ila¢ tasarimi ve devaminda yeni tedavi modellerinin arastiriimasinda kritik

6neme sahiptir.

2. LITERATUR OZETI
Hesaplamali tekniklerin kullanimi, biyolojik verilerin Ussel buyimesi, karmasikhgr ve
erigilebilirligi nedeniyle biyoinformatikte yogun bir ilgi gérmustir. Bu blyik miktarda veride
gizlenen bilgiyi kesfetmeye dogru giden yolda, makine égrenme yaklasimlari énemli bir rol
oynamaktadir. Makine dgrenme yaklasimlari; protein yapi tahmini (Jones, 2001), protein dizi
analizi (Zeng vd., 2009), protein katman tanimlama (Bologna ve Appel, 2002; Chinnasamy
vd., 2005; Ding and Dubchak, 2001), protein fonksiyon tahmini (Bhola vd. 2014), gen agi
cikarimi (Perrin vd., 2003), metabolik yol analizi (Dale, 2010) gibi bircok probleme basariyla

uygulanmistir.

Protein ikincil yapisi, protein yapisini stabilize eden diizenli hidrojen baglanma oriintileriyle
olugsur (Kabsch ve Sander, 1983). Protein ikincil yapi tahmini (PSSP) heliks (helix), iplik
(strand) ve donguyl (loop) iceren ¢ harfli (H, E, L) alfabeden yapisal bir durum atamayi
amaglamaktadir. ikincil yapiy! tanmin etmek icin, tipik olarak bir modelin Protein Data Bank
(PDB) 'de bulunan (¢ boyutlu yapi bilgilerinden tiretilen ikincil yapi etiketleri bilinen

proteinleri kullanarak egitildigi denetimli 6grenme kullanilir (Bernstein vd., 1977).

Bir boyutlu yapisal Ozelliklerin tahmini igin cesitli yontemler Onerilmistir. Destek vektor
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makineleri (SVM) ve yapay sinir aglari, diger yontemlere kiyasla daha iyi dogruluk oranlari
vermektedir. Destek vektor makineleri kullanilarak gesitli siniflandiricilar gelistirilmistir (Ward
vd., 2003; Hua ve Sun, 2001; Kim ve Park, 2003; Gubbi vd., 2006; Chen vd., 2008; Huang ve
Chen, 2013; Wang vd., 2016). Yapay sinir aglar kullanilarak yapilan ¢calismalarda da olumlu
sonugclar alinmistir (Jones 1999; Pollastri vd., 2002b; Pollastri ve McLysaght 2005; Mirabello
ve Pollastri 2013; Jian-wei vd., 2013). Ayrica yakin zamanda derin 6grenme yaklasimlar ile
basarili sonuglar alinmistir (Spencer vd., 2015; Li ve Yu 2016; Wang vd., 2016). Bunlara ek
olarak sakli Markov modelleri (Martin vd., 2006; Aydin vd., 2006), dinamik Bayes aglari (Yao
vd., 2008; Aydin vd., 2008), en yakin komsu (Salamov ve Solovyev, 1995; Ghosh 2008;
Yang vd., 2011) gibi yéntemler de kullaniimigtir.

Topluluk 6grenimi model tanimlama, makine 6grenimi ve veri madenciliginde 6nemli bir
tekniktir. Topluluk 6greniminin arkasindaki temel fikir, dogruluk oranini artirmak icin birden
fazla siniflandiriciyr birlestirmektir (Dietterich, 2000). Son zamanlarda, farkl yéntemleri
birlestirerek dogrulugu gelistirmek i¢in bircok ¢alisma yapilmistir (King vd., 2000; Kountouris
vd., 2012; Alirezaee vd., 2012; Pollastri vd., 2002a). Topluluklarin yani sira, cesitli
siniflandiricilarin gucli yonlerini birlestiren hibrit ydntemler de vardir (Yao vd., 2008; Aydin
vd., 2011; Wang vd., 2016).

Bir boyutlu yapisal 6zelliklerin tahmin basarisini iyilestirmek icin siniflandiricilarin iyi
tasarlanmasina ek olarak etkili 6zniteliklerin ¢ikarimi da olduk¢a 6nemlidir. Bu alanda daha
ziyade PSI-BLAST (Altschul vd., 1997) ve HHBIits (Remmert vd., 2012) gibi yontemler ile
hesaplanan 6zniteliklere ek olarak yapisal profil matrisleri de kullaniimaktadir (Li vd., 2011).
Bunlar arasinda en yaygin olarak PSI-BLAST ile hesaplanan profil matrisleri kullaniimistir.
HHBIits ile hesaplanan profil matrisleri ile yapisal profil matrislerini kullanan calisma sayisi
nispeten daha azdir. Ayrica yapisal profil matrislerinin hesaplanmasi igin basit dizi hizalama
teknikleri ve sadece belirli hizalama skorlarina bagh basit agrilik katsayisi modelleri
kullaniimaktadir. Bu katsayilarin daha iyi modellenmesinin tahmin basari oranini iyilestirdigi

yuratici tarafindan gosterilmistir.

Proteinlerin yapisal 6zelliklerini tahmin etmekte karsilasilan problemlerden birisi de yeni
Oznitelik ¢ikarma yaklasimlarinin gelistiriimesi ile veri uzayinin boyutunun artmasidir. Bu
durumda model egitme zamanlari 6zellikle destek vektor makinasi gibi yontemler igin dnemli
oranda artmaktadir. Ayrica asiri uyum davranisina takilma riski de artmakta ve bunun
sonucunda tahmin basari oranlari dismektedir. C6zUm olarak izlenecek yaklasimlardan birisi
boyut distirmedir. ikincil yapi tahmini icin cesitli boyut disiirme yontemleri kullanilmistir
(Adamczak, 2009; Li vd., 2017). Ancak boyut diusirme yaklasimlari kullanilarak proteinlerin
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yapisal dzelliklerinin tahmin eden sinirl sayida calisma vardir.

Projede bir boyutlu yapisal 6zelliklerin tahminine ek olarak pargacik se¢imi problemi tzerinde
calisiimistir. Parcacik secimi (¢ boyutlu yapi tahmini yapan ydntemlerde yaygin olarak
kullaniimaktadir. Ozellikle kalip proteinlerin bulunamadii serbest modelleme yontemlerinde
(Fujitsuka vd., 2006; Gront vd., 2011; Lee vd., 2004, 2011; Li vd., 2008; Simoncini vd., 2012;
Tian vd., 2011; Xu ve Zhang, 2012) ve hedef proteinin kaliplarla eslesemeyen bazi alt
bdlgelerini modellemek icin (Cheng vd., 2012; Lee vd., 2010; Roy vd., 2010; Zhang vd.,
2012) tercih edilmektedir. Parcacik secimi icin gelistirilen yontemler genellikle logistic
regresyon gibi basit dogrusal modeller kullanmaktadir. Dogrusal olmayan modellerin
kullanildigr ¢calismalar sinirli sayidadir. Dogrusal modellerin agirlik parametreleri daha ziyade
makine 6grenmesi yaklasimi ile (egitim test kiimeleri kullanilarak) degil, deneme yanilma
yaklasimi ile sinirh bir aralikta belirli degerlerin secilip yapi tahmini basari oranlarini iyi veren
kombinasyonlarin tespit edilmesi ile bulunmaktadir. Buna ek olarak parcaciklarin benzerligi
icin daha ziyade RMSD skoru kullaniimistir. Pargacik yapilarinin benzerligini daha iyi
modelleyen BCScore metrigi ise hentz kullaniimamistir. Ayrica en uygun 06znitelik
kombinasyonunu konsept hiyerarsisi yaklasimi ile kapsamli ve sistematik olarak arastiran bir

¢calisma da bulunmamaktadir.

3. GEREC VE YONTEM

3.1 Oznitelik Cikarma

Bu tezde, iki tar Oznitelik kullaniimistir: sirali hizalamalardan tiretilmis pozisyona 6zgu
puanlama matrisleri (PSSM) ve yapisal profil matrisleri. PSSM'ler, PSI-BLAST (Altschul vd.,
1997) ve HHBIits (Remmert vd., 2012) programlari ile hesaplanmistir ve PSI-BLAST PSSM
ve HHMAKE PSSM olarak adlandirihr. Bunlar Dinamik Bayes Aglari (DBN) ve hibrid
yontemin (DSPRED) ikinci asamasindaki siniflandiricilarda 6znitelik olarak kullanilr. Yapisal
profil matrisleri ise HHBIits programinin ikinci asamasindan sonra hedef proteine (target)

hizalanmis PDB proteinlerinin yapi etiketlerini kullanarak hesaplanmaktadir.

3.1.1 PSIBLAST PSSM

PSI-BLAST yontemi BLAST algoritmasinin yinelemeli versiyonu olarak dustntlebilir (Altschul
vd., 1997). Verilen protein dizisi veritabanindaki proteinlerle ikili hizalanarak esik degerinin
uzerinde kalan proteinler segcilir. ikinci ve daha sonraki yinelemelerde ise esik degerinin
Uzerinde kalan proteinler ¢coklu hizalama yontemiyle hizalanir ve bir istatistiksel profil matrisi
hesaplanarak veritabanindaki protein dizileriyle hizalanir. Bu hizalama sonucunda esik

degerinin Uzerinde kalan proteinler bir sonraki yineleme icin saklanir ve her yinelemede esik
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degerinin Uzerinde kalan proteinler kullanilarak profil matrisi gincellenir. Genellikle 3-6
yineleme, sonuglarin yakinsamasi igin yeterli olmaktadir. PSI-BLAST yontemiyle elde edilen
profil matrisinin boyutu 20xU’dir 6yle ki U hedef proteindeki amino asit sayisidir. Hizalamada
profillerin kullaniimasiyla dizisel benzerligi az olup yapisal benzerligi olan proteinler de
kesfedilebilmekte ve profil hesabina katiimaktadir. Yapi tahmininde en yaygin kullanilan profil
matrisi tiretme yontemi PSI-BLAST'dir. Bunun cesitli sebepleri arasinda programin hizli
calismasi, belirli seviyede hassaslik (ing. sensitivity) saglamasi, yazilimin kolay erisilir olmasi
ve duzenli olarak guncellemesi sayilabilir. Ancak PSI-BLAST yontemi daha uzak protein
benzerliklerini bulabilse de hatali eslesmeler de yapabildiginden bu yontem ile tiretilen profil
matrisleri belirli bir girdltd icermektedir. Bu guriltl, yapisal 6zelliklerin tahmin edilmesini
zorlastirict bir rol oynasa da yontem yaygin olarak kullanildigindan ve belirli bir seviyede
dogruluk oranina sahip oldugundan bu projede kullanilacak ilk profil matrisi PSI-BLAST
yontemi ile elde edilmistir. PSI-BLAST ile profil matrisleri elde edildikten sonra sigmoid

donusumu ile O ile 1 arasinda haritalanmistir.

3.1.2 HHMAKE PSSM

Dizi hizalama algoritmalariyla bulunan proteinler ile ¢oklu hizalama yapildiktan sonra sakli
Markov modellerine (HMM) dayanan profiller de tiretilebilir ve yinelemeli olarak profil dizi
hizalamasi ya da profil profil hizalamasi igin kullanilabilir (Remmert vd., 2012). Sakli Markov
modellerine dayanan profillerin standart profillere gére daha hassas oldugu ve daha uzak
protein benzerliklerini kesfedebildigi bilinmektedir. Bu projede HHBIits yodntemiyle ilk
yinelemeden elde edilen sakli Markov modellerinin eslesme dagimlerindeki dagilimlar
(match state distribution) dogrusal 6lcekleme (linear scaling) ile pozisyona 6zel skor

matrislerine (PSSM) donustirulmus ve ikinci tip profil matrisi olarak kullaniimistir.

3.1.3 Yapisal Profil Matrisleri

ikincil yapi tahmini icin amino asit dizilerinin ¢coklu hizalanmasina dayanan profil matrislerine
ek olarak yapisal profil matrisleri de 6znitelik olarak kullaniimistir (Li vd., 2011; Zhou vd.,
2009). Burada dizi hizalama yontemleriyle bulunan proteinlerin yapisal dizileri (6rn. ikincil
yapi dizisi) kullanilarak yapisal profil matrisleri olusturulabilmektedir. Tipik olarak ikincil yapi
tahmini icin olusturulan bir yapisal profil matrisinin boyutu 3xU’dir (U hedef proteindeki amino
asit sayisidir ve her sutunda o amino asit i¢in U¢ ikincil yapr durumundan birisinin
g6zlemlenme skoru bulunmaktadir). Yapisal profillerde hedef proteine benzerligi olan kalip
proteinlerin yapi bilgisini de kullandigindan sadece dizi profil kullanan ydntemlerden ayri
kategoride degerlendirilebilir. Bir diger kategori de hedef protein dizisel olarak benzerligi
belirli bir seviyenin tzerinde olan (6rn. %50’den daha fazla) kalip proteinlerin ikincil yapi

bilgisinin dogrudan dogruya tahmin icin kullaniimasidir. Bu durumda yapisal profillerin
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kullanildigr durum, dizisel profillerin kullanildigi durum ile dogrudan dogruya kalip proteinlerin
tahmin icin kullanildigi durumun arasinda bir kategori olarak dusunulebilir.

Yapisal profillerin olusumunda kullanilan protein dizileri, hedef proteine ne kadar c¢ok
benzerse tahminlerin basarisi da o kadar iyilesmektedir. Ayrica hedef proteinin tamami
yerine bir alt bélgesine benzedigi (yerel benzerlik) durumlarda da bir boyutlu yapi tahmininde
bir miktar iyilesme olabilmekte, benzeyen bélge daha uzun oldukga tahminlerde daha belirgin
bir iyilesme saglanabilmektedir. Bu projede yapisal profil matrislerinin DSPRED yo6ntemine

dahil edilmesi ile tahmin basari oraninda dnemli oranda iyilesme elde edilmistir.

3.2 DSPRED Tahmin Yontemi

DSPRED yontemi, ikincil yapi, dihedral acilar ve ¢dzicu erisilirlik gibi bir boyutlu yapisal
Ozelliklerin tahmini icin proje ydruticusu tarafindan gelistirilmis iki asamall bir hibrit
siniflandiricidir. DSPRED yo6nteminin basamaklari Sekil 1'de gosteriimektedir. DSPRED'de
PSI-BLAST (Altschul vd., 1997) ve HHBIits (Remmert vd., 2012) yontemlerinden elde edilen
konuma 6zgu puanlama (profil) matrisleri icin ayri dinamik Bayes aglari (DBN'ler) egitilmistir.
Bu girdi 6znitelikleri sirasiyla PSIBLAST PSSM ve HHMAKE PSSM olarak ifade edilmistir.
DSPRED yonteminde iki tir dinamik Bayes adi modeli mevcuttur. Burada DBN-ge¢cmis
verilen bir pozisyondaki profil vektérinin kendinden onceki pozisyonlara bagli oldugu
modeli, DBN-gelecek ise verilen bir pozisyondaki profil vektorinin kendinden sonra gelen
pozisyonlara bagl oldugu modeli temsil eder. Profil vektdrleri profil matrisinin sttunlaridir ve
amino asitlerin sayisi kadar sutun bulunur. Her DBN'nin ¢iktisi, girdi 6zellikleri verilen ikincil
yap! sinifi etiketleri icin bir marjinal posteriori olasilik dagilimidir. Daha sonra bu dagilimlar
cesitli kombinasyonlarda ortalama alma islemi ile birlestirilir. Ornegin, Dagihm 1, PSI-BLAST
PSSM'leri kullanan DBN'ler tarafindan uretilen dagilimlarin ortalamasini temsil eder; Dagilim
2, HHMAKE PSSM ozelliklerini kullanan DBN'ler tarafindan Uretilen dagilimlarin ortalamasini
temsil eder ve Dagihm 3, Dagilim 1'in, Dagilim 2’nin ve HHBIits ydntemi kullanilarak elde
edilen yapisal profil matrislerinin ortalamasi alinarak hesaplanir. Bu projede, ikincil yapi
tahminlerinde ikincil yapi siniflarinin sayisi ¢ oldugundan, Dagim 1, 2 ve 3 boyutlari
3xU'dur, burada U amino asitlerin sayisidir. Sonug¢ olarak, her sidtun, bir amino asit
pozisyonundaki ikincil yapi siniflarinin  tahmini ihtimallerini icerir. DSPRED'in ikinci
asamasinda, profil matrisleri (PSI-BLAST ve HHMAKE), Dagilim 1, 2 ve 3 ile birlestirilir ve
destek vektér makinesi gibi ayirt edici bir siniflandiriciya gonderilir. Bunun igin yapi sinifinin
ongoriulecegi her amino asit etrafinda simetrik bir pencere alinir ve bu sltunlardaki
oznitelikler girdi vektoriinii olusturmak Uzere birlestirilir. Ikinci asamadaki siniflandirici,
pencerenin ortasindaki amino asidin yapi etiketini tahmin etmek icin kullanilir ve ilk

asamadaki DBN siniflandiricilarin hatalarini dizeltmeyi amaclar.
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Sekil 1. Bir boyutlu protein yapi tahmini icin DSPRED yonteminin adimlari

state count down state count down

change state

state

state class history state class history

amino acid profile amino acid profile

(A)



State HHHHHLLLHHHEEEEEVLTLTLTLTLTL

state count down 543213213215 43215054321

change state 00001001001 O0ODO0ODO0OD0O1TO0DO0OO0ODOO0ODO0OD O
(B)

Sekil 2. (A) Bir boyutlu yapi tahmini icin dinamik Bayes agi. (B) ikincil yapi parcalarini
modellemek icin kullanilan degiskenler.

Uc durumlu ikincil yapi sinifini tahmin etmek igin kullanilan dinamik Bayes ag modeli Sekil 2
(A)'da gosterilmistir (Aydin vd., 2011). Dinamik Bayes agi (DBN) Uretken (generative) bir
modeldir ve sakli Markov modelinin (HMM) st kimesidir (Reynolds vd., 2008). DBN'ler,
belirli olasilik kurallarina uyarak gizli sinif degiskenlerinden profil vektérlerinin Uretilmesini
modellemektedir. Sekil 2 (A)'daki DBN dugumleri rastgele degiskenleri temsil etmektedir.
Durum (state) degiskeni, bir amino asidin ikincil yapi sinifi etiketini temsil eder. Amino asit
profili (amino acid profile) degiskeni, bir amino asidin profil vektérini icerir ve egitim ve test
sirasinda gozlemlenir. Bu vektérler PSI-BLAST ve HHMAKE tarafindan Uretilen PSSM'lerin
sttunlarina karsilik gelir. Bunlara ek olarak gecerli ve dnceki ikincil yapi etiketleri birlestirilir
ve durum sinifi gegmisinin olasi her degerine farkl bir kosullu Gauss dagilimi sigdirmak igin
kullanilan durum sinift gecmisi (state class history) degiskeninde saklanir. Bu kosullu
dagilim, durum sinif ge¢cmisi degiskeni géz 6niine alindiginda amino asit profilini gbzlemleme
olasih@idir ve girdi 6zelliklerinin Uretilmesinden sorumludur. Durum geri sayimi (state count
down), gecerli konumdan bir sonraki ikincil yapi parcasina kadar bir mesafe degeri icerir. Bu
degisken, bdlumlerin uzunluk dagilimini modellemeye yardimci olur. Gegerli konumdan bir
sonraki bolime kadar (Na ile gosterilen) amino asitlerin sayisi bir esikten (Dmax Olarak
adlandinlir) azsa, durum sayimi N 'ya esit olur, aksi halde Dmax Olarak ayarlanir. Durum geri
sayiminin Dma’'dan daha az oldugu pozisyonlar igin, uzunluk dagilimi, olasilik sikliklarini
kullanan maksimum olasilik (maximum likelihood) yaklasimi kullanilarak tahmin edilir. Kalan
pozisyonlar icin, uzunluk dagilimi bir geometrik dagilim ile modellenir. Durum degistirme
degiskeni ise (change state) bir segmentten digerine gecis icin kullanilir. DBN modelleri,
bilinen yapi etiketlerine sahip proteinleri kullanarak egitildikten sonra, sinif etiketlerinin
marjinal ve sonraki olasiliklarini en st dizeye cikaran tahminler verimli algoritmalarla
hesaplanabilir. Bu projede DBN modellerini olusturmak i¢in Linux tabanli GMTK yazilim
paketi (Graphical Models Toolkit) kullaniimistir. GMTK, model egitimi icin EM algoritmasini

ve tahminler icin junction tree algoritmasini kullanir.

3.3 ikinci Asama icin Siniflandirma Modelleri

Bu projede yuriticl tarafindan daha 6nce gelistirilien DSPRED hibrit siniflandiricisinin ikinci

asamasi icin destek vektdr makinasi, deep CNF ve rastgele orman yontemleri egitilmis ve

elde edilen tahminler bir topluluk yaklasimi ile birlestiriimistir. Deep CNF yodntemi derin
8
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konvolisyonel aglar (deep convolutional networks) ile kosullu rastgele alan (conditional

random field) yontemini birlestiren hibrit bir yontemdir (Wang vd., 2016).

3.3.1 Destek Vektdr Makineleri

Destek vektor makinesi (DVM), makine 6§renmede ayirt edici (discriminative) siniflandiricilar
arasindadir. DVM'nin temel amaci, iki veya daha fazla sinif arasinda en uygun ayirimi yapan
bir hiper diizlemi tanimlamaktir.

DVM hem dogrusal hem de dogrusal olmayan veri kiimelerini siniflandirabilir. iki sinifin
oldugunu varsayalim. Bu siniflarin veri érneklerini birbirinden ayiran sonsuz sayida dizlem
cizilebilir. Bu noktada, DVM'nin amaci, dizleme en yakin 6érnekler arasindaki mesafeyi en
ylUksege cikaran hiper dizlemi bulmaktir. Bu projede destek vektdr makinalar libSVM

programi ile gerceklenmistir.

3.3.2 Rastgele Orman

Rastgele orman, siniflandirma veya regresyon i¢in kullanilan karar agaglarinin toplulugunu
olusturan bir yontemdir. Biyomedikal, fizik, saglik ve biyoinformatik gibi bir¢ok farkli probleme
uygulanir. Bagging teknigini uygulayan modeller arasindadir ve agirlikh oy ¢cogunlugu ile
temel dgrenicilerinin kararlarini birlestirir. Her agac, orijinal 6znitelik kimesinden rastgele
secilen farkh bir alt kimesiyle egitilir. Ayrica her aga¢ modeli, 6nyukleme 6rneklemesi ile elde
edilen biraz daha farkl bir egitim seti kullanilarak olusturulmustur. Karar agaclari olusturmak
icin, Gini dizini katki 6lgtisi olarak kullanilir. Bu projede rastgele orman ydntemi WEKA
programi ile gerceklenimistir.

Rastgele ormanlar cesitli nedenlerle tercih edilir. Overfitting’e karsi dayanikhdirlar. Oznitelik
sayisinin artirlmasi dogrudan dogruya overfitting’e neden olmaz. Veri kiimesinin boyutu
arttikca, egitim setindeki tim kavramlari 6grenmek icin agaclarin sayisi artabilir. Bu nedenle,
agaclarin sayisi ve rastgele secilen Ozelliklerin sayisi dogru secilirse, rasgele bir orman,
overfitting probleminden kacinabilir.

Rasgele ormanlarin diger avantajlari arasinda, buyldk verilerin etkin performansi,

parametrelerin ayarlanmasi, eksik degerlerin ele alinmasi gibi kolayliklar bulunmaktadir.

3.3.3 Derin Katlamali Sinir Alanlari

Derin 6grenme, verilerdeki dogrusal olmayan ve karmasik iliskileri 6grenmeyi amaclayan bir
makine 6grenme teknigidir. Gortntl tanima, biyoinformatik, dogal dil isleme gibi birgcok alana
uygulanmistir. Derin 6grenme yaklasimlarinin amaci, daha basit ve daha dusuk seviyedeki

Ozellikleri kullanarak daha ust diizey ve daha karmasik nitelikler 6grenmektir.
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Kosullu sinirsel alanlar, kosullu rastgele alanlarin girdi 6zellikleri ile ¢ikti katmani arasindaki
dogrusal olmayan baglantlyl ¢cézme probleminden 6tiri gelistiriimistir. Derin katlamal sinir
alani (CNF), derin katlamali sinir aglari ile kosullu rastgele alan (CRF) birlestirilerek elde
edilen hibrit bir siniflandiricidir. Derin bir 6grenme teknigi olarak, giris 6zellikleri ile ¢kt
arasinda dogrusal olmayan baglantilari elde etmeyi saglar. Ayrica kosullu rastgele alan
modelinin son katmanindaki komsu c¢ikti etiketleri arasindaki bagintiyi modelleyebilir. Sonug
olarak, katlamali sinir aglarn ile kosullu rastgele alanlarin avantajlarini tek bir modelde bir

araya getirir (Wang vd., 2016).

3.4 Capraz Dogrulama ile Model Degerlendirmesi

Makine 6grenme ve veri madenciliginde kullanilan veri kiimeleri genellikle tahmini modelleri
degerlendirmek igin egitim ve test kiimesi olarak iki kisma ayrilmistir. Egitim seti, modeli
egitmek ve test seti dogrulugunu degerlendirmek icin kullanilir. K-kath capraz dogrulama, veri
kimesini k esit boyutlu alt kiimelere bdlerek tahmini modeli test etmek icin kullanilan bir
tekniktir. Her yinelemede, k alt kiimelerinden biri test kiimesi olarak kullanilirken diger k-1 alt
kimeleri egitim kumesini olusturur. Bu islem, tim alt kimeler test seti olarak kullanilana
kadar k defa tekrarlanir. Bu projede, yontemlerin dogrulugunu degerlendirmek igin farkli
sayllarda capraz dogrulama kullaniimistir. Capraz gecerlilik dogrulugunu degerlendirmeden
once, modellerin hiper parametreleri, capraz gecerlilik tekrarlamasi igin ayri ayri optimize
edilir. Bu amagla, her bir egitim setindeki proteinlerin % 10'u rasgele olarak dogrulama
(validation) kumesi olarak secilir. Egitim setinin geri kalan %90'' ve dogrulama kimesi,
modellerin hiper parametrelerini optimize etmek i¢in kullanilir. Optimizasyon islemi
tamamlandiktan sonra, egitim kimesindeki tum proteinler modelleri 6grenmek igin kullantlir
ve tahminler karsilik gelen test setinde hesaplanir. Bu islem her kat icin tekrarlanir ve her
model i¢in dogruluk orani elde edilir. Genel dogruluk orani ise, bu elde edilen dogruluk

degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir.

3.5 Parametre Optimizasyonu

Bir siniflandiricinin performansini etkileyebilecek birden fazla kosul vardir. Bunlardan biri
dizenli egitim slrecinde dogrudan 6grenilemeyen dogru hiper parametrelerin secimidir. Bu
parametrelerin en iyi duruma getiriimesi, modelin karmasikhgini dizenlememizi ve fazla
uyumun yani sira az oranda uyumu onlememize de olanak tanir.

Optimizasyon icin siniflandirici modelleri, bir egitim grubundaki proteinlerin %90'in1 iceren ve
rastgele secilmis bir alt kimedeki cesitli hiper parametre kombinasyonlari icin egitilir ve ilgili
dogrulama kumesindeki tahminler hesaplanir. Dogrulama kimesindeki genel dogruluk

oranini maksimuma ¢ikaran hiper parametreler optimum degerler olarak segilir.
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3.5.1 Destek Vektdr Makineleri icin Parametre Optimizasyonu

DVM igin, C ve Gammay! (y) optimize ettik. C, her destek vektérinin etkisini kontrol eden bir
maliyet fonksiyon parametresidir. C icin uygun bir deger secmek, hatay! tolere etmek igin
onemlidir. C'nin degeri disik oldugunda, karar daha duzgln olur ve marjin artar. C degeri
yiksek oldugunda, marjindeki azalma nedeniyle 6grenme asamasindaki duyarlilik artar.
Gamma parametresi yayillma etkisinin miktarini belirler. Gamma parametresinin degeri kiiguk
oldugunda, karar siniri dogrusal hale gelir. Gamma daha yiksek deger aldiginda, karar siniri
dogrusal olmayan bir hal alir.

SVM optimizasyonu icin bir C ve gamma degerleri semasi dusunilip her parametre igin
asagidaki degerler secilmistir.

2—5 2—3 2—1 21 23 25 2? 29 211 213
C:( » ] » » » » » » ] )

—15 —-13 -11 -9 -7 -5 -3 -1 1 23
Gamma= (2 52713271, 27,27, 275, 273, 27, 2,2

)

Sonug olarak, dikkate alinmasi gereken toplam 100 farkli kombinasyon olusmaktadir. Belirli
capraz dogrulama yinelemesi icin (onaylama setinde en iyi dogruluga sahip olan) optimum
kombinasyon bulunursa, model tam egitim setinde edgitilir ve tahminler test setinde

hesaplanir. Bu prosedir, ¢capraz dogrulama denemesinin diger yinelemeleri igin tekrarlanir.

3.5.2 Rasgele Orman icin Parametre Optimizasyonu

Rasgele orman igin en iyi duruma getirilmis tek parametre, agaclarin sayisidir (WEKA'da
yineleme sayisi olarak da adlandirilir). Asagidaki degerler, capraz dogrulamadaki her bir kat
icin dikkate alinir.

Agag sayisi = (5 10 15 20 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400
425 450 475 500).

3.5.3 Derin Katlamali Sinir Alanlari icin Parametre Optimizasyonu

Derin katlamali sinir alanlari i¢cin optimize edilen parametreler, gizli katmanlarin sayisi, her bir
katmandaki gizli birim sayisi, her bir gizli katmanda uygulanan iki boyutlu cekirdek
penceresinin genisligi ve normallestirme katsayisidir. Pencere boyutu, pencere dizisi adi
verilen bir degiskenle belirtilir. Ornedin, pencere dizisi 5 oldugunda, cekirdek penceresinin
boyutu her katmanda 11 olacaktir. Gizli digimlerin sayisi ve gizli katmanlarin sayisi, digim
dizisi adi verilen bir degiskenle belirtilir. Ornegin, digim dizesi "50,50,50,50,50" ise, ag her
katmanda 50 gizli dugum bulunan bes gizli katmani iceriyor. Derin KSA'de L,-normu
normallestirme icin kullanilir. Asagidaki degerler, optimizasyon icin kullanilan parametre
degerleridir.

Gizli Katman SayisI = (3, 4, 5)

Gizli Birim Sayisi = (75, 100, 125)
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Cekirdek Pencere Boyutu = (3, 4, 5)
Diuzenleme Katsayisi = (10, 50, 100)

3.6 Topluluk Yéntemi

Topluluk yontemlerinin ardindaki temel fikir, tahmin dogrulugunu ve modellerin saglamhgini
artirmak amaciyla birkagc  siniflandiricinin - tahminlerini  birlestirmektir.  Bireysel
siniflandiricilarin ¢iktilari birlestirilerek hesaplanan bir yéntem olusturulup bu yontemin nihai

siniflandirici performansini iyilestirilebilece@i bulunmustur.

3.6.1 Model Ortalamasi

Model ortalamalari, bir ortak tahmin olusturmak icin birden fazla yontemden elde edilen
tahmin skorlarinin agirhkl toplamini hesaplar. Siniflandiricilari model ortalamalari ile
birlestirmek, genel olarak, varyansi azaltma olasiligi nedeniyle, herhangi bir siniflandiricidan

daha iyi sonuglar elde eder. Model ortalamasi su sekilde formule edilmistir:

c | 1 S n
pilylX== 2 p'lylX] (15)
n=1
Burada X bir amino asidin girdi 6zellik vektoranu, y c¢ikti sinif etiketini (helezon, iplikcik veya
donguyu temsil eden H, E veya L c¢ikti sinif etiketi), pc(y\X)veriIen sinif vektorandn ozellik

vektdrinin posteriori olasiligini, n toplulukta kullanilan modelin endeksini, p"(y|X), n
sayidaki modelinden girdi vektorii verilen sinif etiketinin posteriori olasiligini, N ise
topluluktaki modellerin sayisini temsil etmektedir. Son sinif tahmini, pc(y|Xi i maksimum
yapan ikincil yapi etiketlerini secerek elde edilir. Bu projede, DVM, derin katlamali sinir
alanlart ve rasgele orman tarafindan elde edilen tahminleri birlestirmek icin model
ortalamalari uygulanmistir. Asagidaki kombinasyonlar birlestirme amach kullaniimistir.

e DVM + rasgele orman

e DVM + derin katlamali sinir alanlari

e Derin katlamali sinir alanlari + rasgele orman

e DVM + derin katlamali sinir alanlari + rasgele orman

3.7 Boyut Diisiirme Yontemleri

Protein yap! tahmininde yeni 6znitelik ¢ikarimi yaklasimlari gelistirimektedir ancak bunlar
birbirini  tamamlayici nitelikte oldugundan genellikle problem icin tek basina vyeterli
olmamaktadir. Bu Ozniteliklerin birlikte kullaniimasi durumunda ise veri uzayinin boyutu
artmaktadir. Bir veri kiimesindeki 6znitelik (boyut) sayisi gerekenden fazla ise model egitme
zamani artar ve egitilen modeller asiri uyum davranisina (overfitting) takilabilir. Bunun
sonucunda yo6ntemin tahmin basari orani disebilir. Ayrica bazi 6znitelikler guralti
icerebildiginden arzulanan orintl ve bilgiler yeterince iyi 6grenilemeyebilir. Diger taraftan
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gerekenden az 6znitelik bulunmasi bu bilgilerin 6grenilmesi icin yetersiz kalabilir. Dolayisiyla
bir makine 6grenmesi yonteminde dogru sayida Oznitelik bulunmasi siniflandirma basarisi
icin 6nem tasimaktadir. Eger olusturulan 6znitelik kimesinin boyutu gerekenden fazla ise
izlenebilecek yaklasimlardan birisi boyut dusirmedir. Bunun icin de iki temel yaklasim
izlenebilir: izdisim tabanli haritalama (projection based mapping) ve 6znitelik secimi (feature
selection). Bu projede her iki kategoride bulunan yontemler gerceklenmis, elde edilen
oznitelik kiimeleri kullanilarak egitilen modellerin tahmin basari oranlari karsilastiriimistir. ilk
olarak oznitelikleri siralamak i¢in kullanilan ¢esitli skorlama teknikleri anlatilacak daha sonra
en uygun Oznitelik kombinasyonunu bulmak icin kullanilan arama algoritmalari

aciklanacaktir.

3.7.1 Ki-Kare Skoru

Randy Kerber tarafindan 1992 yilinda ortaya atilan ve Huan lui ve Rudy Setiono tarafindan
1995 yilinda gelistirilen XZ testi olarak da bilinen Ki-kare yontemi degiskenlerin veri setini
tanimlamaya uygun olup olmadigini belirlemek igcinde kullanilabilir (Kavzoglu vd., 2014). Ki-
kare testinde Ho ve Hi olmak Uzere iki hipotez bulunmaktadir. Ho veri setindeki degiskenlerin
uygun oldugu, H, ise veri setindeki degiskenlerin uygun olmadigi hipotezidir. iki asamasi olan
bu testin ilk asamasinda gozlenen degerlerin gercek siniflara gore ki-kare (y*) istatistigi
hesaplanir. y* degeri sifir ile pozitif sonsuz arasinda degerler alabilir. Bu degerin sifira
yaklasmasi gozlenen frekans degerleri ile beklenen frekans degerlerinin daha uyumlu
oldugunu gosterir. Bu degerin ¢ok buyik olmasi uyumsuzlugu isaret etmektedir. Bu nedenle
testin ikinci asamasinda ilk asamada hesaplanan Xz degeri Ki-kare dagilimindaki belirlenen
esik degeri ile kiyaslanir. Bu esik degeri dnemlilik seviyesine ve serbestlik derecesine
bakilarak bulunmaktadir. Onemlilik seviyesi testi yapan kisi tarafindan belirlenen yiizde
degeridir, serbestlik derecesi ise veri setindeki 0znitelik sayisinin bir eksigidir. Hesaplanan

deger belirlenen degerden blyuk ise H: hipotezi, kiclk ise Ho hipotezi kabul edilir. Esitlik

1'de Ki-kare istatistiginin nasil hesaplandigi formulize edilmigtir.
n PR 2
2_xn (0ti—e)
X'=2 ¢
i=1 ei
)
Bu esitlikte n veri setindeki 6znitelik sayisini, 0; i'ninci Oznitelik igin godzlenen frekans

degerini, e; ise i’'ninci 6znitelik icin beklenen frekans degerini temsil etmektedir.

3.7.2 Bilgi Kazanci Skoru
Bilgi kazanci, veri seti dzniteliklere gore bdlindiglnde tahmini kaybi hesaplamada kullanilan

entropiye dayali yontemlerden biridir. Entropi sistemin dizensizligini ya da belirsizligini
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belirleyen 0 ile 1 arasinda bir degerdir. Entropi degerinin 1'e yaklasmasi sistemin daha ¢ok
bilgi icerdigini gbstermektedir. Bilgi kazanci yonteminin ilk asamasinda, verilen bir veri setinin

sinif etiketleri icin entropi degeri esitlik 2'de formulize edildigi gibi hesaplanir.
E:—l;(;[,[, @

Bu esitlikte n sinif sayisini, ns(i) i’'ninci sinif igin 6rnek sayisini, N ise toplam 6rnek sayisini
temsil etmektedir.

Bu yontemin ikinci asamasinda veri setindeki her bir 6znitelik igcin entropi degeri hesaplanir
ve bu yeni entropi degeri ilkk asamada bulunmus olan degerden c¢ikarilarak bilgi kazanci
hesaplanir. Bilgi kazanci veri setinin bolinme sonrasi temsil degerini gostermektedir. Bu
nedenle bu degerin biyuk olmasi beklenmektedir. Bilgi kazanci yontemi ile 6znitelik secimi
yapilirken sistemi tanimlamada yetersiz kalan dediskenler veri setinden cikarilir ve kalan

degiskenler sistemi egitmek icin kullanilir. Esitlik 3'te her bir 6znitelik icin entropi degerinin,

esitlik 4’'te ise bilgi kazanci degerinin hesaplanmasi formulize edilmistir.

. ons(k) <& —nsclk,m] nsc(i,m)
E(IJ—ZL1 N *mZ:1 Ikl (log, ns(1) ) 3

Bli|=Eli|-E (4)
Esitliklerde E|i| i’'ninci 6znitelik icin entropi degerini, n i’ninci 6zniteligin alabilecegi farkli
deger sayisini, ns (k) i'ninci dzniteligin k degerine ait érnek sayisini, N veri setindeki toplam
ornek sayisini, nc veri setindeki sinif sayisini, nsc|k,m| i’'ninci ézniteligin k degerine ait m

sinifini temsil eden 6rnek sayisini, Bli| bilgi kazancini, E ise esitlik 2'de hesaplanan entropi

degerini temsil etmektedir.

3.7.3 Kazanim Orani Skoru

Kazanim orani, bilgi kazanci yéntemine alternatif olarak ayni amag¢ dogrultusunda kullanilan
Oznitelik se¢cim ydntemlerinden biridir. Veri setinde bir 6znitelik ¢cok fazla farkli degere sahip
oldugunda o Oznitelik i¢cin her bir farkli degere disen 6rnek sayisi dusik olmaktadir. Bu
nedenle o 6znitelik icin hesaplanan entropi degeri kiiguk, bilgi kazanci ise buyuk ¢ikmaktadir.
Bilgi kazanci yonteminde de anlatildigi gibi bu degerin buyuk ¢ikmasi o degiskenin veri setini
tanimlamada iyi oldugunu gostermektedir. Ozniteligin alabilecegdi farkli deder sayisinin gok
olmasi durumunda bilgi kazanci yonteminin o 6zniteligi iyi bir secici olarak se¢cmesi sistemin
ezberleme yapmasina neden olabilmektedir. Kazanim orani bu probleme ¢6zim olarak her
bir 6znitelik icin bolinme bilgisini hesaplar ve elde edilen bilgi kazancini bélinme bilgisine
bdlerek kazanim oranini hesaplar. Bu oranin 1'e yaklasmasi o degiskenin veri setini
tanimlamada basarili oldugunu gostermektedir. Esitlik 5te bolinme bilgisi, esitlik 6'da ise

kazanim orani verilmistir.
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5
Z N N ()

(6)
Bu esitliklerde S(i] i’'ninci Oznitelik i¢in bolinme bilgisini, n i'ninci 6znitelige ait farkli deger
sayisini, ns| k| i’ninci 6zniteligin k degderine ait érnek sayisini, N toplam érnek sayisini, K (i) i
'ninci 6znitelik icin kazanim oranini B(i) ise esitlik 4'te hesaplanan bilgi kazanci degerini

temsil etmektedir.

3.7.4 Minimum Fazlalik Maksimum ilgi

Minimum fazlallk maksimum ilgi yaklasiminda gereksiz 6znitelikler elenerek veri setini en iyi
tanimlayan oznitelikleri secmek amaclanmaktadir. Bunu yaparken birbiriyle ilgili 6zniteliklerin
de birlikte secilmesi arzulanir. Bu yontemin ilk asamasinda karsilikli bilgi degeri esitlik 7

kullanilarak hesaplanmaktadir.

(xi’yj)

IlX,Y)= xl,y xlog

22 px)*pl7)
(7)
Bu esitlikte n degeri veri setindeki 6rnek sayisini, p(xi,yj) bagiml olasilik dagilim degerini,

p(xl.),p(yj) ise marjinal olasilik degerini temsil etmektedir. Daha sonra karsilikh bilgi degeri

kullanilarak mRed ve mRel degerleri asagidaki esitliklerde formilize edildigi gibi

hesaplanmaktadir.

mRed—mLZZI(xi,yj) (8)
mRel—mZI »h) 9)

i=1

Bu esitliklerde m yeni veri setinin boyunu h; ise P'inci 6rnek icin sinif etiketini temsil

degerlerini maksimum

. . Rel
etmektedir. Bu yontemin son asamasinda mRel —mRed ve mReed

yapan Oznitelik seti secilerek yontem sonlandiriimaktadir.

3.7.5 Genetik Arama Algoritmasi
Genetik algoritma (GA) dogal seleksiyon, ¢aprazlama ve mutasyon tabanli, biyolojiden ilham
alan global arama optimizasyon teknigidir. Bu yontemde oncelikle aday ¢6zimlerden olusan

bir populasyon duretilir ve bu populasyon belirlenen durdurma kriteri saglanincaya kadar
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seleksiyon, caprazlama ve mutasyon adi verilen genetik islemler araciligi ile gtncellenir. GA
daha iyi ¢ozumleri bulma surecinde en iyi olanin hayatta kalmasi fikrini kullanir. GA tek bir
¢6zimi kademeli olarak degistirmektense bir ¢cozim populasyonunu gincelleyerek arama
yapmasi yonulyle geleneksel dogrusal olmayan optimizasyon tekniklerinden ayrilir. Klasik
optimizasyon algoritmalari iterasyon noktalarinin yerel dzellikleri ile ilgilendigi icin kolayca
yerel ekstremum noktalarina takilabilirler. Bunun aksine GA sistematik aramaya ek olarak
rasgele arama operatori de kullandigindan dolayi yerel minimum veya maksimum noktasina
takilmasi 6nlenmis olur.

GA optimize edilecek parametrelerin bir dizi ¢6zimiyle baglar. COzimi olusturan
kromozomlarin her bir parametresi gen olarak adlandirilir ve parametreler ikili bit dizisi, tam ya
da reel say! seklinde kodlanabilirler. Herhangi bir 6n bilgi olmadiginda ilk populasyondaki her
kromozom, dizgin dagilim kullanarak rastgele olusturulur. Daha sonra her bir ¢6zimin
uygunlugunu belirlenen bir fonksiyon yardimi ile bulunurak blylkten kicigde dogru bir
siralama yapilir. Bu siralanan nesillerin yardimi ile mutasyon, caprazlama gibi teknikler
kullanilarak yeni nesiller Uretilir ve istenilen basari orani elde edilene kadar bu islemler yeni
nesiller Uzerinde de tekrar edilir. Bu 6zelligi ile genetik algoritma ile, bir ¢cok algoritmaya gore
daha yavas calismasina ragmen daha yiksek basari orani elde edilir. Burada genetik

algoritma optimum 6znitelik kombinasyonunu bulmak icin kullanilan bir arama teknigidir.

3.7.6 Acgozlii Arama Algoritmasi

En iyi sonucu veren 6znitelikleri bulmayi hedefleyen bu yontemin ileriye dogru ve geriye
dogru olmak tizere iki farkli versiyonu bulunmaktadir. ileriye dogru dznitelik segiminde (FFS)
Oznitelik se¢cme islemi azdan ¢oga dogru yapildigi igin ileriye dogru olarak adlandiriimistir.

Yontemde ilk olarak bos bir 6znitelik seti ile baslanir. Daha sonra hedef hipotezi H, ve bunun
karsit hipotezi H, belirlenir. H; basari oranini artirmak, dogru tespit orani artirmak gibi
istege bagh olarak herhangi bir performans unsuru olabilmektedir. Ardindan D 6zniteligi olan
bir veri setinden bir 6znitelik secilerek olusturulan sete eklenir ve egitim yapilir. Eger H,

hipotezi saglaniyorsa egitim setine secilmis olan Oznitelik eklenerek, H,; hipotezi
saglaniyorsa olusturulan egitim seti degistiriimeden ayni islemler diger 6znitelikler icinde
yapilir. D adet 6zniteligin hepsi icin ayni islem tekrarlanarak yontem sonlandirilir ve en
uygun sonucu veren veri seti tespit edilmeye calisilir.

Geriye dogru Oznitelik secimi (BFS); FFS ile ayni amac¢ dogrultusunda kullanilan bir
yontemdir. FFS’den farkl olarak 6znitelik eleme islemi geriye dogru yani ¢oktan aza olacak

sekilde yapiimaktadir. Bu nedenle yontemde ilk olarak D adet 6zniteligi olan veri setinin tim

oznitelik seti olarak belirlenir. Daha sonra FFS'ye benzer sekilde H, ve H, hipotezleri
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belirlenir. Ugiincti adimda ise belirlenen 6znitelik setinden bir 6znitelik cikarilarak egitim
islemi yapilir. H, hipotezi saglanirsa o Oznitelik olusturulan setten c¢ikarilarak, H,
saglaniyorsa 6znitelik setinde dedgistiriimeden islemler tim 6znitelikler icin tekrar edilir ve
model sonlandirilir. FFS ve BFS yontemlerinin ikisi de en uygun 06znitelik setini bulmayi

hedefler ancak bulunan 6znitelik setinin en uygun set oldugunu garanti edemezler.

3.7.7 En lyi ilk Once Arama Algoritmasi
En iyi ilk 6nce algoritmasi acg6zli algoritmaya benzer bir sekilde calismaktadir. Bu
algoritmanin ac¢go6zli algoritmadan tek farki algoritmanin istenilen noktadan baslayarak

istenilen dogrultuda (ileriye ya da geriye dogru) gidebiliyor olmasidir.

3.7.8 Temel Bilesen Analizi

Temel bilesen analizi (TBA) (ing. principal component analysis), degiskenler arasindaki
bagimhhgdin bulunmasi i¢in kullanilan bir boyut disurme teknigidir. En buyuk varyans ile en
az kaybi hedefleyen bu yontemin ilk asamasinda her bir degisken i¢in diger degiskenlerle
olan kovaryans degeri esitlik 10'da formulize edildigi gibi hesaplanir. Kovaryans degeri iki
degiskenin birlikte degisimini temsil eden bir degerdir. Bu degerin pozitif olmasi iki degiskenin
ayni anda buyudugu ya da kiculdugl, negatif olmasi iki degiskenden biri biyir iken digerinin

kiculdugu, sifir olmasi ise bu iki degiskenin birbirinden bagimsiz oldugu durumu belirtir.
Z (Xi_X) X (Yi_Y)
cov(X,Y)="

n—1

(10)

Bu esitlikte X,Y her bir degiskeni; n ornek sayisini; X,Y, ilgili degisken icin i’ninci érnek
degerini; X, Y ilgili degisken icin verilen érneklerin ortalama degerini temsil etmektedir. Bu
adimin devaminda bulunan kovaryans degerleri kullanilarak kovaryans matrisi olusturulur.
Sonraki adimda ise bu matris kullanilarak 6zdegerler ve 6zvektorler hesaplanir. Hesaplanan
bu 6zvektorler yiksek degerden kiigik degere dogru siralanarak 6zellik matrisi elde edilir. Bu
siralamadaki amag, degiskenleri, veri setini temsil kapasitesine gore siralamaktir. Son
adimda ise bu siralama dogrultusunda istenilen sayida alinan temsil degeri en yiksek olan
bilesenler secilerek elde edilen matris ile veri seti carpilir ve boyutu dusidrilmis veri seti elde

edilir.

3.7.9 Oto Kodlayici
ilk kisimlarda da bahsedildigi gibi oto kodlayici yapay sinir agi modelinden tiretilmis
denetimsiz bir makine 6grenmesi yontemidir. Klasik bir yapay sinir agi modeli ¢ katmandan

meydana gelmektedir. Bunlar giris katmani, gizli katman ve c¢ikis katmanidir. Her bir
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katmanda belirlenen sayilarda néronlar bulunmaktadir. Girdi katmanindaki néron sayisini
veri setindeki Ozellik sayisi belirlemektedir. Ciktt katmanindaki ndron sayisini ise elde
edilmesi istenen sinif sayisi belirlemektedir. Gizli katman sayisi ve buradaki néron sayilari
ise sabit degildir ve genel olarak deneme yanilma yontemi ile bulunmaktadir. Yapay sinir
aglari ¢cok karmasik olmayan veri setlerinde oldukca iyi sonuclar vermektedir ancak daha
karmasik veri setleri igin yeterli basari orani elde edilmemektedir. Autoenconder modeli ise
sekil 3 de gosterildigi gibi daha karmasik veri setlerinde basari oranini artirmak igin benzer
bir ag yapisini iyilestirerek kullanmistir. Oto kodlayici modelinde girdi katmanindaki néron
sayisi genellikle gizli katmandaki néron sayisindan daha fazladir. Bu modeli ileri beslemeli
yapay sinir aglarindan ayiran en énemli ikinci 6zellik ise giris veri setiyle ¢ikis veri setinin
ayni olmasi dolayisiyla ¢ikti katmanindaki ndron sayisinin girdi katmanindaki néron sayisina
esit olmasidir.

Sekil 3. Oto kodlayict mimarisi

Teknik olarak oto kodlayici bir siniflama islemi yapmaz. Temel amaci N boyutlu bir
Ozellik vektorinu daha kuguk bir boyutlu vektdre en az kayipla dusurmektir. Bunun icin

oncelikle girdi katmaninda tum o6zellikler okunur. Daha sonra bu bilgiler esitlik 11'de
gosterildigi gibi gizli katmana aktarilir. Bu esitlikte x; girdi katmanindaki j'ninci néronun
degerini, y; gizli katmandaki i'ninci nérona aktarilan degeri, n girdi katmanindaki néron

sayisini, w;; girdi katmanindaki j’ninci noérondan gizli katmandaki i’ninci norona giden

agirh@, f ise aktivasyon fonksiyonunu (6rnegin: gauss, softmax, sigmoid) temsil etmektedir.

an

n
= X W
f ij le
j=1
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ilk asamadan sonra elde edilen degerler esitlik 2'de gosterildigi gibi ¢ikti katmanina
aktarilarak, son degerler hesaplanir. Esitlik 12'de ¢ikti katmanindaki j’ninci i ndéronu, y; gizli

katmanindaki i’'ninci néronu, w ;; gizli katmanindaki i’ninci nérondan ¢ikti katmanindaki j’ninci
norona giden agirhgi, m gizli katmandaki néron sayisini, f ise aktivasyon fonksiyonunu temsil
etmektedir.
x=fi
a2 =1o
Oto kodlayici modelinde temel amag, ilk iki asama sonrasinda Uretilen degerinin, girdi
katmanindaki deg@erine benzer bir deger gelmesidir. Bu iki degderin birbirine yakin ¢ikmasi
icin agirliklar geri yayihm algoritmasi yardimiyla hesaplanarak sirekli guncellenir. Geri
yayilm algoritmasi esitlik 13'te verildigi gibi iki deger arasindaki farkin karesini minimize

etmektedir.

min x—x,)
as ';( J J)
Tdm derin 6grenme mimarilerinde oldugu gibi oto kodlayici modelinde de asiimasi gereken
en 6nemli problemlerden birisi agin asir uyum davranisina takilmasidir (overfit). Asiri uyum
durumu, bir modelin egitim seti icin blylk basari orani vermesine ragmen egitim seti
disindaki yeni bir veri seti igin dusuk bir basari orani elde etmesidir. Bu problemin oniine
gecmek icin cesitli yontemler gelistiriimistir. Bu yontemlerden ilki iterasyon sayisina limit
koymaktir. Ogrenme asamasinda iterasyon sayisi artikga agirliklar egitim veri setini
ezberleyecek derece sifir hatayla 6grenmektedir. Giris veri setinde gurilti olmasi
durumunda gurdltinin de gercgek veri gibi modele dahil edilmesine neden olacaktir. Bir diger
yontem ise, egitim verisinin bir kismini dogrulama verisi olarak kullanip egitim verilerindeki
hata orani azalirken benzer sekilde gecerlilik verisindeki hata oranin azalip azalmadigini
kontrol ederek egitimin erken sonlandiriimasini saglamaktir.
Asirt uyumu engellemenin diger yolu ise regilarizasyon yonteminin kullaniimasidir. Bu
yontemde ise esitlik 14'te gosterildigi geri yayillim algoritmasi ile guncellenecek hata
degerine, agirhiklarin normlari uygun bir deger ile carpilarak eklenir. Bu yontem sayesinde
asiri 6grenmeye neden olan kesin degisimler esnetilmektedir. Bu esnekligi ise belirlenmis
olan regularizasyon parametresi belirlemektedir. Birgok uygulamada bu parametre deneme
yanilma ydntemi ile belirlenmekte olup ¢ok blyik ya da ¢ok ki¢iik olmamasi gerekmektedir.
Esitlik 14'te regularizasyon yodnteminin nasil kullanildigi formdilize edilmistir. Bu esitlikte
toplam semboli icerisinde ki ilk kisim esitlik 13’0, L(w) agirliklarin  normlarini, Aise
regilarizasyon parametresini temsil etmektedir.
19



v

TUBITAK

asd mincl

Sekil 4'te gosterildigi gibi oto kodlayicilarin yigin (stacked) seklinde arka arkaya
baglanmasiyla derin 6grenme mimarisi elde edilir. Oto kodlayicilardan farkli olarak bu
mimarinin son katmanina denetimli 6grenme islemini gerceklestirecek softmax iceren bir
katman eklenmesiyle siniflama ya da tahmin islemleri gerceklestirilir.

Arka arkaya baglanan oto kodlayicilar veri setinde boyut distrme islemlerini kademeli olarak
gercgeklestirirler. Mimaride, her bir oto kodlayicinin gikisi, bir sonraki oto kodlayici girisine
baghdir. En son kodlayicinin ¢ikisi ise denetimli 6grenmeyi gerceklestirecek yapay sinir
aginin giris verisini olusturur. Bu agin cikisindaki néron sayisi ise veri setindeki sinif sayisi
kadardir. Son katmandaki bu aga kadar oto kodlayicilarda sadece boyut disirme islemi
gerceklestirilir ve her hangi bir denetimli 6grenme s6z konusu dedgildir. Siniflama islemi

mimarinin sonuna yerle‘rstirilen bu yapay sinir agi tarafindan gerceklestirilir.
N —~ ~—~ N N~ | N~

W'y W', W, i W,
000 ooo |l ooo ||| ooo
Wy W, Wi, _é—l
00 Q0 || 0000 00Q0 |
G|iris i
Stacked auto encoders : Softmax Layer

Sekil 4. Y1gin seklinde bagli oto kodlayicili derin 6grenme makinasi.

Y19in seklinde baglanmis oto kodlayicilar ve son katmandaki ag birbirinden bagimsiz
sekilde egitilirler. Bu durum sistemin basari orani istenilen diizeye ulastiracak yeterlilikte
degildir. Sistemin daha yiksek basarimini icin hassas ayarlama (fine tuning) adi verilen bir
yontem kullaniimaktadir. Bu yontemde mimari bir bdtin olarak ele alinip agirhk
guncellenmeleri tim sistem Uzerinden yeniden gergeklestirilir. Hassas ayarlama yontemi

detaylari Yasin Gormez'in tezinde agiklanmistir.

3.8 Parcacik secimi

Parcacik secimi hedef proteinin belirli bir alt dizisi i¢in bir kiitiphaneden yapisi bilinen amino
asit parcalarinin secilmesidir (Simons et al., 1997). Bunun i¢in yaygin olarak hedef protein
Uizerinde soldan sada dogru kayan ve birbiriyle 6rtiisen pencereler alinir ve her pencereye
karsilik gelen amino asit dizisine yapisal olarak benzeme ihtimali olan ylzlerce parcacik

secilir (Sekil 5). Bu pencerelerin uzunlugu degismekle beraber 1 ila 20 amino asit
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uzunlugunda olabilmektedir. Parcacik secimi yapildiktan sonra Monte Carlo gibi istatistiksel
ornekleme algoritmalari kullanilarak pencerelerde parcacik yapilart yinelemeli olarak
orneklenir ve segilen parcaciklarin birlestiriimesiyle ¢ boyutlu yapi modelleri kurularak en
yuksek skora (en disuk enerji) sahip olan modeller belirlenir.

Projede izlenen parcacik secimi yaklasiminda hedef protein Gzerinde kayan bir pencere alinir
ve her bir penceredeki amino asit dizisiyle ile kutiphanedeki parcacik yapilarin dizisel ya da
profil eslesmeleri skorlanarak siralanir

MSNTTWKLMSTOQ...

MSN SNT
MST SNV
ASN SNA
ASD ANT

TSN SLT
Sekil 5. Ug amino asitlik pencerelerde protein pargacik segimi

4. BULGULAR

4.1 Model Optimizasyon Sonugclari

Bu bodlimde iki asamali DSPRED yonteminin ikinci asamasindaki siniflandirici igin destek
vektdr makinesi, rastgele orman ve derin KSA (deep CNF) yontemlerinin hiper-
parametrelerinin optimize edilmis degerleri ve dogrulama (validation) kiimelerindeki basari
oranlari verilmistir. Burada esik degeri, yapisal profil matrislerini olusturmakta kullanilan ve
PDB veritabaninda bulunan taslak proteinlerin hedef proteine olan maksimum dizi benzerlik
ylizdesini (percentage of sequence identity) gosterir. Ornedin hedef protein HHBIits'in ikinci
asamasi ile bir PDB proteinine hizalandiginda hizalama skoru esik degerinden ytiksekse bu
PDB proteini yapisal profil matrisinin hesaplanmasinda kullaniimaz. Esik degeri'nin %20
oldugu durum zor tahmin kategorisini, %50 oldugu durum ise orta derece zorlugu

gOstermektedir.

4.1.1 DVM ic¢in Optimizasyon Sonuclari

Tablo 1 ve 2 DVM igin farkli esik degerlerindeki en iyi C ve gamma parametrelerini
gostermektedir. CB513'teki ¢capraz dogrulama deneyinin her kati icin ayri bir optimum deger
bulunmustur. Tablo 1 ve 2'deki basari oranlari dogrulama (validasyon) kiimelerinde elde
edilmistir ve bir miktar asir uyum davranisi sergileyebilir. Yontemlerin asil tahmin basarisi bir

sonraki boliumde verilecektir.
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Tablo 1. Destek vektér makinasinin CB513 dogrulama kimelerinde optimum C ve gamma
parametreleri (esik degeri=20)

Kat c Gamma Q,
1 32 0.00195313 84.0
2 32 0.00195313 81.3
3 2 0.03125 84.3

32 0.00195313 83.7

! 8192 0.000122070 83.7
5 2 0.0078125 84.5
6 2 0.03125 82.7
7 2048 0.000122070 83.2
Genel Dogruluk: 834

Tablo 2. Destek vektor makinasinin CB513 dogrulama kiimelerinde optimum C ve gamma
parametreleri (esik degeri=50)

Kat C Gamma Q3
1 512 0.000122070 89.7
2 2048 0.000122070 88.0
3 32 0.000488281 87.9
4 8 0.0078125 85.9
5 2048 0.000122070 89.4
6 512 0.000488281 87.7
7 512 0.000122070 87.8

Genel Dogruluk: 88.0

4.1.2 Rastgele Orman i¢cin Optimizasyon Sonuclari
Tablo 3 ve 4, rasgele orman i¢in optimum agag sayisini gostermektedir. CB513'teki ¢apraz
dogrulama deneyinin her kati i¢in ayri bir optimum deger bulunmustur.

Tablo 3. Rastgele orman ydnteminin CB513 dogrulama kimelerindeki optimum agac sayisi
(esik degeri=20)

Kat Agac Sayisl Q,
1 375 83.0
2 500 79.9
3 425 82.8
4 500 82.5
5 225 82.8
6 300 80.9
7 100 81.9

Genel Dogruluk: 81.9
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Tablo 4. Rastgele orman yonteminin CB513 dogrulama kiimelerindeki optimum adac sayisi
(esik degeri=50)

Kat Agac Sayisi Q3
1 250 85.8
2 175 83.8
3 325 85.4
4 275 83.6
5 300 85.5
6 225 84.2
7 125 84.7

Genel Dogruluk: 84.7

4.1.3 Derin Katmanlh Sinir Alanlari icin Optimizasyon Sonuclari

Bu boélimde, gizli katmanlarin sayisi, gizli d0gim sayisi, ¢ekirdek penceresi genisligi ve
dizenlilik (regularization) katsayisi optimize edilmistir. Tablo 5 ve 6, derin KSA icin optimum
hiper parametreleri gostermektedir. Optimum diizenleme katsayisi 10 veya 50, optimum gizli
dugum sayisi 75, 100 veya 125 olarak ve optimum c¢ekirdek pencere boyutu 3 veya 4 oldugu

gorulmustur.

Tablo 5. Derin katlamali sinir alanlarinin CB513 dogrulama kiumelerindeki optimum cekirdek
genisligi (pencere dizisi), gizli katman sayisi, gizli digim sayisi (dugim dizisi), dizenleme
parametresi (esik degeri=20).

Regiilarizasyon

Kat Sakli Katman | Pencere Sozcligii Dugium Sozcugli Q3
Katsayisi

1 5 3,3,3,3.3 125,125,125,125,125 50 90.7
5 4 3,3,3,3 100,100,100,100 10 88.8
3 3,33 100,100,100 10 88.8
3 3 3,3,3 125,125,125 50 92.0
4 5 4,4,44,4 125,125,125,125,125 50 89.0
5 5 3,3,3,33 125,125,125,125,125 50 89.8
6 5 3,3,3,33 75,75,75,75,75 50 91.4
7 3 4,44 100,100,100 100 89.6
Genel Dogruluk: 90.2

Tablo 6. Derin katlamali sinir alanlarinin CB513 dogrulama kiimelerindeki optimum cekirdek
genisligi (pencere dizisi), gizli katman sayisi, gizli digum sayisi (dugum dizisi), dizenleme
parametresi (esik degeri=50)

I L s Regiilarizasyon Q
Kat Sakli Katman Pencere So6zciigli Diigiim Soézcuigu 3
Katsayisi
1 5 3,3,3,3,3 125,125,125,125,125 100 88.3
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3 3,33 100,100,100 10 86.7
3 3,33 125,125,125 10 87.4
5 4,4,4,4.4 125,125,125,125,125 50 85.8
5 3,3,3,3,3 125,125,125,125,125 50 88.5
5 4 4,444 75,75,75,75 50 88.5
6 5 444,44 125,125,125,125,125 50 89.4
7 5 3,3,3,3.3 125,125,125,125,125 50 87.5

4.2 Bireysel Modellerin Basari Oranlari

Bu kisimda DSPRED yonteminin ikinci asamasinda kullanilan siniflandiricilarin (destek
vektér makinasi, rastgele orman ve deep CNF) capraz dogrulama sonuclari sunulmustur.
Her capraz gecerlilik tekrarlamasi icin optimum hiper parametreler bulunduktan sonra,
modeller egitim setlerinin tamami (zerinde egitilir ve tahminler test setleri Uzerinde
hesaplanir. Tablo 7 ve 8, DVM metodunun CB513 Uzerindeki 7 katl capraz dogrulama
deneyinde elde edilen ikincil yapi tahmini dogruluk oranlarini gostermektedir. Tablo 10'da
gosterildigi gibi, dogruluk oranlari, esik degeri 20 oldugunda, %85 dogruluga sahip olan
yedinci kat harig, test verilerinde yaklasik %82 ile %83 arasindadir. Tablo 8'de ise esik degeri

50 oldugunda, genel dogruluk oraninin %88 oldugunu gérmekteyiz. Q ikincil ipliklerin recall
olcutadar ve diger sinif turlerinin dogrulugundan daha dusuktir. Q,; ve Q; sirasiyla helix ve

loop siniflarinin recall 6lgttleridir. Q ise her ti¢ sinifi da igeren basari oranidir.

Tablo 7. Destek vektér makinasinin CB513 Uzerindeki 7 kath ¢apraz dogrulama deneyinde
elde edilen ikincil yapi tahmini dogruluk oranlari (esik degeri=20).

Kat Q, Qy Qg Q; PrecisionH PrecisionE PrecisionL
1 82.1 85.3 72.0 85.7 89.6 84.7 75.6
2 82.2 85.0 76.5 83.4 86.0 84.2 78.6
3 82.9 84.6 75.8 85.5 88.7 84.9 77.9
4 82.7 84.1 75.7 85.0 88.3 82.5 78.7
5 82.2 84.1 78.1 82.7 88.7 78.3 79.3
6 82.5 84.9 76.7 83.5 88.5 79.5 79.7
7 85.0 87.3 78.2 85.8 91.4 84.2 79.5
D(%?:lﬁ:k: 828 | 851 | 761 | 845 88.9 82.6 78.5
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Tablo 8. Destek vektér makinasinin CB513 Uzerindeki 7 kath ¢apraz dogrulama deneyinde
elde edilen ikincil yapi tahmini dogruluk oranlari (esik degeri=50).

D:;rr::k Qy Q; Q; PrecisionH | PrecisionE | PrecisionL Q,

1 89.0 84.2 87.2 90.8 89.0 83.1 87.0

2 88.4 84.0 85.0 87.3 87.5 83.8 85.8

3 87.5 82.0 89.7 91.3 90.1 82.7 87.1

4 88.5 85.1 88.4 89.9 89.4 85.3 87.7

5 86.7 84.1 86.9 90.0 84.9 84.0 86.2

6 87.8 82.7 86.3 89.2 85.4 84.0 86.0

7 89.6 86.4 88.4 92.5 88.9 84.6 88.5

Genel 88.2 84.0 87.4 90.3 87.9 83.9 86.9
Dogruluk:

Tablo 9 ve 10, rastgele orman yonteminin CB513 Ulzerindeki 7 kath capraz dogrulama
deneyinde elde edilen ikincil yapi tahmini dogruluk oranlarini géstermektedir. Bu tabloda
gosterildigi gibi, genel olarak, her bir kat icin elde edilen dogruluklar, yakin oranlara sahiptir.
Genel dogruluk orani, esik degeri 20 oldugunda %81.8 iken esik degeri 50 oldugunda bu
oran %84.2 olmaktadir. Her iki esik degeri icin de rasgele orman metodu uygulanarak

bulunan sonuglar DVM metodu uygulanarak bulunan sonuglara kiyasla daha dusuktur.

Tablo 9. Rastgele orman yonteminin CB513 Uzerindeki 7 kath ¢capraz dogrulama deneyinde
elde edilen ikincil yapi tahmini dogruluk oranlari (esik degeri=20).

Kat Q, Qy Qg Q; PrecisionH PrecisionE PrecisionL

1 81.1 83.2 70.5 86.0 89.8 84.2 73.9

2 814 82.4 75.2 84.3 87.4 82.6 77.3

3 81.8 82.2 72.7 86.4 89.9 83.9 75.5

4 81.5 82.8 73.3 84.8 87.6 81.8 77.3

5 81.2 81.9 76.1 83.2 88.7 78.5 77.3

6 82.0 82.8 74.5 85.1 89.8 79.2 78.2

7 834 86.0 73.7 854 90.5 83.6 77.2
D(%?Eﬁ'lk: 81.8 83.2 73.7 85.0 89.2 81.9 76.7

Tablo 10. Rastgele orman yénteminin CB513 Uzerindeki 7 katli capraz dogrulama deneyinde
elde edilen ikincil yapi tahmini dogruluk oranlari (esik degeri=50).

Kat Q3

25




v

TUBITAK

84.1

83.5

84.2

84.3

83.6

84.0

~N| Oof o A W N P

85.3

Genel Dogruluk: 84.2

Tablo 11, derin KSA yénteminin CB513 lzerindeki 7 katli ¢capraz dogrulama deneyinde elde
edilen ikincil yapi tahmini dogruluk oranlarini gdstermektedir. Hiper parametreler icin
optimum degerler kullaniimistir. Genel dogruluk orani olarak %82.6 elde edilmistir. Bu
yontemin esik degeri 50 icin deneyleri devam etmektedir ve yakin zamanda sonuglarin elde

edilmesi planlanmaktadir.

Tablo 11. Derin katlamali sinir alanlarinin CB513 Uzerindeki 7 kath c¢apraz dogrulama
deneyinde elde edilen ikincil yapi tahmini dogruluk oranlari (esik degeri=20).

Kat Ki?nlzgn Q;, | Qp | Qp Q, | PrecisionH | PrecisionE | PrecisionL
1 5 82.1 | 86.2 | 73.1 84.4 89.6 83.5 76.1
4 820 | 855 | 76.5 82.8 85.3 84.1 78.8
’ 3 816 | 86.0 | 76.5 81.4 84.4 83.2 78.8
3 3 828 | 84.7| 754 85.4 88.5 84.6 78.0
4 5 82.0 | 86.8 | 76.3 81.3 85.3 80.3 80.3
5 5 819 | 8.5 | 77.7 81.3 87.3 77.9 79.9
6 5 827 | 8.7 | 77.0 83.2 88.1 79.2 80.4
7 3 845 | 87.7 | 77.2 85.0 90.6 83.6 79.4
Genel Dogruluk: 82.6 | 86.1 | 76.2 83.3 87.9 81.8 79.0

4.3 Topluluk Metodu Sonuglari

Tablo 12, destek vektdr makinasi, rastgele orman ve derin KSA yontemlerini farkh

kombinasyonlarda model ortalama yaklasimi ile birlestiren topluluk yonteminin CB513 veri
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kimesindeki 7 kath capraz dogrulama deneyi sonuclarini gostermektedir. Bu sonuclara
dayanarak, DVM ve derin KSA yontemleri birlestirildiginde en iyi dogruluk elde edilmigtir.

DVM, derin KSA ve rasgele ormani bir araya getiren toplulugun dogrulugu da benzerdir.

Tablo 12. Topluluk modellerinin CB513 tzerindeki 7 kat capraz dogrulama deneyinde elde
edilen ikincil yapi tahmini dogruluk oranlari (esik degeri=20).

Topluluk Metodu Q, | Q4 | Qg | Q, | PrecisionH | PrecisionE | PrecisionL
DVM+RO 828 | 845 | 754 | 852 89.3 83.0 78.1
DVM+DerinKSA 83.0 | 857 | 76,5 | 843 88.7 82.6 79.0
RO+DerinKSA 82.8 | 852 | 755 | 84.6 88.9 82.4 78.5
DVM+RO+DerinKSA
83.0 | 853 | 76.0 | 84.8 89.1 82.7 78.6

4.4 Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 Sonuclari

ikinci asamadaki siniflandirici igin gok katmanli perseptron (multi-layer perceptron, MLP)
modeli de gerceklenmis, hiper-parametreleri optimize edilmis ve CB513 veri kimesinde 7
kath capraz dogrulama deneyi yapilmistir. Optimize edilen parametreler olarak sakl katman
sayisi (number of hidden layers), sakli katmanlardaki diugim sayisi (number of hidden units),
6grenme hizi (learning rate), momentum, L1 ve L2 norm katsayi de{eri, dropout katsayi
degeri, epoch sayisi secilmistir. Sakli katman sayisi 1’den 5’ adar degerler alinmistir.
Dolayisiyla derin modeller de sinanmistir. Regularizasyon olarak elastic net ve dropout
teknikleri kullaniimistir. Elde edilen tahmin basari oranlari %78-79 civarindadir ve DVM, derin
KSA ve rastgele orman yontemlerinden daha distktir. Bu deney sonucunda MLP modelinin

derinlestirmenin tahmin basari oranini iyilestirmedigi sonucuna variimistir.

4.5 Boyut Diisiirme Sonuclari

Projede uygun 6znitelik boyutunun tespit edilmesi icin 7 farkl 6znitelik se¢cme ve 2 farkh
izdisum tabanh boyut diisirme algoritmasi CB513 ve EVAset olmak uzere iki farkl algoritma
Ustiinde denenmistir. Bu dogrultuda cross validation yontemi kullanilarak CB513 ile 7 adet
EVAset ile 10 adet veri seti elde edilmistir. Daha sonra her bir veri seti egitim, test,
optimizasyon icin egitim ve validasyon olmak Uzere 4 parcaya bdlinmustir. Her bir 6znitelik
se¢me ve boyut diusirme algoritmasi icin en iyi boyutu tespit etmek amaci ile optimizasyon
icin egitim ve validasyon veri setleri kullanilarak DVM modelleri egitiimis ve validasyon veri
seti i¢in en iyi sonucu veren boyut belirlenmistir. Daha sonra egitim ve test veri setleri her bir
yontem icin belirlenen uygun boyuta indirgenmis ve elde edilen yeni veri setleri ile tekrar
DVM modeli elde egitilmistir. Her bir yontem igin elde edilen ortalama boyut, katlar (fold)
arasi boyut farkhliklari igcin standart sapma degeri, precision, recall ve Qs basari orani CB513
veri seti icin Tablo 13'te EVAset icin Tablo 14'te gosterilmistir.
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Tablo 13. CB513 lzerinde 7-katli ¢capraz dogrulama deneyi ile boyut disiirme yontemlerinin

analiz sonuglari

3
Ortalama Standart Recall | Recall | Recall | Precision | Precision | Precision BQ
asarl
Boyut Sapma ‘L’ ‘H ‘E’ ‘L’ ‘H ‘E’ ¥
Orani
Orijinal
539 0 0.829 | 0.710 | 0.852 | 0.888 0.824 0.756 0.812
Boyut
Ki-Kare
240.43 222.43 0.830 | 0.720 | 0.848 | 0.884 0.821 0.760 0.813
Bilgi
225.43 203.29 0.830 | 0.720 | 0.849 | 0.885 0.822 0.760 0.813
Kazanci
Kazanim
o 208.43 217.97 0.830 | 0.720 | 0.850 | 0.886 0.823 0.761 0.814
rani
CFS
MRMR 15.43 0.79 0.828 | 0.716 | 0.841 | 0.876 0.816 0.758 0.808
CFS
Genetik 237.43 11.09 0.827 | 0.713 | 0.852 | 0.888 0.822 0.757 0.812
algoritma
CFS A¢
15.43 0.79 0.828 | 0.716 | 0.841 | 0.876 0.816 0.758 0.808
GozIu
CFS En lyi
L 15.71 0.49 0.839 | 0.716 | 0.841 | 0.876 0.815 0.759 0.808
Ilk Once
TBA
120.71 75.41 0.856 | 0.743 | 0.852 | 0.897 0.832 0.779 0.813
Oto
242.86 37.40 0.832 | 0.675 | 0.869 | 0.888 0.849 0.755 0.820
kodlayici
Tablo 14. EVAset Uzerinde 10-kath capraz dogrulama deneyi ile boyut distrme
yontemlerinin analiz sonuglari
- - - Q3
Ortalama Standart | Recall | Recall | Recall | Precision | Precision | Precision B
asarl
Boyut Sapma L ‘H ‘E’ ‘L’ ‘H ‘E’ $
Orani
Orijinal
931 0 0.865 | 0.780 | 0.845 | 0.894 0.837 0.795 0.838
Boyut
Ki-Kare
243.90 143.46 0.858 | 0.767 | 0.846 | 0.892 0.835 0.786 0.833
Bilgi
248.60 141.71 0.858 | 0.767 | 0.845 | 0.892 0.835 0.786 0.833
Kazanci
Kazanim
o 231.80 143.34 0.857 | 0.766 | 0.845 | 0.892 0.835 0.786 0.833
rani
CFS
MRMR 25.20 1.32 0.837 | 0.758 | 0.849 | 0.897 0.828 0.771 0.825
CFS
Genetik 434.80 15.66 0.859 | 0.774 | 0.845 | 0.894 0.835 0.790 0.835
algoritma
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CFS Ac¢
Goali 29.8 2.201 0.839 | 0.759 | 0.849 | 0.896 0.829 0.773 0.826

0zIu

CFS En lyi
L 32 1.89 0.840 | 0.759 | 0.849 | 0.896 0.829 0.773 0.826

Ilk Once

TBA
527 73.79 0.861 | 0.765 | 0.843 | 0.893 0.828 0.787 0.833

Oto
427.5 24.86 0.837 | 0.733 | 0.855 | 0.893 0.836 0.762 0.825

kodlayici

Bu sonuglara gére CB513 veri kiimesinde en basarili boyut dusirme yaklasimi derin oto
kodlayici ile elde edilirken, EVAset veri kiimesinde genetik arama kullanan CFS (correlation
feature subset evaluator) yontemi en basarili sonucu vermistir. CB513 veri kiimesinde boyut
dusirme yaklasimi ile tahmin basari orani %0.8 iyilesirken EVAset veri kiimesinde %0.5
kotlilesmistir. Bu degerler boyut disirmenin tahmin basari oranini fazla etkilemedigini
gostermektedir. Diger taraftan 6znitelik sayisi 6nemli oranda azaltilmistir. Bu sayede 6zellikle
destek vektdr makinasi ve derin KSA ydntemlerinin model egitme zamanlarinin kisaltiimasi

mumkiin olacaktir.

4.6. Parcacik Secimi

Projede parcacik secimi icin gectigimiz donemlerde konsept hiyerarsi yaklasimi ile 3-mer ve
9-mer problemi icin en uygun 6znitelik kombinasyonlari tespit edilmisti ve logistik regresyon
yontemi egitilmisti. Bunlar arasinda 3-mer igin en iyi logistik regresyon basarisini veren 75
Oznitelikli kombinasyon (60 psiblast fark verisi, 9 ikincil yapi fark verisi, 3 dihedral (torsion)
aci sinifi fark verisi ve 3 ¢ozucu erisilirlik fark verisi) 9-mer iginse en basarih iki kombinasyon
olan 9 6znitelikli kombinasyon (9 torsion fark verisi) ile 41 6znitelikli kombinasyon (20 psiblast
fark verisi, 3 ikincil yapi fark verisi, 9 torsion fark verisi ve 9 ¢ozucu erisilirlik fark verisi)
secilmistir. Fark verilerinin nasil hesaplandigi bir 6nceki proje gelisme raporunda detayli
olarak agiklanmisti. Son donemde ise en basarili 6znitelik kombinasyonlarini iceren veri
kiimesi Uzerinde ¢esitli makine 6grenmesi modelleri optimize edilmis ve egitilmistir. Bunlar
arasinda Adaboost, bagging (MP5 baz 6grenicili), naive Bayes, Bayes agi, karar agaci (J48),
en yakin komsu, rastgele orman, destek vektdr makinasi ve yapay sinir agl bulunmaktadir.
Destek vektdér makinasi libSVM programi ile, diger yontemler WEKA programi ile
gerceklenmistir. Bu siniflandiricilar verilen iki pargacigin yapilarinin birbirine benzeyip
benzemedigini tahmin etmek igin gelistiriimistir. Modellerin karsilastiriimasi igin 10 katli
capraz dogrulama deneyleri yapilmistir. Model hiper-parametrelerinin optimizasyonu icin her
egitim kiimesinden rastgele 6rnekleme ile validasyon kiimeleri secilerek geriye kalan egitim
verilerinde modeller egitiimis ve validasyon kiimeleri Gzerindeki tahmin basarisini en iyileyen
parametre kombinasyonu 1zgara taramasi (grid search) ile bulunmustur. Asagidaki tabloda 3-

mer problemi igin gelistirilen 75 6znitelikli veri kiimesi Uzerinde 10 katli ¢apraz dogrulama
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deneyi ile optimum hiper-parametre konfiglirasyonlarinda elde edilen tahmin basari 6l¢Utleri
bulunmaktadir. Bu verilerde psiblast dizi profilleri farklarinin ortalamasi, ikincil yapi tahmin
farki ortalamasi, dihedral (torsion) aci sinifi tahmin farki ortalamasi ve c¢o6ziciu erisilirlik
tahmin farki ortalamasi bulunmaktadir. Yontemlerin basari oranlari genel olarak birbirine
yakindir. En basarili AUC (ROC egrisi altinda kalan alan) skoru bagging yontemi ile %98.81
olarak elde edilirken, en basarili dogruluk orani ise rastgele orman yontemi ile %95.12 olarak
elde edilmistir.

Tablo 15. 3-mer igin 75 Oznitelikli veri kimesinde 10 katli capraz dogrulama deney sonuclari

NPV Prec Spec Sens | MCCO | MCC1 Fm AUC Acc

Logistic 94.57 94.74 | 94.01 | 95.24 --- --- 94.99 98.45 94.66

Adaboost | 95.04 93.31 92.23 95.76 0.88 0.88 94.52 98.38 94.10
Bagging 94.76 96.28 95.83 95.32 0.91 0.91 95.80 98.81 95.56
BayesNe

t
J48 93.57 | 94.83 | 94.18 | 94.28 0.88 0.88 94.56 92.87 94.24
Knn 95.42 | 86.53 | 82.99 | 96.48 0.81 0.81 91.24 94.98 90.16

NBayes 93.90 | 91.49 | 90.00 | 94.84 0.85 0.85 93.13 94.31 92.57
RF 95.19 | 95.05 | 9435 | 95.79 0.90 0.90 95.42 98.52 95.12
SVM 94.63 | 95.22 | 94.59 | 95.26 0.90 0.90 95.24 - 94.94

93.53 | 93.02 | 91.98 | 94.39 0.86 0.86 93.70 95.80 93.26

9-mer i¢in en basarili iki veri kimesi kullaniimistir. Bunlardan ilkinde 9 6znitelik bulunur ve
sadece dihedral agi sinifi tahmini fark verilerinin ortalamasini (iki pargaciktan gelen verilerin
farklarinin ortalamasi) icerir. Bu veriler Uzerinde alinan 10 katli ¢gapraz dogrulama deneyi
sonugclarl asagidaki tabloda verilmistir. Bu sonuclara gore en basarili dogruluk orani %97.20
ile en yakin komsu yontemi ile ve en basarili AUC skoru ise %99.11 olarak bagging yontemi
ile elde edilmistir.

Tablo 16. 9-mer i¢in 9 6znitelikli veri kimesinde 10 katli capraz dogrulama deney sonuclari

MCC | MCC
NPV Prec Spec Sens 0 1 Fm AUC Acc

Logistic | 97.15 | 96.34 | 95.80 | 9752 | -- 96.92 | 98.71 | 96.71
Adaboost | 96.57 | 96.44 | 95.95 | 96.99 | 0.93 | 0.93 | 96.72 | 98.85 | 96.50
Bagging | 96.54 | 97.70 | 97.42 | 96.91 | 0.94 | 0.94 | 97.31 | 99.11 | 97.15
BayesNe

t
J48 96.20 | 97.82 | 97.56 | 96.60 0.94 0.94 97.20 98.19 97.05
Knn 96.74 | 97.61 | 97.31 | 97.11 0.94 0.94 97.36 98.89 97.20

NBayes 96.83 | 96.42 | 95.91 | 97.23 0.93 0.93 96.83 97.06 96.61
RF 96.48 | 97.57 | 97.26 | 96.86 0.94 0.94 97.21 98.64 97.05
SVM 96.75 | 97.45 | 97.12 | 97.12 0.94 0.94 97.28 - 97.12

96.17 | 95.05 | 94.29 | 96.69 0.91 0.91 95.86 97.05 95.56

Diger 9-mer veri kimesinde ise 41 6znitelik bulunmaktadir ve psiblast dizi profilleri farklarinin
ortalamasi, ikincil yapi tahmin farki ortalamasi, dihedral (torsion) aci sinifi tahmin farki
ortalamasi ve ¢ozicu erisilirlik tahmin farki ortalamasini icerir. Bu veriler tizerinde alinan 10

kath ¢apraz dogrulama deneyi sonuclari asagidaki tabloda verilmistir. Bu sonuglara gore en
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basarili dogruluk orani %96.99 ile rastgele orman ile ve en basarili AUC skoru ise %99.16 ile
bagging yontemi ile elde edilmistir. Rastgele orman, bagging ve en yakin komsu yontemleri

en basarili yontemler olarak 6ne ¢iksa da diger yontemlerin basari oranlari da bunlara

yakindir.
Tablo 17. 9-mer 41 igin 6znitelikli veri kimesinde 10 katli capraz dogrulama deney sonuclari
NPV Prec Spec Sens M;:C Mfc Fm AUC Acc
Logistic | 96.10 | 96.65 | 96.21 | 96.55 96.60 | 98.96 | 96.39

Adaboost | 95.88 | 96.22 | 95.71 | 96.37 0.92 0.92 96.29 98.92 96.06
Bagging | 95.92 | 97.84 | 97.59 | 96.34 0.94 0.94 97.08 99.16 96.92
BayesNe | 94.94 | 97.73 | 97.49 | 9541 0.93 0.93 96.56 97.66 96.39

t
J48 95.08 | 96.50 | 96.07 | 95.61 0.92 0.92 96.05 95.87 95.83
Knn 96.94 | 96.60 | 96.12 | 97.32 0.93 0.93 96.96 98.62 96.75

NBayes | 94.89 | 97.55 | 97.28 | 95.37 0.93 0.93 96.45 97.37 96.27
RF 96.19 | 97.71 | 97.43 | 96.60 0.94 0.94 97.15 98.89 96.99
SVM 95.92 | 96.63 | 96.20 | 96.39 0.93 0.93 96.51 - 96.30

5. TARTISMA/SONUC

Projede gelistirilen ydntemler neticesinde proje yirutictistunin daha 6nce gelistirdigi iki
asamal siniflandiricinin ikincil yapr tahmin basari orani en zor kategoride %2.6 iyilesmigtir.
Dihedral ac¢i sinifi tahmin basarisinda da énemli oranda iyilesme elde edilmistir. Bu iyilesme
esasen yapisal profii matrislerinin iki asamali siniflandiriclya dahil edilmesinden
kaynaklanmigtir. Ayrica en zor tahmin kategorisinde edgitilen siniflandiricilardan Uretilen
tahminlerin birlestiriimesi ile dogruluk orani biraz daha iyilesmistir. Bu iyilesmenin yiksek esik
degerlerinde daha cok olmasi beklenmektedir. Burada yontemlerin birlestiriimesi icin model
ortalamasi yerine yiginlama gibi yaklasimlarin kullaniimasiyla basari oranindaki iyilesme
daha yiksek olabilir. Yiginlama ydnteminin gerceklenmesi gelecekte yapilacak calismalar
arasindadir.

En zor tahmin kategorisine ek olarak orta zorluk kategorisinde de model optimizasyonlari
yapilmistir. Bu projenin devaminda farkh zorluk seviyeleri icin de model optimizasyonlari
tekrarlanacaktir. Bunun sonucunda verilen bir hedef proteine eslesen PDB proteinlerinin
maksimum benzerlik skoru neyse o skor icin egitiimis (6zellesmis) model kullanilacak ve
daha basarili bir boyutlu yapi tahminleri elde edilecektir. Bu da u¢ boyutlu yapr tahmin
basarisini olumlu yonde etkileyecektir. Model optimizasyonu c¢alismalarina ek olarak
tasarlanan yeni dzniteliklerin ve derin 6grenme gibi literatiirdeki glincel tekniklerin yontemlere
dahil edilmesi ¢calismalari devam etmektedir.

Parcacik secimi icin gelistirilen siniflandiricinin basari orani da oldukca ytiksek seviyededir.
Burada dogrusal olmayan siniflandiricilarin tahmin basarisi bir dogrusal siniflandirici olan

logistic regresyon ydntemininki ile yakin ancak biraz daha yuksektir. Dolayisiyla kullanilan
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veri kiimesindeki 6rneklerin dogrusal siniflandiricilar ile buyik oranda ayristiriimaya muisait
oldugu soylenebilirse de dogrusal olmayan siniflandiricilar daha basarili oldugundan 6znitelik
vektoru-benzerlik iligkileri genel olarak dogrusal olmayan niteliktedir. Bu da proje dnerisindeki
hipotezi desteklemektedir. Ancak aradaki basari orani farki ¢ok yiiksek olmadigindan
dogrusal siniflandiricilar ile de yeterince basarili sonuglar alinabilir. Bunu bir sonraki
asamada U¢ boyutlu yapr tahmin deneylerinde test etmeyi amacliyoruz. Ayrica farkh
Ozniteliklerin  (dizi profilleri ve vyapisal 06zellik tahminlerinin) kullanilmasinin birbirini
tamamlayici nitelikte oldugu sonucuna variimistir. Bu calismalarin neticesinde parcacik
secimi probleminin en zor kismi olan siniflandirici gelistiriimesi basari ile tamamlanmistir.
Bundan sonraki asamada verilen bir hedef proteindeki parcaciklari kayan bir pencere ile
tarayan, en basarili siniflandirictyr kullanarak veritabanindaki parcaciklar ile karsilastiran ve
en yiksek benzerlik skoruna sahip 200 pargacigi listeleyen bir program hazirlanacaktir.
Kolay bir asama oldugu icin bu programin éniimizdeki bir iki hafta icerisinde tamamlanmasi
planlanmaktadir. Ozet olarak projede hedeflenen is paketlerinin cogu tamamlanmistir.

Onumiizdeki yakin donemde projede gelistirilen yontemler (ic boyutlu yapi tahmini igin
kullanilacak ve tahmin basarisi c¢esitli kosullarda incelenecektir. Bu son is paketi projede
yasanan bazi aksakliklar sebebiyle yetistirilememistir. Gecikmenin bir diger sebebi ise
problemlerin buyuk veri analizi kategorisinde olmasi ve bu nedenle model egitme ve
optimizasyonlarinin uzun siUrmesidir. Proje slresince proje butgesinden alinan is
istasyonundan, kurumumuzda bulunan diger is istasyonlarindan, TRUBA'daki kaynaklardan
ve Compecta firmasinin hesaplama sisteminden istifade edilmistir. Ancak bazi deneyler
TRUBA'daki ve Compecta'daki kota ve kaynak limitlerine takildigindan sadece is
istasyonlarinda yapilabilmistir. Yontemlerin bir internet sunucusu ve internet sayfasi
Uzerinden dinya genelinde erisme agilmasi da yakin gelecekte hedeflenen calismalar
arasindadir. Tium bu gayretler neticesinde U¢ boyutlu yapi tahminin iyilestiriimesi ve ilac

tasarimi ¢calismalarinin basari oranlarinin arttirimasi arzulanmaktadir.
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parcacik segimi yapan yeni bir ydntem gelistiriimesidir. Gelistirilen yontemler sayesinde
proteinlerin t¢ boyutlu yapisinin daha dogru tahmin edilmesi, proteinlerin fonksiyonlarinin
daha iyi anlagiimasi ve daha etkili ilag tasarimi yapilmasi mimkun olacaktir. Bir boyutlu
yapisal 6zelliklerin tahmini icin yuratuctinin daha énce gelistirdidi iki asamali hibrit
siniflandirma yontemi kullaniimistir. Bu yéntemde bulunan siniflandiricilar igin dizi tabanli
profiller, yapisal profil matrisleri gibi cesitli 6znitelik vektérleri kullanilmistir. Ikinci asamadaki
siniflandirici igin destek vektor makinasi, derin CNF, rastgele orman ve topluluk gibi ¢esitli
6grenme ydntemleri egitilmis ve gelistirilen ydntemlerin tahmin basari oranlari standart veri
kiimelerinde incelenmigtir. Ayrica bu asamada derin otokodlayicilar ve 6znitelik segme
yaklasimlari ile boyut disiurme gerceklestirilmistir. Protein pargacik secimi igin verilen iki
amino asit dizisi pargaciginin yapisal olarak benzer olup olmadiginin tahmin eden ydéntemler
gelistirilmistir. Bunun igin Rosetta programinin pargacik veritabaninda bulunan proteinlerden
parcacik ikilileri 6rneklenmis, bu ikililer BCScore yontemi ile etiketlenmis, egitim ve test
kimeleri olusturulmustur. Ayrica farkli 6znitelik kimeleri konsept hiyerarsi yaklagimi ile
kapsamli olarak incelenmis ve en basarili sonucu veren 6znitelik kombinasyonlari tespit
edilmistir. Pargacik segimi probleminde 3 ve 9 amino asitlik parcaciklar Uzerinde galisiimigtir
ancak yontemler diger uzunluktaki pargaciklar igin de kolaylikla uygulanabilecektir. Projede
gelistirilen yontemler sayesinde ikincil yapi tahmin basarisi en zor tahmin kategorisinde %2.6
iyilesmis, dihedral agi tahmin basarisi 6nemli oranda iyilesmis, ¢dzucu erisilirlik probleminde
literatlirdeki en basarili ydntemler ile benzer bir seviye yakalanmistir. Pargacik segiminde ise
verilen iki pargacigin yapilarinin benzer olup olmadiklari 3-mer parcaciklar igin %94 ve 9-
merler icinse %97 orani ile tahmin edilmigstir. Yapilan ¢alismalarin neticesinde 6znitelik
vektorlerinin daha iyi tasarlanmasinin ve farkli siniflandirma yéntemlerinin birlestirilip optimize
edilmesinin yapisal 6zellik tahmin basarisini 5nemli oranda iyilestirdigi sonucuna variimistir.
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