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OZET

KUMELENMIS PROTEIN DIZILERI KULLANARAK YAPISAL OZELLIK
TAHMINI YAPAN YONTEMLERE OZELLIK VEKTORU TASARLAMAK

ATASEVER, Sema
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1, Doktora tezi
Danisman: Prof. Dr. Hasan ERBAY
Ortak Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Zafer AYDIN
Aralik 2019, 56 sayfa

Protein yapilar1 ve fonksiyonlari i¢in her yil biiyiikk miktarlarda veri tiretilmektedir.
Elde edilen bu bilgilerin olusturdugu protein veri tabanlart modern biyolojinin 6nemli
bir pargasidir. Boyutlar1 siirekli olarak artan bu biiyiik boyutlu veri tabanlari ile Destek
Vektor Makinesi (SVM) egitimi karesel optimizasyon nedeniyle uzun zaman
almaktadir. Bu problem durumu ile basa ¢ikabilmek igin bu tez ¢alismasinda, tahmin
basarisini azaltmadan miimkiin oldugunca egitim veri kiimesini azaltarak egitim
stirecini kisaltmaya yarayacak yontemler denenmistir. Caligmamizda, egitilerek
optimize edilen Dinamik Bayes Agi (DBN) ve SVM kullanan iki asamali hibrit bir
smiflandiricinin  (DSPRED), protein ikincil yapi tahmini i¢in gelismis tahmin
dogrulugu sagladigi gosterilmistir.  SVM  egitiminde kullanilacak olan veri
kiimesindeki ornek sayisini azaltmak icin 7 kat ¢apraz dogrulama uygulanmis CB513
veri kiimesi lizerinde iki farkli yontem denenmistir. Tabakali ornekleme segim
stratejisinin kullanildig1 ilk yontemde, egitim veri kiimesinden degisen oranlarda
rastgele ve essiz veri 6rnekleri se¢ilmistir. Sonug olarak veri 6rneklerinin %50’si atilsa
bile dogruluk oranimi1 6nemli dlgiide azaltmadan, model egitim siiresinde ortalama
%73,38'lik bir iyilesme sdz konusu olmustur. ikinci yontem, egitim siiresinin
iyilestirilmesi amaciyla, veri Orneklerini hiyerarsik bir kiimeleme algoritmasi ile
siiflandirarak egitim veri kiimesindeki Ornekleri kiime merkezine en yakin

komsulariyla degistirmektedir. Oznitelik vektdrlerini kiimelemek igin, validasyon



setindeki tahmin dogrulugunu hesaplayarak, kiime sayisi ve en yakin komsu sayis1 gibi
hiper parametrelerin optimize edildigi hiyerarsik kiimeleme yontemi uygulanmuistir.
Sonug olarak, ikinci yontemde tahmin dogrulugunu azaltmadan egitim veri kiimesinin
%26 oraninda azaltilabilecegi sonucu elde edilmistir. Kullanilan hiyerarsik kiimeleme
teknikleri arasinda ward yonteminin en iyi kiimeleme sonucunu sagladigi

gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Protein ikincil Yap1 Tahmini, Destek Vektor Makinesi, Bayes

Ag1, Tabakali Ornekleme, Hiyerarsik Kiimeleme.



ABSTRACT

DESIGNING FEATURE VECTOR FOR METHODS WHICH PREDICT PROTEIN
STRUCTURE BY USING CLUSTERED PROTEIN SEQUENCES

ATASEVER, Sema
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, Ph. D. Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Hasan ERBAY
Co-Supervisor: Asst. Prof. Dr. Zafer AYDIN
December 2019, 56 pages

Large amounts of data regarding protein structures and functions are being produced
each year, and the protein databases gathered through these data form an important
part of modern biology. Support vector machine training with these large-sized
databases, which are constantly increasing in size, takes a long time due to quadratic
optimization. In order to cope with this problem, the methods which would be helpful
to shorten the training time were used by reducing the educational dataset as much as
possible without reducing the accuracy of the prediction. In our study, it was revealed
that a two-stage hybrid classifier using a trained and optimized Dynamic Bayesian
Network (DBN) and a Support Vector Machine (SVM) provided improved prediction
accuracy for protein secondary structure prediction. In order to reduce the number of
samples in the dataset to be used in support vector machine training, two different
methods were tested on CB513 dataset with 7-fold cross validation. In the first method
stratified sampling strategy was used, and unique samples were selected randomly and
in varying ratios from the training dataset. As a result, in the case of discarding 50%
of data samples, there was approximately 73.38% improvement in model training time
without a significant reduction in accuracy. The second method classifies the data
samples through a hierarchical clustering algorithm in order to improve the training
time and replaces the samples in the training dataset with the neighbors closest to the

cluster center. For clustering feature vectors, the hierarchical clustering method, which



requires the optimization of hyper parameters like number of clusters and number of
nearest neighbors by calculating the accuracy of prediction in the validation set, was
employed. With regard to the second method the results indicated that the training
dataset could be decreased by 26% without reducing the accuracy of prediction.
Among the hierarchical clustering techniques used, it was observed that the ward

method provided the best clustering result.

Key Words: Protein Secondary Structure Prediction, Support Vector Machine,

Bayesian Network, Stratified Sampling, Hierarchical Clustering.
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1. GIRIS

Cok sayida amino asit biriminden olusan, hiicrenin her kisminda bulunabilen en yaygin
biyolojik makro molekiillerden olan proteinler biitiin canli sistemlerde bulunurlar ve
biyolojik katalizor, tasiyict molekiil, mekanik destek ve bagisiklik korumasi, sinir
uyarilarmin iletilmesi gibi genis, islevsel biyolojik fonksiyonlara sahiptirler [1,2].
Hiicredeki en O6nemli yapisal, enzimatik, tasima ve diizenleme islevlerini yerine

getirirler [3].

Her biri bir kovalent peptit bag1 vasitasiyla komsusuna baglanan amino asitler uzun
bir zincir yapist olustururlar. Bu zincir yapisi, fonksiyonel bir protein olarak
katlanabilmektedir. Amino asitlerin birbirleriyle etkilesimlerinin bir sonucu olarak,
her bir protein belirli bir ti¢ boyutlu sekle veya konformasyona katlanir [4]. Elde edilen
bu benzersiz ti¢ boyutlu konformasyon, zincirdeki amino asitlerin dizilis sirasina, yani
birincil yapilarina gore belirlenir [5]. Proteinin birincil yapisini kullanarak tigiinciil
yapisinin tahmin edilmesi problemi molekiiler biyolojideki en biiyiik zorluklardan biri
olmustur. Bu hedefe (katlanmis sekil veya konformasyon) ulagsmak i¢in ikincil yap1
tahmini gibi protein yapisinin farkli seviyelerini ve yonlerini hedef alan ara adimlar

kullanilmigtir [6].

Proteinlerin amino asit dizileri en yaygin kullanilan biyolojik bilgi tiiriidiir [3]. Oyle
ki, ilk protein yapilar1 X-1g1n1 kristalografisi ile ¢oziildiigiinden bu yana, proteinlerin
ikincil yapisini (a-sarmal, B-iplik gibi) amino asit dizilerinden tahmin etmek i¢in bu

sliregte pek ¢ok calisma gergeklestirilmistir [7].



Cizelge 1.1.de listelenen 20 ¢esit amino asit vardir. Amino asitler serbest halde ya da peptit
ve proteinlerde dogrusal zincirler halinde bulunurlar [8].

Cizelge 1.1. Amino asit gesitleri [8]

Sembol
Amino Asit 3-Harfli Kod 1-Harfli Kod insanlarniﬁin gerekli
Asidik amino asitler
Aspartik asit ASP D Hayir
Glutamik asit GLU E Hayir
Notr amino asitler
Alanin ALA A Hayir
Asparajin ASN N Hayir
Sistein CYS C Hayir
Glutamin GLN Q Hayir
Glisin GLY G Hayir
I1zol6sin ILE | Evet
Losin LEU L Evet
Metiyonin MET M Evet
Fenilalanin PHE F Evet
Serin SER S Hayir
Treonin THR T Evet
Triptofan TRP w Evet
Tirozin TYR Y Hayir
Valin VAL V Evet



Cizelge 1.1. (devam) Amino asit gesitleri [8]

Basit amino asitler

Arjinin ARG R Evet
Histidin HIS H Evet
Lizin LYS K Evet
Imino asit

Prolin PRO P Hayir

Canli hiicrelerde gergeklesen dinamik siireclerin altinda yatan olaganiistii
fonksiyonlarin gerceklesmesi igin pek c¢ok proteinin gorevlerini etkili bir sekilde
yerine getirmeleri gerekmektedir. Bir protein ancak dogru bir {i¢ boyutlu yapiya sahip
oldugunda etkili bir sekilde ¢aligabilir [9].

Pek c¢ok proteinin amino asit dizisi kendi aralarinda bir dereceye kadar benzerlige
sahiptir [10]. Birbirine yakin amino asit dizilimine sahip proteinlerin yapilar
dolayisiyla yerine yetirdikleri fonksiyonlar da benzer olacagindan [11], fonksiyonu
bilinen proteinler ile fonksiyonu bilinmeyen proteinler arasindaki yapisal benzerliklere

gore tahmin yiiriitiiliir [12].

Bir proteinin biyolojik olarak aktif olabilmesi, spesifik bir ii¢ boyutlu sekle sahip
olacak sekilde katlanmasimi gerektirmektedir [13]. Genetik ve cevresel faktorlerin
etkisi ile, Alzheimer, Parkinson, Huntington gibi nérodejeneratif rahatsizliklar ve Tip
IT diyabet gibi cesitli sistemik bozukluklar da dahil olmak tizere proteinlerin yanls
katlanmasi ile iliskili pek ¢ok rahatsizlik mevcuttur [14]. Proteinlerin birincil yap1
bilgisinden yararlanarak ne sekilde katlanacagini yiiksek bir dogrulukla tahmin
edebilirsek, amino asit dizisindeki mutasyonlar sonucu ya da normal katlanma
isleminin cevresel faktorler tarafindan bozulmasi gibi nedenlerle proteinlerin hatali
katlanmasina bagli olduguna inanilan Alzheimer, Parkinson, Huntington gibi ¢ok
sayida hastaligin [15] hangi kosullar altinda basladigi, nasil engellenebilecegi gibi
genel olarak uygulanabilecek ¢oziimleri bulmak kolaylasacaktir [16]. Molekiiler

diizeyde meydana gelen protein katlanma problemi biyofizik ve biyokimyanin en



zorlayict  konularindan birisi  olagelmistir [16]. Proteinler sentezlenmeleri
tamamlandiktan sonra islevlerini yerine getirebilmek icin kendilerine has {i¢ boyutlu
yapilarina katlanirlar. Proteinlerin bu Ui¢ boyutlu yapilarinin belirlenmesinde
kullanilan en yaygin iki deneysel yontem: X-1s1m1 kristalografisi ve Niikleer Manyetik
Rezonans (NMR) spektroskopisidir [17]. Kullanilan bir diger deneysel yontem ise
elektron mikroskobu yontemidir. Bu yontemden elde edilen sonuglar ile X-1g1m1
kristalografisiden elde edilen sonuglar birlestirilerek, proteinin fonksiyonunu anlama
cabasinda beraber kullanilabilirler. Bu sayede, farkli tekniklerden gelen verilerin
birlestirilmesi ile daha anlamli sonuglar elde edilebilir [18]. Protein kristalizasyonu
uygulamasi zor bir islemdir [19] ayrica biitiin proteinler deneysel olarak molekiiler
yapilarinin belirlenmesine elverisli degildir [20]. Dolayisiyla, X-1s1n1 kristalografisi ve
NMR spektroskopisi gibi adi gecen bu deneysel yontemlerin uygulanmasi zaman
almaktadir ve maliyetlidirler [21]. Bu sorun i¢in olasi bir ¢6ziim, deneysel
yontemlerden ¢ok daha hizli ve ucuz olacak olan hesaplamali yontemler gelistirmektir.
Bu olas1 ¢oziim 6zellikle ilag sektorii icin dnem arz etmektedir. Ciinkii yeni ilaglarin
tasarim siirecinde protein yapisinin hizli bir sekilde tahmin edilmesi, tek bir ilacin
gelistirilmesinde gerekli olan zahmetli ve pahali deneylerden tasarruf edilmesi

beklenmektedir [22].

Biyoinformatikte arastirmacilarin kullanimina sunulan, kapsam ve amag¢ bakimindan
Ozellestirilmis ¢esitli veri tabanlart bulunmaktadir. Bu veri tabanlarinin bazi
dezavantajlart mevcuttur. Bunlar, fazla bilgi igermeleri, birden fazla veri tabanina
yayillmig verinin varligi, eksik bilgi, veri tabani adlandirma kurallarinin agikga
tanimlanmamis olmasidir. Bu ve bunun gibi nedenler bu veri tabanlarindan anlamli
bilgi ¢ikarimini zorlastirmaktadir [23]. Insan Genom Projesi gibi calismalardan elde
edilen ve gesitli biyolojik sistemlerdeki bilgileri temsil eden biyolojik veriler petabyte
(PB) hatta exabyte (EB) boyutlarina ulagmistir [24]. Bu ve bunun gibi diinyanin dort
bir yanindaki arastirma gruplarinin calismalarindan elde edilen biyolojik veriler,
icerdikleri bilgi tiiriine gore birincil, ikincil ya da kompozit olmak {izere farkli siniflara
ayrilan ¢ok sayida biyoinformatik veri tabanlarinda arsivlenmektedirler. Veri
tabanlarinda arsivlenen bu veriler organize edilip, erisime agilmistir [25]. Boylece
erisime ac¢ilan bu veriler, aragtirmacilara genis bir biyolojik bilgi hazinesi sunarak,

onlar1 bu verilerden gesitli ¢ikarimlar yapacak yeni araglar gelistirmeye zorlamistir [3].



Birincil veri tabanlart deneysel olarak tiiretilmis yapisal verileri igermektedir. Swiss-
Prot, UniProt, PIR, GenBank, EMBL, DDBJ ve Protein Veri Bankas: (PDB) birincil
veritabanlarindandir [25]. Bu veritabanlarindan UniProt, Swiss-Prot, TTEMBL ve PIR-
PSD diger bir¢ok veritabanindan veri toplayan kapsamli bir havuzdur [26].

Ulusal Biyoteknoloji Bilgi Merkezi (NCBI) web sitesi iizerinden halka agik erigimli
GenBank® Nisan 2019 tarihi itibariyle 212 milyonu askin protein dizisi (Sekil 1.1.)
icermektedir [27]. Dizi sekans analizinde merkezi bir rol oynayan ve genom
arastirmacilar1 tarafindan rutin olarak kullanilan [28] GenBank, 1982’deki 3.
stirimden bu yana, yaklasik her 18 ayda bir iki katina ¢ikarak iissel bir oranda
biiyiimektedir [27]. Bu rutin kullanimin sonucu olarak, her niikleotit sekansinin
erisime agilmadan 6nce arastirmacilar tarafindan GenBank’a girilmesi ve yapilan yeni
arastirma sonuglarinin varhigi gibi nedenlerle bu veri tabani hizla biiyimeye devam
etmektedir [28]. Yine biyoinformatigin sik kullanilan veri bankalarindan bir digeri
olan PDB, proteinler, peptitler ve niikleik asitler gibi biyolojik makro molekiilerin
deneysel olarak belirlenmis ii¢ boyutlu (3D) yapilarina ait koordinatlarin halka agik
olarak saklandig1 diinyadaki tek arsivdir [29]. Agustos 2019 yili itibariyle PDB [30]
veri bankasi, yilda yaklagik 8,700 artisla yaklasik 143,000 yapi ihtiva etmektedir [31].
Bu veri bankasina her yil binlerce yeni yapi sunuldugundan biiylimeye devam
etmektedir ve siirekli giincellenmektedir [32]. Bahsedilen veri tabanlarinda yer alan,
yapist bilinen binlerce proteinin varligina ragmen hala deneysel olarak yapisi
¢ozililememis pek ¢ok protein vardir [21]. Soyle ki, GenBank biyolojik veri bankasinda
milyonlarca dizi sekansi yer alirken, yapist bilinen makro molekiillerin arsivlendigi
PDB veri bankasinda sadece binlerce yapiya ait bilgi yer almaktadir. Bu durum
deneysel yontemlerin yetersiz kaldigi ve maliyetli oldugu, yapisi bilinmeyen
proteinlerin yap1 tahmininde ¢esitli hesaplama ve makine 6grenmesi yontemlerinin
kullaniminin kag¢inilmaz oldugu sonucunu dogurmaktadir [33]. Protein ikincil yap1
tahmini gibi bir boyutlu yerel yap1 6zelliklerinin tahmini igin gelistirilen bu hesaplama
ve makine 6grenmesi yontemlerinden elde edilen dogruluk oranlart giiniimiize kadar

stirekli bir iyilesme gostermistir.
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Tipki gergek hayatta uyguladigimiz gibi, protein yapi tahmini probleminin ¢6ziimiinde
de, biiyiik ve karmasgik sorunlarin iistesinden daha kolay gelebilmek i¢in bol ve yonet
stratejileri (divide and conquer strategies) kullanilir [33]. Bu stratejide asil problem
daha kiigiik, ¢oziilebilir alt problem pargalarina ayrilarak, ¢6ziim arayisina gidilir,
boylece asil problemin ¢oziimiine giden yolda dnemli bir adim atilmig olur. Yan zincir
konumlandirma (side chain positioning) [34], proteinlerin  bir boyutlu yapisal
Ozelliklerinin (6rnegin protein ikincil yapisi) sekansa dayali tahmini [35], bir proteinin
polipeptit omurgasinin yerel konformasyonu [33] gibi ¢alisma konulari, genel protein
yapisinin tahminine katki saglayan, en ¢ok bilinen 6nemli alt problemlerdendir. Bu
amagla bu tez ¢aligmasinda, bahsedilen alt problemlerden biri olan, bir boyutlu yap1
tahmin elemanlarindan ikincil yapi tahmini konusu caligilarak, daha ayrintili g

boyutlu genel protein yapisinin tahminine katki saglanmas1 amaglanmaktadir.



1.1. Literatiir

Bu boliimde, ikincil yap1 tahmini icin SVM'leri kullanan literatiir ve 6rneklem ile
SVM'iin egitim siiresini kisaltmaya yonelik yontemler 6neren ¢alismalar hakkinda

kisa bir derleme sunulmaktadir.

Lin ve arkadaslar1 [36], ikincil yap1 tahmini performansini artirmak i¢in bir goklu SVM
toplulugu (multi-SVM ensemble) 6nermislerdir. Metotlari iki katman igermektedir: ilk
katman bes smiflandirici toplulugu ve ikinci katman ii¢ SVM tarafindan
olusturulmustur. Coklu SVM toplulugu, bootstrap 6rneklemesi yoluyla egitim veri
kiimesini yeniden Orneklemek icin bagging yontemini kullanarak, RS126 veri
kiimesinde yedi kat ¢apraz dogrulama yapip ikincil yap1 tahmininde gelismis

performans elde etmislerdir.

Hua ve arkadaslar1 [37], SVM’ye dayanan yeni bir protein ikincil yap1 tahmini yontemi
onererek, CB513 veri kiimesinde yedi kat ¢apraz dogrulama ile % 73,5'lik {i¢ durumlu

tahmin dogrulugu (Q3) elde etmislerdir.

Literatlirde protein ikincil yap1 tahmini i¢cin SVM kullanan bir¢ok yaym olmasina
ragmen, bu yayinlarda SVM'nin egitim siiresini iyilestirmek i¢in egitim veri kiimesinin
azaltilmasi yontemi denenmemistir. Bu nedenle diger problemlerde SVM'nin model

egitim siiresini iyilestiren yontemlerden bahsedilecektir.

Jun [38], egitim kiimesinden Orneklerin bir alt kiimesini se¢gmek i¢in tabakali
ornekleme (stratified sampling) yontemini kullanmistir. Calismasinda yazar, her
siniftan 6rneklerin % 10'unu se¢mistir ki bu da egitim kiimesinin boyutunu 10 kat
azaltmistir. Ardindan, azaltilmis veri kiimesini kullanarak SVM’yi1 egitmistir. Y ontem,
UCI Machine Learning Repository sitesinde yer alan dort veri kiimesine
uygulanmistir. Adult ve iris veri kiimelerinin %10'luk tabakali 6rneklemeyle egitilmis
modellerinin tahmin dogrulugu korunsa da, harf goriintli tanima ve protein lokasyon
site veri kiimeleri i¢in tiim 6rneklerin kullanilmasina kiyasla dogruluk oranlari 6nemli

Olgiide azalmustir.



Bir baska ¢alismada, Hens ve Tiwari [39] F-score’la 6zniteliklerin sayisini1 azaltarak,
kredi puanlama probleminin hesaplama siiresini azaltmak i¢in tabakali 6rnekleme
stratejisini kullanmiglardir. Sonugta kredi puanlama modeli i¢in Onerdikleri yeni
yontemin dogruluk oraninin diger yontemlere gore daha rekabet¢i ve daha az

hesaplama siiresine sahip oldugunu gdstermislerdir.

Ornekleme stratejilerine ek olarak, egitim veri kiimesinin érnek sayisini azaltmak igin

kiimelemeyi kullanan yontemler de vardir.

Awad ve arkadaslar1 [40], 6zellikle biiylik veri kiimeleri igin SVM'nin egitim siiresini
iyilestirmek i¢in hiyerarsik bir kiimeleme yaklasimi kullanmislardir. Model egitimi
icin verimli ¢alistiklar1 gosterilen TCT-SVM, TCTD-SVM ve OTC-SVM adl ¢
teknik 6nermislerdir. Bunlarin arasinda TCT-SVM, dogruluk agisindan digerlerinden

daha iyi performans géstermistir ancak daha yiiksek bir model egitim siiresine sahiptir.

Yu ve arkadaslari [41], yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip, biiyiik veri kiimeleri
icin Ol¢eklenebilir bir kiimeleme yontemini biitiinlestiren Kiimeleme Tabanli SVM
(CB-SVM) adi verilen yeni bir yontem onermislerdir. Yazarlar, yapay ve gercek veri
setleri kullanarak CB-SVM algoritmasinin performansini test etmislerdir. Kiimeleme
bazli egitim 6rnekleriyle kullanilan CB-SVM’nin , ayni sayida rastgele veri kiimesi ile

egitilen standart SVM'den daha iyi performans gosterdigi sonucunu elde etmislerdir.

Protein ikincil yap1 tahmini (PSSP) calismalari, herhangi bir protein yapisi daha
¢oziilmeden evvel, 1951 yilinda Pauling ve Corey tarafindan deneysel olarak
baglamistir [33]. O yillardan giiniimiize kadar PSSP problemi ¢esitli yontemler ve
algoritmalar  kullanmilarak  {lizerinde c¢alisan ve  biyoinformatigin  6nemli
problemlerinden biri haline gelen bir konu olmustur [33,42]. Bu problemin ¢6éziimiinde
kullanilan veri kiimelerinden birisi de CB513’tiir. Bu veri kiimesi kullanilarak elde

edilen protein yap1 tahmini ¢aligmalarina ait sonuglardan bazilar1 su sekildedir :

Rashid ve arkadaslar1 [43] yaptiklar1 ¢alisgmada CB513 veri kiimesinden sezgisel
tabanli bir yaklasim kullanarak 55 proteinlik bir veri kiimesi se¢mislerdir. Bu veri
kiimesini Fully Complex-valued Relaxation Network (FCRN) smiflandiricist ile

egitmiglerdir. Modelin performansini ¢apraz dogrulama ile degerlendirip, G Switch



proteinlerinin bir veri kiimesi iizerinde test edip yaklasik olarak %81 dogruluk orani
elde etmislerdir. Ozetle ¢alismada bahsedilen modeli, literatiirdeki bazi tekniklerle

karsilastirdiklarinda daha iyi sonuglar elde ettiklerini ifade etmislerdir.

Wang ve arkadaslar1 [44], mevcut yontemlerden farkli olarak, amino asitlerin fiziksel-
kimyasal 6zelliklerini ve yap1 Ozelliklerini hesaba katan SVM'ye dayali yeni bir
yontem onermislerdir. Onerdikleri bu yontemi popiiler veri kiimelerinden biri olan

CB513’te test ettiklerinde, Q3 dogrulugunu %78.4 olarak bulmuslardir.

Aydin ve arkadaslar1 [45], tizerinde yedi kat ¢apraz dogrulama gergeklestirdikleri, 513
protein zinciri ve 84,119 amino asit i¢eren, iyi bilinen ve zor bir kiyaslama dizi veri
kiimesi olan CB513’1i kullanarak her bir kalint1 igin dogruluk (per-residue accuracy)

degerini %80.3 olarak bulmuslardir.

Bu tez calismasinda 6rnek indirgeme yontemleri, DSPRED [44] isimli iki asamali
hibrit bir siniflandirici ile kullanilarak protein ikincil yap1 tahmini igin gelismis tahmin
dogrulugu elde edilmistir. DSPRED [44] yonteminin ikinci asamasi olan SVM
siiflandiricisinin egitim siiresinin iyilestirilerek, protein ikincil yapi tahmini i¢in
gelismis tahmin dogrulugu elde edilmesi amaglanmistir. Calismaya ait elde edilen ilk
sonuglar 3rd World Conference on Big Data [46] isimli uluslararasi konferansta
tanitilarak, bildiri 6zeti seklinde sunulmustur. Elde edilen nihai sonug¢lar SCIE
kapsaminda taranan Applied Sciences [47] isimli dergide yaymlanarak literatiire

kazandirilmastir.



1.2. PROTEIN YAPISI

Proteinler tiim hiicrelerde bulunan, enzimatik, yapisal ve karmasik rolleri olan en
yaygin biyolojik makromolekiillerdendir [1,48]. Her biri kendine 6zgii amino asit
dizisine sahip binlerce farkli tipte protein bilinmektedir ve bu proteinler hemen hemen
her siirece aracilik ederler. Proteinler, her biri bir kovalent peptit bagiyla komsusuna
baglanarak uzun bir amino asit zincirinden meydana gelirler [4]. Bazi amino asitler
proteinlerde diger amino asitlerden daha fazla miktarda bulunur. Ornegin sistein,
triptofan ve metiyonin protein yapisinda nadir bulunan amino asitlerden iken, 16sin,

serin, lisin ve glutamik asit ise protein yapisinda en bol bulunan amino asitlerdendir

[9].

Sekil 1.2.°de gosterildigi lizere tiim amino asitler bir amino grubuna, bir karboksil
grubuna ve bir hidrojen atomuna baglanmuis, alfa karbon olarak adlandirilan merkezi

bir karbon atomundan olusan bir yapiya sahiptir [22].

Bir amino asit yapisindaki a-karboksil grubunun baska bir amino asit yapisindaki a-
amino grubuna peptit bag: ile baglanmasiyla polimer yap1 olusur. Iki amino asittin
olusturdugu bir dipeptit olusumunda ise bir su molekiiliiniin kayb1 olur [2]. Peptit
baglar1 ile birbirine baglanan amino asitler polipeptit zincirleri olustururlar.
Polipeptitler ise {i¢ boyutlu uzayda katlanarak serbest enerjilerinin en aza indirildigi

yapty1 olustururlar [4].
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Sekil 1.2. Amino asitin genel yapisi [1]
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1.3. Birincil Yapi

Protein yapisi, birincil, ikincil, tigiinciil ve dordiinciil (kuaterner) olarak adlandirilan,
hiyerarsik bir sekilde organize edilmis dort yap1 diizeyinden olusan karmasik yapilar

icermektedir [22] (Sekil 1.3.).

"Temel yap1" olarak adlandirilan bu hiyerarsinin ilk seviyesi, protein zincirini
olusturan sirali amino asit dizisidir yani birincil yapidir. Amino asitler kovalent peptit
baglari ile birbirine baglanarak polipeptit zincirleri olustururlar. Proteinin amino asit
dizilimi, proteinin ii¢ boyutlu yapisini ve dolayisiyla fonksiyonunu belirledigi i¢in
onemlidir [22].

Birincil ikincil Ugiinciil Dérdiinciil
Yapi Yapi Yapt Yapi
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Sekil 1.3. Protein yap1 diizeyleri [49]

1.4. Ikincil Yap1

Birincil yapimin {izerindeki protein hiyerarsisinin ikinci seviyesi, diizenli yerel alt
yapilardir. Ana zincir karboksil ve amino gruplar1 arasindaki hidrojen baglan ile
stabilize edilmis, a-sarmal, B-strand [2] gibi tekrarlayan ikincil yapi elemanlarinin
varhigi ile karakterize edilir [3]. Amino asit dizisi ve mevcut hiicresel kosullar
polipeptitin nasil katlanacagini ve proteinin yapisini nasil kazanacagini belirleyen

faktorlerdendir [26].
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Proteinin Tiglinclil yapisini, bir araya getirilen ikincil yap1 elemanlar1 olarak
diistindiigiimiizde, ikincil yapinin 6ngériilmesinin, 3D yap1 tahmini i¢in 6nemli bir

asama oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir [7].

1.5. Uciinciil Yap1

Genel zincir, hiyerarsinin ligiincii seviyesini olusturan kompakt, ii¢ boyutlu iiglinciil
bir yapiya katlanma egilimindedir. Ugiinciil yap1, proteinin en stabil seklidir, ¢iinkii
zinciri olusturan farkli amino asitler arasindaki gesitli ¢ekim kuvvetlerini optimize
eder. Ayrica, lglinciil yapr ayn1 zamanda proteinin biyolojik olarak aktif seklidir ve
bozulmasi, proteini kismen veya tamamen inaktif hale getirir. Bu nedenle, iigiinciil

yapiya siklikla proteinin “dogal yapisi” da denilmektedir [22].

Ugiinciil yapilar bilinen proteinler, niikleik asitler ve diger biyolojik molekiillerin iig

boyutlu yapilar1 PDB veri bankasi arsivinde depolanmaktadir [26].

1.6. Dordiinciil Yap1

Dordiincii seviye farkli polipeptit zincirlerinin yapisal organizasyonunu igerir [22].
Her polipeptit zincirine alt birim ad1 verilir. Genellikle degisken sayilarda olmak tizere
birden fazla alt birim bulunabilir. Dérdiinciil yapi, alt birimlerin uzamsal diizenini ve

etkilesimlerinin dogasini ifade eder [2].
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2. BiYOINFORMATIKTE KULLANILAN YONTEMLER

2.1. Dizi Hizalama

Protein dizi hizalamas1 molekiiler biyologlar igin 6nemli biyolojik bilgilerin
analizlerinde kullanilan mevcut en gii¢lii hesaplama aracidir. Her zaman basarili
olunamasa da bir dizinin bilinmeyen bir yap1 ve isleve sahip olmasi durumunda, hem
yap1 hem de islevde iyi karakterize edilmis bir baska diziye olan hizalamasi, birinci
dizinin yap1 ve islevini 6grenmek igin kullanilabilmektedir [50]. Yaklasim, dizi
ciftlerinin genel benzerlik skorunu maksimuma ¢ikaran, miimkiin olan en uygun
¢oziimii sunan dinamik programlama yontemleri kullanilarak hizalanmasina ve
biyolojik dizi uyumlarimin ¢ikarilmasina dayanir [51]. Yaygin olarak kullanilan
optimum global hizalama yontemi Needleman-Wunsch algoritmasi [52] ile yerel dizi
hizalamalar1 iiretmek i¢in kullanilan Smith-Waterman algoritmasi gibi dinamik
programlama teknigine dayanan yontemler iki dizi arasindaki benzer bolgeleri

belirlemek icin kullanilmaktadir.

2.2. Coklu Dizi Hizalama

DNA, RNA ve protein dizilerinin ¢oklu dizi hizalamasi, birden fazla biyolojik dizinin
dizi hizalamasidir ve yaygin olarak kullanilan bir hesaplama prosediiriidiir. Dogru bir
sekilde elde edilen ¢oklu dizi hizalama sonuglari, farkli diziler arasindaki benzerligi
gosteren faydali bilgiler saglayarak, biyolojik modelleme yontemlerinin basarisina
katk1 saglar [53]. Mevcut yontemlerin higbiri biyolojik olarak miikemmel ¢oklu dizi
hizalama sonuglarini verememektedir. Biyolojik veri tabanlarindaki biiyiime ile
birlikte ¢coklu dizi hizalamalarinin biyolojik arastirmalarda kullanimi gerekli bir arag
haline gelmesine paralel olarak, dogru ¢oklu dizi hizalama sonuglar1 elde edebilmeyi

saglayan biyolojik arastirma alanlarinda artis gézlenmektedir [54].

Coklu dizi hizalama igin kullanilan ¢esitli temel yaklasimlar mevcuttur. ilk yaklasim
iyi bir hizalama sonucu veren fakat maliyetli bir hesaplamaya neden olan kaba kuvvet

metodunu (brute-force method) kullanir. Hesaplama siiresi n dizi i¢in O (Uzunluk")

13



zaman gerektirecektir [55,56], bu yilizden bu yaklasimla ¢oklu dizi hizalamay1
hesaplamak az sayida dizi i¢in kullanildiginda siire ve hafiza anlaminda verimli
olmaktadir. Bu yiizden bu yaklasim vyerine, ilerleyici hizalama algoritmalari
(progressive alignment algorithms) gibi hesaplama yontemleri kullanilabilir. Bu
yaklagimda, ilk iglem olas1 biitiin ikili hizalamalarin olusturulmasi islemidir. n sayida
dizi igin, n x (n-1)/2 dizi ¢ifti elde edilir. Elde edilen ¢ift yonlii hizalamalar, aritmetik
ortalama gibi mesafeye dayali bir algoritma kullanarak filogenetik bir agaci tahmin
etmek i¢in kullanilir ki bu kisim bu yaklasimin en fazla zaman alan kismini
olusturmaktadir. Tahmin edilen bu aga¢ yapisina gore, en benzer diziler ikili bir
algoritma kullanarak birbirine hizalanir. Yaygin kullanilan c¢oklu hizalama
programlarindan olan ClustalW ve Needleman-Wunsch algoritmasinda bu yaklagim
kullanilmaktadir [54]. Umut vaat eden diger bir yaklasim ise protein ikincil yap1
tahmini ve ¢oklu dizi hizalamasi gibi problemlerde basartyla kullanilan Sakli Markov
Model (HMM) olasilik yaklagimidir [57].

2.3. HHblits

HHblits [58] , HMM kullanarak UniProt gibi biiyiik veri tabanlarinda homolog dizileri
iteratif olarak arayabilen yani uzak benzerlik tespiti yapabilen a¢ik kaynakli kodlu bir
aragtir. HMM'ler, gen dizimi, ¢oklu dizi hizalamas1 ya da protein ikincil yapi tahmini
gibi molekiiler biyolojideki bir¢ok farkli problemde kullanilmaktadir [26]. Bu
yontemle elde edilen hizalama profillerinin dogrulugu ve hassasiyeti protein fonksiyon
ve yapi tahmininin dogrulugunu da kritik olarak etkilemektedir [58].

HHblits once tek bir dizi ya da ¢oklu dizi siralamasini bir HMM'ye doniistiiriir ve
iteratif olarak uniprot20 ya da NR20 gibi HMM veri tabanlarinda aramalar yapar, bir
onceki arama sonuglarina anlamli derecede benzeyen dizileri ekleyerek bir sonraki
iterasyon icin HMM sorgusunu giinceller. PSI-BLAST ile kiyaslandiginda, HHblits
hizli, hassas ve daha dogru hizalamalar iiretir. HMM veri tabanini kullanarak iteratif

aramalar yapan HHblits, agik kaynak kodlu HHsuite'in bir pargasidir [58,59].
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2.4. Kiimeleme Analizi, Yontemleri ve Algoritmalari

Kiimeleme, etiketlenmemis veriler arasindaki iligkinin acik¢a bilinmedigi ilging
kaliplar1 bulmaya yarayan denetimsiz bir 6grenme yontemidir [60]. Makine
Ogrenmesi, veri madenciligi, 6riintii tanima, gortintii analizi, biyoinformatik gibi bir

cok alanda kullanilan gii¢lii bir 6grenme aracidir [61,62].

Ayni kiime igerisinde birbirine benzer &zelliklere sahip iken, diger kiimelerdeki
nesnelere ¢ok benzemeyen 6zelliklere sahip 6gelerin olusturdugu bir gruptur kiime.
Kiimeleme analizinde amag, Ozelliklerine gore nesneleri gruplandirarak, gruplar
arasindaki benzerlik ya da farklarin belirlenmesine yonelik veri vektoriiniin alt
kiimelere boliinmesidir. Bir kiimenin alt kiimelere boliinmesi i¢in kullanilan kriter
genellikle kiimeler i¢indeki elemanlarin nasil benzer olduklarin1 ya da kiimeler
arasindaki elemanlarin nasil farkli olduklarim1 6lgen benzerlik ve uzaklik
kavramlarindan yararlanilarak belirlenir [63]. Kiimeleme analizi, farkli bilim
dallarinda da kullanilmakla birlikte, benzer ifade kaliplarina sahip gen gruplarini
belirlemek gibi ¢esitli ¢alisma konulariyla biyoinformatik alaninda &nemli bir

uygulama alanina sahiptir [64].

Kiimeleme algoritmalarinin ¢ogu girdi olarak kiime sayisim1 gerektirir ve veri

kiimesindeki tiim nesneler 6zelliklerine gore genellikle kiimelerden birine atanir [65].

Kiimeleme yontemlerinin biyoinformatikteki kullanimi o6nem arz etmektedir.
Biyolojik veri tabanlarinin biyiikligii ve karmagikligi icerilen veri kiimesini anlama
ve yorumlama zorluklarini beraberinde getirmektedir. Bu nedenle kiimelenme
tekniklerinin kullanilarak altta yatan verilerdeki ilging kaliplari belirlemek bu

zorluklarin ele alinmasina yonelik ilk adimdir [66].
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Cizelge 2.1.’de biyoinformatikte kullanilan farkli kiimeleme algoritmalarmin listesi

yer almaktadir [67].

Cizelge 2.1. Biyoinformatikte kullanilan farkli kiimeleme algoritmalarinin listesi [67]

Algoritma ismi  Algoritma tipi
Mothur Hiyerarsik
UCLUST Greedy heuristic (A¢gozlii sezgisel)
UPARSE Greedy heuristic (A¢gozlii sezgisel)
CD-HIT Greedy heuristic (A¢gozlii sezgisel)
ESPRIT Hiyerarsik
ESPRIT-Tree Hiyerarsik fakat ikili karsilastirmalar
kapsamli degildir.
CROP Bayes yaklagimi
TSC Adim 1: hiyerarsik
2: greedy heuristic (A¢gozli sezgisel)
M-pic Modiilerlik tabanli
MSClust Acggozlii sezgisel (Greedy heuristic)
SWARM Kiimelenmis

Literatiirde, kiimeleme c¢alismasinin amacina ve kullanilacak veri tipine gore

farkliliklar gosteren pek c¢ok algoritma olmakla beraber, kiimeleme algoritmalari

asagidaki iki ana kategoriye ayrilabilir [68]:

2.4.1. Sirah Algoritmalar

Bu algoritmalar basit, hizli ve anlasilmasi kolay yontemlerdir. K-ortalama algoritmasi

kiimeleme problemlerinin ¢oéziimiinde kullanilan en basit denetimsiz &grenme

algoritmalarindan biri [69] oldugu i¢in bu tarz bir kiimelemeye 6rnek olarak verilebilir

[70].
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2.4.2. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme, tek bir kiime yerine kiimeleme hiyerarsisi olusturdugu igin yani
veriler tek bir adimda belirli sayida kiimeye ayrilmadigi i¢in, sirali kiimelemeden
farklidir [68]. Hiyerarsik kiimeleme stratejileri asagidan yukariya ya da yukaridan
asagiya olmak iizere yiginsal (Agglomerative) ve boliicii (Divisive) diye adlandirilan
genellikle iki kategoriye ayrilir. Yiginsal yaklasimda her bir 6rnek baslangigta ayr1 bir
kiimeye atanmaktadir ve kiimelerin asagidan yukariya hiyerarsisini olusturmak ig¢in
her seferinde iki kiimeyi birlestirmeye devam eder. Boliicii hiyerarsik kiimelemede ise
veri kiimesi baslangigta tek bir kiimeye atanir ve siirekli olarak iki gruba boliinerek

kiimelerin yukaridan asagiya hiyerarsisini olusturur [71].
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Bir Boyutlu Protein Yap1 Tahmini

Protein yapi tahmininde genel isleyis, oncelikle bir boyutlu (1D) yapilar1 tahmin
etmek, daha sonra bu bilgiyi kullanarak protein 3D yapisint ongérmek seklindedir.
Yani alt problemin ¢6ziimiinden baslayip asil problemin ¢oziimiine ulagsmak seklinde
Ozetlenebilir. Bu baglamda proteinlerin bir boyutlu yapisal 6zelliklerinin amino asit
dizisine dayali tahmini, protein yapi tahmini genel probleminin bir alt problemi

olagelmistir.

Kabsch ve Sander tarafindan tamimlanan Protein Ikincil Yap: Sézliigii (DSSP)
[72], protein ikincil yapilarinin tek harfli kodlar ile tanimlandigi, yaygin olarak
kullanilan ikincil yap1 atama yontemlerinden bir tanesidir. STRIDE, DEFINE, PSEA
ve P-Curve diger atama yontemlerindendir [73]. DSSP’ye gore sekiz durumlu ikincil
yapt etiketi tanimlanmugtir. Bunlar su sekilde isimlendirilmektedir : (H,B,E,G,LT,S,’
). H (sarmal), E (beta iplik) ve L (dongii) olmak iizere bu sekiz sinif sadelestirilip,
gruplandirilarak Cizelge 3.1.’deki gibi 3 sinifa indirgenir [45].

Cizelge 3.1. 8 sinifli DSSP etiketlerinin 3 sinifli gosterimi [45]

8 Simifli DSSP Etiketleri 3 Simfli DSSP Etiketleri Ikincil Yap1 Etiketi

H

G H Sarmal (Helix)

I

E .

E Beta Iplik (Beta Strand)

B

S

T L Dongii (Loop)
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Protein yap1 tahmini i¢in mevcut olan pek ¢ok hesaplama yontemi, iki genel yaklagim
halinde gruplandirilabilir. Birincisi, bilinen {i¢ boyutlu yapi proteinlerinden gelen
bilgileri kullanarak hedef proteini buna gore modellemeye c¢alisan karsilastirma
modelleme veya sablon tabanli yontemlerdir. Ikinci kategori, yapmin sifirdan tahmin
edildigi ab initio (de novo) yontemidir [22]. Ab-initio yontemleri karsilastirmali

modelleme teknikleriyle birlikte kullanildiginda daha yararli hale gelmektedir [74].

3.1.1. Problem Tanimm

Bir amino asit dizisinden baglayarak, ikincil yapi tahmin probleminde hedef, proteinin
her amino asitine 3 harfli bir alfabeden (H: sarmal, E: beta iplik, L: déngii) bir yapisal

sinif etiketi atamaktir.

Sekil 3.1.”de 6rnek bir ikincil yapi etiketlemesi gosterilmektedir. Birinci satir proteine
ait amino asit dizisini, ikinci satir ise her bir amino asite karsilik gelen ikincil yap1

etiketini temsil etmektedir.

MSNTTWGLQRDITPRLGARLVQEGNQLHYLA
LLLLEEEEELLLHHHHHHHLLLLLEEEEELL

Sekil 3.1. Her bir amino asite karsilik gelen 3-durumlu 6rnek ikincil yapi etiketleri

3.2. Veri Kiimesi

Bu tez caligmasinda, ikincil yap1 tahmin yontemi olarak kullandigimiz DSPRED
yonteminin performansini test etmek igin, 513 protein ve 84.119 amino asit igeren Cuff
ve Barton [75] tarafindan olusturulan halka agik erisimli CB513 veri kiimesi

kullanilmastr.
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3.3. Ozanitelik Cikarimm

DSPRED tahmin ydntemimizin giris Oznitelikleri, PSI-BLAST [76], HHMAKE
PSSM'leri ve yapisal profil matrisleri tarafindan tiiretilmis olan pozisyona 6zel profil
matrisleri (PSSM) [77] formundaki dizi profillerini igermektedirler. PSSM
Oznitelikleri ya tek basina ya da diger protein 6zellikleriyle birlikte makine 6grenmesi
algoritmalarinda girdi olarak kullanilmaktadirlar [43].

3.3.1. PSI-BLAST PSSM Oznitelikleri

PSSM profil matrislerini hesaplamak icin, CB513 veri kiimesindeki her bir hedef
protein, PSI-BLAST [76] programi vasitasi ile NCBI’nin NR [78] veri tabanindaki
proteinler ile hizalanarak .psiblast uzantili, belirli bir puan esiginin lizerinde tespit
edilen dizilerin ¢oklu dizi hizalamalarindan elde edilen profil matrisleri
olusturulmustur. Bir sonraki adimda, hedefe benzeyen proteinler ¢coklu hizalama
algoritmasi ile hizalanarak, amino asitlerin olusum sikligi Aydin ve arkadaslarinin [45]
calismasinda oldugu gibi sigmoidal doniisiim uygulanarak [0,1] arali§ina cekilerek ve
normalize edilerek Nx20 boyutlu PSSM profil matrisleri elde edilmistir [76]. Elde
edilen matristeki N, hedef proteinin amino asit sayisina, 20 rakami ise amino asit
cesitine karsilik gelmektedir. Her bir PSI-BLAST satir1, 20 amino asitten birini hedefin

belirli bir amino asitinde gézlemleme egilimini igermektedir.

Sekil 3.2. ve Sekil 3.3. PSI-BLAST programinin out ascii_pssm parametresi
kullanilarak veri kiimesindeki her bir hedef protein i¢in elde edilen metin tabanli 6rnek
.alignment uzantili dosyayr ve .psiblast uzantili Nx20 boyutlu PSSM matrisini

gostermektedir.

Kullanilan psi blast komut satiri:

psiblast —query $fasta_filename —out $alignment_filename -out_ascii_pssm
$pssm_filename -line_length 50000 -num_iterations 3 -evalue 10 -inclusion_ethresh
0.001 —db $blast_db_dir $blast_db_root -num_threads 16
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Number of letters in database: 543,065,305

Number of sequences in database: 1,427,391
Lambda K H

0.318 0.187 0.640
Lambda K H
0.2¢67 0.05¢67 0.140

Matrix: BLOSUM62
Gap Penalties: Existence: 11, Extension: 1
Number of Hits to DB: 21,041,427,200
Number of Sequences: 93586724
Number of extensions: 10964590863
Number of successful extensions: 3526924
Number of sequences better than 10.0: 500
Number of H3P's better than 10.0 without gapping: 471475
Number of HSP's successfully gapped in prelim test:
Number of HSP's that attempted gapping in prelim test:
Number of HSP's gapped (non-prelim): 484545
length of query: 67
length of database: 34,056,882,717
effective HSP length: 39
effective length of query: 28
effective length of database: 34,701,967,777
effective search space: 9716535097756
effective search space used: 971655097756
T: 11
A: 40
Xl: 16 ( 7.3 bits)
X2: 38 (14.6 bits)
X3: 64 (24.7 bits)
S51: 41 (21.2 bkits)
S52: 85 (36.9 bits)

8776
3045863

Sekil 3.2. PSI-BLAST hizalamasi sonucu elde edilen

dosyaya ait ekran gorintiisii

.alignment uzantili 6rnek bir

36 S -3 -4 -2 1 4 -3 -3 4 0 1
37 T 2 -4 -3 ( 7 -4 3 -2 0 0 0
38 V -1 -2 -5 -3 6 ) 0 0
39 K -3 -5 -5 -4 -4 ) 0 0
40 v 0 -2 -4 -3 6 0 0
41 H 4 -3 4 1 -5 0 0
42 v -1 -2 -5 -3 6 0 0 0
43 K 3 -5 4 3 -4 0 3 0
44 H 3 -3 4 0 -4 2 4 35
45 M 2 0 3 -2 2 0 0 0
46 L R ¢ ) -2 -1 0 0 0
47 K 3 -4 4 =3 -4 2 3l 1
48 K 3 -5 5 -4 -4 0 0 0
49 M 4 -1 3 -2 0 0 ( 0
50 K 3 -4 -4 3 -4 0 2 47
51 L 3 3 -4 -2 =2 ~1 1 ( ( 0
52 K -2 -4 -2 1 -4 -2 -3 31 1
s -3 -4 -2 1-5-3 -3 ) ( 1
R -3 -5 -4 -3 -3 -5 -4 -4 ) 99 0
v l1-2-4-3-1-49-3 6¢ ( 0
6 E -3 -5 -3 -2 -2 -4 -3 -4 0 0 0
A 1 -3 -2 0-1-4-3 ( 82 )
A 2 -4 -2 0 0 -4 3 94 ( 0
9 Vv 0 -2 -4 -3 -1 -4 -3 ¢ 3 0 0
) W 2 2-5-4-411 5 -4 0 0 0
v 2 -2 -2 0-1 ¥ 13 2 6 1 0
H l1-2-3-1-1-4-1 4 0o 0
Q 2 -4 -2 -1 1 4 3 -4 1 S 9
E 2 -4 3 0 -1 4 -1 4 6 1

65 R -3 =4 =1 -1 -2 -4 -3 -4 ) 10
66 1 2 0 -4 3 =1 -=3-=2 2 0 0
67 F 6 -4 -3 0 4 -1 ) 0 0

2 0 0 ) 40 0 O [ 0o 0
0 ) 0 0 0 0 0 ) 0 0
0O 0o 0o 0 0 0 5 o 0 o0
0 ) 0 0 0 0 o o 0 0
0o 0o o0 0 1 0 20 0o 0 o
0o 0 0 0 0 97 0 0o 0
) 0 0 0 ) 0 8 o 0 o0
0 0 28 O ) 0 0 o 0 o0
0O o 0 o 0 49 0 0o 0 o0
0 0 0 0 ) 0 3¢ 4 1 0
0 0 0 ) 0 0 1 4 0
0O 0 0 o 1 4 0 0o 0 o0
o 0 0 o0 o0 0 o0 0o o0 o0
0o 0 0 0 0 o0 1 11 0o 0
4 0 2 4 20 2 0 ( 0 0
0 1 0 0 o0 o 1 72 0 6 12 0
1 0O 0 0 o0 10 0 0 22 ) 0 0
o 0o 0 o ) 0 0 0 0 0o o0
0O 0o o o0 o0 o0 o0 1 ) ) 0 0
0 0 0 0 ) 0 3 13 0 4 0 0
0 0 26 71 0 2 0 0 ) 0 0 0
0 0 0 0 ) 0 4 4 0 4 0 0
0o o0 o0 ) 6 0 0 0 ) 0 0 0
0o o 0 o ) 0 5 3 0 0 0 0
) 0 0 ) ) 0 2 3 ) 1 8 0
0 0o 0 0 o0 1 1 2 7 0 o0
0 0 0 0 ) 13 4 18 1 2 ( 0
1 ) 33 42 1 1 0o 0 5 0 0 0
1 0 22 8 2 30 0 1 )« 0
1 ) 10 1 42 1 ¢ 0 26 ( 2
1 0 1 ) ) 1 2 48 ) a )
0 ) 0 ) ) ) 0 28 ) 0 58 )

Sekil 3.3. PSI-BLAST hizalamasi sonucu elde edilen .psiblast uzantili Nx20 boyutlu

PSSM matrisi
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3.3.2. HHMAKE PSSM Oznitelikleri

HMM’den tiiretilen profiller, PSSM o6znitelikleri ile birlikte protein yapi tahmini
ongormede girdi 6znitelikleri olarak kullanilmaktadir [79]. Bu tez ¢calismasinda tahmin
yontemimizde girdi 6zniteligi olarak kullanilacak HMM profil matrislerini {iretmek
icin, CB513 veri kiimesindeki hedef proteinler, HHblits programinin ilk basamagi
kullanilarak NR20 veri tabani ile hizalanip, her bir hedef protein i¢in HMM profil
matrisleri hesaplanmistir. Bir sonraki adimda, hedefin HMM profili, HHblits
yonteminin ikinci basamagi kullanilarak PDB70 [80] veri tabanindaki (%70’e kadar
dizi benzerligi iceren PDB veri kiimesi) HMM profillerine hizalanarak .hhr uzantili
dosyalar elde edilmistir (Sekil 3.4.). Elde edilen PSSM degerleri sigmoidal bir
dontigiimle [0,1] araliginda normalize edilerek, tahmin yontemimizin ikinci 6znitelik

girdisi elde edilmistir.

No Hit Prob E-value P-value Score 85 Cols Query HMM Template HMM
1 1a0ca 100.0 4E-132 6E-136 1026.5 54.5 437 1-437 1-437 (437)
2 2XINR 100.0 6.7E-61 S.9E-65 488.3 42.7 346 41-411 8-361 (3353)
2 9XIMR 100.0 4.8E-60 7.1E-64 481.5 43.1 346 41-411 8-361 (393)
4 3XTIMR 100.0 SE-55 7.4E-63 474.4 43.0 346 41-411 8-361 (393)
5 ZXINZ 100.0 2.7E-58 4E-62 468.8 43.2 344 41-410 8-360 (393)
& 1XINZ 100.0 2.6E-58 3.9E-62 468.9 43.0 346 41-411 8-361 (393)
7 4HHLRL 100.0 1.5E-58 2.2E-62 470.2 41.1 322 40-384 8-332 (388)
8 1¥IMa 100.0 3.8E-58 5.7E-62 468.0 43.8 348 36-410 4-361 (394)
9 1XIMA 100.0 3.1E-58 4.6E-62 468.2 43.1 346 41-411 7-360 (352)

10 2¥IMR 100.0 9.9E-58 1.5E-61 464.5 42.8 346 41-411 8-361 (393)

11 SXINA 100.0 2.4E-57 3.5E-61 461.8 42.8 346 41-411 8-361 (393)

12 1XYLa 100.0 1.5E-57 2.2E-61 462.5 40.4 329 36-389 4-335 (386)

13 1BXCR 100.0 3.2E-57 4.7E-61 460.2 40.0 321 41-384 8-331 (387)

14 1BXB2& 100.0 4.2E-57 6.2E-61 455.2 40.2 325 36-389 4-335 (387)

15 1MUWz 100.0 4.5E-57 6.7E-61 458.8 40.2 325 41-389 8-335 (386)

16 1XTan 100.0 7.2E-57 1.1E-60 458.2 41.2 348 36-410 4-361 (394)

17 1cwsza 100.0 €.2E-57 S9.2E-61 458.0 40.5 323 35-384 7-332 (388)

18 1o&DR 100.0 S.1E-57 1.3E-60 456.5 40.8 323 35-384 7-332 (388)

19 4xTRR 100.0 8.2E-57 1.2E-60 457.6 40.4 344 41-410 7-360 (353)

20 2GLERL 100.0 1.8E-56 2.7E-60 454.7 40.6 323 35-384 7-332 (388)

21 EXIRR 100.0 2.8E-56 4.1E-60 453.0 40.6 321 41-384 8-331 (387)

22 1QTin 100.0 2.4E-56 3.5E-60 453.8 39.9%9 2321 41-383 8-330 (387)

23 1CLER 100.0 €.3E-56 9.3E-60 450.6 40.1 2325 41-389 8-335 (387)

24 2GYIR 100.0 2.8E-55 4.1E-59 445.6 40.3 325 41-389 8-335 (38¢)

25 4HHMA 100.0 2.1E-54 3.2E-58 439.3 40.2 326 40-389 8-33¢ (388)

26 3ITVR 100.0 4.3E-42 6.2E-46 353.1 35.8 302 35-382 45-365 (438)

27 3M0YR 100.0 6E-42 B8.6E-46 352.0 35.8 302 35-382 45-365 (438)

28 3ITHR 100.0 6.5E-42 1E-45 351.5 35.9% 2951 40-369 49-357 (438)

25 3MOMR 100.0 B.%E-42 1.3E-45 345.2 35.% 310 28-385 37-365 (421)

30 4GJIR 100.0 1.9E-41 2.7E-45 348.2 35.% 301 40-384 49-367 (438)

31 3TTLR 100.0 2.1E-41 3E-45 347.% 35.8 2951 40-369 49-357 (438)

22 2IMOVR 100.0 2.1E-41 3.1E-45 347.5 35.6 251 40-369 45-357 (438)

22 2RTCR 100.0 1.4E-32 2.2E-36 265.3 34.3 270 84-382 35-307 (330)

24 1pamn 100.0 1.3E-28 1.7E-32 242.2 27.6 254 25-373 22-344 (402)

35 2EwWsn 100.0 1.3E-27 2E-31 224.5 30.1 240 84-366 20-262 (2E5)

36 3TVRRL 100.0 4.92-27 7.9E-31 222.3 31.4 253 82-369 15-27% (282)

37 3IVNIR 100.0 7.7E-27 1.2E-30 222.3 30.4 229 82-342 18-248 (289)

38 2QWsSn 100.0 9.5E-27 1.5E-30 227.6 231.5 233 81-342 26-275 (327)

39 3cQUiR 100.0 1.6E-26 2.5E-30 217.4 32.0 249 84-367 19-272 (27¢)

40 40VEA 100.0 8.7E-27 1.4E-30 219.5 29.5 241 41-344 3-245 (270)

41 2ZVEA 100.0 1.9E-26 3E-30 215.0 30.5 221 84-343 18-241 (259)

Sekil 3.4. Ornek bir .hhr dosyasina ait ekran goriintiisii
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3.3.3. Yapisal Profil Matrisi

HHblits programi kullanilarak elde edilen .hhr uzantili dosyalar kullanilarak veri
kiimesindeki her bir amino asit i¢in .struct uzantili Nx3 boyutlu yapisal profil
matrisleri elde edilmistir. Buradaki N hedef proteindeki amino asitlerin sayisidir ve
her siitunda o amino asit i¢in ii¢ ikincil yapt durumundan birisinin gézlemlenme skoru

bulunmaktadir. Ornek bir yapisal profil matrisi, Sekil 3.5.’te gosterilmistir.

H E L
0.07 0.03 0.90
0.09 0.11 0.80
0.60 0.10 0.30
0.70 0.10 0.20
0.80 0.15 0.05
0.20 0.70 0.10

s943ZunZ

Sekil 3.5. Protein ikincil yap1 tahmini i¢in yapisal profil matrisi

3.4. DSPRED Metodu

DSPRED, DBN ve SVM smiflandiricilarint igeren iki asamali hibrit bir
siniflandiricidir. DSPRED metodu bu tez ¢alismasinda protein ikincil yap: tahmini
ongoriisti igin kullanilmaktadir. Sekil 3.6.’da goriilecegi lizere, DSPRED metodunun
ilk agamasinda, her bir amino asitin ikincil yap1 sinifin1 tahmin etmek i¢in, PSIBLAST
PSSM ve HHMAKE PSSM'leri i¢in ayrt DBN siniflandiricilart kullanilmistir. Her
DBN modeli, giris 6znitelikleri verilen sinif etiketlerinin olasilik dagilimini (Dagilim
1 ve 2 olarak adlandirilir) iiretir. Her bir profil matrisi icin DBN-ge¢mis ve DBN-
gelecek olmak tizere iki tip, toplamda 4 DBN modeli egitilmistir. DBN-ge¢mis gegerli
pozisyondaki profil vektoriiniin daha 6nce gelen komsu pozisyonlara bagli oldugu
modeli temsil ederken, DBN-gelecek ise verilen bir pozisyondaki profil vektoriiniin

kendinden sonra gelen pozisyonlara bagli oldugu modeli temsil etmektedir.
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Sekil 3.6.ya gore, PSIBLAST PSSM profil matrisleri igin DBN-ge¢mis ve DBN-
gelecek olarak adlandirilan iki tip DBN siniflandiricisindan elde edilen olasilik
dagilimlarinin ortalamalar1 alinarak Dagilim 1 elde edilir. Benzer sekilde, HHBIits’in
ilk asamasinda iiretilen HHMAKE PSSM profil matrisleri kullanilarak DBN-ge¢mis
ve DBN-gelecek olarak adlandirilan iki tip DBN siniflandiricisindan elde edilen
olasilik dagilimlarinin ortalamalar1 alinarak da Dagilim 2 elde edilir. Elde edilen bu
dagilimlarin (Dagilim 1 ve Dagilim 2) ortalamasi alinarak, HHblits yonteminin ikinci
asamasindan elde edilen Yapisal Profil Matrisi 1 ile birlestirilerek Dagilim 3 elde edilir
[81].

Bu galismada, DBN siniflandiricilarinin tek tarafli amino asit penceresi La = 5'e ve tek
tarafl ikincil yap1 gecmisi penceresi Ls = 4'e ayarlanmistir. Bir sonraki asama olan
ikinci agamada, PSI-BLAST PSSM, HHMAKE PSSM, Dagilim 1, 2 ve 3, SVM
siiflandiricisinin giris dznitelikleri olarak kullanilir. Ikincil yap: smifini tahmin etmek
i¢in, her bir amino asitin etrafina 11 boyutlu simetrik bir pencere alimir ve bu
penceredeki 6znitelikler toplam 539 6znitelik elde etmek i¢in bir araya getirilir (PSI-
BLAST PSSM: 20 x 11 = 220 6znitelik, HHMAKE PSSM: 20 x 11 = 220 6znitelik,
Dagilimlar 1-3: 3 x 3 x 11 = 99 06znitelik). Mevcut ¢alismada ikinci Yapisal Profil
Matrisi 2 kullanilmayarak, W4=0 olarak ayarlanmistir. DSPRED yo6nteminin adimlari,
Sekil 3.6.’da gosterilmigtir. DSPRED yonteminin detaylart Aydin ve arkadaglarinin

caligmasinda [45,81] ve Gormez'in [82] tez caligmasinda yer almaktadir.
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Sekil 3.6. DSPRED metodunun asamalari

3.5. Biiyiik Veri Kiimeleriyle SVM Egitimi

SVM, Vapnik tarafindan onerilen, smiflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilan basarili bir makine 6grenmesi yontemidir [83,84]. Yiiksek dogruluk orani,
vektorel olmayan verileri isleyebilmesi ve ¢esitli veri kaynaklarinin modellenmesinde
esneklik gibi nedenlerle sinyal igleme, goriintii isleme ve biyoinformatik de dahil
olmak tizere bir¢ok gergek diinya problemine basariyla uygulanmistir [85]. Her ne
kadar SVM karmasgik tahmin goérevlerinde iyi performans gosterse de, model egitimi
sirasinda bliyiik veri kiimeleri ile c¢alisirken egitim siiresi maliyetli olmakta ve
siniflandirma siireci uzamaktadir [86]. Ornegin, icerisinde bir milyon veri kaydi
barindiran bir¢cok o6zellige sahip bir veri kiimesi ile SVM'yi egitmek yillar
stirebilmektedir [41,87]. Veri toplama, depolama ve isleme teknolojilerindeki

gelismelere dayanarak, biyoinformatik de dahil olmak iizere bir¢cok disiplinde veri
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tabanlarinin biiyiikliigii hizla artmaktadir [88]. Bu nedenle, SVM'nin egitim asamasini

hizlandirmak i¢in etkili yontemler gelistirilmelidir.

Calismamizin bundan sonraki asamasi iki ana baslik altinda detaylandirilacaktir.
Ilkinde CB513 veri kiimesi i¢in tabakal1 6rnekleme yéntemi kullanarak, ikincisinde de
hiyerarsik kiimeleme yontemi uygulayarak DSPRED metodunun SVM
smiflandiricisinin egitim siiresini iyilestirme ve protein ikincil yapi tahmin basarisi

hesaplama ile ilgili detaylar agiklanacaktir.

3.5.1. Tabakal Rastgele Secim Yontemi ile Ornek Indirgeme

CB513 veri kiimesi asagidaki asamalardan gecirilerek SVM yontemi ile tahmin
basarist hesaplanmistir: Tabakali rastgele 6rneklemede, egitim setindeki orneklerin
(yani amino asitlerin), her bir siif etiketinin (sarmal, beta iplik ve dongii) egitim
setindeki oran1 korunarak %10, %20, ... , %100 gibi %10’luk artislarla elde edilen
sabit bir yiizdesi rastgele ve essiz bir sekilde se¢ilmistir. Secilen bu indirgenmis veri
kiimeleri i¢in SVM modeli egitilip, tahmin dogrulugu test setlerinde hesaplanmustir.
Ozetle yiizde parametresi %10'luk artislarla %10'dan %100'e yiikseltilmistir. Ornegin,
eger bu parametre %10'a ayarlanmissa, sonucta elde edilen egitim seti orijinal egitim
setindeki amino asitlerin yaklasik %10'unu igermektedir ve %100'e ayarlanirsa tiim

veri orneklerini igermektedir.

3.5.2. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemi ile Ornek indirgeme

Python tabanli Scipy [89] paketi kullanilarak ward (en kiigiik varyans) yontemi ile 7
kat capraz dogrulama uygulanmig CB513’e ait egitim veri kiimeleri iizerinde
hiyerarsik kiimeleme algoritmasi kullanilarak kiimeleme islemi gerceklestirilmistir.
Egitim veri kiimelerindeki veri ornekleri, daha once validasyon veri kiimesi
kullanilarak optimize edilen kiime sayis1 ve bu kiime merkezlerine en yakin komsu
parametre degerleri kullanilarak, indirgenmistir. Sekil 3.7., hiyerarsik kiimeleme
kullanilarak egitim veri kiimesi 6rnek indirgeme asamalarini 6zetlemektedir. Hiper

parametreler Nc (kiime sayisi) ve Kk (kiime merkezine en yakin komsu sayisi), bir
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sonraki boliimde aciklandigi gibi validasyon kiimelerindeki tahmin dogrulugu
hesaplanarak optimize edilmistir. Hiyerarsik kiimeleme igin farkli yontemler
kullanilmaktadir ve bunlar arasinda bu ¢alismada ward yonteminin en iyi sonuglari
verdigi gozlenmistir. Ward yontemi, kiime varyansindaki toplami en aza indiren
minimum bir sapma kriteri uygulamaktadir. Her adimda, birlesme sonrasi toplam

kiime varyansinda minimum artisa neden olan kiime ¢iftini bulur [90,91].

Scipy dokiimanina gore, Ward metodu i¢in, zaman karmasiklig1 O (n?) olan en yakin
komsular zinciri (nearest-neighbors chain) olarak adlandirilan bir algoritma

uygulanmaktadir [92,93].

Oznitelik vektdrii

(n: satir sayist)

v

Hiyerarsik kimeleme (N.. kiime sayisi) <4

N. degeri igin parametre

optimizasyonu

Optimizasyon T

Her bir kime merkezi igin en yakin

¢ k degeri igin parametre
komsu segimi (k: en yakin komsu) optimizasyonu

v

Optimizasyon

v

SVM Egitim ve Test

Sekil 3.7. Hiyerarsik kiimeleme yontemi ile 6rnek indirgeme asamalari
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3.6. Kiimeleme I¢in Capraz Dogrulama ve Hiper Parametre Optimizasyonu

Veri indirgeme stratejilerinin dogrulugu daha giivenilir sonuglar elde etmek igin
capraz dogrulama (cross-validation) ortaminda degerlendirilmektedir. Bu amag igin
CB513'teki proteinler rastgele yedi pargaya ayrilir ve egitim / test bolmeleri buna gore
olusturulur. Bu islem toplam yedi egitim test seti ¢iftiyle sonuglanir. Ornegin, ilk
egitim setinde % 34,70’1 (25,544) sarmal, % 22,26’s1 (16,387) beta iplik ve % 43,04’
(31,691) dongii olan toplam 73.622 amino asit 6rnegi vardir. 0 degeri sarmal yapisini,
1 degeri beta iplik yapisin1 ve 2 degeri ise dongii yapisini temsil etmektedir (Cizelge
3.2.). Ilk test setinde toplam 10.497 amino asit yer almaktadir. Egitim ve test veri
kiimelerinde, her bir amino asit toplam 539 6znitelik (feature) ile temsil edilmektedir.

Hiyerarsik kiimelemeyle egitim veri Ornegi sayisi azaltma yaklasimmin hiper
parametresi olan kiime sayis1 ve en yakin komsu sayisi, grid search teknigi kullanilarak
optimize edilmistir. Kiime sayisini temsil eden Nc¢ ilk hiper parametredir. Bu
parametreyi optimize etmek i¢in 500 ila 1500 arasinda degisen degerler goz Oniinde
bulundurulmustur. Ikinci hiper parametre olan K ise, 1'den 19'a kadar olan degerlerin
secilmesiyle optimize edilen en yakin komsularin sayisidir. Bu amagla, her egitim
setinden proteinlerin yaklasik %10'u rastgele secilmis ve toplam yedi validasyon
kiimesi olusturulmustur. Validasyon kiimeleri, hiper parametreleri optimize etmek i¢in
ikincil test setleri olarak kullanilmistir. Egitim setinin %10'unun segilmesinin nedeni,
egitim setinde miimkiin oldugunca ¢ok sayida ornege izin vermektir. Validasyon
kiimeleri olusturulduktan sonra, kalan oOrnekler SVM modellerini egitmek i¢in
kullanilir ve tahmin dogrulugu hiper parametrelerin farkli degerleri i¢in validasyon
kiimelerinde hesaplanmistir. Ardindan, ¢apraz dogrulama deneyinin her yinelemesi
icin en iyi validasyon kiimesi tahminine sahip parametreler segilmistir. Optimum hiper
parametreler bulunduktan sonra (toplam yedi optimum parametre ¢ifti), SVM orijinal
egitim setlerinde bulunan parametre degerleri kullanilarak egitilip, tahminler test

setlerinde hesaplanmustir.
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Cizelge 3.2. Uc durumlu DSSP etiketlerinin DSPRED metoduna ait ¢ikis kodlarmnim

sayisallastirilmis gosterimi

Simif Adi 3 Durumlu DSSP Etiketi Cikis Kodu
Simf 0 Sarmal (H) 0
Simf 1 Beta iplik (E) 1
Simif 2 Dongii (L) 2

3.7. Sistem Mimarisi ve SVM’nin Hiper Parametreleri

Protein ikincil yap1 tahmini i¢in tatmin edici sonuglar veren Radyal Temelli Cekirdek
Fonksiyonunlu (RBF) SVM, 1ibSVM vyazilimi (stirim 3.21) kullanilarak
uygulanmistir. SVM'nin hiper parametreleri CB513 veri kiimesi ig¢in Aydin ve
arkadaglar [45] tarafindan optimize edilmistir. Bu iki hiper parametre i¢in optimum
deger olarak elde edilen gama parametresi 2 o =0.00781 ve C parametresi > C =1.0

olarak ayarlanmustir.

Bu yontemlerin calistirildigi bilgisayar sistemlerinin 6zellikleri su sekildedir:

e TRUBA-levrek hesaplama sunucusu : Centos Enterprise Linux 7.3 isletim
sistemi, Intel (R) Xeon® E5-2690 islemci, 2.90 GHz CPU ve 256GB RAM.

e Ubuntu 16.04.2 LTS (Xenial Xerus) isletim sistemi, Intel (R) Xeon (R) CPU
E5-2650 v2 @ 2.60 GHz ve 64 GB RAM.
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

4.1. Sonuclar

Bu tez calismasinda, DSPRED olarak adlandirilan iki asamali hibrit bir
smiflandiricinin, ikinci asamasinda kullanilan SVM siniflandiricisinin model egitme
siiresini iyilestirmek icin iki 6rnek indirgeme stratejisi onerilmistir. Onerilen ¢dziimler
veri kiimesi boyutunu %26-50 oraninda azaltarak yaklasik 36.000 amino asit 6rnegine
kadar indirgeyebilmektedir. Dogruluk degerlendirmeleri CB513 veri kiimesi tizerinde
capraz dogrulama deneyleri yapilarak gerceklestirilmistir. Daha biiyiik veri kiimeleri
ile ¢aligirken, tatmin edici bir tahmin dogrulugu elde etmek icin egitim veri kiimesinde

yaklagik 36.000 veri 6rnegini tutmak yeterli olmaktadir.

4.1.1. Tabakah Rastgele Secim Yontemi ile Ornek Indirgeme

Tabakali 6rnekleme kullanilarak 7 kat capraz dogrulama uygulanmig egitim
setlerinden, %10 ile %100 arasinda %10 artimla degisen bir yilizdeye sahip veri
ornekleri rastgele ve essiz bir bigimde segilerek indirgenmis veri kiimeleri elde
edilmistir. Bu indirgenmis veri kiimeleri ile SVM modeli egitilerek test setleri
kullanilip tahmin basaris1 hesaplanmistir.  Sekil 4.1. ve Sekil 4.2., SVM
siniflandiricisinin ikincil yap1 tahmin dogrulugunu ve ayrica ¢apraz dogrulamanin tiim
katlar i¢in model egitim siirelerini gostermektedir. Elde edilen sonuglara gore, tahmin
dogrulugunu o6nemli Ol¢iide diisiirmeden veri Orneklerinin yaklagik %50'sini
azaltmanin miimkiin oldugu goézlenmistir. 7 kat capraz dogrulama uygulanmis biitiin
veri kiimelerinden elde edilen degerler g6z oniine alindiginda ortalama olarak %50
oraninda veri kiimeleri azaltildiginda, SVM'nin model egitim siiresi %73.38’lik bir

iyilesme gostermistir (Cizelge 4.1.,4.2.,4.3.,4.4.,45.,4.6.,4.7.).
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Basan yiizdesi (%)
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Sekil 4.1. Yedi kat ¢capraz dogrulama yapilan CB513 veri kiimesi i¢in tabakali
rastgele se¢cim yontemi uygulanarak elde edilen Q3 dogruluk yiizdeleri

@ cv1 Acv2 Mcv3 X cvd ®cvS5 K* cvb @ cv?

8:00:00

6:00:00

4:00:00

Egitim Siiresi (hh:mm:ss)
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Sekil 4.2. Yedi kat ¢apraz dogrulama yapilan CB513 veri kiimesi i¢in tabakali

rastgele secim yontemi uygulanarak elde edilen model egitim siireleri
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Cizelge 4.1. Tabakali rastgele se¢im yontemi ile 6rnek indirgemeye ait sonuglar:

k-kat (k=7), cvl

indirgenmis Rasgele ve Essiz Tahmin Model Egitim Siiresi ~ Tahmin Siiresi

veri kiimesi  Secilen Satir Sayisi Basarisi (%) (hh-mm-ss) (mm-ss)
10 7362 81,0803 00:02:55 00:46
20 14724 81,3566 00:10:32 01:22
30 22087 81,2708 00:24:26 02:31
40 29449 81,6614 00:45:17 03:17
50 36811 81,7853 01:20:09 03:24
60 44173 81,7567 01:51:31 04:07
70 51353 81,8329 02:33:51 04:00
80 58898 81,7948 02:41:01 04:26
90 66260 81,9091 03:34:47 04:50
100 73622 81,8043 04:16:21 04:59

* Model Egitim Stiresi, h : saat, m: dakika, s:saniye

Cizelge 4.2. Tabakali rastgele secim yontemi ile 6rnek indirgemeye ait sonuglar:

k-kat (k=7), cv2

Indirgenmis Rasgele ve Essiz Tahmin Model Egitim Siiresi ~ Tahmin Siiresi

veri kiimesi  Secilen Satir Sayisi Basarisi (%) (hh-mm-ss) (mm-ss)
10 7246 80,9144 00:02:19 00:46
20 14492 81,5577 00:08:26 01:20
30 21738 81,5406 00:33:08 03:08
40 28984 81,6092 00:56:39 03:37
50 36231 82,2868 01:29:45 04:04
60 43477 82,2525 02:06:47 04:48
70 50723 82,1925 02:47:47 05:14
80 57969 82,3812 03:30:18 05:41
90 65215 82,3812 04:20:07 06:11
100 72461 82,3555 04:35:17 06:44

* Model Egitim Siiresi, h : saat, m: dakika, s:saniye
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Cizelge 4.3. Tabakali rastgele secim yontemi ile 6rnek indirgemeye ait sonuglar:
k-kat (k=7), cv3

indirgenmis Rasgele ve Essiz Tahmin Model Egitme Tahmin Siiresi

veri kiimesi  Secilen Satir Sayis1 Basarisi (%) Siiresi (hh-mm-ss) (mm-ss)
10 7188 81,6860 00:02:20 00:48
20 14375 81,7677 00:08:57 01:28
30 21563 82,2905 00:19:09 01:55
40 28751 82,5192 00:33:35 02:25
50 35939 82,7969 01:03:47 03:32
60 43126 82,8459 01:34:15 04:04
70 50314 82,9848 02:07:46 04:52
80 57502 83,0665 02:52:04 05:36
90 64689 83,1727 03:12:45 05:33
100 71877 83,0502 06:16:19 09:59

* Model Egitim Stiresi, h : saat, m: dakika, s:saniye

Cizelge 4.4. Tabakali rastgele secim yontemi ile 6rnek indirgemeye ait sonuglar:

k-kat (k=7), cv4

Indirgenmis Rasgele ve Essiz Tahmin Model Egitim Siiresi ~ Tahmin Siiresi

veri kiimesi ~ Secilen Satir Sayis1  Basaris1 (%0) (hh-mm-ss) (mm-ss)
10 7207 81,2044 00:04:03 01:15
20 14413 81,9924 00:14:00 02:04
30 21619 82,2495 00:30:18 02:52
40 28825 82,3076 00:59:44 04:49
50 36032 82,3988 01:37:28 05:09
60 43238 82,4320 02:21:37 05:05
70 50444 82,5647 03:03:54 05:32
80 57872 82,6642 03:51:04 06:05
90 64857 82,6228 04:39:29 06:34
100 72063 82,5813 06:24:23 08:42

* Model Egitim Siiresi, h : saat, m: dakika, s:saniye
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Cizelge 4.5. Tabakali rastgele secim yontemi ile 6rnek indirgemeye ait sonuglar:

k-kat (k=7), cvb

indirgenmis Rasgele ve Essiz Tahmin Model Egitim Siiresi Tahmin Siiresi

veri kiimesi Secilen Satir Sayisi Basarisi (%) (hh-mm-ss) (mm-ss)
10 7228 80,9697 00:03:41 01:09
20 14456 81,1133 00:12:58 01:56
30 21684 81,4173 00:28:58 02:38
40 28912 81,6876 00:48:29 03:16
50 36140 81,7130 01:17:51 04:00
60 43368 81,8988 01:55:50 04:34
70 50596 82,0002 02:33:00 05:08
80 57824 82,0340 02:47:52 05:19
90 65052 81,9326 03:29:32 05:19
100 72280 81,9917 04:11:39 05:44

* Model Egitim Stiresi, h : saat, m: dakika, s:saniye

Cizelge 4.6. Tabakali rastgele secim yontemi ile 6rnek indirgemeye ait sonuglar:

k-kat (k=7), cv6

Indirgenmis Rasgele ve Essiz Tahmin Model Egitim Siiresi ~ Tahmin Siiresi

veri kiimesi ~ Secilen Satir Sayis1  Basaris1 (%0) (hh-mm-ss) (mm-ss)
10 7154 82,0372 00:02:33 00:51
20 14309 82,2281 00:09:09 01:33
30 21463 82,2281 00:20:14 02:08
40 28618 82,3394 00:57:00 04:15
50 35772 82,4666 01:28:50 04:30
60 42925 82,5143 02:05:09 04:43
70 50081 82,5700 02:42:56 05:01
80 57234 82,6495 03:19:41 05:16
90 64390 82,6813 03:59:41 05:37
100 71543 82,6574 04:40:00 05:48

* Model Egitim Siiresi, h : saat, m: dakika, s:saniye
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Cizelge 4.7. Tabakali rastgele se¢im yontemi ile 6rnek indirgemeye ait sonuglar: k-

kat (k=7), cv7

indirgenmis Rasgele ve Essiz Tahmin Model Egitim Siiresi Tahmin Siiresi

veri kiimesi  Secilen Satir Sayis1  Basarisi (%0) (hh-mm-ss) (mm-ss)
10 7087 83,2541 00:03:16 01:08
20 14173 83,5182 00:10:53 01:47
30 21260 84,0012 00:20:23 02:20
40 28347 84,2729 00:35:28 02:53
50 35435 84,2955 00:56:28 03:16
60 42521 84,5295 01:42:06 04:42
70 49608 84,4842 02:16:27 05:14
80 56695 84,6502 02:53:34 05:39
90 63781 84,6502 03:31:57 06:36
100 70868 84,6879 04:18:13 07:17

* Model Egitim Stiresi, h : saat, m: dakika, s:saniye

4.1.2. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemi ile Ornek Indirgeme

7 kat capraz dogrulama uygulanmis CB513 egitim kiimesindeki ornekler hiyerarsik bir
kiimeleme algoritmasiyla kiimelenip, bu ornekler kiime merkezlerinin en yakin
komsulariyla degistirilerek egitim veri kiimelerinin igerdigi 6rnek sayisi indirgenerek
{ic durumlu ikincil yap: tahmin basaris1 hesaplanmustir. ilk 6nce kiime sayisi ve kiime
merkezine en yakin komsu sayis1 optimize edilmistir. Cizelgeler (4.8., 4.9., 4.10.,
4.11., 4.12., 4.13., 4.14.) hiyerarsik kiimeleme analizi ward yontemiyle elde edilen
deney sonuglarini 6zetlemektedir. Cizelgelerdeki CV-Kat hangi ¢apraz dogrulama
parcasi oldugunu, k : kiime merkezine en yakin komsu sayisi, N¢ : kiime sayisini, Ny :
egitim seti 0ornek sayisini, Accy (%) : validasyon seti kullanilarak egitilmis SVM’den
elde edilen yiizde cinsinden genel dogruluk oranini (yani Q3), Acct (%) ise test setleri

kullanilarak elde edilen genel dogruluk oranini karsilik gelmektedir.

Cizelge 4.15. diger ¢izelgelerde (4.8., 4.9., 4.10., 4.11., 4.12., 4.13., 4.14.) verilen

deney sonuglarin optimum degerlerini icermektedir. Buna gore, {igiincii ve dordiincii
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capraz dogrulama deneyleri hari¢ her ¢apraz dogrulama parcasi i¢in optimum kiime
sayist 1500'diir. Tipik olarak, kiime merkezinden uzakliga bagli olarak her kiimeden
en yakin 17 6rnek secilmistir. Birinci ¢apraz dogrulama deneyi i¢in, en yakin
komsularin optimum sayis1 13 olmustur. Literatiirdeki sonuglarla kiyaslanabilecek
diizeyde elde edilmis olan test seti tahmin dogrulugu, capraz dogrulama deneyinin her
bir pargasi i¢in hem indirgenmis hem de biitiin veri setleri kullanildiginda hemen
hemen ayn1 oranda elde edilmistir. Ozetle, kullandigimiz bu ikinci ydntemde tahmin
dogrulugunu azaltmadan egitim veri kiimesinin %26 oraninda azaltilabilecegi sonucu
elde edilmistir (Cizelge 5.8., 5.9., 5.10., 5.11., 5.12., 5.13,, 5.14., 5.15.). Kullanilan
hiyerarsik kiimeleme teknikleri arasinda ward yonteminin en iyi kiimeleme sonucunu

sagladig gbzlenmistir.

Tahmin dogruluguna ek olarak, bu tez ¢alismasinda optimize ettigimiz
parametrelerden olan kiime sayis1 Nc=1000 ve en yakin komsu sayist k=13 igin, SVM
simiflandiricisinin ¢aligma zamani kiimeleme uygulanmis ve uygulanmamis olarak
analiz edilmistir. Bu amagla, yedi kat capraz dogrulama uygulanmig CB513 veri
kiimesinin ilk kat1 i¢in asagida sonuglari verilen analiz gergeklestirilmistir. Kiime
sayist N¢=1000 ve en yakin komsu sayis1 k=13 olarak se¢ildiginde, SVM modelinde
egitilecek veri ornegi sayis1i=36.622 olmaktadir. Her bir adim i¢in ¢alisma siireleri

asagidaki gibi elde edilmistir.

e Hiyerarsik kiimeleme (Nc=1000, kiime sayis1) i¢in gecen zaman : 14.51 saniye,

e Her bir kiime merkezine en yakin k komsunun ( k = 13) bulunmasi igin gecen
zaman : 59.25 saniye,

o 36.622 egitim verisi kullanarak egitilen SVM'nin egitimi igin gegen zaman : 6

saat, 16 dakika, 43 saniye stirmiistiir.

Secilen bu parametreler i¢in hiyerarsik kiimeleme yaklasimiyla indirgenmis egitim
verisi kullanarak egitilen SVM’nin egitim siiresi 6 saat, 17 dakika, 56 saniye olarak
elde edilmistir. SVM egitim siiresi, CB513 veri kiimesinin ilk katindaki tiim veriler
kullanilarak egitildiginde ise 14 saat, 10 dakika, 22 saniye slirmiistiir. Bu sonuglara

dayanarak, hiyerarsik kiimeleme yoluyla indirgenmis egitim verisi kullanildiginda
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elde edilen SVM calisma siiresinin, biitiin egitim veri kiimesi kullanilarak egitilen

SVM egitim stiresinden daha diigiik oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.8. Hiyerarsik kiimeleme yontemi ile 6rnek indirgemeye ait sonuglar:

k-kat (k=7), cvl

CV-Kat k Nc Nir Accv(%0) Acci(%0)
cv_1 Kiime ort 500 1500 79,3900 80,4706
cv_1 Kiime ort 550 1650 79,3900 80,4516
cv_ 1 En Yakin 1 1500 4500 81,5117 80,8040
cv_1 En Yakin 3 1500 13497 81,6932 81,0708
cv_1 En Yakin 5 1500 22293 82,0563 81,2804
cv_1 En Yakin 7 1500 30578 82,5489 81,5566
cv_1 En Yakin 9 1500 37845 82,886 81,7757
cv_1 En Yakin 11 1500 43952 83,1972 81,7281
cv_1 En Yakin 13 1500 48928 83,5473 81,9567
cv_1 En Yakin 15 1500 52904 83,7417 82,0806
cv_1 En Yakin 17 1500 56049 83,8714 81,8424
cv_1 En Yakin 19 1200 53370 83,8325 81,8805
cv_1 Verilerin tiimii 65903 83,8700 81,7186
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Cizelge 4.9. Hiyerarsik kiimeleme yontemi ile 6rnek indirgemeye ait sonuglar:
k-kat (k=7), cv2

CV-Kat k Nc Nir Accv(%) Acct(%)
cv_2 Kiime ort 520 1560 77,6100 78,9501
cv_2 En Yakin 1 1500 4500 79,2903 80,1939
cv_2 En Yakin 3 1500 13499 80,1463 80,7943
cv_2 En Yakin 5 1500 22500 80,4225 81,1717
cv_2 En Yakin 7 1500 30473 80,6710 81,3776
cv_2 En Yakin 9 900 23944 81,5377 80,8629
cv_2 En Yakin 11 1500 43750 80,9747 81,9952
cv_2 En Yakin 13 1500 48632 81,2371 82,1067
cv_2 En Yakin 15 1500 52477 81,3889 82,0124
cv_2 En Yakin 17 1500 55458 81,3475 82,1839
cv_2 En Yakin 19 1500 57761 81,3613 82,1067
cv_2 Verilerin tiimii 65212 81,1100 82,1839
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Cizelge 4.10. Hiyerarsik kiimeleme yontemi ile 6rnek indirgemeye ait sonuglar:
k-kat (k=7), cv3

CV-Kat k Nc Nir Accv(%0) Acct(%)
cv_3 Kiime ort 540 1620 81,5004 80,3872
cv_3 En Yakin 1 1200 3600 82,2677 81,0325
cv_3 En Yakin 3 1300 11698 82,8929 81,5308
cv_3 En Yakin 5 1200 17947 83,2765 81,8494
cv_3 En Yakin 7 1500 30577 83,4328 82,2251
cv_3 En Yakin 9 1500 37787 83,8733 82,6009
cv_3 En Yakin 11 1500 43833 83,7738 82,7397
cv_3 En Yakin 13 1500 48717 84,1006 82,944
cv_3 En Yakin 15 1300 48860 84,0722 82,9113
cv_3 En Yakin 17 1100 47607 84,0580 82,9848
cv_3 En Yakin 19 1100 50701 84,1432 82,8459
cv_3 Verilerin titmii 64833 83,8733 83,0583
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Cizelge 4.11. Hiyerarsik kiimeleme yontemi ile 6rnek indirgemeye ait sonuglar:
k-kat (k=7), cv4

CV-Kat k Nc Nir Accv(%0) Acct(%)
cv_4 Kiime ort 570 1710 79,1585 79,3713
cv_4 En Yakin 1 1200 3600 81,6927 80,5408
cv_4 En Yakin 3 1300 11700 81,9851 81,1961
cv_4 En Yakin 5 1500 22307 82,4561 81,4117
cv_4 En Yakin 7 1500 30574 82,6673 81,8016
cv_4 En Yakin 9 1500 37828 82,7973 82,0504
cv.4  EnYaknll 1500 43900 82,9922 82,3490
cv.4  EnYakin13 1500 48883 83,3008 82,5066
cv.4  EnYakinl5 1500 52856 83,4308 82,6145
cv.4  EnYakin17 1400 54249 83,3821 82,6808
cv_4  EnYakmn 19 1100 50875 83,4470 82,5730
cv_4  Verilerin tiimii 65901 83,3983 82,5315
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Cizelge 4.12. Hiyerarsik kiimeleme yontemi ile 6rnek indirgemeye ait sonuglar:

k-kat (k=7), cvb

CV-Kat k Nc Nir Accv(%) Acci(%0)
cv_5 Kiime ort 510 1530 81,8018 79,9138
cv_5 En Yakin 1 1500 4500 81,2898 79,5591
cv_5 En Yakin 3 1400 12599 81,9817 79,9476
cv_5 En Yakin 5 1200 17908 82,2447 80,2264
cv_5 En Yakin 7 1500 30549 82,7567 80,4544
cv_5 En Yakin 9 1500 37737 83,3795 81,0119
cv_5 En Yakin 11 1500 43816 83,8085 81,2822
cv_5 En Yakin 13 1200 41981 83,6839 81,1977
cv_5 En Yakin 15 1400 50687 83,9607 81,6285
cv_5 En Yakin 17 1500 55628 84,1406 81,8397
cv_5 En Yakin 19 1500 57957 84,1544 81,8228
cv. 5 Verilerin tiimii 65048 84,2652 82,0593
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Cizelge 4.13. Hiyerarsik kiimeleme yontemi ile 6rnek indirgemeye ait sonuglar:
k-kat (k=7), cvb

CV-Kat k Nc Nir Accv(%0) Acct(%)
cv_6 Kiime ort 580 1740 79,9852 79,6040
cv_6 En Yakin 1 1000 3000 79,9852 80,3276
cv_6 En Yakin 3 1400 12597 80,7621 80,7809
cv_6 En Yakin 5 1500 22330 80,6635 81,0035
cv_6 En Yakin 7 1500 30539 80,8608 81,2261
cv_6 En Yakin 9 1500 37617 81,2431 81,5124
cv_6 En Yakin 11 1500 43464 81,613 81,6953
cv_6 En Yakin 13 1500 48200 81,7857 81,8464
cv_6 En Yakin 15 1500 51923 81,7733 82,1485
cv_6 En Yakin 17 1500 54810 81,9583 82,4427
cv_6 En Yakin 19 1200 52368 81,9583 82,1326
cv_6 Verilerin titmii 63428 82,1063 82,6733
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Cizelge 4.14. Hiyerarsik kiimeleme yontemi ile 6rnek indirgemeye ait sonuglar:
k-kat (k=7), cv7

CV-Kat k Nc Nitr Accv(%0) Acci(%0)
cv_7 Kiime ort 570 1710 80,5053 81,9259
cv_7 En Yakin 1 1400 4200 80,7328 82,5447
cv_7 En Yakin 3 1500 13498 80,9843 84,3106
cv_7 En Yakin 5 1400 20850 81,2957 83,5635
cv_7 En Yakin 7 1300 26782 81,9303 83,7597
cv_7 En Yakin 9 1500 37558 82,1937 84,3106
cv_7 En Yakin 11 1500 43373 82,5769 84,5144
cv_7 En Yakin 13 1500 47993 82,8643 84,6502
cv_7 En Yakn 15 1300 47987 82,9601 84,5446
cv_7 En Yakin 17 1500 54330 83,0679 84,8011
cv_7 En Yakin 19 1500 56419 83,2116 84,6804
cv_7 Verilerin tiimii 62517 83,0439 84,7257
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Cizelge 4.15. Hiyerarsik kiimeleme yontemi ile 6rnek indirgemeye ait sonuglar:

k-kat (k=7), cvl- cv7

CV-Kat k Nec Nir Accv(%0) Acci(%0)
cv_1 13 1500 48928 83.5473 81.9567
cv 1 Biitiin veri 65903 83.8700 81.7186
cv_2 17 1500 55458 81.3475 82.1839
cv_2 Biitiin veri 65212 81.1100 82.1839
cv_3 17 1100 47607 84.0580 82.9848
cv_3 Biitiin veri 64833 83.8733 83.0583
cv_4 17 1400 54249 83.3821 82.6808
cv_4 Biitiin veri 65901 83.3983 82.5315
cv_5 17 1500 55628 84.1406 81.8397
cv. 5 Biitiin veri 65048 84.2652 82.0593
cv_6 17 1500 54810 81.9583 82.4427
cv_6 Biitiin veri 63428 82.1063 82.6733
oV 7 17 1500 54330 83.0679 84.8011
cv_7 Biitiin veri 62517 83.0439 84.7257
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4.1.3. Ortalama Dogruluk Oram

Cizelge 4.16., CB513 veri kiimesi iizerinde gergeklestirilen 7 kat capraz dogrulama
deneyinin 7 katindan eclde edilen dogruluk oranlarinin ortalamasini ve standart
sapmasini 0zetlemektedir. Cizelge 4.16.’daki ilk iki satir, egitim veri kiimesi 6rnek
azaltma yontemlerinden elde edilen sonuglar igerir. Son satir, tiim Orneklerin SVM
siiflandiricisini egitmek i¢in kullanildigr durumu temsil eder. Diisiik standart sapma
degerlerine sahip olmak, dogruluk degerlendirmelerinin saglam oldugunu ve
modellerin yeterince biiyiik veri ornekleri ile egitildigini gostermektedir. Ornek
indirgeme yontemlerinin dogruluk degerleri ile tim ornekleri kullanan ydntem
arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini degerlendirmek igin, iKi
yonlii Z testi (two-tailed Z test), %95'lik bir giiven araligi ile gergeklestirilmistir. Bu
teste dayanarak, tabakali rastgele secim ile veri 6rnegi indirgemesi ile tim 6rnekleri
kullanan yontem arasindaki dogruluk farkinin, -0.0217 Z-puani ve 0.98404 p degeri
ile istatistiksel olarak anlamli olmadigi bulunmustur. Ote yandan, hiyerarsik
kiimelemeyle veri 6rnegi indirgemesi ile tiim 6rnekleri kullanan yontem arasindaki
dogruluk farki, Z-puam —4.8713 ve p degeri <1 x 107> degerleri ile istatiksel olarak
anlamli bulunmustur. Bu sonuglara dayanarak, protein ikincil yap1 tahmini problemi
icin tabakali rastgele orneklemeyle veri ornegi indirgemenin hiyerarsik kiimeleme
yaklasimi ile veri 6rnegi indirgemeye gore daha iyi ortalama dogruluk oranina sahip

oldugu elde edilmistir.

Cizelge 4.16. CB513 veri kiimesi i¢in 7 kat ¢apraz dogrulama deneyinden elde edilen

test dogrulugunun ortalama ve standart sapmasi

Yontem Acct (%) std(Acct)
1. yontem : tabakali rastgele 6rnekleme 82.728 0.947
2. yontem: hiyerarsik kiimeleme 81.825 1.285
Biitlin veriler 82.732 0.958
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4.2. Tartisma

Protein ikincil yapisi, 1951'de tanimlanmasindan giiniimiize kadar uzanan uzun bir
tarithgceye sahiptir. Ve bugiin saglik sektoriinde yeni ilaglarin tasarim siireci gibi
alanlarda uygulama imkanina sahip olan, amino asit dizilimi kullanilarak {ig¢iinciil
yapinin tahmin karmasikligini basitlestirecek bir ara agsama sunan ve yillardir tizerinde
calisilan bilimsel bir ¢alisma alan1 haline gelmistir. Konunun 1990'larda ilgi ¢ekmeye
baslamasi ve dizi hizalama c¢alismalarinin yayginlasmasiyla birlikte arastirmacilar
dogruluk oraninin iyilestirilmesi amaciyla protein ikincil yap1 tahmini igin ¢esitli
metot ve algoritmalar kullanmiglardir. Yapisi bilinen binlerce proteinin varligina
karsin, deneysel olarak yapisi ¢oziilememis pek ¢ok protein de mevcuttur. Bununla
birlikte deneysel yontemlerin emek yogun ve zaman alici olmasi nedeniyle, yapisi
bilinmeyen proteinlerin yap1 tahmininde ¢esitli hesaplama yontemlerinin ve makine
O0grenmesi yontemlerinin kullanimi kac¢inilmaz olmustur. Protein ikincil yapi
tahmininde kullanilan hesaplama yontemlerinden elde edilen dogruluk oranlar

giiniimiize kadar siirekli bir iyilesme gostermistir.

Bu tez ¢alismasinda DBN ve SVM kullanan iki asamali hibrit bir simiflandiricinin
protein ikincil yap1 tahmini i¢in gelismis tahmin dogrulugu sagladig1 gosterilmistir.
Veri azaltma teknikleriyle elde edilen sonuglar, orijinal veri kiimesiyle elde edilen
dogruluk oranlar ile kiyaslandiginda benzer basari oranlarna ulasilmistir. Bununla
birlikte SVM’nin model egitim siiresi karesel optimizasyon nedeniyle biiyiik veri
kiimeleri i¢in verimli olamamaktadir. Bu ¢alismada, SVM’nin egitim setindeki 6rnek
sayisini azaltmak i¢cin CB513 veri kiimesi iizerinde iki farkli yontem uygulanmistir.
Elde edilen sonuglarin SVM’nin egitim siiresinin iyilestirilmesine katkida bulundugu
gosterildiginden gelecekte yapilacak olan protein yap: tahmini ¢alismalari i¢in faydal

olacag diisiiniilmektedir.
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4.2.1.

Gelecekteki Calismalar

Gelecekte planlanan ¢alismalar asagida maddeler halinde siralanan konulari igcerecek

sekilde planlanmaktadir.

Bundan sonraki siiregte, kiimeleme ¢alismalariyla benzerlik gosteren
parcalama (declustering) tabanli yaklasimlar denenecektir. Veri uzaymi alt
uzaylara pargalayan bu yontem ile, hiyerarsik kiimelemenin iist seviyelerinde
bir yerden baslayip SVM modeli egitip daha sonra support vektorlere karsilik
gelen kiimeleri bir seviye agip sonra tekrar model egitilecektir. Dolayisiyla
hiyerarsik kiimeleme agacini tek bir seviyede kesmek yerine support vektorlere
karsihik gelen veri Orneklerini homojen olmayan bir sekilde se¢mek

hedeflenecektir.

CB513 veri kiimesi i¢in farkli kiimeleme yaklasimlarinin denenmesi :
kiimeleme toplulugu metodu (ensemble method) : CB513 veri kiimesi i¢in
farkli kiimeleme yontemleri kullanilip bu kiimeleme yontemlerinden elde
edilen sonuglar bireysel kiimeleme algoritmalarina gére daha verimli, tutarli ve
giivenilir bir kiimeleme toplulugu olusturacak sekilde coklu kiimeleme
modelleri birlestirilecektir. Boylece tek bir kiimeleme yaklasimindan elde

edilen sonu¢lardan daha etkili bir ortak ¢6ziimiin bulunmas1 hedeflenmektedir.

Ayni yontemler, diger bir boyutlu tahmin problemlerinden olan ¢oziici
erisilirlik ve biikiilme agis1 tahmini i¢in uygulanarak, siiflandirma yonteminin

dogruluk ve egitim siiresindeki iyilesmesi analiz edilecektir.
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