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OZET

PROTEIN IKINCIL YAPI TAHMINI ICIN YAPAY SINiR AGI MODELLERININ
OPTIMIiZASYONU

ATASEVER, Mehmet Umut
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Prof. Dr. Hasan ERBAY
Ortak Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Zafer AYDIN
Temmuz 2018, 32 sayfa

Bu calismada protein islevlerinin anlasilmasinda hayati 6nemi olan ikincil yapilarinin
tahmin edilebilmesi i¢in ¢ok katmanli yapay sinir ag1 ve ¢ift yonlii tekrarlayan yapay
sinir ag1 optimizasyonu yapilmistir. Baz1 optimizasyon islemleri i¢in 6zgiir yazilimlar
kullanilarak bir hesaplama kiimesi hazirlanmistir. Optimizasyon sonucunda ¢ift yonlii
tekrarlayan yapay sinir aglarinin ¢cok katmanli yapay sinir agindan daha basarili sonug

verdigi goriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Biyoenformatik, yapay sinir ag1, protein ikincil yap1 tahmini



ABSTRACT

ARTIFICIAL NEURAL NETWORK OPTIMIZATION FOR PROTEIN
SECONDARY STRUCTURE PREDICTION

ATASEVER, Mehmet Umut
Kirikkale University
Graduate School Of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, M.Sc. Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Hasan ERBAY
Co- Supervisor: Dr. Zafer AYDIN
July 2018, 32 pages

In this study, a multi-layer artificial neural network and bidirectional recurrent
artificial neural network optimization were performed in order to estimate secondary
structures that are vital for understanding protein functions. For some optimization
operations, a computation grid is prepared using open source software. As a result of
the optimization, it has been seen that bidirectional artificial neural networks are more

successful than the multi-layer artificial neural network.

Keywords: Bioinformatics, artificial neural networks, protein secondary structure

prediction
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1. GIRIS

1.1. Biyoenformatik Hakkinda

Bilgisayar yardimi ile biyoenformatik yontemleri kullanilarak, otomatik kanser teshisi,
gen ifade profillerinin smiflandirilmasi ve kurallarin ¢ikarilmasi gibi ¢esitli biyolojik
veriler incelenip islenebilir [1]. Incelenmesi gereken bu biyolojik verilerin miktar1 ve
cesitliligi giiniimiizde hizla artmaktadir. Ornegin proteinlerin yap1 bilgilerinin
bulundugu Protein Data Bank’ta 2000 yilinda toplam 13.590 proteinin yap1 bilgisi
bulunurken, 2017 sonu itibari ile bu say1 136.460’a ¢ikmistir [2]. Niikleik asit
dizilimlerinin bulundugu GenBank veritabaninda ise 2000 yil1 sonunda 10 milyon
dizilim bulunurken 2018 Nisan ayinda 208 milyonu asmustir. Giiniimiizde biyolojik
verilerin yliksek hizla {iretiliyor olmasi bu biiyiik boyuttaki verilerin islenmesinde
bilgisayarlarin kullanilmasini zorunlu hale getirmistir. Biyoenformatik terimi ilk defa
1970 yilinda Paulien Hogeweg tarafindan biyolojik sistemlerdeki bilgi siireglerinin
incelenmesi anlaminda kullanilmis olup giiniimiizde hesaplamali teknikler
kullanilarak biyolojik verilerin igerdigi bilginin molekiil seviyesinde organize edilmesi

ve anlasilmasi olarak tanimlanmaktadir [3].

1.2. Proteinler

Proteinler, yap1 taslar1 olarak amino asit i¢eren, canli hiicrelerinde 6nemli rol oynayan
biiyiik, karmasik molekiillerdir. Hiicrelerdeki isin ¢ogunu yapan proteinler, viicudun
organlarinin ve dokularinin ¢alismasi ve bigimsel yapilarimin olusmasi igin

gereklidirler.

Proteinler bir zincir halinde birbiri ardina eklenmis ylizlerce veya binlerce amino
asitten olusurlar. Dogada bir protein olugturmak iizere kullanilabilecek 20 amino asit
vardir. Amino asitlerin hangi sirada birleserek protein olusturduklari, proteinlerin 3
boyutlu yapisinin nasil olacagini ve dolayisi ile fonksiyonunu belirler. Viicutta

ribozomda sentezlenirler. Hayvanlar ihtiyaclar1 olan proteinlerinin hepsini kendileri



sentezleyemezler. Bunlar1 disardan almak zorundadirlar. Ayrica proteinler yapay

olarak sentezlenebilmektedirler.

Proteinler viicuttaki hemen her olaya katilirlar ve islevlerine bagli olarak

gruplandirilirlar.

Tasiyic1 proteinler: Molekiilleri viicutta bir yerden bir yere tasiyan tasiyici
proteinlerdir. Hemoglobin kanda oksijeni tasir, sitokrom(cytochrome)’lar elektron

tasir.

Depolama Proteinleri: Amino asitleri depolamak igin kullanilirlar. Ovalbumin,

yumurta beyazinda bulunur. Kazein(casein) ise siitte bulunur.

Yap1 elemani olan proteinler: Lifli, tel tel olan ve destek saglayan proteinlerdir.

Ornek olarak Keratin verilebilir.

Hormonsal Proteinler: Belirli viicut islemlerinin koordine edilmesinde gorev alan
mesajc1  proteinlerdir. Ornegin insiilin, seker miktarmin kandaki oraninin

ayarlanmasini saglar.

Enzimler: Biyokimyasal reaksiyonlari kolaylastiran proteinlerdir. Genellikle
katalizor olarak adlandirilirlar. Laktaz ve pepsin Ornek olarak verilebilir. Laktaz,

laktoz sekerini yikima ugratir. Pepsin ise proteinlerin sindirimini saglayan enzimdir.

Kisalabilen proteinler: Hareketten sorumludurlar. Aktin ve miyozin 6rnek olarak

verilebilirler. Kaslarin olusumunda goérev yaparlar.

Antikorlar: Disaridan gelen antijenlere karsi viicudu savunurlar. Antijenleri etkisiz

hale getirerek beyaz kan hiicrelerinin onlar1 yok etmesini saglarlar.
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Sekil 1.1. Serbest Haldeki Bir Proteinin Yapisi [4]

N |
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Sekil 1.2. Peptid Bag1 Olusumu

1.3. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, Arthur Samuel tarafindan 1959°da bilgisayarlarin ayrica
programlanmaya gerek kalmadan Ogrenmelerini saglayan calisma alan1 olarak

tanimlanmistir.  Tom Mitchell ise 1998 yilinda bir bilgisayar programinin



ogrenmesinden bahsedebilmek i¢in bir T isiyle ilgili E deneyiminin bir P performans
Ol¢timii temel alinarak, T isiyle ilgili P cinsinden dlgiilen performansin E deneyimi ile
artmas1 gerektigini belirtmistir. Ote yandan, makine 6grenmesi algoritmalarini genel
olarak gozetimli 6grenme, gozetimsiz 6grenme ve pekistirmeli(destekli) 6grenme

basliklar1 altinda toplayabiliriz.

1.3.1. Gozetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenmede elimizde giris degiskenleri (x) ve ¢ikis degeri (y) varken giris
degerini ¢ikis degerine isleyen fonksiyon bulunmaya g¢alisilir. Amag yaklasik esleme
fonksiyonunun bulunarak bilinmeyen yeni bir giris degeri geldiginde ¢ikis degerini
tahmin edebilmektir. Gozetimli denmesinin sebebi, egitim veri setinden 6grenme
slirecinin bir 6gretmenin egitim siirecini gozetim altinda tutmasi gibi diisiiniilmesi ve
dogru cevabin bilinmesinden dolayr algoritma her hata yaptifinda 6gretmenin
algoritmay1 diizeltmesine benzetilmesindendir. Ogrenme kabul edilebilir bir
performansa ulasildiginda durdurulur. Gozetimli 6grenme siniflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilir. Siniflandirma problemlerinde ¢ikis degeri “hasta-hasta
degil” veya “kirmizi-mavi” gibi bir kategoridir. Regresyon problemlerinde ise ¢ikis

degeri belirli bir miktar para, agirlik, siire gibi gercek degerlerdir.

1.3.2. Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz 0grenme ise elimizde sadece giris degerlerinin vardir ama karsilik gelen
cikis degerleri yoktur. Amag elimizdeki verinin altinda yatan yapinin modellenerek
veri hakkinda daha c¢ok bilgi sahibi olmaktir. Elimizde dogru c¢ikis degerleri
olmadigindan ve cevaplart diizeltecek bir Ogretmenden s6z edilemediginden
gbzetimsiz 6grenme olarak adlandirilir. Kiimeleme ve iliski bulma problemlerinde

kullanilir.

Kiimeleme problemlerinde amag verinin igindeki gruplagmalari bulmaktir. Ornegin

satin alma davranislarina gore miisterilerin gruplara ayrilmasi gibi.



Iliski bulma problemlerinde ise amag¢ verinin ¢ogunlugunu tarif eden kurallari

bulmaktir. Ornegin X malin1 alan miisterilerin genellikle Y malin1 da almasi gibi.

1.3.3. Pekistirmeli (Destekli) Ogrenme

Pekistirmeli 6grenmede gozetimsiz 6grenmede oldugu gibi dogru cevaplarin elimizde
olmadigi bir durum s6z konusudur. Dogru cevap elinde olmamasma ragmen
algoritmamiz yine de kendisine verilen isi tamamlamak i¢in bir karar vermek zorunda
kalir. Egitim verisi olmadigindan algoritmamiz 6grenmek i¢in deneyimlerini kullanir.
Deneme yanilma ile egitim verisini olusturan algoritmanin amaci uzun dénemde elde

edecegi 6diilii maksimize etmeye c¢aligir.

1.4. Protein Yap1 Tahmini

Gilinlimiizde biyoenformatigin 6nemli arastirma konularindan biri olan ve
uygulanabilirlik aralig1 giderek artan protein yapi tahmin yontemleri, deneysel olarak
yapisi bilinmeyen proteinlerin yapilari hakkinda 6ngdriide bulunmay1 amaglamaktadir
ve gecmis yillarda yapilan dizi ve yap bilgisi ¢alismalarindan elde edilen tecriibeler
ve analiz araglarindaki gelismelerle ilerleme saglanan bir c¢alisgma konusu

konumundadir [5].

Protein zincirlerinin ikincil yapilarinin ve ii¢ boyutlu yapilarinin birincil amino asit
diziliminden dogru bir sekilde tahmin edilmesi, protein katlanmasin1 anlama adina
atilan 6nemli bir adimdir ve hesaplamali molekiiler biyolojide temel bir problemdir
[6]. Bunun i¢in amino asitlerin fizikokimyasal 6zellikleri, sekans homolojisi, desen
eslestirmesi ve bilinen yapidaki proteinlerin istatistiksel analizlerinin kullanilmasi gibi
tahmin basarisini artirmaya yarayan gesitli yontemler onerilmistir [7]. Bu 6zelliklerin
cogu icin, genel olarak makine 6grenme yontemleri ve daha spesifik olarak noral ag

yaklagimlarinin kullanilmasinin etkili oldugu kanitlanmistir [8].



1.4.1. Birincil Yap1

Proteinler ¢ok sayida amino asidin art arda eklenmesi sonucunda olusurlar. Art arda
eklenen amino asitlerin sirasin1 belirten diziye proteinin birincil yapist denmektedir.
Birincil yapida amino asitler genellikle bir harfli ve ii¢ harfli kisaltmalariyla
belirtilirler. Birincil yap1 her ne kadar proteinin hangi amino asitlerden olustugunu
gosterse de, proteinin islevi hakkinda bize bir bilgi vermez. Clinkii proteinin islevini

belirleyen ii¢ boyutlu yapisidir.

Sekil 1.3. Proteinin Birincil Yapisi

1.4.2. ikincil Yap1

Bir proteini olusturan aminoasitlerin birbirleri ile atom diizeyinde etkilesime girmesi
proteinlerde yerel {i¢ boyutlu yapilarin olugsmasmi saglar. Bu yapilarin en ¢ok
goriilenleri alfa sarmal ve beta yapraktir. Bu yapilar atomlar aras1 olugan hidrojen
baglari ile sekillenirler. Yerel yapilar olduklart i¢in R gruplarinin etkisi ikincil yapida

anlagilamaz.

Alfa sarmal yapisi, amino asidin birinin karbonil grubunun dizinin dort altindaki

amino asidin amino grubu ile hidrojen bagi olusturmasi ile polipeptid dizisinin



kivrilmis bir kusak sekline gelmesi ile olusur. Bu yapida amino asitlerdeki R gruplari

yapidan disar1 dogru sarkar ve boylece etkilesime agik olurlar.

Beta yapragi yapis1 bir polipeptid’in iki ya da daha fazla kisminin hidrojen baglari
sayesinde birbirlerinin karsisina gelecek sekilde dizilmeleri sayesinde olusurlar. R

gruplar1 dizilerin hidrojen baglarinin olusmadig: dis kisimlarinda yer alirlar.
Alfa sarmal ve beta yapragi yapisina uymayan diizensiz li¢ boyutlu yapilar ve doniisler

de proteinlerin yerel yapilar arasinda goriiliirler. Bu yapilar genellikle {Alfa sarmali,

beta yapragi} yapisimi bir diger {Alfa sarmali, beta yapragi} yapisina baglarken

¥

Alfa Sarmal Beta Yapragi Rastgele Sarmal

olusurlar.

Sekil 1.4. ikincil Yapida Sik Gériilen Alt-yapi Cesitleri

1.4.3. Ugiinciil Yap1

Tek bir polipeptid dizisinden olusan proteinin tiim {i¢ boyutlu yapisina {igiinciil yapisi
denir. Ugiinciil yap1 bir ya da daha fazla ikincil yap tiirii barmdirir ve ii¢ boyutlu
yapisinin nasil sekillenecegi Oncellikle proteinin yapisinda bulunan R gruplarinin

etkilesimiyle belirlenir.



Sekil 1.5. Uciinciil Yap1

1.4.4. Dordiinciil Yap1

Birgok protein tek bir polipeptid zincirinden olusmakta olup ii¢ seviyeli yapiya
sahiptirler. Baz1 proteinler ise birden fazla polipeptid zincirinden olugsmakta olup, bu

farkli polipeptid zincirleri bir araya gelerek dordiinciil yapiyr olusturur.

Sekil 1.6. Dordiinciil Yapi



1.5. Yapay Sinir Aglan

Coklu dizi hizalamalarinda yer alan bilgiler, yapay sinir aglarmin egitiminde
kullanilarak protein ikincil yapr tahmininde 6nemli 6l¢iide basarili sonuglarin elde
edildigi gozlenmistir. Rost ve Sander yapay sinir ag1 kullanarak yaptiklari ¢alismada
126 essiz protein zincirine ¢oklu ¢apraz dogrulama uygulayarak %71,6 dogruluga
sahip bir model elde etmislerdir. Ogrenim setiyle anlamli bir benzerlik gdstermeyen
124 yeni ¢oziilmiis protein yapisina dair test kiimesi ile, yiiksek dogruluk diizeyini
dogrulamislardir. 250 essiz protein zincirinin ortalama ¢apraz dogrulama orani ise
%72'nin tizerinde ¢ikmistir [9]. Holley ve Karplus, bir sinir agina dayali protein ikincil
yap1 tahmini i¢in bir yontem sunarak agmn bilinen yapidaki 48 proteinlik 6rnek bir
kiimesi tizerindeki ikincil yap1 ve amino asit sekanslar arasindaki iliskiyi tanimasi i¢in
bir egitim fazi kullanmiglardir. Bilinen yapiya sahip 14 proteinden olusan ayr1 bir test
kiimesinde yontemi test ederek ii¢ durum igin (sarmal, yaprak, ve coil.) %63'ik

maksimum 6ngérme dogrulugunu elde etmislerdir [7].

1.5.1. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1

Cok katmanli sinir aglarinin, lineer olmayan problemlerin ¢6ziimiinde en sik kullanilan
yapay sinir ag1 modellerinden biri olmasindan dolay1 bir¢ok arastirmanin konusu
olmustur [10]. Cok katmanli sinir ag1 bir girig katmani, en az bir gizli katman ve bir
¢ikt1 katmani olmak iizere li¢ katmandan meydan gelen ve ileri besleme ile geri yayilim

algoritmalarina sahip olan bir agdir [11].

1.5.2. Tekrarlayan Yapay Sinir Aglari

lleriye doniik sinir aglari, protein yapisinin tahmin problemlerinde kullanilan,
ozellikle, ikincil yapmin kestiriminde kullanilan en O6nemli makine Ogrenme

araglarindan biri olmustur [8].



Pollastri ve arkadaslar1 proteinlerde kalint1 sayisinin tahmininin gelistirilesi icin iki
yonlii tekrarlayan yapay sinir ag1 mimarileri kullandiklar1 ¢aligmalarinda, kabul edilen
yaricapa bagl olarak %70,1 ile %73,1 arasinda degisen performanslara imza

atmuslardir [8].

10



2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Veri Kiimesi

Yapay sinir aglarinin egitimi ve testi i¢in CB512 protein veri kiimesi kullanilmistir.
CB512 veri kiimesinde 512 adet proteinin birincil ve ikincil yapr bilgisi
bulunmaktadir. Ozellik c¢ikarimi i¢in cb512 veri kiimesinde bulunan proteinlerle
benzesen Protein Database Bank’te ve NR protein database’de bulunan proteinlerin
yapilart da kullanilmistir. Bu iki veri kiimesindeki proteinlerle hizalama yapmak i¢in

ise PSI-BLAST algoritmasi kullanilmigtr.

Kullandigimiz DSPRED ismi verilen metot iki agamali bir siniflandirma metodudur.
Bu asamalar dinamik bayes ag1 (DBA) ve yapay sinir agindan (YSA) olusmaktadir.
PSI-BLAST ve HHBIits’in ilk agamasi tarafindan iiretilen her pozisyona 6zgii skor
matrislerinin her biri i¢in ayr1 bir DBA egitilmektedir. Daha sonra tahminler HHBIitz
metodunun ikinci agsamasindan elde edilen yapisal profil matrisleri ile birlestirilmekte

ve YSA smiflandiricisina giris degeri olarak verilmektedir.

2.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, bir hesaplamali problemi ¢6zmek icin birbirine bagl ¢ok sayida
basit hesaplama birimini i¢eren bilgi isleme sistemleridir. Canlilarin sinir sisteminden
esinlenilerek gelistirilmistir. Geleneksel hesaplamali problem ¢6zme yontemlerinde
her bir problemi ¢dzmek i¢in 6zel algoritmalar tasarlanmasinin gerekmesi problemin
tamamen anlagilmasini gerektirirken, yapay sinir aglar1 farkli bir yol izleyerek eldeki
veriler kullanilarak sistemin egitilmesini ve hatanin en aza disiiriilerek problemin

¢Ozlimiine giderek yaklasilmasini hedeflemektedir.
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2.2.1. Gecmisi

Yapay sinir aglar ile ilgili ilk ¢alisma noronlarin nasil ¢alisabiliyor olduklarina dair
Warren McCulloch ve Walter Pitts’in 1943 yilinda yazdiklar1 “The Logical Calculus
of the Ideas Immanent in Nervous Activity” makalesi ile baslar. Makalelerinde
kullandiklar1 ag, sabit bir esik degeri kullanan ikili sonu¢ veren basit elemanlardan
olusmaktadir. Bir psikolog olan Donald O. Hebb 1949 yilinda yazdigi “The
Organization of Behavior” kitabinda insanlarin nasil 6grendigi konusunda temel bir

kesif olan néron yolarinin her kullanildiginda daha da giiglendiginden bahseder.

2.2.2. Tekrarlayan Yapay Sinir Aglari

Tekrarlayan yapar sinir aglar ile ardisik bilgilerin sonraki ¢iktiy1 etkilemesi prensibine
gore calisir. Bu yapay sinir ag1 ¢esidinde ¢iktiyr hesaplamak i¢in 6nceki hesaplamanin

sonucu da bir girdi olarak kullanilir.

0
O Ot-l 0 Ot+1
d ]
st I S Stel
O:)- —) —0->0-—0" >
1% W |14

Acildiginda U TU

% X1 *4 Xte1

Sekil 2.1. Tekrarlayan Yapay Sinir Ag1
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2.2.3. Cift Yonlii Tekrarlayan Yapay Sinir Aglar

Cift yonli tekrarlayan yapay sinir aglart (BRNN) 1997 yilinda Schuster ve Paliwal
tarafindan bulunmustur [12]. BRNN yo6nteminde ge¢mis ve gelecek yonlerindeki
veriler ayni ¢ikis katmanina baglanarak, agin ayni1 anda hem gelecek hem de ge¢mis

verilere erisimi olmasi saglanmstir.

QOO0 (G0
EXE:3pNcssss
QR |AAAAD

2.3. Deneylerin Yapilmasi i¢in Kullanilan Hesaplama Kiimesi Sistemi

Yapay sinir ag1 parametre optimizasyonu ¢ok sayida parametrenin degisik degerleri
icin hesaplama yapilmasim1 gerektirdiginden yiiksek islem giiciine ihtiyag
duymaktadir. Siradan bir sunucu veya masaiistii bilgisayarda bu kadar ¢ok deneyin

yapilmasi ¢ok uzun siireceginden bir hesaplama kiimesi kullanilmas1 gerekmistir.

2.3.1. Hesaplama Kiimesi Hakkinda
Giliniimiizde veri tiretim kaynaklarinin sayisindaki artis ve buna baglh olarak da elde

edilen verilerin bir hayli bilyliimesiyle, bu verilerin islenmesi i¢in gerekli hesaplama

giicii ihtiyact da artmistir. Ozellikle cok boyutlu islemlerde veri igsleme ve hesaplama
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¢ok uzun siire alabilmektedir. Bu gibi durumlarda ayni anda birden fazla isin
caligabilmesi i¢in ¢ok islemcili giiglii bilgisayarlar gerekmektedir. Kiime hesaplama
(cluster computing), hem bu ihtiyaci karsilamak hem de maliyeti diisiirmek amaciyla
kullanilan yontemlerden birisidir. Birden fazla bilgisayarin kaynaklarinin
birlestirilerek yiiksek performansli tek bir veya ag iizerinden biiyiik bir paralel
bilgisayar gibi davranmasina kiime hesaplama denilmektedir. Kiimedeki bilgisayarlar

birbirlerine fiziksel ve mantiksal olarak baghdirlar.

Kiime hesaplama genetik, biyoenformatik, veri madenciligi, matematik ve benzeri
bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir. Kiimeler amaclaria gore, ytliksek erisilebilirlik
(high-availability), yiiksek performans hesaplama (high performance computing) ve
yiik dengeleme (load-balancing) olmak iizere {i¢ grupta siniflandirilirlar. Bu ¢aligmada
kullandigimiz kiime yapis1 yiiksek performans hesaplama igerisine girmektedir ve bir
Beowulf [13] kiimesi olarak nitelendirilebilir. Beowulf ilk olarak 1994 yilinda NASA
tarafindan kurulmustur. O tarithten sonra heterojen yapida normal bilgisayarlar
tarafindan kurulan kiimelerin genel ismi olarak kullanilmaktadir. Beowulf bilgisayar
kiimesi, sunucu ve diigimlerden olusur. Giiniimiizde kiime yapilar1 kolay ve az
maliyetle kurulabilir hale gelmistir. Kullandigimiz kiime yapist modiilerdir, agik

kaynak kodludur ve kurulumu kolaydir.

Kurulan bu hesaplama kiimesi tamamiyla iicretsiz ve acgik kaynak yazilimlardan
olugmaktadir. Kiime bir adet kiime sunucusu ve sayisi istege bagl degisken olmak
tizere hesaplama diigiimlerinden olugsmaktadir. Sistemin kullanacagi depolama alani
kiime sunucusunda veya aga bagli bir depolama aygitinda bulunmaktadir. Bellek ve
islemci ihtiyacini ise hesaplama diiglimleri karsilamaktadir. Bu nedenle yonetici
olarak kullanilan kiime sunucusunda depolama alani biiyiik olabilecekken, bellek
miktar1 ve iglemci giiciiniin ¢ok yiiksek olmasina gerek yoktur. Diiglimlerde ise yiiksek

bellek miktar1 ve islemci giicii olmasi tercih edilir.

Bu calismada, depolama alani kiime sunucusu igerisinde ayr1 bir boliim halinde olacak
sekilde tasarlanmistir ve sistemdeki tiim bilgisayarlarda (kiime sunuculari ve
hesaplama diigiimleri) isletim sistemi olarak kiimenin kurulum kolaylig1 dikkate

alinarak Centos 7 tercih edilmistir. Kiimenin dosya sistemi olarak NFS’ten daha hizl
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ve I/O performansmin daha iyi olmasindan dolayr Lustre [14] segilmistir. Kaynak
yonetim yazilimi olarak da kullanim kolaylig1 ve yapiya uygunlugu sebebiyle Slurm
[15] kullanilmistir. Bu kiime heterojen bir yap1 kurulmasina uygun olup, hesaplama
diiglimleri sunucu, masaiistii ve diziistii bilgisayarlardan segilebilecegi gibi sanal
bilgisayarlardan ve Raspberry Pi gibi disiik biitceli mini bilgisayarlardan da

segilebilir.

2.3.2. Hesaplama Kiimesi Kurulumu

Kiime sunucusu kurulumunda, dncelikle sunucuda Selinux ve Firewall devre disi
birakilir ve sunucunun ismi (hostname) ayarlanir. Gerekli Lustre paketleri kurulur.
Lustre, Linux isletim sistemleri iizerinde kullanilabilen, paylasimli dagitik bir dosya
sistemidir. Lustre i¢in gerekli yapilandirmalar yapildiktan sonra bir dizin olusturulup,
kiimenin depolama alani1 olarak kullanilacak disk boliimii Lustre formatinda
formatlanir ve dizine baglanir. Daha sonrasinda ise Slurm yaziliminin kullanacagi
MariaDB veri tabani yonetim sistemi ile yine Slurm i¢in gerekli olan kimlik dogrulama
eklentisi Munge kurulur. Munge i¢in gerekli yapilandirmalar yapildiktan sonra Slurm
yaziliminin paketleri yiiklenir ve Slurm yapilandirilir. Kiimeyi kullanacak tiim
kullanicilar i¢in  kullanict  yetkilendirmeleri  yapilmalidir. Kiimedeki tiim
bilgisayarlarin ayni sistem saatine sahip olmasi amaciyla NTP yazilimi kurulup
caligtirilir. Slurm yazilimi calistirildiktan sonra kiime sunucusunda yapilacak isler

simdilik tamamlanmis demektir.

2.3.3. Hesaplama Diigiimlerinin Kurulumu

Hesaplama diigiimlerinin kurulumunda, sunucu kurulumunda oldugu gibi Selinux ve
Firewalld devre dig1 birakilir ve sunucunun ismi ayarlanir. Gerekli Lustre paketleri
kurulur ve hesaplama sunucusunda olusturulan Lustre formatli depolama alani
diigime baglanir. Boylece sunucudaki depolama alanina hesaplama diigiimi de
erisebilir hale getirilir. Bir sonraki asamada hesaplama diigiimiine de Munge ve Slurm

yazilimlar1 kurulur. Her ikisi i¢in de gereken yapilandirma ayarlar1 yapilir. NTP
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yazilimi kurulup sunucuyla ayni yapilandirmaya sahip olacak sekilde ayarlanir.
Sunucu tarafina gegilip Slurm yapilandirmasina hesaplama digimi eklenir ve
diiglimiin Slurm servisi baslatilir. Daha sonra sunucunun Slurm servisi yeniden
baslatilir. Sunucudaki Slurm servisinin yeniden baslatilmasi -varsa- o anda ¢alisan
isleri etkilememektedir. Bu durum kiimeye istenilen zamanda yeni bir diigiim

eklenebilecegi anlamina gelmektedir.

Bir onceki adim tekrar edilerek istenilen sayida diiglim kiimeye eklenebilir. Kiimeye
en az bir digim eklendikten sonra slurm batch script’i kullanilarak kiimeye is
gonderilebilir. Kiimede calistirilmak istenilen isler ilave program kurulumuna ihtiyag
duyuyorsa tiim diiglimlere ilgili programlar1 yiiklemek gerekmektedir. Bu yiikleme
isinin tim diiglimlere tek tek yapilmasi yerine Chef, Puppet veya Ansible gibi

konfigiirasyon yonetim yazilimlariyla pratik bir sekilde yapilabilir.

2.3.4. Kiime Mimarisi

Yapmakta oldugumuz biyoenformatik ¢aligmalarinda protein ikincil yap1 tahmininde
kullanilmak tizere farkli protein veri kiimeleri tizerinde yapisal profiller iiretilmektedir.
Yapisal profil matrisi iiretmek iizere hazirlanmis olan algoritmanin veri kiimesindeki
her bir protein i¢in ¢aligtirilmas1 gerekmekte ve her protein igin bu islem ilgili proteinin
uzunluguna gore birkag saat siirebilmektedir. Hal boyle olunca bu islemi islemcilere
bolmeden ve tek bir bilgisayar iizerinde gerceklestirmek gilinlerce hatta aylarca
stirebilmektedir. Kullandigimiz diger sunuculardaki ve grid sistemlerindeki yogunluk
ve hiz durumunu da g6z Oniine alindiginda eldeki imkanlar dogrultusunda bir
hesaplama kiimesi olusturulmaya karar verilmistir. Kullanima uygun veya atil
durumda bulunan bilgisayarlar tespit edilip bunlar kiimeye dahil edilmistir. Ayrica bu
mimari sayesinde mevcut isler calismakta iken onlara zarar gelmeden kiimeye

hesaplama diigiimii eklenip ¢ikarilabilecek durumdadir.
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Cizelge 2.1. Kiime Sunucusu

islemci Bellek . Diigiim
CPU Tip .
Marka/Model (MB) Ismi
Intel(R) Core(TM)
4 3664 Masaiistii hpc

i7-4790 3,60 GHz

Cizelge 2.2. Hesaplama Diigiimleri

CPU Islemci Marka/Model Bellek (MB) Tip Diigiim Ismi

Intel(R) Core(TM)

4 . 3664 Masaiistii nodel
i7-4790 3,60 GHz
Intel(R) Core(TM)

4 3664 Masaiistii node2
i7-4790 3,60 GHz
Intel(R) Core(TM)

4 3664 Masaiistii node3
i7-4790 3,60 GHz
Intel(R) Core(TM)

4 3664 Masaiistii node4
i7-4790 3,60 GHz
Intel(R) Core(TM)

4 3664 Masaiistii node5
i7-4790 3,60 GHz
Intel(R) Xeon(R)

10 19916 Sanal (Proxmox) sanald
E5-2660 2,20 GHz
Intel(R) Xeon(R)

8 19917 Sanal (Proxmox) sanal5
E5-2660 2,20 GHz

8 Intel(R) Xeon(R) X5450 3,00 GHz 14878 Sanal (Proxmox) sanal6
Intel(R) Core(TM) .

4 . 2000 Sanal (VirtualBox) desktopl
i5-4590 3,30 GHz

4 Intel(R) Xeon(R) W3550 3,07 GHz 4203 Sanal (VirtualBox) desktop?2
Intel(R) Core(TM) )

4 ) 2000 Sanal (VirtualBox) desktop3
i7-4790 3,60 GHz
Intel(R) Core(TM) )

4 ) 15955 Sanal (VirtualBox) desktop4
i7-4790 3,60 GHz
Intel(R) Core(TM)

4 7820 Masaiistii desktop5

i5 760 2,80 GHz
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Olusturulan kiimede 1 adet kiime sunucusu ve 13 adet diigiim bulunmaktadir. Kiime
sunucusunun Ozellikleri Cizelge 2.1°de, diigiimlerin 6zellikleri ise Cizelge 2.2°de
verilmistir. Diigiimler masaiistii bilgisayarlar, masaiistii bilgisayarlar igerisine kurulan
sanal bilgisayarlar (VirtualBox) ve Proxmox sunucular [16] igerisinde bulunan sanal

bilgisayarlar olmak iizere ii¢ tipten olugmaktadir.

Sekil 2.3.’de hesaplama kiimesinin mimarisi goriilmektedir. Kiimede bulunan tiim
bilgisayarlar yerel alan (LAN) aginda dagitik vaziyette, her biri farkli yerlerde fakat
birbiriyle haberlesebilecek durumdadir. Bilgisayarlarin ayn1 ortamda bulunmalari

gerekmez, ayni aga bagli olmalar yeterlidir.

HPC

node1

node2

node5

Sekil 2.3. Kiime Mimarisi
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3. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Cok katmanli yapay sinir ag1 ve ¢ift yonli tekrarlayan yapay sinir ag1 deneyleri 7
katlamali c¢apraz dogrulama (7 fold cross validation) yontemiyle yapilmis olup

sonuglar1 agsagida verilmistir.

3.1. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 Sonuclari

Cizelge 3.1. MLP 1.Fold i¢in En iyi 10 Basar1 Oranina Sahip Parametreler

Gizli S ~ Ogrenme Korelasyon Seyreltme Devir
Katmanlar K Hiz omeSiEgy Katsayisi Degeri  Sayis1 Basan
Noron Sayisi
3 75 0,1 0,001 0,0001 0 5 80,44
4 75 0,1 0,01 0,0001 0 5 79,83
4 75 0,1 0,1 0,0001 0 5 79,62
3 75 0,1 0,001 0,001 0 5 79,52
1 200 0,1 0,1 0,001 0 10 79,5
1 200 0,1 0,5 0,001 0 5 79,49
2 100 0,1 0,01 0,0001 0 5 79,48
4 200 0,1 0,01 0,0001 0 5 79,46
1 75 0,1 0,9 0,001 0 50 79,45
5 100 0,1 0,5 0,0001 0 5 79,45
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Cizelge 3.2. MLP 2.Fold i¢in En Iyi 10 Basar1 Oranina Sahip Parametreler

Gizli Gzl ~ Ogrenme Korelasyon Seyreltme Devir
Katmanlar Katmandaki Hiz Momentum Katsayisi Degeri  Sayisi Basan
Noron Sayisi
1 200 0,01 0,5 0,01 0 5 78,3
1 200 0,01 0,1 0,01 0 5 78,21
1 200 0,01 0,01 0,01 0 5 78,21
1 200 0,01 0,9 0,01 0 10 78,16
1 75 0,01 0,01 0,01 0 5 78,14
1 200 0,01 0,01 0,01 0 10 78,01
1 200 0,01 0,1 0,01 0 50 77,99
1 100 0,01 0,9 0,01 0 5 77,98
1 100 0,01 0,1 0,01 0 10 77,98
1 100 0,01 0,1 0,01 0,5 5 77,98

Cizelge 3.3. MLP 3.Fold i¢in En iyi 10 Basar1 Oranina Sahip Parametreler

Gizli
Gizli Katmandaki Ogrenme Korelasyon Seyreltme Devir
Katmanlar Néron Hizi Momentum Katsayisi Degeri  Sayisi Basan
Sayis1
1 200 0,001 0,1 0,001 0 50 76,2
1 200 0,001 0,01 0,001 0 5 76,19
1 200 0,001 0,5 0,001 0,5 50 76,14
1 200 0,001 0,9 0,001 0 25 76,13
1 200 0,001 0,001 0,001 0,5 25 76,1
1 200 0,001 0,1 0,001 0 25 76,04
1 200 0,001 0,5 0,001 0 25 76,03
1 200 0,001 0,1 0,001 0 10 76,03
1 200 0,001 0,01 0,001 0 10 76,03
1 200 0,001 0,001 0,001 0 50 76,02
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Cizelge 3.4. MLP 4.Fold icin en iyi 10 basar1 oranina sahip parametreler

Gizli
Gizli Katmandaki Ogrenme Korelasyon Seyreltme Devir
Katmanlar Noron Hiz Momentum Katsayisi Degeri  Sayisi Basan
Sayis1
1 200 0,001 0,9 0,001 0 50 79,13
1 200 0,001 0,9 0,001 0 25 79,04
1 200 0,001 0,01 0,001 0 50 79,01
1 200 0,001 0,01 0,001 0 25 78,98
1 200 0,001 0,001 0,001 0 25 78,98
1 200 0,001 0,1 0,001 0 50 78,95
1 200 0,001 0,1 0,001 0 10 78,93
1 200 0,001 0,1 0,001 0 25 78,93
1 200 0,001 0,001 0,001 0,5 50 78,93
1 200 0,001 0,5 0,001 0 25 78,9

Cizelge 3.5. MLP 5.Fold icin en iyi 10 basar1 oranina sahip parametreler

Gizli
Gizli Katmandaki Ogrenme Korelasyon Seyreltme Devir
Katmanlar Néron Hizi Momentum Katsayisi Degeri  Sayisi Basan
Sayis1
3 200 0,1 0,5 0,0001 0 5 78,31
1 200 0,01 0,01 0,001 0 5 78,25
1 200 0,01 0,001 0,001 0,5 5 78,2
1 200 0,01 0,1 0,001 0 5 78,19
1 200 0,01 0,9 0,001 0 5 78,09
1 200 0,01 0,01 0,001 0 10 78,07
1 200 0,01 0,9 0,001 0,5 5 78,02
1 200 0,01 0,01 0,001 0,5 5 78,02
1 75 0,01 0,001 0,001 0 5 78
1 200 0,01 0,5 0,001 0 5 78
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Cizelge 3.6. MLP 6.Fold icin en iyi 10 basar1 oranina sahip parametreler

Gizli
Gizli Katmandaki Ogrenme Korelasyon Seyreltme Devir
Katmanlar Noron Hiz Momentum Katsayisi Degeri  Sayisi Basan
Sayis1
4 200 0,1 0,001 0,0001 0 10 75,37
4 100 0,1 0,01 0,0001 0 5 74,76
1 200 0,01 0,5 0,001 0 10 73,93
4 50 0,1 0,1 0,0001 0 5 73,79
1 200 0,01 0,1 0,001 0 10 73,7
1 75 0,01 0,001 0,001 0 5 73,6
1 200 0,01 0,1 0,001 0 5 73,56
1 100 0,01 0,01 0,001 0 5 73,41
1 200 0,01 0,5 0,001 0 5 73,41
1 100 0,01 0,1 0,001 0,5 5 73,4

Cizelge 3.7. MLP 7.Fold icin en iyi 10 basar1 oranina sahip parametreler

Gizli
Gizli Katmandaki Ogrenme Korelasyon Seyreltme Devir
Katmanlar Néron Hizi Momentum Katsayisi Degeri  Sayisi Basan
Sayis1
1 200 0,1 0,5 0,0001 0 5 76,97
1 200 0,1 0,9 0,0001 0 5 76,63
5 200 0,1 0,001 0,0001 0 10 76,59
5 75 0,1 0,1 0,0001 0 5 76,51
5 200 0,1 0,5 0,0001 0,5 5 76,36
3 200 0,1 0,1 0,0001 0 5 76,24
5 100 0,1 0,01 0,0001 0 5 76,23
4 75 0,1 0,9 0,0001 0 5 76,22
5 200 0,1 0,001 0,0001 0,5 5 76,18
2 100 0,1 0,9 0,0001 0 5 76,15
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3.2. Cift Yonlii Tekrarlayan Yapay Sinir Ag1 Sonuglari

Cizelge 3.8. BRNN Parametre Testi — Fold 1 I¢in En Iyi 10 Sonuc

Basar1  lterasyon Gizli Ileri ag ve ileri ag ve Ileri ag ve Ogrenme
orani Sayisi Katman Geri ag Geri ag Geri ag Hiz
Sayis1 Pencere Cikis Sayisi Gizli
Genisligi Katman
Diigiim
Sayisi
83,8844 6000 20 8 8 9 0,4
83,8325 5500 5 8 8 9 0,8
83,8066 6000 5 8 8 9 0,8
83,7936 6000 10 8 8 9 0,4
83,7677 5500 10 8 8 9 0,6
83,7547 5000 5 8 8 9 0,8
83,7417 3000 5 8 8 9 0,8
83,7417 4500 10 8 8 9 0,8
83,7417 5500 10 8 8 9 0,4
83,7158 5000 20 8 8 9 0,6
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Cizelge 3.9. BRNN Parametre Testi — Fold 2 i¢cin En Iyi 10 Sonuc

Basar1  lterasyon Gizli Ileri ag ve ileri ag ve Ileri ag ve Ogrenme
orani Sayisi Katman Geri ag Geri ag Geri ag Hiz
Sayisi Pencere Cikis Sayisi Gizli
Genisligi Katman
Diigiim
Sayisi
81,1128 5000 10 8 8 9 0,6
81,099 5500 10 8 8 9 0,6
81,0852 5000 10 8 8 9 0,8
81,0852 6000 20 8 8 9 0,4
81,0852 6000 10 8 8 9 0,8
81,0714 5500 10 8 8 9 0,8
81,0714 6000 20 8 8 9 0,6
81,0576 6000 30 8 8 9 0,6
81,0576 6000 10 8 8 9 0,6
81,0023 4500 10 8 8 9 0,6
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Cizelge 3.10. BRNN Parametre Testi — Fold 3 i¢in En Iyi 10 Sonug¢

Basar1  lterasyon Gizli Ileri ag ve ileri ag ve Ileri ag ve Ogrenme
orani Sayisi Katman Geri ag Geri ag Geri ag Hiz
Sayisi Pencere Cikis Sayisi Gizli
Genisligi Katman
Diigiim
Sayisi
83,7596 5000 30 8 8 9 0,4
83,717 4500 30 8 8 9 0,4
83,717 5500 30 8 8 9 0,4
83,7028 5500 30 8 8 9 0,2
83,6885 3000 30 8 8 9 0,4
83,6743 4000 30 8 8 9 0,6
83,6743 6000 30 8 8 9 0,2
83,6743 6000 30 8 8 9 0,8
83,6601 4000 30 8 8 9 0,4
83,6601 4500 30 8 8 9 0,6
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Cizelge 3.11. BRNN Parametre Testi — Fold 4 I¢in En Iyi 10 Sonu¢

Basar1  lterasyon Gizli Ileri ag ve ileri ag ve Ileri ag ve Ogrenme
orani Sayisi Katman Geri ag Geri ag Geri ag Hiz
Sayisi Pencere Cikis Sayisi Gizli
Genisligi Katman
Diigiim
Sayisi
83,2196 5500 20 8 8 9 0,8
83,2034 5000 20 8 8 9 0,8
83,2034 6000 30 8 8 9 0,6
83,1709 6000 20 8 8 9 0,8
83,1546 5500 30 8 8 9 0,6
83,1546 6000 30 8 8 9 0,8
83,1384 6000 30 8 8 9 0,4
83,1222 4500 20 8 8 9 0,8
83,1059 6000 20 8 8 9 0,6
83,0897 5000 30 8 8 9 0,6
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Cizelge 3.12. BRNN Parametre Testi — Fold 5 I¢in En Iyi 10 Sonu¢

Basar1  lterasyon Gizli Ileri ag ve ileri ag ve Ileri ag ve Ogrenme
orani Sayisi Katman Geri ag Geri ag Geri ag Hiz
Sayisi Pencere Cikis Sayisi Gizli
Genisligi Katman
Diigiim
Sayisi
84,5419 6000 5 8 8 9 0,4
84,5004 6000 30 8 8 9 0,4
84,4727 4000 5 8 8 9 0,6
84,4727 6000 5 8 8 9 0,6
84,4589 4000 5 8 8 9 0,4
84,4589 5500 5 8 8 9 0,4
84,4451 3500 5 8 8 9 0,4
84,4451 4000 30 8 8 9 0,4
84,4451 5000 30 8 8 9 0,4
84,4451 5000 5 8 8 9 0,4
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Cizelge 3.13. BRNN Parametre Testi — Fold 6 i¢cin En Tyi 10 Sonu¢

Basar1  lterasyon Gizli Ileri ag ve ileri ag ve Ileri ag ve Ogrenme
orani Sayisi Katman Geri ag Geri ag Geri ag Hiz
Sayisi Pencere Cikis Sayisi Gizli
Genisligi Katman
Diigiim
Sayisi
81,946 1500 10 8 8 9 0,4
81,9337 1000 10 8 8 9 0,6
81,9337 2500 30 8 8 9 0,2
81,9337 3000 30 8 8 9 0,2
81,9213 1000 20 8 8 9 0,6
81,9213 1500 30 8 8 9 0,8
81,909 2000 30 8 8 9 0,4
81,8967 1000 10 8 8 9 0,8
81,8843 3000 10 8 8 9 0,2
81,872 3500 30 8 8 9 0,2
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Cizelge 3.14. BRNN Parametre Testi — Fold 7 i¢in En Iyi 10 Sonug¢

Basar1  lterasyon Gizli Ileri ag ve ileri ag ve Ileri ag ve Ogrenme
orani Sayisi Katman Geri ag Geri ag Geri ag Hiz
Sayisi Pencere Cikis Sayisi Gizli
Genisligi Katman
Diigiim
Sayisi
82,8643 5000 30 8 8 9 0,6
82,8643 6000 30 8 8 9 0,4
82,8523 5500 20 8 8 9 0,6
82,8523 6000 20 8 8 9 0,6
82,8404 5500 30 8 8 9 0,4
82,8404 6000 30 8 8 9 0,2
82,8284 6000 30 8 8 9 0,6
82,8045 5000 30 8 8 9 0,8
82,8045 5500 30 8 8 9 0,6
82,7925 2500 5 8 8 9 0,6
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4. SONUC

Bu tezde protein ikincil yap: tahmini deneyleri ¢ok katmanli yapay sinir ag1 ve ¢ift
yonlii tekrarlayan yapay sinir ag1 kullanilarak yapilmistir. Her iki agin parametre
optimizayonu yapildiginda ¢ift yonlii tekrarlayan yapay sinir aglarinin daha iyi bir
basarim sagladig1 goriilmiistiir. Tekrarlayan c¢ift yonlii yapay sinir aglarinda, agin
geemis ve gelecek bilgiye ayni anda erisim saglamasinin nedeninin, proteinlerin ikincil
yapilariin belirlenmesinde amino asit diziliminde her bir amino asitin kendinden 6nce
gelen ve kendinden sonra gelen aminoasitlerin hangileri oldugunun belirleyici oldugu

diistiniilebilir.
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