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PROTEIN ISLEV KESTIRIMINDE YAPISAL BILGININ KATKISI VE DiZI
GECIS OLASILIKLARI ILE PEPTIT SINIFLANDIRMA

OZET

Biyolojik dizi analizi, niikleotid ve amino asit dizilerinin evrimsel, yapisal ve
islevsel Ozelliklerini ortaya cikarmayr amaclar. Biyolojik dizilerin analizinde
kullanilan pek cok ara¢ vardir; ikili hizalama algoritmalari, c¢oklu hizalama
algoritmalari, gizli Markov modelleri, motifler, vb. Bu calisma genel olarak ikili
hizalama algoritmalarina yogunlagmistir, ve 6zel olarak sunlar1 hedefler:

e Standart ikili hizalama algoritmalarinin bir derlemesini sunmak,

e Oommen ve Kashyapin tamimladigi dizi gegis olasiligini bir biyolojik dizi
benzerlik Ol¢iitii olarak tanitmak,

Yapisal bilginin protein iglev kestiriminin bagarisini nasil arttirdiginm
gostermek,

Oommen ve Kashyap’in dizi gegis olasihigini, iki peptit siniflandirma problemi
iizerine standart dizi benzerlik 6Slgiitleriyle kiyaslamak,

Gereken dizi analiz araclarini bir bilgisayar yazilimi olarak gerceklemek.

Calismanin deneysel kisminda umut veren sonuclar elde edilmistir. Birinci
deney sonuclari, ikincil yap1 dizilerini amino asit dizisi hizalamalariyla birlikte
kullanmanin molekiiler iglev kestirim bagarisini arttirdigini  acikca ortaya
koymustur. Buna karsihk kestirilmig ikincil yapilarin kestirime herhangi bir
katkisinin olmadigr goézlenmigtir. Bu sonug, yapisal bilginin katlanma tanima
basarisini arttirdigini ortaya koyan onceki g¢aligmalarin bulgulariyla uyumludur
ve onlarin bir uzantisidir.

Ikinei olarak, dizi gecis olasihigi 6lciimiiniin biyoloji alanindaki ilk uygulamasi iki
peptit siniflandirma problemi iizerinde gerceklegtirilmigtir. Dizi gecis olasiliklari,
siniflandiriciya sunulan nitelikler olarak, standart genel hizalama puanlar
ile kiyaslanmigtir. Siniflandirma bagarisi Slglimleri, dizi gecis olasiliklarinin
genel hizalama puanlarindan c¢ok daha iyi nitelikler sagladigini siipheye yer
birakmayacak sekilde ortaya koymustur. Onerilen yéntem ayrica ayni veri
kiimeleri iizerinde uygulanmig o6nceki yontemlerin neredeyse hepsinden daha
basaril olarak genel kabul gérmiis peptit benzerlik Olciitii olmaya aday oldugunu
kanitlamigtir.

xi



Xii



IMPROVEMENT OF PROTEIN FUNCTION PREDICTION USING
STRUCTURAL INFORMATION AND PEPTIDE CLASSIFICATION USING
SYNTACTIC TRANSITION PROBABILITIES

SUMMARY

Biological sequence analysis deals with nucleotide and amino acid sequences,
aiming to expose their evolutionary, structural and functional properties. There
are many tools that help the analysis of biological sequences, such as pairwise
alignment algorithms, multiple alignment algorithms, hidden Markov models,
motifs, etc. This study focuses generally on the pairwise alignment algorithms,
and it intends specifically

e to provide a review of well known pairwise alignment methods,

e to introduce the syntactic transition probability of Oommen and Kashyap as
a biological sequence similarity metric,

e to demonstrate how the structural information improves protein function
prediction,

e to compare syntactic transition probability of Oommen and Kashyap with
standard sequence similarity metrics on two peptide classification problems,

e and to implement necessary sequence analysis tools as a computer software.

The outcomes of the experimental parts of this study are promising. First of all,
the results clearly indicate that the use of secondary structure sequences along
with amino acid sequence alignments improves molecular function prediction
performance, while the use of predicted secondary structures does not. This
conclusion extends the findings of the previous works, which state that the
structural information indeed improves the fold recognition performance.

Secondly, the first biological application of —otherwise known- syntactic
transition probability measurement is carried out on two peptide classification
problems. Syntactic transition probabilities are compared with standard global
alignment scores as being features fed into a machine learning classifier. The
classification performance measurements undoubtedly proved that syntactic
transition probabilities are much better features than global alignment scores for
peptides. The proposed method also outperformed almost all of the previously
reported methods that were applied on the same data sets, making the syntactical
transition probabilities a candidate for the state-of-the-art similarity metric of
peptides.
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1. GIRIS

Biyoenformatik  caligmalari,  bilim insanlarinin  cevap arayiginin = son
iiriinlerindendir.  Bilgisayarli biyoloji olarak da amnilabilecek biyoenformatik,
biyoloji sorunlarina bilgisayar kullanarak coziim {iretilen her ¢aligma alanim
kapsar. Bu alanlarin en Onemlilerinden bir tanesi biyolojik dizi analizidir.
Biyolojik dizi analizi, biyolojide ©6nemi cok biiyiik olan iki cegit molekiilii
inceler: Niikleotit dizilerinden olusan DNA (deoksiriboniikleik asit) molekiilleri
ve amino asit dizilerinden olugan protein molekiilleri. Her iki ¢esit molekiil
de, tipki bilgisayarda saklanan katarlar (string) gibi, sonlu bir kiimeden gelen
yapitaslariin belli bir sirayla yan yana dizilmesiyle elde edilir. DNA molekiilleri,
canlilarin fizyokimyasal davraniglarini, yani genetik kodunu saklayan bir bilgi
bankasidir.  Protein molekiilleri ise, bahsedilen fizyokimyasal davraniglari
gercekleyen araclardir. Biyolojik dizi analizi, bu molekiillerin evrimsel, yapisal
ve iglevsel ozelliklerini, onlar1 yalnizca basit birer dizi olarak kabul ederek ortaya

cikarmay1 amaglar.

Biyolojik dizi analizi, az miktarda nesneyi ele aliyor olsa da genig bir konudur.
Ikili dizi hizalama (pairwise sequence alignment), coklu dizi hizalama (multiple
sequence alignment), veritabaninda hizalanma arama, gizli Markov modelleri
(hidden Markov model) ile dizi analizi, dizi profilleri ve motifler bu konunun
altinda sayilabilecek baghklardan birkagidir [1]. Bu g¢aligma, kabaca ikili dizi
hizalama' fizerinedir. Daha kesin olarak sdylemek gerekirse, caliymanin ana

hedefleri soyle siralanabilir:

1. Literatiirdeki ikili dizi hizalama y&ntemlerinin derlenmesi,

2. Su ana kadar biyoloji alanina uygulanmamis bir dizi analiz y6nteminin

tanitilmasi,

'kili hizalama disindaki hizalama tekniklerine bu yazida deginilmeyecektir. Bu yiizden yazinin geri
kalaninda “hizalama” sdzctigii ikili dizi hizalamaya kargilik olarak kullanilacaktir.



3. Proteinlerin temel yapisal 6zelliklerinin bilinmesinin protein iglev kestirimine

katkisinin oOlciilmesi,

4. Onerilen yeni dizi analiz yonteminin peptit siniflandirma problemi {izerinde

denenmesi,

5. Ele alinan tiim dizi analiz araclarinin bilgisayarda gerceklenmesi ve bir yazilim

olarak sunulmasi.

(alismada bahsedilecek biyolojik dizi analizi araclar, iki farkli problem ftizerinde
isletilecektir. Bu problemlerin ilki protein islev kestirimidir. Proteinler, viicutta
binlerce degisik i goren karmagik molekiillerdir. Bir proteinin belli bir isi
goriip gormedigine laboratuvarda karar vermek, oldukca fazla ig giicii ve zaman
gerektirir. Oysa bilinen proteinlerin sayisi, genom aragtirmalarinin hizlanmasinin
bir sonucu olarak iistel bir hizla artmaktadir. Bilgisayar iizerinde calisan islev
kestirim araglari, olusan ig giicii boglugunu doldurmaya, gereken hizi saglamaya

adaydair.

Bu calismanin deneysel kisminin birinci asamasinda amag, amino asit dizileri
izerinden yapilan bir protein iglev kestiriminin, ikincil yapilarin veya kestirilmis
ikincil yapilarin da hesaba katilmasindan nasil etkilenecegini 6lgmektir. Bunun
icin Wallqvist ve arkadaglarimin [2]| 6nerdigi sekilde; ikincil yap: bilgisi, protein
dizisi hizalama algoritmalariyla biitiinlestirilecektir. ~ Ardindan, ikincil yapi
bilgisini farkh agirliklarla igin i¢ine katarak bagari élgiimleri yapilacaktir. Sonucta,
kestirilmig ikincil yapinin degil fakat, gercek ikincil yapinin 0.25 oraninda
hizalamaya dahil edilmesinin protein islev kestirimi basarisin istatistiki olarak

anlamh derecede iyilegtirdigi gosterilecektir.

Calhgmanin deneysel kisminin ikinci asamasi, Oommen-Kashyap gecis
olasiliklarinin [3] biyolojik veriler iizerindeki bagarismin 6lgiilmesi {izerinedir.
Bunun icin secilen problemler yine birer islev kestirim problemidir. Ancak bu
sefer iglevleri kestirilecek olan amino asit zincirleri protein denemeyecek kadar
kisadir. Biyolojide —farkl tanimlari olmasina ragmen— 50 amino asitten daha az
yapitasi iceren amino asit dizilerine peptit denir. Peptitler, proteinlerin icindeki
bolgeler olabilecegi gibi, kendi bagina islev géren molekiiller de olabilir ve tipki

proteinler gibi kendilerine has islevleri bulunabilir: Peptitler belli enzimlerden

2



etkilenebilirler veya belli elementleri kendilerine baglayabilirler. Peptitlerin bu
etkinlikleri onlar1 biyoloji, tip, farmakoloji, patoloji ve nanoteknoloji alanlarinda

caligan aragtirmacilar i¢in 6nemli kilar [4, 5, 6, 7, 8].

Peptit siniflandirmanin 6nemi ve Oommen-Kashyap gecis olasiliklarinin peptitler
izerinde caligmaya uygun olabileceginin bugiine kadar fark edilmemis olmasi,
ikinci agsamanin motivasyonudur. Bu agsamada; daha once peptit simiflandirma
izerine yapilmig c¢aligmalarin bir taramasi1 yapilacak, Li Liao ve William
S. Noble tarafindan farkli bir problem ic¢in ortaya atilmig bir siniflandirma
yontemi [9] gecis olasiliklarimi kullanacak sekilde peptit siniflandirma problemine
uyarlanacak, uyarlanan yontem iki farklhh veri kiimesi iizerinde sinanacak ve
elde edilen sonuglar standart bir hizalama algoritmasinin iirettigi sonuclarla
kargilagtirilacaktir. Neticede, Onerilen yeni yontemin hem standart hizalama
algoritmalarindan hem de gimdiye kadar ayni veri kiimesi iizerinde denenmis

onceki yontemlerden basarili oldugu ortaya konacaktir.






2. BIYOLOJIK DIZI ANALIZi

Biyolojik diziler, niikleotit dizileri ve amino asit dizilerini kapsar. Niikleotit
dizileri DNA molekiillerini, amino asit dizileri ise protein molekiillerini meydana
getirir. Canlilarin neredeyse tiim biyolojik etkinliklerini belirleyen proteinler,
DNA molekiillerinin yorumlanmasi ile olugturulurlar. Farkli DNA molekiilleri
farkli proteinlere, farkli proteinler ise farkli biyolojik etkinliklere yol acar.
Canlhlarin dig goriiniigleri, hareket tarzlari, beslenme aligkanlhiklar1 ve ¢ogalma
bigimlerindeki ¢esitlilik bu farkliliklarin sonucudur: Bir canliy1 tanimlayan ve onu
diger canlilardan farkli yapan bilginin neredeyse tamami dogrudan hiicrelerindeki
DNA molekiillerinde, dolaylh olarak da sentezledikleri proteinlerde saklidir.
Biyolojik dizi analizi, niikleotit dizileri (yani DNA’lar) ya da kargihik geldikleri
amino asit dizileri (yani proteinler) arasindaki evrimsel, yapisal ve iglevsel iligkileri

ortaya ¢ikarmay1 amaglar [10].

2.1 Proteinlerin Evrimi

Bilindigi gibi, DNA molekiillerinin en énemli 6zelliklerinden birisi kendi kendini
kopyalama yetenegidir. Cegitli enzimlerin yardimiyla ve yeterli hammadde
ile bir DNA molekiilii, kendisiyle ayni niikleotit dizisini iceren yeni bir DNA
molekiilii iiretebilir. Bu sayede ait oldugu canliya ait etkinlikleri tanimlayan
bilgiyi bir hiicreden bir yenisine tasiyabilir. Bu, canlilarin ¢ogalmasini miimkiin
kilar. Gelgelelim, yine bilindigi gibi, DNA molekiillerinin kopyalanmasi her
zaman kusursuz olmaz. Kopyalama sirasindaki kimi hatalar, olusan yeni DNA
molekiiliiniin orijinal molekiilden az da olsa farkli bir niikleotit dizisi icermesine
yol acabilir. Benzer gekilde, mor otesi iginlar gibi dig etkiler mevcut bir
DNA molekiiliiniin yapisini etkileyip niikleotit dizilimini degigtirebilir. Niikleotit

dizilimlerinin bu tiir yollarla degisime ugramasina mutasyon adi verilir.



Acik ki; mutasyonlar yalmizca DNA molekiillerinin niikleotit dizilerinin
degismesiyle kalmaz. Degisen niikleotit dizisi kimi zaman farklh proteinlere, farkh
proteinler de kimi zaman farkhi biyolojik etkinliklere yol acar. Etkinligi degisen
canli bazen bu degigiklikler yiiziinden temel iglevlerini yitirip 6liir; bazen ¢ogalma
islevini yitirdigi i¢in soyunu siirdiiremez; bazen degigiklikten etkilenmeden eskisi
gibi hayatim siirdiiriir. Nadiren ise, soyunu daha verimli bir gekilde siirdiirmek
adina yeni bir iglev kazanir. Soyun siirdiiriilmesini engelleyen degisiklikler ait
olduklar1 canli ile birlikte yok olurken, soyun siirdiiriilmesini engellemeyen ya
da kolaylagtiran degigiklikler canlinin c¢ocuklar1 iizerinden varhigini siirdiiriir.
Niikleotit dizileri iizerinde saklanan bilginin bu sekilde kopyalanmasi, degismesi

ve elenmesi ile biyolojik evrim meydana gelir.

Niikleotit dizilerinin nesiller boyunca siiren evrimi, mevcut proteinlerden yeni
proteinler tiiremesiyle kendini gosterir. Aym proteinden yola cikip farkli yollar
izleyerek tiiremig proteinlere, tiireyig sirasinda yapilarinin ya da iglevlerinin
degigip degismemis olmasma bakmaksizin, es kdkenli (homologous) proteinler
denir. Biyolojik dizi analizinin bir uygulama alani, proteinlerin eg kokenliliginin

tespit edilmesidir.

2.2 Proteinlerin Yapilari

Biyolojik dizi analizinin diger bir uygulama alani, proteinlerin yapilarinin
benzerliginin tespit edilmesidir. Proteinler sentezlendikleri andan itibaren tipki
bir yay gibi kendi iizerlerine katlanirlar. Bu katlanigin ne gekilde olacagi
proteinin icerdigi amino asitlerin karmasik etkilesimlerine baghdir. Etkilesimlerin

yerelligine gore proteinlerin yapisi dort katmanda incelenir:

e Birincil yapr: Amino asitlerin hangi sirayla dizildiklerinin dogrudan sonucudur.

e Ikincil yapr: Uzayda birbirine yakin amino asitlerin etkilesimiyle belirlenen

yerel bicimlerin sonucudur.

e Uciinciil yap1: Zincir boyunca meydana gelen uzun ya da kisa mesafeli tiim

etkilesimlerle belirlenen ii¢ boyutlu bicimin sonucudur.



e Dordiinciil yapi: Birden fazla zincire sahip proteinlerde zincirler arasi

etkilegsimlerle belirlenen bi¢imin sonucudur.

Bu siralamada {ist katmanlara ¢iktikca amino asit dizisinin belirleyiciligi azalirken
proteinin Ozellikleri hakkinda kazanilan bilgi miktar1 artar. Proteinlerin amino
asit dizilerinin tespiti ve temsili gorece kolaydir. Canllar toplam yirmi farkh
amino asit liretirler; dolayisiyla birincil yap1 yirmi harfli bir alfabenin sozciikleriyle

temsil edilebilir (Cizelge 2.1).

Ikincil yapmin da siirekli tekrar eden oriintiileri vardir. Bunlar cogunlukla
DSSP (Dictionary of Protein Secondary Structure) [11] ile belirlenmig sekiz harfle
simgelenirler (Cizelge 2.2). Bu sayede ikincil yap1 da sekiz harfli bir alfabenin

sozciikleriyle temsil edilebilir.

Uciinciil yap, ayrik alfabeli diziler ile ifade edilemeyecek kadar karmasiktir. Bu
yiizden atomlarin ii¢ boyutlu konumlari ile temsil edilir. Yine de {iciinciil yapinin
daha kolay incelenebilmesi icin, protein katlanislarini temel bazi Gzelliklerine
gore stmflandiran hiyerargiler olusturulmugtur. Boylece biyologlar proteinin kesin
iiciinciil yapisim1 bilmek yerine hiyerarsideki yerini bilmekle yetinebilirler. En
¢ok bagvurulan hiyerargiler SCOP[12|, CATH|13| ve FSSP|14] hiyerarsileridir.
Bunlardan FSSP tamamen ii¢ boyutlu hizalama algoritmalariyla, otomatik olarak
olugturulmugtur. CATH kismen elle, kismen otomatik; SCOP ise tamamen elle

olugturulmustur.

Cizelge 2.1: Proteinleri olusturan yirmi amino asit.

| Adi [ Harf Kodu | | Adi | HarfKodu |

Alanin A Losin L
Arginin R Lizin K
Asparagin N Metiyonin M
Aspartik asit D Fenilalanin F
Sistein C Prolin P
Glutamik asit E Serin S
Glutamin Q Treonin T
Glisin G Triptofan W
Histidin H Tirozin Y
Izolosin I Valin \Y




Aragtirmacilarin  tercihlerine gore elle olusturuldugundan,  bilgisayarl
kestirimlerde cogunlukla SCOP hiyerargisi temel alinir. Bir proteinin iiciinciil
yapisinin SCOP gibi bir hiyerargideki yerini belirleme igine katlanis tanima
(fold recognition) adi verilir. Katlanig tanima, biyolojik dizi analizinin sik sik

bagvuruldugu basgka bir aragtirma konusudur.

2.3 Proteinlerin Islevleri

Proteinler iglevleri yiiziinden vardir ve aragtirmacilar onlari cogu zaman yalnizca
islevleri yiiziinden aragtirirlar. Zararlh bir proteinin baskilanmasi, yararli bir
proteinin tetiklenmesi ya da tamamen 0zel amaclar i¢in yeni bir proteinin
tasarlanabilmesi igin proteinlerin iglevlerini verimli bir gekilde belirleyebiliyor
olmak gerekir. Bu verim bilgisayarlar sayesinde saglanabilirse zahmetli ve

maliyetli laboratuvar caligmalarina olan ihtiyac azalmig olur.

Proteinler cok cesitli igler goriirler. Tipki iigiinciil yapida oldugu gibi, olasi
tiim iglevleri tek tek saymak da miimkiin degildir ve bu yiizden aragtirmacilar
islev haritalar gikarmiglardir. GO[15] (Gene Ontology) genel amach ve ¢ok sik
bagvurulan bir iglev haritasidir. GO ontolojisinin igerisinde proteinler ii¢ farkh
sekilde etiketlenir: (i) katildiklar1 biyolojik etkinliklere gore (biological process),
(ii) hiicrede yer aldiklar1 bilegenlere gore (cellular component) ve (iii) molekiiler
seviyedeki iglevlerine gore (molecular function). Her ii¢ alanda da, bir digerini
kapsayan ya da bir digeri tarafindan kapsanan pek c¢ok terim bulunur. Bir
terim, kendinden iist seviyedeki terimlere ¢ocugu olma (“is-a”) veya parcasi olma

(“has-a”) iligkisiyle baglamr. Iki tiir iliski de coktan-cokadir; bir terim, iki veya

Cizelge 2.2: DSSP ile belirlenmis sekiz ikincil yapz tiirii.

| Bicimi | Harf kodu |
310 sarmal1 G
o sarmali H
7 sarmali I
Hidrojen bagli doniis T
Genig sarim E
Izole B kopriisii B
Dirsek S

Dongii ya da sira digt bicim | (bosluk)




daha fazla terimin cocugu veya parcasi olabilir. GO ontolojisinden bir parca Sekil

2.1’de goriilebilir.

Ornegin HIV-1 proteaz enzimi, biyolojik etkinlik olarak “viral enfeksiyon
baglatma” ve “proviriis entegrasyonu” etiketleriyle; hiicrede yer aldigi bilesene
gore ise “sitozol” etiketiyle etiketlenmigtir. Bu etiketlerden “viral enfeksiyon
baglatma”, “viral ¢ogalma etkinligi” etiketi tarafindan, o da “cogalma etkinligi”

etiketi tarafindan kapsanir. HIV-1 proteazin diger etiketleri de daha genel

etiketlerin altinda bulunur.

Bilgisayarh biyolojide islev kestirimi (function prediction), cogu zaman proteinin
hangi GO terimleriyle etiketlendigine karar vermek demektir. Eger bir iglevin
ortaya c¢ikmasina yol acan tiim sartlar dogrudan bilinebilseydi, bir proteinin
islevine, dolayisiyla GO etiketlerine, yalnizca yapisina bakarak karar verilebilirdi.
Ancak bu ¢ogu zaman miimkiin olmaz. Onun yerine iglevi belirlenmig proteinlerle
islevi merak edilen proteinler arasindaki yapisal benzerliklere bakilarak tahminde
bulunulur. Ciinkii yapilar1 benzer olan iki proteinin iglevleri de ¢ogu zaman

benzerdir [16].

Proteinler hakkindaki bu gozlem cok 6nemlidir: Evrimsel, yapisal ve islevsel
benzerliklerin her biri digerlerini destekler. Buna ek olarak; birincil yapa,
ikincil yapr ve figiinciil yapt hakkinda bilgi verir. Dolayisiyla sadece birincil
yapilarin, yani amino asit dizilerinin benzerliklerinden yola cikarak hem evrimsel,
hem yapisal, hem de islevsel iligkileri belirlemek miimkiindiir. Biyolojik dizi
analizini 6nemli kilan budur. Bir sonraki boliimde biyolojik dizi analizinin dizi

benzerliklerini hesaplama konusunda ne tiir yaklagimlar 6nerdigi incelenecektir.



Kok

GO

© —
=
W cellular component molecular function biological process
[92] G0:0005575 G0:0003674 G0:0008150
—i
[ T T T T T T
transcription structural molecule ranslation regulatfpr L - electron carrier| chemorepellent metallochaperon .
) I L i i antioxidant activit ;. o i protein tag
2 regulator activity| activity activity GO:0016209 activity activity activity 00031386
= G0:0030528 G0:0005198 G0:0045182 ) G0:0009055 G0:0045499 G0:0016530 i
% [ T T T T T 1
. chemoattractan _— nutrient reservoi molecular ) L chaperone regulafor . auxiliary transpor enzyme regulato]
o - binding L . catalytic activity perone reg transporter acti y transpo yme reg
activity G0:0005488 activity transducer activi G0:0003824 activity GO:0005215 protein activity activity
G0:0042056 . GO:0045735 G0:0060089 i G0:0030188 ) GO0:0015457 G0:0030234
[ T T 1
catalysis of free radica|l N-ethylammeline
N . transposase activity ligase activity
mﬂmﬁwﬁm " nzgm:%mmww%»wﬂ_<_a G0:0004803 G0:0016874
[ T T 1
site-specific recombinage " . . N-acetylneuraminic aci peptidoglycan synthetade
activity ipoic wm_mwvmzwﬁwwm activy [phosphate synthase actiyity activity
G0:0009009 ) G0:0019007 GO0:0008954
[ I T 1
UDP-L+hamnose synthase recombinase activity glycogen debranching| Mo-molybdopterin cofactpr
activity G0:0000150 enzyme activity sulfurase activity
G0:0010280 . G0:0004133 GO0:0008265
[ I T 1
site-specific telomere
o oo sy | | amnmscuny | || deneiase s e oy
= GO:0043336 ) . )
>
% [ I T 1
Q.m hydrolase activity integrase activity wwm_wﬁ“_mmm_ﬁ,ﬂ,om_%mum«omﬁnﬂ_<ﬂ oxidoreductase activity
G0.0016787 G0:0008907 G0:0004770 GO0:0016491
[ I T 1
small protein activating versicolorin B synthase i Mo-molybdopterin
enzyme activity activity ,moﬁ%«%%»mmwm%é synthase activity
GO:0008641 G0:0046572 . GO:0030366
[ T T 1
transferase activity phytoene synthase actifity glyoxalase 111 activity polyketide synthase activjty
G0:.0016740 G0:0046905 G0:0019172 G0:0016218
S — |
cyclase activity n:m:o;:w”@w\u\:_:mnwmm
G0:0009975 G0:0008987

Sekil 2.1:

GO ontolojisinden bir boliim. Yalnizca molecular function ve catalytic activity terimlerinin ¢ocuklar1 goriiniiyor.
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3. DiZi BENZERLIGI VE DiZi HIZALAMA

Bu béliimde iki dizi arasindaki benzerligin diziler arasindaki farkl iligkileri ortaya
cikarmak icin ne sekillerde olciilebilecegi incelenecek. Bunun icin 6ncelikle dizi!
kavraminin ve iki dizi iizerinde ¢alisan fonksiyonlar olan dizi benzerliklerinin
formel bir tanimi yapilacak. Boliimiin geri kalaninda bu caligmada ele alinmig

olan benzerlik 6lcme yontemleri tarif edilecek.

3.1 Dizi, Dizi Benzerligi ve Dizi Hizalama

Diziler dogal yazi dilindeki sozciiklere benzer. Bos olmayan sonlu bir X
kiimesinin elemanlarindan secilmis sonlu sayidaki karakter belli bir sirayla yan
yana geldiginde bir dizi tanimlar. Ornegin £ = {A,B} ise ABBA, ¥ alfabesi
iizerinde gecerli bir dizidir. Diziyi olugturan karakter sayisina dizinin uzunlugu
denir. n uzunluklu genel bir U dizisi uju; ... u, seklinde, uzunlugu 0 olan dizi ise
€ seklinde gosterilir. L* gosterimi, ¥ alfabesi ile olusturulabilecek tiim dizilerin
kiimesini temsil eder. Ornegin £ = {A,B} ise, *, {¢,A,B,AA,AB,BA,BB,AAR,...}

seklinde sayilabilen sonsuz elemanl bir kiimedir.

Dizi benzerligi, basitce, iki diziyi bir adet gercek sayiya baglayan bir fonksiyon
olarak tanimlanabilir. Formel olarak, f:X* x £* — R bicimdeki bir fonksiyona
¥ alfabesi {izerindeki diziler icin bir dizi benzerligi denir. Dizi benzerlikleri icin
metrik uzaydaki iicgen esitsizligi gibi kisitlar tanimlanmasi beklenebilir, ancak
buna gerek yoktur. Bir dizi benzerliginin, ortaya ¢ikarmak istedigi ortak 6zelligin

kuvvetiyle artmasini beklemek yeterlidir.

Bir c¢ift dizideki her bir karakteri dizi icindeki sirasimi degistirmeden karsidaki
dizinin bir karakterine ya da bosluklara denk getirecek sgekilde eglestirmeye
hizalama (alignment) denir. Bir karakterin diger dizideki bir karakterle eglegmesi,

degistirme islemine, bir karakterin bosluk ile eslesmesi ise silme veya ekleme

1Bu yazida dizi (sequence) olarak anilan kavram, matematikteki katar (string) kavramina denk
diigmektedir. Biyoloji metinlerine uyumluluk agisindan bu adlandirma tercih edilmistir.
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islemlerine kargilik diiser. Bir X alfabesi iizerinde tanimh U = ujuy...u, ve
V =vivy...v, dizileri hizalandiginda, ¥’ = XU {-} alfabesinde tammh U’ =
iy ..., ve VI =y, v dizileri elde edilir (z > m ve z>n). U’ ve V’
dizilerinin U ve V dizilerinden farki, uzunluklar1 z’ye egit olana kadar baslarina,
sonlarina veya aralarina bosluk karakteri (=) eklenmis olmasidir. Oyle ki;
diger karakterlerin sirasim korurken bosluklan ortadan kaldiran bir D : ¥* — X*
fonksiyonu tanimlanirsa U = D (U’) ve V = D (V') yazlabilir. Ornegin £ = {a,B}

alfabesinde tanimli U = ABBA ve V = BABA dizilerinin bir hizalanis1 soyledir:

U = ABBA-
' = BA-BA.
Hizalama algoritmalari, verilen iki diziyi (genel hizalama) ya da onlarin
alt dizilerini (yerel hizalama), olabildigince az maliyetli degistirmelerle ve
olabildigince az bosluk kullanarak hizalamay1 amaclar. Dizilerin bu yontemlerle
hizalanmasi, degisim sirasinda dizilerin bagina ne gelmis olabilecegini ve degisime
ragmen paylagmaya devam ettikleri ortak bilgiyi tespit etme olanagi verir.
Biyolojik evrim s6z konusu oldugunda; farkl niikleotit ya da amino asit dizileri
icinde yer alan ortak bilginin —ne kadar siiredir korunduguyla orantili olarak—
canlinin verimli bir gekilde iiremesine faydali bir bilgi oldugu sdylenebilir. Bu
biyolojik evrimin dogal bir sonucudur: Canlinin {ireme verimini etkilemeyen
bolgeler mutasyonlar ile bozulacak ve bu bozukluklar hi¢ hissedilmeden yeni
nesillere aktarilacaktir. Oysa iiremeyi az ya da cok kolaylagtiran bolgeler
bozuldugunda bozukluklarin yeni nesillere aktarilmasi zorlagir. Bu da iiremeyi
kolaylagtiran bilgilinin mutasyonlara karsi daha “direncli” olmasimi saglar.
Hizalama algoritmalari, hem biyologlara eg kokenli dizilerin hizalanmalarina
bakip bu direncli bélgeleri goz ile gorme olanagi verirler, hem de hizalanmalar
icin iirettikleri puanlarla eg kdkenlilik tespiti ve iglev kestirimi gibi problemlerde
kullanilabilecek birer benzerlik 6lciitii tanimlarlar. Onemli ve yeni baz hizalama
yontemleri ilerleyen boéliimlerde incelenecektir.  Yine ilerleyen bdliimlerde
hizalama algoritmalarina degil, yazimsal oOriintii tanimaya dayali ve biyoloji

uygulamalarinda ilk defa kullanilan oldukc¢a yeni bir 6l¢iit de tarif edilecektir.
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3.2 Levenshtein Uzakh@

Dizi benzerligi ile ilgili ilk 6nemli cahsma 1966’da Vladimir Levenshtein
tarafindan yapilmigtir [17]. Levenshtein, iki dizinin yazim uzakhigini 6l¢mek iizere,
verilen bir diziden verilen bagka bir diziye karakter silerek, karakter ekleyerek
ya da bir karakteri bagkasiyla degistirerek en az ka¢ adimda ulagilabilecegini
hesaplamustir. Bu hesabin sonucuna Levenshtein uzaklyg, denir?>. Ornegin KITAP

kelimesinin MEKTUP kelimesine olan Levenshtein uzakligi 4’tiir:

1 KITAP — KITUP (degistirme)
2 KITUP — KTUP (silme)

3 KTUP — EKTUP (ekleme)
4 EKTUP — MEKTUP (ekleme)

Herhangi iki U = wuy...u,, ve V = vivy...v, dizisi arasindaki Levenshtein

uzakhigi, L(U,V), 6zyinelemeli olarak asagidaki gibi tanimlanabilir:

L(e,e) = 0 3.1)

L(wuy...uj,€) = L(uuy...ui—1,€)+1 3.2)
L(e,vlvz...Vj) = L(S,vlvz...vj_l) +1 3.3)
L(uluz...ui,vlvz...vj) = min{L (uluz...ui,l,vlvz...vj) +1, 3.4)

L (umz C UL VIV ..v_,-,l) +1,

L(uluz...ui_l,vlvz...vj_l) + [ui #* vj”

Burada [a # b,

[a%b]z{? .

seklinde tanimlanmis bir fonksiyon, 1 <i<m ve 1 < j <n’dir. Bu 0zyinelemeli
tanimdan yola ¢ikarak Levenshtein uzakligini hesaplayacak dinamik programlama
tabanli bir algoritma tasarlanabilir. Bdéyle bir algoritmada (m+1) x (n+1)
boyutunda bir tamsay1 matrisi yaratilir ve bu matris sol iist kosesinden baglanarak
yukaridaki tanima gore doldurulur. Tanmim geregi, islem tamamlandiginda
matrisin sag alt kogesindeki hiicre ele alinan diziler arasindaki Levenshtein

uzakhigina egit olacaktir.

Levenshtein’in dlgtiigii sey bir benzerlik degil, bir uzakhiktir. Uzaklik arttik¢a dizilerin daha az
benzer oldugu, azaldik¢a dizilerin daha ¢ok benzer oldugu anlasilir. Bu yazida anlatim kolaylig: icin
uzakliklar ters yonde benzerlikler olarak ele alinacaktir.
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MEKTUP
012 3 456
K112 2345
112 2 2 3 3 45
T3 3 3 3 3 45
Ald 4 4 4 4 45
P55 5555 4

Sekil 3.1: Dinamik programlama ile KITAP ve MEKTUP dizileri arasindaki
Levenshtein uzakliginin hesaplanisi.

Ornek 3.1. Alfabe ¥ = {A,E,,K,M,P,T,U} olsun. Bu alfabede KITAP ve MEKTUP

dizilerini ele alalim. 6 x 7 boyutunda bir matris olusturulur ve tanimlandig1 gibi

doldurulursa Sekil 3.1°deki matrise ulagilir. Oyleyse L (KITAP,MEKTUP), 4’e esittir.

Levenshtein uzakhgi, genellikle yazim denetimi uygulamalarinda yanhs yazilmig
kelimeleri diizeltmekte kullanilir. Zayif tarafi, tiim silme, ekleme ve degistirme
islemlerinin esit maliyet ile tanimlanmig olmasidir. Ornegin yazimda bir harfin
digeriyle karigma olasiligi biiyiik oranda klavyenin diizenine baghdir, fakat bu
baghlik Levenshtein uzaklhigina yansitilamaz. Yazimda oldugu gibi, niikleotit ve
amino asit dizilerinin mutasyonunda da egit maliyet varsayimi ¢ogu zaman kotii
sonu¢ verir. Bu yiizden Levenshtein uzakhgindan yola cikilarak geligmis dizi

hizalama algoritmalar iiretilmistir.

3.3 Needleman-Wunsch Algoritmasi ile Genel Hizalama

1970 yilinda, Saul B. Needleman ve Christian D. Wunsch, karakterlerin silinme,
eklenme ve bagka karakterlerle degistirilme puanlari® verildiginde iki dizinin olas1
hizalanmalar1 arasindan en yiiksek puanli olanini secen bir algoritma Onerdiler.
Onerilen algoritma genel olarak Levenshtein uzakhgi hesaplayan algoritmaya cok
benzer. Ancak puanlamanin nasil yapilacagi parametreler ile belirlenebildiginden
Levenshtein uzakligindaki esit maliyet varsayimi kisidi Needleman-Wunsch
algoritmasinda bulunmaz. Hizalamalarin puanlamisi belirleyen iki parametre

vardir:

SBurada puan tam olarak negatif maliyet anlamma gelmektedir ve islemin kolayligi olarak
diistiniilebilir.
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g € R Bosluk cezasi (gap penalty). Bir diziden digerine gegis sirasinda silinen ya
da eklenen karakterler icin puana eklenecek deger. Algoritmanin iirettigi puan
negatif maliyete denk diistiigiinden bosluklarin puana katkisi, g, her zaman

0’dan kii¢iik ya da ona esit olmalidir.

s: X xX+— R Puanlama fonksiyonu*

. Denk gelen ya da degigtirilen karakterler
icin puana eklenecek degeri belirleyen fonksiyon. Buna gore bir a €
¥ karakterini bir b € ¥ karakteri ile degistirmenin toplam puana katkisi
s(a,b)’dir. Puanlama fonksiyonu s, degisikligi yapmak maliyet getirdiginde

negatif, kazan¢ sagladiginda pozitif deger almaldir.

Maliyet yerine puan hesaplandigi akilda tutularak bu parametreler igin
icine katildiginda iki U = wuy...u,, ve V = vivy...v, dizisi arasindaki
Needleman-Wunsch puani, Ng,(U,V), Levenshtein uzakhgina benzer gekilde

ozyinelemeli olarak agagidaki gibi tanimlanabilir:

Nys(e,e) = 0 3.5
Ngs(ujuy...ui,€) = Ngg(ujup...ui1,€)+g 3.6)

Ng s (8,v1v2 .. .vj) = Ngs (E,vlvz .. .vj,l) +g 3.7)
Ngs(umz...ui,vlvz...vj) = maX{N,7S(uluz...ui,vlvz...vj_l)+g, 3.8)

Ng7s (uluz...ui_l,vlvz...vj) +g,

Ng7s (uluz...ui,l,vlvz...vj,l) +s(u,-,vj)}

Burada 1 <i<mve 1 < j<n’dir. Yine bu 6zyinelemeli tanimdan yola c¢ikilarak
dinamik programlama ile Needleman-Wunsch puani hesaplanabilir. Bunun igin
(m+1) x (n+1) boyutunda bir matris olugturulur ve bu matris sol tist kdgesinden
baglanarak yukaridaki tanima gore doldurulur. Tiim matris dolduruldugunda sag
alt kogedeki hiicrenin degeri, tanim geregi, dizilerin Needleman-Wunsch puanina
esittir.

Ornek 3.2. Alfabe ¥ = {A,E,1,K,M,P, T,U} olsun. Bosluk cezasin1 g = —2 olarak
alalim. Puanlama fonksiyonu s : ¥ x ¥ — R’yi ise standart Tiirk¢e Q klavyedeki tus

uzakliklarindan faydalanarak Sekil 3.2’deki gibi tanimlayalim. Bu durumda KITAP

4Literatiirde puanlama fonksiyonlar1 yerine genellikle puanlama matrisleri (score matrix, scoring
matrix veya substitution matrix) kullanilir. Ancak bu yazida anlatim kolaylig1 icin bir karakteri digeriyle
degistirmenin puana katkis1 puanlama fonksiyonlar ile hesaplanacaktir.
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fab) A E T K ™M P T U
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A
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U -6 -4 -5 -2 -2 -3 -2 0

Sekil 3.2: Ornek 3.2 icin tammlanmis puanlama fonksiyonu. Degerler standart Tiirkge
Q klavyedeki tus uzakliklarina gore secilmistir.

M E K T U P
0 -2 -4 -6 -8 -10 -12
-2 -1 -3 -4 -6 -8 -10
-4 -3 -5 -6 -8 -10 -10
-10
-8 -7 -7 -9 -8 -10 -12
-10 -9 -9 9 -10 -11 -10

T> 4~ X
o
n
n
N
o
o

Sekil 3.3: Dinamik  programlama ile KITAP ve MEKTUP dizilerinin
Needleman-Wunsch puaninin hesaplanigi.

ve MEKTUP dizilerinin Needleman-Wunsch puani Sekil 3.3’teki gibi hesaplanir
ve Ngs(KITAP,MEKTUP) = —10 bulunur. Elde edilen deger klavye diizeninin
degistirmeler, silmeler ve eklemeler iizerindeki etkisini yansittigindan, bu degerin bir
yazim denetim uygulamasi icin Ornek 3.1°de hesaplanan Levenshtein uzakligindan

daha faydali olmasini bekleyebiliriz.

Bir kere dinamik programlama matrisi olugsturulduktan sonra, en yiiksek puanh
hizalanma (veya hizalanmalar) da iiretilebilir. Dinamik programlama matrisine
bakarak en yiiksek puanh hizalanmanin iiretilmesi iglemine geri izleme (traceback)
denir. Geri izlemede amac, sag alt koseden baglayarak, kargilagilan her bir
hiicreden, maksimum secilerek o hiicreye degerini veren hiicreye atlaya atlaya
sol iist kogedeki hiicreye varmaktir. Bu gezi tamamlandiginda en yiiksek puanh
hizalanmalardan biri ortaya ¢ikar: Eger bir hiicre degerini sol iist caprazindaki
hiicreden aldiysa, o hiicreye denk gelen karakterler degistirilmis demektir. Eger
hiicre degerini iistiindeki hiicreden aldiysa, birinci dizideki karakter silinmis;

solundaki hiicreden aldiysa, ikinci dizideki karakter eklenmigtir.
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M E K T U P
0 -2 -4 -6 -8 -10 -12
-2 ¥ -3 4 -6 -8 -10
-4 -3 -5 -6 -8 -10 -10
-10
-8 -7 -7 -9 -8« -1Q  -12
-10 -9 -9 9 -10 -11 -10
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&
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4
@
%

Sekil 3.4: Ornek 3.2 icin geri izleme. Geri izleme esit puanlara sahip farkl
hizalanmalar iiretebilir.

Ornek 3.3. Ornek 3.2’te ele alinan problem igin yapilan bir geri izleme Sekil 3.4 teki

yollardan birini izleyebilir. Buna gére, KI TAP ve MEKTUP dizilerini en yiiksek puanla

hizalamanin dort farkli yolu vardir:

-—KIT-AP —-—KITA-P K-IT-AP K-ITA-P
MEK-TU-P MEK-T-UP MEKTU-P MEKT-UP

3.3.1 Needleman-Wunsch algoritmasinin hesap karmasikhig

Needleman-Wunsch algoritmasinin dinamik programlama agamasi (m+1) X
(n4+1) boyutunda bir matrisi doldurmaktan ibarettir. ~ Her bir hiicrenin
doldurulmasi sabit sayida toplama ve bir adet maksimum hesaplama islemi
gerektirir ve asimptotik olarak O(1) birim zaman alir. Dolayisiyla dinamik
programlama agamasinin zaman karmagikhigi O (m-n) olur. Alan karmagiklig:

ise matrisin tamami geri izleme icin bellekte tutuldugundan yine O (m-n)’dir.

Eger en yiiksek puani veren hizalanmalardan yalnizca bir tanesi iiretilecekse,
geri izleme agamasi matrisin bir kogesinden digerine gitmek i¢in O (m+n)
birim zaman ve sonucu tutmak i¢in O(m+n) birim alan gerekir. Bu
da Needleman-Wunsch algoritmasinin toplam zaman karmagikhigini da alan
karmagikhgimi da O(m-n) yapar. Needleman-Wunsch algoritmasi yeterli alan
verildiginde oldukca verimlidir. Yine de aymi isi daha verimli olarak yapan bir

algoritma [18|’de bulunabilir.

3.4 Smith-Waterman Algoritmasi ile Yerel Hizalama

1981 yilinda Tempe Smith ve Michael Waterman, verilen iki dizinin en

yiiksek hizalanma puanim iireten alt dizilerini bulacak bir algoritma &nerdiler.
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Sekil 3.5: Ornek 3.4 icin tammlanmis puanlama fonksiyonu.  Smith-Waterman
algoritmasi i¢in kosegendeki degerler vurgulanmastir.
Onerdikleri algoritma Needleman-Wunsch algoritmasinda yalmzca kiiciik bir
degisiklik gerektirir. Needleman-Wunsch algoritmasi, her yeni adimda
iki karakteri eglemek, birinci karakteri silmek ve ikinci karakteri eklemek
seceneklerinden birisini seciyordu. Smith-Waterman algoritmasinda seceneklere
bir yenisi eklenir: Onceki hizalamay1 unutup tam o adimda hizalamaya baglamak.
Bunun icin dinamik programlama matrisinin 6zyinelemeli taniminda yer alan max

fonksiyonu icine yeni bir terim, 0, eklemek yeterlidir:

Wes(€,€) = 0 3.9)

Wes (uruy...uje) = 0 (3.10)

Wes (e,viva...vj)) = 0 (3.11)
Wgys(uluz...u,-,vlvz...vj) = max {0, (3.12)

We s (uluz...ui_l,vlvz...vj) +g,
We s (uluz...ui,vlvz...vj_l) + g,

We s (uluz...u,-,l,vlvz...vj,l) —1—s(u,-,vj)}

Smith-Waterman algoritmasinda, yine Needleman-Wunsch’tan farkli olarak, geri
izleme iglemine matrisin sag alt kogesinden baglanmaz. Geri izleme, matrisin en
yiiksek degerli hiicresinden baglar (bu hiicrenin degeri ayn1 zamanda iiretilecek
hizalanmanin puamdir) ve degeri 0 olan bir hiicre goriilene kadar devam eder.

Ornek 3.4. Yine alfabe ¥ = {A,E,I,K,M,P,T,U} ve bosluk cezasi g = —2
olsun.  Smith-Waterman algoritmas: dinamik programlama matrisinde pozitif

degerler bulunmasin gerektirir. Bunun i¢in puanlama fonksiyonunu kosegendeki
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E K M E K K I T A P

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

K 0 0 4 2 0 4 4 2 0 0 0

1 0 0 2 0 0 2 2 8 6 4 2

T 0 0 0 0 0 0 0 6 12 10 8
A 0 0 0 0 0 0 0 4 10 16 14
P 0 0 0 0 0 0 0 2 14 20
M 0 0 0 4 2 0 0 0 6 12 18
E 0 4 2 2 8 6 4 2 4 10 16
K 0 2 8 6 6 12 10 8 6 8 14
T 0 0 6 4 4 10 8 6 12 10 12
U 0 0 4 4 2 8 8 6 10 8 10
P 0 0 2 2 0 6 6 6 8 6 12

Sekil 3.6: Ornek 3.4 icin dinamik programlama matrisi ve geri izleme.

degerleri pozitif yapacak sekilde Sekil 3.5’teki gibi degistirelim.  Bu sartlar
altinda KITAPMEKTUP ve EKMEKKITAP dizilerini Smith-Waterman algoritmas ile
hizalarsak Sekil 3.6’daki dinamik programlama matrisine ulasiriz. Buna goére bu iki

dizinin alt dizileri arasindaki en iyi hizalanma asagidaki gibidir:

KITAP
KITAP
Ayn1 iki diziyi aym parametreleri kullanarak Needleman-Wunsch algoritmasi ile
hizalasaydik su hizalanmay: elde edecektik:
-KITAPME-K-T-UP
EK————-MEKKITA-P
Goriildiigii gibi bu ornekte Smith-Waterman algoritmasi dizilerin gercekte basina ne
geldigi konusunda daha akla yatkin bir cevap veriyor. Bunu sebebi Smith-Waterman
algoritmasinin, bilginin dizi i¢indeki konumunu 6nemsemeden birbirine uzak bolgeleri
de hizalayabiliyor olmasidir. Bdylece bu ornekteki gibi genel olarak birbirine
benzemeyen diziler arasindaki yerel benzerlikleri yakalayabilir. ~ Bu, biyoloji
baglaminda, birbirine uzaktan akraba olabilecek dizileri incelerken ihtiya¢ duyulan
bir dzelliktir. Needleman-Wunsch algoritmasi kisa vadede dizilerin bagina ne gelmis
olabilecegini ortaya koyarken, Smith-Waterman algoritmas1 uzun vadede korunan

bilgiyi ortaya ¢ikarir.
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Smith-Waterman algoritmasinin zaman ve alan karmasikligi, Needleman-Wunsch

algoritmasinda oldugu gibi, O (m - n)’dir.

3.5 Biyolojik Puanlama Matrisleri

Hizalama algoritmalarinin iirettikleri sonuglar kullanilan puanlama fonksiyonu
ile dogrudan baglantihdir. Yukarda verilen &rneklerde puanlama igin tuslarin
standart Tiirkce Q klavye diizenindeki uzakliklarindan elde edilmis matrisler
kullamlmigti. Bu se¢im, hizalama algoritmalarinin A karakterini I karakteriyle
eslestirmekten ¢cekinmelerine yol acar. Fakat eger verilen diziler standart Tiirkge F
klavye diizeninde yazilmig yazilardan alinmig olsaydi, segilen puanlama fonksiyonu
yanlig sonuclara gotiirecekti: Standart Tiirkce F klavye diizeninde A karakteri ile

T karakterini karigtirmak, Q klavye diizenindekine gore ¢ok daha kolaydir.

Amino asit dizilerinde de buna benzer bir durum s6z konusudur. Amino asitlerin
kimyasal 6zellikleri (kutupluluk, yiik, su severlik, vb.), baz1 amino asitlerin birbiri
arasinda degismesini daha miimkiin kilarken, bazi amino asitlerin birbirinin yerine
gecmesini zorlagtirir. Oyleyse amino asit dizilerinin hizalanmasinda, bu gercegi

destekleyecek sekilde olugturulmus bir puanlama fonksiyonuna ihtiyac vardir.

3.5.1 PAM matrisleri

Margaret B. Dayhoff ve arkadaglar [19] 1978’de bir amino asidin digerinin
yerin gecme olasiligini ampirik olarak olcerek amino asitler icin bir puanlama
fonksiyonunu sundular. Caligmalarinda, 71 aileye ayrilmig 1572 yakin akraba
proteini ele alarak bu proteinlerde meydana gelmis nokta mutasyonlari belirlediler
ve bu mutasyonlarin birbirlerinden bagimsiz oldugunu varsayarak bir amino asidin
digerinin yerine ge¢me olasiligini hesapladilar. Kabul edilmis nokta mutasyon
(point accepted mutation — PAM), bu olasiliklar kullanilarak olugturulmug 20 x 20
boyutundaki matrislerinin adidir. Farkli uzunlukta mutasyon serileri icin farkh
PAM matrisleri kullanilir. Mutasyon serisi uzadikca bir amino asidin bagka
bir amino aside doniisme olasiligi artar. PAM;, amino asitlerin %1’i degistikten
sonra Olciilen olasiliklar icerir. Daha uzun seriler icin PAM matrisleri, PAM;

matrisinin kendi kendisi ile carpilmasiyla elde edilebilir. Ornegin PAM, matrisi
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PAMy49 X PAM; e egittir. Hangi PAM matrisinin kullanilacagi, eldeki proteinlerin

evrimsel uzakliklarina bakilarak karar verilmesi gereken bir parametredir.

Her bir yapitaginin diger yapitaslarindan bagimsiz olarak mutasyona ugradigi
varsayimiyla, bir hizalanmanin olasihigr alt alta gelen karakterlerin PAM
olasiliklarinin ¢arpilmasiyla bulunabilir. Hizalanma algoritmalariysa toplayarak
islem yaparlar. Bu yiizden PAM matrisleri hizalama algoritmalarinda
kullanilacaklar1 zaman, logaritmik ihtimal orans (log-odds) iceren LOGPAM?
matrislerine cevrilirler. a € £ ve b € X gibi iki karakter i¢in logaritmik ihtimal
orani agagidaki gibi hesaplanir:

[(a,b) = log (ﬁ) (3.13)

PaPb

Burada p,,, a ve b karakterlerinin alt alta gozlenme olasiligi, p, ve p, ise,
sirasiyla, a ve b karakterlerinin kendi baslarina gozlenme olasiliklaridir. Bu sekilde
hesaplanan logaritmik ihtimal oranlar iizerinde toplama iglemi yapilabilir. Bu
ylizden LOGPAM matrisleri hizalama algoritmalarinda kullanilmaya uygundur.
Farkli PAM matrislerinden yola ¢ikilarak, farkli uzunluktaki mutasyon serileri

icin farkh LOGPAM matrisleri hesaplanabilir (6r. LOGPAM;, LOGPAM;qg, vb.).

3.5.2 BLOSUM matrisleri

Kisa mutasyon serileri icin PAM matrisleri yararli olsa da, mutasyon serileri
uzadik¢a mutasyonlarin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimi gecersiz olmaya
baglar. Uzak akrabaliklarin tespitinde Steven Henikoff ve Jorja G. Henikoff [20]
tarafindan hazirlanmig olan BLOSUM matrisleri kullanilir. PAM matrislerinin
aksine, BLOSUM matrisleri kisa mutasyon serilerinden yola ¢ikarak uzun serilere
varmaya c¢alismaz. BLOSUM matrisleri dogrudan uzun seriler iizerinden 6l¢iim
yapilarak olugturulmustur. Bunun i¢in, birbirine belli oranda benzeyen proteinler
aliip yerel hizalamaya tabi tutulur ve elde edilen hizalanmalarda bir amino asidin
bir bagkasiyla eslesme olasihgmi olciiliir. Uzerinde &lciim yapilan proteinlerin
birbirine ne oranda benzedigi, elde edilen matrisin ne kadar uzak akrabaliklar:

taniyacagimi belirler.  En uzak akrabaliklarim taminmasi icin %45 oraninda

Hizalamada siirekli logaritmik ihtimal oramina cevrilmis matrisler kullanildigindan bu yazida
LOGPAM olarak anilan matrisler literatiirde cogunlukla yalnizca PAM olarak anilir. Ancak ilerleyen
boliimlerde olasilik igeren PAM matrislerine de bagvurulacagindan bu yazida olasilik i¢ceren matrisler
PAM, logaritmik ihtimal orani igeren matrisler LOGPAM adiyla anilacaktir.
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benzeyen proteinlerden iiretilmis BLOSUMys kullanilirken, yakin akrabaliklarin
tanmmasinda %80 oraninda benzeyen proteinlerden iiretilmis BLOSUMgy kullanilhir.
Henikoff ve Henikoff bu sekilde BLOSUMys, BLOSUMgp, BLOSUMg, BLOSUMyq ve
BLOSUMgp matrislerini iiretmiglerdir. Bu matrisler ile yapilan yerel hizalamalarin
uzak akrabaliklarin tespitinde PAM matrisleri ile yapilanlardan daha basarili

oldugu cesitli kereler ortaya konmusgtur [20, 21].

Bu caligmanin protein islev kestirimi yapilan birinci kisminda, uzak akraba
olabilecek proteinlerin iglevlerini ortaya c¢ikaran gorece kisa bdlgelerin tespit
edilebilmesi icin BLOSUM matrisleri ile yerel hizalama yapilmstir. Ikinci kisimda
ise, egit uzunluktaki kisa zincirlerden olusan peptitler iizerinde calisildigindan,
gecis olasiliklar ile kargilagtirmak tizere PAM matrisleri kullanilarak genel

hizalama yapilmasi uygun goriilmiigtiir.

3.6 Birlesik Hizalama ve Wallqvist Matrisi

Aders Wallqvist, Yoshimufi Fukunishi, Lynne Reed Murphy, Addi Fadel ve
Roland M. Levy [2], 2000 yilinda yaptiklarn ¢aligmada, amino asit dizilerini
(birincil yapilar1) ikincil yapilarla birlikte hizalamanin, katlanig tanimada yalnizca
amino asit dizilerini hizalamaktan daha iyi sonu¢ verdigini gosterdiler. Bir
proteinin ikincil yapisini Cizelge 2.2’de gosterilen DSSP  kodlar ile ifade
ettiginizde, proteinin amino asit dizisine egit uzunlukta yeni bir dizi elde edersiniz.
Wallqvist ve arkadaglari bu ikincil yapi dizisini, amino asit dizisiyle birlikte
hizalamanin bir yolunu sundular. Bunun i¢in iki diziyi, tek bir birlegik dizi
ile ifade ettiler. Formel olarak, yaptiklari, amino asit dizilerinin alfabesi X4
ile ikincil yap1 dizilerinin alfabesi Xgg'nin kartezyen carpimini yeni bir alfabe,
Yo = Xaa X Lgs olarak ele alip puanlama fonksiyonunu ve Smith-Waterman
hizalama algoritmasini bu yeni alfabe {izerinde tanimlamaya denktir. Wallqvist
ve arkadaglarinin caligmasinda birlegik puanlama fonksiyonu, s. : X¢c X X¢ — R

sOyle tanimlanmigtir:

se[(a,x),(b,y)] = (1 — @) saa (a,b) + asss (x,y) (3.14)

Burada (a,x) € X4 X Lgs ve (b,y) € Xqq X Egg, sirastyla, birinci ve ikinci diziden

gelen birincil yapi-ikincil yapi ciftleridir. « parametresi, birincil yap: ile ikincil
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U’dan yola cikilarak
ulasilabilecek dger diziler
Q’ﬁ

Sekil 3.7: Hizalama algoritmalar1 bir diziden digerine ulagsmanin en kisa yolunu
Olcerler.

yapimin sonu¢ iizerindeki dengesini belirler. ssi4 amino asitlerin puanlamasini
yapan fonksiyondur ve taniminda BLOSUM gibi standart matrisler kullanilabilir.

sss ise ikincil yapilarin puanlamasini yapar.

Ikincil yapilarm puanlamasim yapan bir matris yine Wallqvist ve arkadaslar
tarafindan ayni caligmada ortaya konmugtur. Yazarlar, BLOSUM matrislerinin
olugturulmasinda birincil yapilar icin izlenen yolu, ii¢ boyutlu olarak hizalanmig
ve 86 yapisal siifa ayrilmig 455 protein iceren 3D ali veritabaninda [22| ikincil
yapilar icin izleyerek bir ikincil yapr puanlama matrisi elde etmislerdir. Elde

ettikleri matris bu yazida WALLQVIST seklinde gosterilecektir.

Bu caligmanin deneysel kisminin ilk agsamasi, Wallqvist ve arkadaglarinin teknigini

kullanarak, protein iglev kestiriminde ikincil yapinin katkisini 6lgmektir.

3.7 Oommen-Kashyap Gecis Olasihig

Buraya kadar bahsedilen tiim dizi karsilagtirma yontemleri birer hizalama
algoritmasina dayanir. Hizalama algoritmalar1 s6z konusu oldugunda, dizi
benzerligi, en uygun hizalanma puaninin bir fonksiyonu olarak tanimlanir.
Dizileri iki boyutlu harita iizerinde birer gehir gibi diigliniirsek, bu yaklagim bir
sehirden digerine gitmenin ne kadar kolay olduguna iki sehir arasindaki en kisa

yolun uzunluguna bakarak karar vermeye benzer (Sekil 3.7).

Bu 6lgiim tarzi, yolun ozellikle kisa olacak sekilde 6nceden segildigi varsayimiyla
mantikhdir. Ancak biyolojik evrimde siire¢ bu sekilde islemez. Biyolojik dizilerin

mutasyonu, dizi uzaymnda bilincli bir hareketten c¢ok, bir rastgele yiiriiyiige
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U'dan yola cikilarak
ulasilabilecek dger diziler

Sekil 3.8: Mutasyonlart modellemenin uygun bir yolu bulunursa, bir diziden digerine
ulagmanin olasilig1 dl¢iilebilir.

(random walk) benzer. Bu yiizden, olgiilmesi gereken sey daha gok Sekil 3.8’deki
gibidir. Iyi tanimlanmig bir mutasyon modelinde, iki diziyi birbirine baglayan tiim
yollar1 hesabina katan bir 6l¢iit, tek bir yolu temsil eden bir hizalanma puanindan

daha ¢ok bilgi icerecektir.

B. John Oommen ve Rangasami L. Kashyap, 1998 yilinda, diziler {izerinde
calisilan pek cok alanda uygulanabilecek iyi tanimlanmig bir mutasyon modeli
ortaya attilar, bu model iizerinde bir diziden bagka bir diziye ge¢me olasiligini
veren esitligi ortaya koydular, bu esitligin eksizligini ve tutarliligini gosterdiler ve
gecis olasihgin verimli bir gekilde hesaplayan bir algoritma sundular. Ilerleyen
alt boliimlerde Oommen ve Kashyap’in caligmasi parca parca ele alinacak ve bu

calismada biyolojik dizi analizine nasil uyarlandig1 anlatilacaktir.

3.7.1 Oommen-Kashyap modeli

Oommen ve Kashyap, mutasyonlar1 bir diziden yeni bir dizi {ireten rastlantisal
bir siire¢ olarak modellemiglerdir. Siire¢, M*, tipki hizalamada oldugu gibi,
bir karakteri baskasiyla degistirme, karakter ekleme ve karakter silme temel
islemlerine dayanir ve su sekilde isler: Oncelikle, siirece giren diziye eklenecek
karakter sayisi, z, G olasilik dagilimina gore belirlenir. Ikinci adimda z adet

bogluk dizinin rastgele yerlerine eklenir. Bosluklarin eklenmesinin ardindan, tiim
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Algoritma 1 Oommen-Kashyap modelinde bir diziyi digerine ¢eviren siire¢, M*.
Girdi: Dizi U, eklenecek karakter sayis1 dagilimi G, degistirme dagilimi S.
Cikti: Dizi V.

1: G dagilimini kullanarak diziye eklenecek karakter sayis1 z’yi belirle.

2: U dizisinin rastgele z noktasina bosluk karakteri ekleyerek U’ dizisini elde et.

3: U’ dizisindeki her bir karakterleri § dagilimina gore yeni bir karakterle degistirerek

V'’ dizisini elde et.
4: V' dizisindeki bosluk karakterlerini silerek V dizisini elde et.
5: Sonug olarak V dizisini don.

karakterler S dagilhimima gore yeni karakterlerle degistirilir. Kalan bogluklarin

ortadan kaldirilmasiyla elde edilen yeni dizi, siirecin ¢iktisidir® (Algoritma 1).

Eklenecek karakter sayist dagihmi, G, asagidaki sarti saglayan bir olasilik
dagilhimidir’:

Y G(z)=1 (3.15)

Bunun diginda G’nin alabilecegi sekilleri kisitlayan hicbir sart yoktur.
Uygulamaya gore geometrik dagilim, iki terimli (binomial) dagihm, Poisson
dagilimi veya istenilen herhangi bagka bir dagilim kullanilabilir. Modelin bu

esnekligi, onu iistiin kilan yanlarindan bir tanesidir.

Degigtirme dagilimi S, giren dizideki bir karakterin, c¢ikan dizideki belli bir
karaktere doniigme olasiligini belirler. Girdide a € LU {-} karakteri goriilen yere
¢iktida b € ZU{-} karakterinin yerlesmesi ihtimali S(b|a) olarak ifade edilir ve
buna gére her a € LU {-} icin S asagidaki iki sart1 saglamalidir®:

Y S(bla) = 1 (3.16)

bexu{-}
S(-|-) = 0 (3.17)

Goriildiigii gibi giren bir karakter yerine bogluk karakteri (-) tiretilebilir. Bu,

girdideki karakterin silindigi anlamina gelir. Ayrica, giren diziye eklenen bosluk

%0ommen ve Kashyap, giren dizinin alfabesi ile ¢ikan dizinin alfabesini ayr1 tutmuslardir. Bu ayrim
modele fazladan bir esneklik saglar. Ancak bu ¢aligmada giren diziler ile ¢ikan diziler her zaman ayni
alfabe iizerinde tanimli olacagindan bu esneklige ihtiya¢ yoktur. O yiizden tamimlar girdi alfabesi ile
¢ikt1 alfabesinin ayni oldugu varsayimina gore yapilacaktir.

’Oommen ve Kashyap, G dagilimmin istenirse giren dizi U’ya bagli olarak tanimlanabilecegini
belirtmiglerdir. Bu calismada G’nin her zaman U’dan bagimsiz oldugu varsayilacaktir.

80ommen ve Kashyap, bosluk karakterlerinin yeni karakterlerle degistirilme olasiliklarini veren
ekleme dagilmumi S’den ayn olarak ele almigtir. S(-|-) = 0 kisidinin korunduguna dikkat edildigi
slirece buna gerek olmadigindan, bu ¢alismada ayrica bir ekleme dagilimi tanimlanmayacaktir.
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karakterleri bosluk digindaki bir karaktere doniigmek zorundadir. Bu da yeni

karakterlerin eklenmesi olayidir.

Stirecin  tiim parametreleri G ve S’dir. Bu parametrelerin uygun sekilde
verildigi varsayimiyla ornek olarak KITAP dizisinin siire¢ iginde izleyebilecegi
yollardan birini inceleyelim. Oncelikle eklenecek karakter sayisina karar verilmeli:
Eklenecek karakter sayisiun 3 olarak belirlendigini varsayalim. Ikinci adim,
eklenecek karakterlerin yerini tutacak 3 adet bosluk karakterini dizi boyunca
rastgele dagitmak. Bu adimda her olasihigin esit oldugu kabul edildigine dikkat
edin. Bu iglemin sonucunda -KITA-P elde edilmis olsun. Simdi yapilmasi
gereken, her bir karakteri S dagilimina gore bagka bir karakterle degistirmek.
Bunun sonucunda da MEK-T-UP elde edilsin. Artik tek yapilmasi gereken
degistirme igleminden arta kalan bogluklari aradan ¢ikarmak. Bunun sonucu da
MEKTUP dizisidir. Gortildiigii gibi gerekli parametrelerin verildigi varsayimiyla
bu modelde KITAP dizisinden MEKTUP dizisine tarif edilen sekilde ge¢gme olasihigi
kolayca hesaplanabilir. Tabii ki; bir diziden 6tekine ge¢gmenin bu tarifin diginda
pek c¢ok yolu bulunur. Asil soru tiim yollarin olasihigimin toplaminin nasil

hesaplanacag1 sorusudur.

3.7.2 Oommen-Kashyap modelinde gecis olasilig1

Oommen ve Kashyap, caligmalarinda, tanimladiklart modele gore bir diziden diger
bir diziye ge¢menin tiim yollarinin olasiliklarinin toplaminin nasil hesaplanacagini
ortaya koymusglardir. Bu hesap yollarin sayilmasiyla elde edilir. Eger X alfabesi
tizerinde tanimh bir U = ujuy . . . u,, dizisinden bir V. =vqv,...v, dizisine M* siireci
ile ge¢me olasihgina Pr(V|U) denirse, Pr(V|U) i¢in agagidaki esitlik yazlabilir:
n m+z
Pr(ViU)= ) (m+z ZZHS vijup) (3.18)
z=max{0,n—m} UV o=

Burada U’ alt indisi, U dizisinden cesitli yerlere bosluk karakterleri eklenerek elde
edilebilecek n+ z uzunlugundaki tiim diziler iizerinden toplam yapildigi anlamina
gelir. Buna gore bahsi gecen toplam ifadesinin i¢inde U’, 2U{-} alfabesi {izerinde
tanimlanmig U’ = wju} .. .ty bigiminde bir dizidir. V’ alt indisinin anlam da V

dizisiyle ilgili olmak {izere aymidir: Toplamm iginde V', £U{-} alfabesi {izerinde
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tammlanmig V' = vV} ...V, bi¢iminde bir dizidir. B6liim 3.1’de tanim yapilan

D fonksiyonu hatirlanmirsa, U = D(U’) ve V.= D (V') ifadeleri yazilabilir.

Esitlik 3.18in ispati, farkli yollarin sayiminin nasil yapildigi anlagilarak
yapilabilir. Icten disar1 gidelim. n+ z uzunlugundaki belli bir U’ dizisi ele
alindiginda, olas1 V’ dizilerinin her birinin elde edilme olasihgi, alt alta gelen
karakterlerin § ile tanimlanmig degistirilme olasiliklar1 ¢arpilarak kolayca elde
edilebilir. Bu olasiliklar tiim olas1 V'’ dizileri {izerinden toplanirsa, belli bir U’
dizisinden cikt1 dizisi V’ye gegme olasiligi elde edilir. Tiim olast U’ dizilerinin
olasiligl tamim geregi esittir; dolayisiyla bir 6nceki ciimlede bahsedilen olasiliklar
n + z uzunlugundaki tiim U’ dizileri iizerinden toplamp, olast U’ dizilerinin
sayisina boliiniirse, eklenecek karakter sayisi z’'nin belli bir se¢imi i¢in U’dan
V’ye ge¢me olasih@ elde edilir. Belli bir z i¢in olas1 U’ dizilerinin sayisi, tekrarl
permiitasyon geregi (n+z)!/(n!z!)’e esittir. Son olarak, belli bir z degerinin
secilme olasiligi tanim geregi G (z)’ye esittir ve her bir z igin elde edilen olasiliklar
G (z) ile carpilmahdir. Nihayet, z'nin alabilecegi degerler {izerinden bu ¢arpimlar
toplanirsa U dizisinden V dizisine, modelin izin verdigi herhangi bir yoldan ulagma

olasiligi bulunmusg olur.

3.7.3 Gecis olasihiginin hesaplanmasi: Oommen-Kashyap algoritmasi

Oommen-Kashyap modeline gore gecis olasiliginin Esitlik 3.18’de ifade edildigi
sekilde hesaplanmasi oldukca zordur. Fakat eger hizalama algoritmalarindaki gibi
ozyinelemeli bir ifade iiretilebilirse dinamik programlamaya bagvurularak verimli

bir algoritmaya ulagilabilir. Oommen ve Kashyap’in yaptigi tam olarak budur.

Eklenecek karakter sayisinin sabiti oldugu durumu ele alalim (Z = z). Bu durumda
U=uuy...u, ve V=viv...v, dizileri i¢in agsagidaki ifade yazilabilir:
m+z

Pr(V|U;Z = ZZHS (vi[uf) (3.19)

(m+2)! 75 il

Bu ifadeyi ozyinelemeli olarak hesaplayabilmek icin, kombinatorik carpanin

disinda kalan toplami veren bir Qg fonksiyonu tanimlayalim. Oyle ki;
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Os(g,€0) = 1 (3.20)

Qs (uuy...u;,€0) = Qg(ujuy...u;—1,€0)-S(-|u;) (3.21)
Os (e,viv2...vj30) = 0 (3.22)
QS(uluz...ui,vlvz...vj;O) = QS(uluz...ui_l,vlvz...vj_l;O)-S(vj]ui)(3.23)

+Q0s (u1u2 co U1, VIV . .Vj;O) -S(—|u,~)

Os(e,e:2) = 0 (3.24)

Os (uyuy...uj €;2) = QOs(uqup...ui1,€:2)-S(—|u;) (3.25)

Og (8,v1v2...v_,~;z) = Qys (S,VIV2...Vj_1;z—1)-S(vj]—) (3.26)
QS(uluz...ui,vlvz...vj;z) = Qg (uluz...ui,l,vlvz...vj,l;z)-S(vj|u,~) (3.27)

+Qys (uluz e U1, VIV .vj;z) NG

+Qs (uluz...u,-,vlvz...vj-_l;Z— 1) 'S(Vj’—)

olsun. Burada 1 <i<m, 1 <j<n ve z> ldir. Oziinde Oy, hizalama
algoritmalarinda tanimlanan &zyinelemeli fonksiyonlara benzese de, eklenecek
karakter sayisi z'nin kaydini tutabilmek i¢in ekleme iglemlerini silme iglemlerinden
ayr1 ele alir. Hesaba eklenen bu karmagiklik dinamik programlama matrisine yeni
bir boyut olarak yansir: Oommen-Kashyap algoritmasinda dinamik programlama
matrisi (m+1) X (n+1) x m boyutunda ii¢ boyutlu bir matristir. Sol-iist-6n
kogesinden baglanarak sag-alt-arka kogesine kadar yukaridaki formiile gore
doldurulur. Bir kere Qg'nin tiim degerleri matriste erigilebilir olduktan sonra

m!z!

Pr(V|IU;Z=2) = mia)

Qs (U,V;z) (3.28)

yazilabilir. Ve boylece;

i G(z)m!z!

Pr(V|U) = (mt o)

Os(U,V:2) (3.29)

z=max{0,n—m}

olarak hesaplanir.

3.7.4 Oommen-Kashyap algoritmasinin hesap karmasikhgi

Dinamik programlamanin ii¢ boyutlu matris iizerinde yapiliyor olmasi zaman

ve alan karmagikligini kétii yonde etkiler.  Yukarda tanimlandigi gekliyle
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Oommen-Kashyap algoritmasinin zaman ve alan karmagikligi O(m2 -n)’dir.
Karmagikliklar hala ok terimli (polynomial) olsa da, bu algoritmayla biiyiik
dizilerin gecis olasiliginin hesaplanmasi zordur. Her ikisi de 1000 karakter iceren
iki dizi i¢in, 1 milyar adet kayan noktah sayiy1 (floating point number) tutacak

kadar alan (>4 GB) ve bu sayilar tek tek iiretecek kadar zaman gerekir.

Neyse ki; zaman karmagikligl azaltilamasa da, algoritmanin alan karmagikhigi,
ii¢ boyutlu matrisin yalmizca belli bir z’ye ve onun onciilii z— 1’e denk gelen iki
boyutlu dilimleri bellekte tutularak azaltilabilir. Bu yaklasim ¢aligma zamanina
sabit bir yiik getirse de asimptotik zaman karmagikligini degistirmez. Alan
karmagikhg ise O(m-n)’ye diiger. Bu c¢ahigmanmin bir iriini olan BALIGN

programinda, alan verimli Oommen-Kashyap algoritmasi kullanilmigtir.

3.7.5 Oommen-Kashyap algoritmasinda alttan tasma sorunu

Alttan tasma (underflow), mutlak deger olarak ¢ok kiigiik kayan noktali sayilart
birbiriyle carparken karsilagilabilen bir sorundur. Kayan noktali sayilar bir
adet mantis ve bir adet iistel carpan ile temsil edilirler. Mantis sayinin
anlaml basamaklarini belirtirken, {istel carpan sayinin iistel biiyiikliigiinii belirler.
Boylece ¢ok kiigiik ve c¢ok biiyiik sayilar {izerinde iglem yapilabilir. Yine de
tutulabilecek sayilarin kiiciikliigii ve biiyiikliigii iizerinde bir kisitlama bulunur:
IEEE 754 standardina [23] gore cift kesinlikli bir kayan noktali sayinin iistel

21023

carpani 271022 jle arasinda deger alabilir. Bu araligin digindaki sayilar kayan

noktali sayilarla temsil edilemezler.

Oommen-Kashyap gecis olasiliklar, ozellikle uzun diziler icin, mutlak degerce
oldukca kiiciik degerler alabilir. Her ikisi de 1000 karakter uzunlugundaki iki
dizi 6rnegine tekrar bakarsak; bu ¢rnekte dinamik programlama matrisinin son
hiicresi (sag-alt-arka hiicresi) [0, 1] araligindaki 1000 adet saymin ¢arpilmasi ve
toplanmasi ile elde edilir. Carpilan degeri 0.1, ve her adimda gergeklegen fiic
sayimin toplanmasi iglemini 3 ile ¢carpmaya denk kabul eden kaba bir hesap, son
hiicrenin degerinin 0.3719% mertebesinde olacagmi gosterir. Bu say1 27173%°dan
daha kiigiiktiir.  Dolayisiyla sayilar standart kayan noktali sayilarla temsil
edilirse alttan tasma yiiziinden anlamh degerler yerine 0’a ulasiir. Ustelik

uygulamada, carpilan degerler (degigtirme olasiliklar1) 0.1’den ¢ok daha kiiciik
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olabilir. Oommen ve Kashyap uzun dizilerle ¢alismadiklarindan ¢aligmalarinda
bu soruna deginmemisglerdir. Biyolojide ise bir protein 1000’den fazla amino asit
icerebilir. Boyle uzun diziler arasindaki gecis olasiliklarini hesaplayabilmek icin

alttan tagma sorununa bir ¢6ziim bulmak gerekir.

Bu calismada onerilen ¢o6ziim, tiim hesabin logaritma uzayinda yapilmasidir.
Logaritma uzayinda calismak, cok kiiciik ve c¢ok biiyiik sayilar1 rahatca
saklayabilme olanag1 verir. Ancak bu uzayda caligabilmek icin, hesapta kullanilan
islemlerin logaritma uzayinda karsiliklarini tanimlamak gerekir. Bir sayiyi

logaritma uzayina tagimak kolaydir:
X =logx (3.30)

Dogrusal wuzaydaki bir saymin logaritma uzaymdaki karsiligl, saymnin
logaritmasidir. Logaritma uzayindaki bir sayiyr yeniden dogrusal uzaya
dondiirmek de kolaydir:

X =expx 3.31)

Oommen-Kashyap algoritmasinda yalnizca iki iglem kullanilir: Toplama ve

carpma. Carpma igleminin logaritma uzayindaki karsilig1 toplama islemidir:
log(x-y)=x+y (3.32)

Bu yiizden carpma islemleri hic bilgi kaybetmeden ve hatta dogrusal uzayda
oldugunda daha hizh bir gekilde gerceklegtirilebilir. Toplama iglemini logaritma
uzayina tagimak ise ayni derecede kolay degildir. Gergekte, sayilari yeniden
dogrusal uzaya dondiirmeden log (x+y) = F (%,5) esitligini saglayacak ilkel bir F
fonksiyonu yoktur. Sayilari dogrusal uzaya dondiirmek ise yeniden alttan tagma

sorunlar1 yaratacagindan tiim girisimi anlamsiz kilar.

Gegici olarak x > y oldugunu varsayalim. Toplama sorununa ¢oziim su gercegin
bilinmesiyle gelir:

x>y=log(x+y)~logx (3.33)
Eger log (x) iizerine x ile y birbirine yakin oldugunda anlaml olacak bir diizeltici

terim eklenirse, eklenen terimin kesinligi olciisiinde bagarili bir yaklagtirma elde

edilir. Gereken diizeltme terimi logaritma fonksiyonunun kendisinden c¢ikar:
log (x+y) =logx+1log [l +exp (logy —logx)] (3.34)
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Dikkat edilirse, bu sefer de diizeltme teriminin hesabinin dogrusal uzaya donmeyi
gerektirdigi goriiliir. Fakat bu sefer x veya y sayilarimin degil, y/x sayisinin kayan
noktali sayilarla temsili olmasi yeterlidir. x, y’den 21922 kat daha biiyiik olmadig
stirece sayilarin kendisi ne kadar kii¢iik veya biiyiik olursa olsun y/x sayisi kayan
noktali olarak temsil edilebilir. Yine de, eger x, y’den ¢ok ¢ok daha biiyiikse
ve y/x sayisi kayan noktal olarak temsil edilemiyorsa diizeltme terimi alttan
tagma yliziinden 0 olarak hesaplanir. Ancak bu sefer bu tagma herhangi bir

1022 jse diizeltme teriminden beklenen deger

problem yaratmaz. Ciinkii y/x <2~
27122 den cok cok daha kiiciik olacaktir. Hesaplanan deger ile beklenen deger
arasindaki fark, kayan noktali bir say1 ile temsil edilemeyecek kadar kiiciiktiir!
y > x oldugu durumda ayni1 kesinlikte cevaplar x ve y degigskenlerini takas ederek
elde edilebilir. Toparlarsak; toplama igleminin logaritma uzayindaki kargiligi
agsagidaki gibi tamimlanir:

I+log[l+exp(y—%)] x>y

~ L (3.35)
y+log[l+exp(x—7)] y>=x

log (x+y) = {
Artik elimizde tiim islemleri logaritma uzayinda yapmak icin gereken her sey var.
Oyleyse bir 6nceki boliimde tanimlanan algoritma cok cok kiiciik olasiliklari bile
yiiksek kesinlikle hesaplayabilecek sekilde giincellenebilir: Bunun i¢in tiim girdiler
algoritmanin en baginda, Esitlik 3.30’de tanimlanan gekilde logaritma uzayina
taginir.  Algoritmadaki tiim carpma iglemleri Esitlik 3.32’te belirtilen sgekilde
toplamalarla degistirilir. Benzer sekilde, tiim toplama iglemleri de Esitlik 3.35te
ifade edilen iglemlerle degigtirilir. Boylece Oommen-Kashyap algoritmasinin
uzun diziler icin de ¢aligabilen yeni bir siirlimii elde edilmig olur. Bu siiriimde
algoritmanin ¢iktisi, beklenen ¢iktinin logaritma uzayindaki karsihigi olacaktir.
Eger gercek deger isteniyorsa (ve gercek deger tagma yaratmayacaksa) cikti
dogrusal uzaya tagmmabilir. Bu calismada gecis olasiliklar1 zaten logaritmasi
alindiktan sonra kullamldigindan (B6liim 4) ¢iktiy1r dogrusal uzaya tagimaya gerek

duyulmamuigtir.
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4. PROTEIN ISLEV KESTIRIMINDE IKINCIL YAPININ KATKISI

Bu boliimde, amino asit dizileriyle ikincil yapilar1 Boliim 3.6’da anlatildig:
sekilde beraber hizalamanin protein iglev kestiriminini iyilestirip iyilegtirmedigi
sinanacaktir. Sinamanin yapildigi veri kiimesinin nasil olusturuldugu, kullanilan
nitelikler, smiflandirici ve degerlendirme yontemleri ilerleyen boliimlerde

anlatilacak ardindan deney sonuclar: sunulacaktir.

4.1 Veri Kiimesi

Yapilan literatiir taramasinda iglev kestirimi konusunda c¢okca kullanilip
standartlagmis bir veri kiimesine rastlanmadi. Bu yilizden bu ¢alismada amaca
uygun yeni bir veri kiimesi hazirlandi. Veri kiimesinin hazirlanmasi sirasinda
GO [15], GOA [24], PDB [25] projelerine ait web sitelerine ve PSIPRED |[26]
yazilimina bagvuruldu. Veri hazirlama igine iligkin veri akig diyagrami Jekil 4.1’te

goriilebilir. Her adimin ayrintisi ilerleyen alt boliimlerde anlatilacaktir.

4.1.1 GOA etiketlemelerinin okunmasi

Gene Ontology Annotation (GOA) projesi, UniProt Knowledgebase (UniProtKB)
[27] ve International Protein Index (IPI) [28] gibi genis protein veritabanlarinda
listelenmig proteinlerin Gene Ontology (GO) etiketletlerini tek bir noktada
toplamaylr amaclayan bir projedir. ~ VERI5 veri kiimesi iiretildigi sirada
proje kapsaminda yedi adet cinsin proteomlarina ait etiketler bulunmaktaydai:
Insan, fare, sican, arabidopsis', zebra baligi, tavuk ve inek. GOA, protein
etiketlerini Internet iizerinden erisilebilecek sikigtirilmis metin dosyalar: halinde

yayinlamaktadir? (Sekil 4.2). Tiim etiketler tek bir dosya olarak indirilebilecegi

! Arabidopsis, turpgiller ailesine ait bir cinstir. Bu cinsin altinda bulunan bir tiir olan arabidopsis
thaliana, biyoloji aragtirmalarinda sik sik model olarak kullanilir.
2ftp://ftp.ebi.ac.uk/pub/databases/GO/goa/
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GO Ontoloji

Dosyasi

GO terimlerini \

belirle Q
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GOA Etiketleme
Dosyasi

Proteinleri belirle
b

proteir
listesi

PDB Kiimeleme Benzer proteinlel

terim listesi

Sinif Listesi

Amﬁ_B_m: 2.
seviyeye <m:

Protein-Sinif
Eslesmeleri

_u88_3 sinif
eslestirmelerini
o_c@::

Protein Listesi

Dosyasi

ayikla Q
C

protein listesi

>3_:o asit ve
PDB Web Hizmeti ikincil yap!
dizilerini al

FASTA Dosyalari

Kestirilmis ikincil
yapilan Uret

AA. vel.y.

K.L.Y. FASTA
Dosyasi

Sekil 4.1: VERIS5 veri kiimesinin nasil hazirlandigim 6zetleyen veri akis diyagrami.
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PDB 104L_A 104L_A GO:0016998 ---
PDB 104L_B 104L_B GO:0003796 ---
PDB 104L_B 104L_B GO:0009253 ---

Sekil 4.2: GOA tarafindan sunulan bir etiketleme dosyasindan alinmig bir parga.

gibi, cinslere gore veya veritabanlarina gore kategorilere ayrilmigdosyalar da
indirilebilir.

VERI5 veri kiimesi hazirlanirken, belirlenen proteinlerin amino asit dizileri ve
ikincil yapilari, bagka bir protein veritabani olan RCSB Protein Data Bank (PDB)
sunucularindan cekilecekti. Bu yiizden yalmizca PDB veritabaninda numarasi
olan proteinlerin secilmesi gerekiyordu. GOA’nin sundugu ayri dosyalardan birisi
de bu is icin diigiiniilmiistiir: GOA sunucularinda yalnizca PDB numarasi olan
proteinleri iceren ayr1 bir etiketleme dosyasi bulunur’. Bu dosya 187339 satir
icermektedir ve her satirinda bir PDB numarasi-GO terimi numarasi eglegmesi
bulunur.  Veri kiimesi hazirlama iginin ilk ve ikinci (a ve b) adimlarinda,
bir PYTHON programi kullanilarak bu dosyadaki GO terimlerinin ve PDB

numaralarinin bir listesi olusturuldu.

4.1.2 PDB kiimelemeleri ile benzer proteinlerin ayiklanmasi

Ikinci adimda (b) secilen proteinlerin bir cogu birbirine gerektiginden fazla benzer.
Yapilan ¢cahgmalar, genel hizalamasi yapildiginda %40’tan fazla oranda eglesme
iceren dizi ¢iftlerinin, diger oOzelliklerinden bagimsiz olarak es kékenli oldugunu
gostermistir [29]. Bu yiizden, iglev kestirimi problemine gercek¢i bir ¢oziimiin,

birbirine bu derecede benzeyen proteinler iizerinde sinanmamasi gerekir.

Proteinler benzerliklerine gore ayiklanirken, PDB tarafindan sunulan protein
kiimelemeleri (clustering) kullamlmigtir. Protein kiimelemeleri, birbirine belli
orandan fazla benzeyen proteinlerin gruplanmasiyla iiretilir. Her grup, o grubu
en iyi temsil eden proteinden en az temsil eden proteine dogru ilerleyen bir protein
listesinden olugur. Boylece, her grubun yalnizca en iyi temsilcisini alip geri kalan

iiyelerini ayiklayarak birbirine benzeyen proteinlerden kurtulmak miimkiin olur.

3ftp://ftp.ebi.ac.uk/pub/databases/GO/goa/PDB/

35



2Q07Z_A 1HAQ_ A 2GSX_A 1MVM_A ---
1YO8_A 2F83_A 2RHP_A 2GY5_A ---
2NYY_A 2NZ9_A 2NZ9_B 3BTA_A ---

Sekil 4.3: PDB tarafindan sunulan BLASTCLUST ile hazirlanmig bir protein
kiimelemesi dosyasindan bir parca.
PDB, iki farkhh algoritmayla olusturulmus 10 adet kiimeleme sunmaktadir?.
Bu kiimelemelerin dort tanesi CD-HIT algoritmasiyla [30] %50, %70, %90 ve
%95 oraminda benzerlikler igin olugturulmugtur. CD-HIT algoritmas1 gorece
daha anlamli sonuclar iiretse de, ancak %50 ve daha yiiksek orandan fazla
benzeyen proteinleri kiimeleyebilmektedir. Kalan alti kiimeleme, BLASTCLUST
algoritmasiyla [31] %30, %40, %50, %70, %90 ve %95 oraninda benzerlikler
icin olugturulmustur® (Sekil 4.3). Proteinler ayiklanirken, BLASTCLUST ile
hazirlanmig, %40 oraminda benzeyen proteinleri gruplayan kiimeleme kullanilda.
Bir PYTHON programi kullanilarak kiimeleme dosyasi okundu ve ikinci adimda
(b) elde edilen protein listesindeki proteinlerden yalnizca grubunu en iyi temsil

edenler segilerek beginci adima (e) iletildi.

4.1.3 Smiflara karar verilmesi

Boliim 2.3’te bahsedildigi gibi, GO terimleri biiyiik bir ¢izgenin diigiimleridir. Bu
cizgede kok diigiim hari¢ her diigiimiin bir veya birkag atasi (“is-a” iligkileri) ve
bir veya birkag kapsayam (“has-a” iligkileri) vardir. Hiyerargide agagilara inildikce
daha ozellesmis terimlere varilir. Ise yarar bir islev kestirim aracinda terimlerin
ne ¢ok az Ornek igerecek kadar 6zel ne de 6rneklerin biiylik béliimiinii icerecek
kadar genel olmasi iyidir. Bu yiizden hiyerargide belli bir seviye segip, terimleri

bu seviyedeki atalariyla temsil etmek uygun olur.

Oncelikle, bu bir islev kestirimi veri kiimesi olacagindan GO’nun iic alanindan
molekiiler iglev (molecular function) altindaki terimler korundu, diger iki alandaki
(biyolojik etkinlik ve hiicre bilegeni) terimler yok sayildi. Elde kalan terimler,
hiyerarginin ikinci seviyesindeki atalariyla temsil edildi. (Bu hiyerarsi bir agag

olugturmadigindan, bir terimin birinci seviyede birden fazla atasi olabilmektedir.

“ftp://ftp.rcsb.org/pub/pdb/derived_data/NR/
Sftp://ftp.rcsb.org/pub/pdb/derived_data/NR/blastclust/
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Sekil 4.4: VERIS icin segilen bes GO teriminin GO ontolojisindeki yeri.

Bu tiir durumlarda atalarmm hepsi dikkate alindi.) Ikinci seviyedeki bu ata
terimlerden beg tanesi sinif olarak kullanilmak iizere segildi (Sekil 4.4 ve Cizelge
4.1).  Son olarak, iigiinci adimda (c) elde edilmis olan ayiklanmig protein
listesinden bu beg siniftan en az birine ait olanlar secilerek nihai 785 adet proteine

ulasilda.

Cizelge 4.1: VERIS5 icindeki bes adet molekiiler islev smifi ve her bir sinifin kapsadigi
protein adedi.

’ GO numarasi \ Terim ad1 \ Kisaltma | Protein adedi
GO:0005198 structural molecule activity SMA 171
GO:0005215 transporter activity TA 214
GO0:0030234 enzyme regulator activity ERA 127
GO:0030528 | transcription regulator activity TRA 208
GO:0060089 | molecular transducer activity MTA 119

4.1.4 Amino asit dizileri, ikincil yapilar ve kestirilmis ikincil yapilar

Veri kiimesinin kapsadigi proteinler kesinlestikten sonra, PDB sitesinin sundugu
web hizmetine (web service)® bir PYTHON programi ile baglanilarak her bir
proteinin amino asit dizisi ve ikincil yapisi okundu. Okunan diziler FASTA
formatinda iki ayr1 dosyaya kaydedildi (Sekil 4.5). Kestirilmis ikincil yapilar
icin PSIPRED yazilim1 kullanildi. PSIPRED’in varsayilan parametrelerle {irettigi
kestirilmig ikincil yapilar ii¢iincii bir FASTA dosyasina kaydedildi. Proteinlere ait
amino asit, ikincil yap1 ve kestirilmis ikincil yap1 dizilerini iceren FASTA dosyalari,

nitelik {iretimi agamasinda BALIGN yazilimina girdi olacaktir.

Ohttp://www.rcsb.org/robohelp/webservices/summary.htm
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>1A02:F
MKRRIRRERNKMAAAKSRNRRRELTDTLQAETDQLEDEKSALQTEIANLLKEKEKL
>1A02:N
MRGSHHHHHHTDPHASSVPLEWPLSSQSGSYELRIEVQPKPHHRAHYETEGSRGAV
KAPTGGHPVVQLHGYMENKPLGLOQIFIGTADERILKPHAFYQVHRITGKTVTTTSY
EKIVGNTKVLEIPLEPKNNMRATIDCAGILKLRNADIELRKGETDIGRKNTRVRLV
FRVHIPESSGRIVSLQTASNPIECSQRSAHELPMVERQDTDSCLVYGGQOMILTGQ
NFTSESKVVFTEKTTDGQQIWEMEATVDKDKSQPNMLEVEIPEYRNKHIRTPVKVN
FYVINGKRKRSQPQHFTYHPV

Sekil 4.5: PDB web hizmetinden alinan dizilerle olusturulmus FASTA dosyasindan bir
parga.

4.2 Nitelik Uretimi

Mekanik Ogrenmede nitelikler, ele alinacak nesneleri birbirinden ayirt etmeyi
saglayan Olciimlerdir. Simiflandiricilar nesneler iizerinde yapilan bu Olgiimleri
kullanarak hangi nesnenin hangi sinifa ait olduguna karar vermeye cahgirlar.
Ornegin kadinlar erkeklerden ayirmaya calisan bir simflandirici sa¢ uzunlugu,

kilo, ayakkabr numarasi gibi 6l¢iimleri kullanabilir.

Proteinleri birbirinden ayirmak igin de proteinler iizerinde bazi dl¢iimler yapmak
gereklidir. Bunun ic¢in bir secenek, proteinlerin birbirilerine olan benzerliklerini
olgmektir.  Boylece amino asit dizisinin biyolojik, fiziksel veya kimyasal
aytintilarina yogunlagsmadan nitelik matrisleri elde edilebilir. Bu yaklagim
Liao ve Noble tarafindan katlanig tanima problemine uygulanmistir ve oldukca
bagarih sonuclar alnmigtir [9]. Liao ve Noblein ¢aligmasi hala pek ¢ok
yeni biyoenformatik caliymasina referans olmaktadir |32, 33]. Proteinler arasi
benzerlik 6lgiimiine yogunlagmis bu caligmada da —beklendigi gibi— proteinleri

birbirilerine olan benzerlikleriyle niteleme yaklagimi benimsendi.

(aligmanin bu agamasinda, benzerlik 6l¢iimii icin Boliim 3.6’da tanimalanan
birlesik Smith-Waterman algoritmasi kullanildi. Hizalamalar sirasinda amino asit
dizileri BLOSUMg, matrisiyle, ikincil yapilar WALLQVIST matrisiyle puanlandirildi.
Her protein c¢ifti toplamda on farkh sekilde hizalandi ve elde edilen hizalanma
puanlariyla on farkli nitelik matrisi {iretildi. On hizalamanin beginde gergek

ikincil yapilar, beginde PSIPRED yazilimiyla kestirilmig ikincil yapilar kullanildi.
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Her durumda, ikincil yapinin hizalamaya katilma orami o, 0, 0.25, 0.5, 0.75 ve 1

degerlerini alacak sekilde beg hizalama yapildi.

Nitelik matrisleriyle ilgili son bir noktaya deginmek gerekir. Gerek
Needleman-Wunsch, gerekse Smith-Waterman algoritmalari, geri kalan her gey
sabit tutuldugunda, uzun diziler i¢in gorece yiiksek, kisa diziler i¢in gorece diigiik
puanlar iiretme egilimindedir. Bu, elde edilen nitelik matrisinde bir dengesizlik
yaratir. Bu dengesizligi gidermek icin, nitelik matrisleri simiflandiriciya
verilmeden hemen 6nce bir normallegtirmeye tabi tutuldu. Oyle ki; bir F = ( fi j)

nitelik matrisi, normallegtirmeden sonra gu C = (c,-7 j) matrisine doniigiir:

mi,j

4.1)

LT hax {mii,mj ;}

Bu hesabin geregi olarak, muhafaza puanlari [0,1] araliginda deger alirlar ve
kosegen iizerinde her zaman 1’dir. Yine hesaba gore, uzun dizilerin kendilerine
benzerlikleri yiiksek olacagindan nitelik vektorleri biiyiik bir sayiya, kisa dizilerin
kendilerine benzerlikleri diigiik olacagindan nitelik vektorleri kiigiik bir sayiya

boliiniir. Bu gekilde dizi uzunluguna bagh dengesizlik giderilmis olur.

4.3 Simiflandirma ve Degerlendirme

On nitelik matrisinin bir kargilagtirmasini yeterince basarili ve hizhi sekilde
yapabilmek i¢in, simflandirma algoritmasi olarak en yakin komsu (nearest
neighbor — NN) algoritmasi kullanildi.  Bu algoritma, smama &rneklerini
nitelik uzayindaki konumlarim kullanarak, en yakinlarindaki egitim 6rnekleriyle
iligkilendirir. Her sinama ornegi, iligkili oldugu egitim 6rneginin sinifina atanir.
Her smama oOrneginin en yakinindaki egitim Ornegini bulmaktan ibaret bu

algoritma, en kotii durumda O (nsmama%egiﬁm) zamanda tamamlanir.

Uzerinde cahsilan veri kiimesinin dogas1 geregi bir protein birden fazla sifta
bulunabildiginden, simiflandirmada bire karsi hepsi (one against all) yordam
izlendi. Buna gore her bir simif icin ayr1 bir siniflandirict olusturuldu. Her bir
siniflandirici, yalnizca ele alinan siiftan ibaret bir pozitif simif ve geri kalan
simflarin hepsini kapsayan bir negatif simif varmig gibi egitildi. Bu sayede bir
proteinin, gercekte oldugu gibi, birden fazla sinifa yerlestirilebilmesi miimkiin

kilinda.
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Sekil 4.6: Gercek ikincil yapinin farkli oranlarda kullaniminin kestirim basarisina
etkisi.
Performansiin  dl¢iimiinde  ¢apraz  dogrulama  (cross-validation) teknigine
bagvuruldu. Bunun icin, veri kiimesi pozitif ve negatif siniflarin dengesi korunacak
sekilde 10 parcaya ayrildi (bu ig her simf/smiflandirict igin ayri ayri yapildi).
Yapilan 10 farkli testin her birinde parcalardan yalmiz bir tanesi sinama kiimesi
olarak, kalan dokuz tanesi egitim kiimesi olarak kullanildi. Bu gekilde her
parcanin bir defa sinama kiimesinde, dokuz defa egitim kiimesinde bulunmasi

saglandi. Raporlanan ¢iktilar, bu 10 sinama iizerinden hesaplanan ortalamalardir.

Performans kriteri olarak ROC (receiver operating characteristic) egrisinin
altinda kalan alan (area under ROC curve — AUC) kullamldi [34]. ROC

egrisi, basitge, simiflandirici tarafindan iiretilmig sinif olasiliklarinin farklh egik

Cizelge 4.2: NN algortimasinin gergcek ikincil yapilar ve 5 smif icin {rettigi
ortalama AUC degerleri. Her satirdaki en yiiksek deger koyu harflerle
vurgulanmisgtir.

[Siif [a@=0.00 [ =025 «=0.50 [ «=0.75 [ o= 1.00 |
SMA| 0.89 | 0908 | 0907 | 0842 | 0.758
TA | 0902 | 0920 | 0907 | 0877 | 0.821
ERA | 0899 | 0914 | 0909 | 0863 | 0.802
TRA | 0895 | 0916 | 0914 | 0868 | 0.804
MTA | 0905 | 0914 | 0910 | 0882 | 0.840
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Sekil 4.7: Gergek ikincil yapinin farkli oranlarda kullaniminin kestirim basarisina
etkisi.
degerlerinde nasil sonug verecegini gosteren bir grafiktir. AUC, ROC egrisinin
altinda kalan alan oldugu gibi, aym1 zamanda simiflandiricinin ayirt etme
yetenegini ortaya koyan bir sayidir. Oyle ki; AUC degerinin 0.5 6lciilmesi,
siniflandiricinin hicbir bilgi iiretmedigi anlamina gelir. Aksine AUC degeri 1
ise, simniflandiric1 egik degerinden bagimsiz olarak kusursuz simiflandirma yapmis
demektir. Bagarilh bir simiflandiricinin 0.5’ten biiyiik, 1’e yakin AUC degerleri

iiretmesi beklenir.

Tim simflandirma ve degerlendirme igleri MATHWORKS MATLAB yazilimi [35]

tizerinde PRTOOLS oriintii tanima paketi [36] kullamlarak yapilda.

Cizelge 4.3: NN algortimasinin kestirilmig ikincil yapilar ve 5 siif icin iirettigi
ortalama AUC degerleri. Her satirdaki en yiiksek deger koyu harflerle
vurgulanmisgtir.

[Smuf [ =000 @=025] &=0.50 ¢ =075 [ o =1.00 |
SMA| 0890 [ 0872 | 0860 | 0763 | 0.713
TA | 0902 | 088 | 0875 | 0847 | 0.789
ERA | 0.899 | 03883 | 0870 | 0.826 | 08Il
TRA | 0.895 | 0900 | 0.868 | 0.825 | 0.796
MTA | 0905 | 0895 | 0875 | 0857 | 0.822
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Cizelge 4.4: Gercek ikincil yapilar ile o = 0.25 i¢in alinan sonuglarin, o = 0 icin
alinanlardan yiiksek olup olmadigini sinayan ¢-testleri. Hassasiyet %95
olarak secilmistir.

| Simuf | AUCy—.25>AUCq— | p-degeri |

SMA dogru 0.03

TA dogru 0.01
ERA yanlig 0.11
TRA dogru 0.00
MTA yanlis 0.07

4.4 Deney Sonuclar

NN algoritmas1 gercek ikincil yapilar kullanilarak olugturulmus 5 nitelik matrisi
ve 5 sinif iizerinde ¢apraz dogrulama ile caligtirilmigtir. Buradan elde edilen
ortalama AUC degerleri ve bu degerlerin degisim grafigi Cizelge 4.2 ve Sekil
4.6’da goriilebilir. Acik¢a goriiliiyor ki; ikincil yapinin katkisi, o, 0.25 degerini
aldiginda tiim smiflardaki kestirim basarisi artiyor. Ancak, basar1 a’min daha
biiyiik degerleri i¢in diigliyor ve sonunda ikincil yapinin hi¢ kullanilmadigi o« =0

durumundaki basarinin altina iniyor.

PSIPRED yazilimiyla kestirilmis ikincil yapilarin kullanildigi deneylerin sonuclar
Cizelge 4.3 ve Sekil 4.7de goriilebilir. Goriildiigii tizere, kestirilmis ikincil yap1
TRA smifi disginda tiim simmiflarin kestirim bagarisini dosdogru asagi cekiyor.
TRA smifinda kestirilmis yapinin hizalamaya 0.25 oraninda katilmasi, hig
katilmamasindan daha sonug veriyor; fakat bu sonu¢ da gercek ikincil yapiyla
elde edilenden iyi degil. Ayrica ERA sinifi i¢in sadece ikincil yapilarin kullanildig
o = 1 durumunda, kestirilmis yapinin gergek ikincil yapidan daha iyi sonug verdigi

kayda deger.

Gergek ikincil yapimin basariya goriintir katkisimi istatistiki olarak simayan %95
hassasiyetli 7-testi sonuglar1 Cizelge 4.4’te goriilebilir. t-testi, gercek ikincil yap1
hizalamaya 0.25 oraninda katildiginda alinan sonuglari, ikincil yap1 hizalamaya hig
katilmadiginda alinan sonuclardan yiiksek olup olmadigini sinamak icin kullanildi.
Buna gore, %95 hassasiyet i¢in, gercek ikincil yap1 kullaniminin SMA, TA ve TRA

siniflarinda istatistiki olarak anlamli bir bagar1 artigina yol agtigi sdylenebilir.

Elde edilen sonuclarin tartigmasi Boliim 6’da yapilacaktir.
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5. GECIS OLASILIKLARI iLE PEPTIT SINIFLANDIRMA

(Caligmanin ikinci deneysel agamasinda, Boliim 3’te bahsedilen Oommen-Kashyap
gecig olasiliklarinin biyolojide de kullanilabilecegini gostermek {izere iki adet
peptit stmiflandirma problemi ele alindi. Peptit siniflandirma problemi iizerinde
on yillardir ¢aligma yapilan bir problemdir. 1998 yilinda, Cai ve Chou [37]
bu problemin ¢6ziimii yolunda énemli bir adim attilar. Her bir yapitagina
kargihk 20 adet girdi diigiimii iceren, toplam 160 girdili bir yapay sinir ag
(artificial neural network) tasarladir.  Bu sinir ag iizerinde peptitleri 20
bitlik ortonormal gésterimle temsil ederek (A = 100...00,B =010...00,...,Y =
000...01) bir simflandinc egittiler. Zhao ve arkadaglar [38|, benzer gekilde,
her bir amino asit ilizerinde 10 6l¢lim yaparak nitelik vektorleri olugturdular ve
bu vektorler iizerinde destek vektorii makineleri (support vector machine) ile
simflandirma yaptilar. Yapilan ol¢iimler, amino asitlerin su severlik, B yapisi
tercihi gibi biyokimyasal 6zelliklerine dayaniyordu. Zhao ve arkadaslari, 20
bitlik ortonormal gosterim yerine 10 biyokimyasal ¢zellige dayanan bu gosterimi
kullanarak, nitelik uzayini yar1 yariya kii¢iiltmeyi bagardilar. Nitelik vektorlerinin
bilgi icerigini daha da arttirabilmek adina Thomson ve arkadaglar [39] biyolojik
benzerlik tabanl (bio-basis) yapay sinir aglarini ortaya attilar. Bu sinir aglar,
radyal uzaklik tabanli (radial-basis) sinir aglarimi 6rnek aliyor, fakat radyal
uzaklik yerine biyolojik benzerlikleri koyuyordu. Trudgian ve Yang [40], bu
yvaklagimi, benzerlik hesabinda kullanilan puanlama fonksiyonlarim iyilestirmek
suretiyle ileriye gotiirdiiler. Bunlara ek olarak, Kim ve arkadaglari [41] kural
tabanli siniflandirma yontemleri kullanarak yorumlanabilir sonuclara ulagmaya
caligtilar. Tiim bu ¢ahigmalara onciiliikk etmis, nicel matris (quantitative matriz)
ozelliklerine [42|, baglanma motiflerine (binding motif) [43] ve gizli Markov
modellerine (hidden Markov model) [44] dayali gahgmalar da peptit siniflandirma

literatiiriiniin bir parcasi olarak sayilabilir.
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Amino asit dizilerini nitelendirmenin bambagka bir yolu, diger bir biyolojik dizi
analizi problemi olan katlanma tamima igin Liao ve Noble [9] tarafindan ortaya
atilmigtir. Liao ve Noble, SVM-Pairwise adini verdikleri simiflandiriclarinda,
dizileri, standart hizalama algoritmalariyla ol¢iilen kargilikli benzerlikleriyle
temsil ettiler. Neticede, bu nitelik vektorlerini kullanan SVM-Pairwise
simiflandiricisinin - katlanma tanima sorununa basarili bir ¢oéziim getirdigini

gosterdiler.

Burada yapilacak olan, SVM-Pairwise benzeri bir smiflandiriciyr peptit
siniflandirma icin kullanmak olacak. Fakat nitelikler, hizalanma puanlari yerine
Oommen-Kashyap gecis olasiliklarindan iiretilecek. Boylece, Oommen-Kashyap
gecig olasiliklarinin iistiin ozelliklerinin peptit siniflandirma sorununa daha iyi
bir ¢oziim getirip getirmedigi gozlenecek. Bunun i¢in, iki veri kiimesi iizerinde,
gecig olasiliklarini kullanan simiflandiricilar ile Needleman-Wunsch hizalanma
puanlarimi kullanan siniflandiricilar karsilagtirilacak. Bu veri kiimelerinin bir
tanesi HIV-1 proteaz yarilma bolgesi (cleavage site) belirleme, digeri ise
T-hiicresi epitopu belirleme problemleri i¢in hazirlanmis olacak. Neticede,
Oommen-Kashyap gecis olasiliklarinin, ele alinan problemler icin ¢ok bagarili

sonuclar verdigi ortaya koyulacak.

5.1 Veri Kiimeleri

Protein iglev kestiriminin aksine, peptit sinifflandirma i¢in sik kullanilmig birkag
veri kiimesi bulunuyor. Deneylerde iki veri kiimesi kullanildi. Bunlardan ilki
HIV-1 proteaz yarilma bolgesi belirleme problemi i¢in Kim ve arkadaglar [41]
tarafindan sunulan HIV veri kiimesidir. HIV-1 proteaz, AIDS hastaligina yol
acan HIV viriisiiniin {irettigi bir enzimdir. Bu enzim, insan hiicrelerindeki
proteinlere belli yerlerden baglanarak onlar1 yarip parcalar. Olusan parcalar
yeni HIV viriislerinin iiretiminde kullanilir. HIV-1 proteaz enziminin proteinlere
baglanmay1 sectikleri yerlere yarilma bélges: denir. Bu bdélgelerin bagariyla tespit
edilmesi, HIV viriisiine karsi bagisikhik kazandiracak asilarin tasarlanmasina
yardimel olur. HIV veri kiimesinde 754 adet, 8 yapitas: iceren peptit bulunur.
Bu peptitlerin 396 tanesi yarilma bolgesi olarak isaretlenmigtir. Kalan 358 peptit

negatif ornekleri olusturur.
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Ikinei veri kiimesi, T-hiicresi epitopu belirleme problemi icin Zhao ve arkadaglar
[38] tarafindan sunulmug TCL veri kiimesidir. T-hiicreleri, dolagim ve lenf
sisteminde bulunan ve antijenlere baglanarak bagisiklig1 tetikleyen hiicrelerdir.
T-hiicreleri her maddeye degil, yalnizca belli amino asit dizilerini iceren T-hiicres:
epitoplarina baglanir. Verilen bir peptidin T-hiicresi epitopu olup olmadigina
karar vermek, yine ag1 iiretimi gibi bagisiklik sistemini ilgilendiren meseleler i¢in
onemlidir. Bu meselelere bir 6rnek i¢in ¢olyak hastaligi incelenebilir [45]. TCL
veri kiimesinde T-hiicresi epitopu oldugu bilinen 36, T-hiicresi epitopu olmadig:

bilinen 167 peptit bulunur. Bu 203 peptidin hepsi 10 yapitas: icermektedir.

5.2 Nitelik Uretimi

Oommen-Kashyap gecis olasiliklarini  hesaplamak i¢in  6nce modelin
parametrelerine karar vermek gerekir. Modelin iki parametresi vardir: Eklenecek
karakter sayis1 dagilimi G ve degigtirme dagihmi S. Ele alinan modelin
benzerliginden dolayi, degistirme dagihmimin secilmesinde [19] tarafindan
olusturulmus PAM matrisleri temel alindi. Onceden tanimlandigi gibi, PAM;
matrisi 20 x 20 boyutunda bir matristir ve her bir hiicresi, pam; ; ;, amino asitlerin
%1’i mutasyona ugradiktan sonra, i. amino asidin j. amino asit ile degigtirilmisg
olmasi1 olasiligini verir. PAM; matrisini kendisiyle ¢arparak daha uzun mutasyon

serileri i¢in PAM;qp, PAMpso gibi matrisler elde etmek miimkiindiir (bkz. Bolim 3).

Bir eksiklik olarak, PAM matrisleri, amino asitlerin silinmesi veya eklenmesi
olasiliklarini igermez. Oysa § dagilimimi elde etmek icin silinme ve eklenme
anlamina gelen bogluk karakteri i¢in de bir satir ve bir siituna ihtiya¢ vardir.
Bu yiizden, PAM; matrisine — karakterine karsilik gelen yeni bir siitun ve satir
eklendi. Her proteinin silinme (- ile degigtirilme) olasihg esit, d, kabul edilerek,
her a € ¥ i¢in - siitununa d degeri yazildi ve matris agagidaki sarti koruyacak

sekilde normallegtirildi:

Y, S@la)=1 (5.1

bexXu{-}

Literatiirde amino asitlerin silinme olasiligi d’ye karar vermenin standart bir
yoluna rastlanmadi. Bu yiizden sik kullanilan bosluk cezalar ile yapilan bir

kargilastirmayla d = 0.0001 olarak secilmesine karar verildi.
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Eklenme olasiliklart igin eklenen satirin doldurulmasi igin amino asitlerin
gozlenme sikhiklarina bagvuruldu. Her bir b € ¥ amino asidinin eklenme olasiligi
S(b|-), b amino asidinin gozlenme sikhig1 olan f(b)’'yve egitlendi. Gozlenme
sikliklart PAM, matrislerinin n sonsuza giderkenki limiti kullanilarak hesaplandu.

Ciinkii limit PAM,_,.. matrisinde her satir f fonksiyonuna yakinsar.

Boylece yeni matriste geriye yalnizca S(—|-) olasihigina denk diigen hiicre kaldu.
Bu hiicreye de tanim geregi 0 degeri atandi ve 21 x 21 boyutunda yeni bir matris
elde edildi. Yeni matris, Oommen adina atfen, 0PAM; olarak adlandirildi. Dikkat
edilirse, tipki PAM; matrisi gibi, OPAM; matrisini de kendisiyle carparak uzun
mutasyon serileri icin yeni matrisler elde etmek miimkiindiir. Ornegin OPAM»s,

OPAMy49 X OPAM; e esittir.

Oommen-Kashyap modelinin ikinci parametresi, eklenecek karakter sayisini
belirleyen G dagilimidir. G’nin belirlenmesi sirasinda, bir PAM’a karsilik gelen
mutasyon serisi boyunca bir amino asit eklenme olasiligi, silinme olasiliglr d’ye
esit kabul edildi. Daha uzun seriler i¢in bunun anlami, eklenecek karakter sayisi
dagiliminin asagidaki gibi bir Poisson dagilimina yakinsayacak olmasidir:

(n-d)*e 4

(5.2)
z!

Gn,d (Z) = Poisson (z;n . d) =

Burada n, PAM serisinin uzunlugunu belirler. Diger bir deyigle, degistirme
dagihmi S, O0OPAM, kullanilarak olugturuldugunda, eklenecek karakter sayisi

dagilimi G(z), Poisson (z;n-d) olarak segildi.

Parametreler yukarida anlatildigi gibi secildikten sonra, BALIGN yazilimi ile
her iki veri kiimesindeki peptitler icin Oommen-Kashyap gecig olasiliklar
ve Needleman-Wunsch hizalanma puanlar1 hesaplandi. Mutasyon serisi
hakkindaki varsayimin sonuclari nasil etkiledigini anlamak amaciyla hesaplar
sekiz PAM/OPAM matrisiyle tekrarlandi. 10, 50, 100, 200, 250, 300, 400 ve
500 uzunlugunda mutasyon serileri igcin PAM ve OPAM matrisleri kullanilarak,
gecis olasiliklariyla 8, genel hizalanmayla 8 olmak iizere, her bir veri kiimesinde

toplam 16 nitelik matrisi elde edildi.
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Sekil 5.1: HIV veri kiimesinde, mutasyon uzunlugu varsayiminin OK ve NW basarisi
tizerine etkisi. Hata cubuklar1 %95 giiven araliklarin1 gostermektedir.

5.3 Siiflandirma ve Degerlendirme

Uretilen 32 adet nitelik matrisi, sniflandirma icin dogrusal cekirdek fonksiyonlu
destek vektorii makinelerine (support vector machine — SVM) verildi. Bir 6nceki

deneyde oldugu gibi, bu deneyde de ¢apraz-dogrulama yapildi. Bunun igin

Cizelge 5.1: HIV veri kiimesi iizerinde Oommen-Kashyap gecis olasiliklar1 (OK)
ve Needleman-Wunsch hizalanma puanlar1t (NW) i¢in basar1 degerleri.
Her siitunda en biiyiikk deger koyu harfler ile vurgulanmistir.  Son
satir, Olciimlerin %95 giiven aralig1 genigliklerinin (w) ortalamasini
gostermektedir.

| (O)PAM || OK \ NW
AUC Acc Sens PPV | AUC Acc Sens PPV
10 0948 0.887 0.863 0.884 | 0.906 0.839 0.821 0.837
50 0962 0902 0.891 0.904 | 0909 0.849 0.841 0.843
100 0968 0917 0.897 0.927 | 0917 0.846 0.846 0.833
200 0969 0911 0.877 0.932 | 0927 0.857 0.833 0.862
250 0965 0913 0.874 0.938 | 0.925 0.853 0.830 0.857
300 0965 0911 0.863 0.948 | 0.921 0.849 0.829 0.852
400 0.958 0901 0.849 0937 | 0912 0.849 0.838 0.848
500 0949 0.893 0.830 0.938 | 0924 0.846 0.813 0.859

| Ort.w [[0.011 0.018 0.037 0.021]0.019 0.025 0.040 0.029 |
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Sekil 5.2: TCL veri kiimesinde, mutasyon uzunlugu varsayiminin OK ve NW basarisi
tizerine etkisi. Hata cubuklar1 %95 giiven araliklarin1 gostermektedir.

HIV veri kiimesi 10 parcaya, gorece kiiciik olan TCL kiimesi ise 5 parcaya
ayrildi. Her bir sitnamada siniflandiricinin giktilar iizerinde ROC egrisinin altinda
kalan alan (AUC), dogruluk (accuracy — Acc), duyarhlik (sensitivity — Sens)
ve pozitif kestirim degeri (positive predictive value — PPV) olgiildii. AUC
degerinden bir onceki béliimde bahsedilmisti. Dogruluk, simiflandircinin dogru

sinifflandirdigt 6rneklerin sayisinin, toplam &rnek sayisina oranidir; Orneklerin

Cizelge 5.2: TCL veri kiimesi iizerinde Oommen-Kashyap gecis olasiliklar1 (OK)
ve Needleman-Wunsch hizalanma puanlar1 (NW) i¢in bagar1 degerleri.
Her siitunda en biiyiik deger koyu harfler ile vurgulanmistir.  Son
satir, Olciimlerin %95 giiven aralifi genigliklerinin (w) ortalamasin
gostermektedir.

| (O)PAM || STP \ NW |
AUC Acc Sens PPV | AUC Acc Sens PPV
10 0.918 0.852 0.922 0.901 | 0.883 0.837 0.928 0.882
50 0.937 0.872 0.934 0.912 | 0.892 0.842 0.922 0.891
100 0.943 0.882 0.929 0.928 | 0.889 0.847 0.922 0.895
200 0.947 0.897 0940 0.935| 0.889 0.853 0.905 0917
250 0.944 0.902 0.946 0.936 | 0.885 0.853 0.893 0.927
300 0.945 0.887 0940 0.924 | 0.895 0.852 0.916 0.905
400 0.939 0.887 0.946 0.919 | 0.904 0.867 0911 0.928
500 0.936 0.882 0.929 0.928 | 0.819 0.793 0.881 0.871

| Ort.w [[0.016 0.023 0.022 0.020 | 0.028 0.030 0.041 0.021 |
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Cizelge 5.3: %95 hassasiyetle yapilmis z-testi sonuclari. Testler OK icin elde edilen
AUC degerlerinin NW i¢in elde edilenlerden biiyiik olup olmadigini

sinamaktadir.
| (O)PAM || HIV | TCL |
AUCpk > AUCnw | p-degeri | AUCok > AUCNw | p-degeri

10 dogru 0.013 dogru 0.018

50 dogru 0.001 dogru 0.025
100 dogru <0.001 dogru 0.047
200 dogru <0.001 dogru 0.014
250 dogru <0.001 dogru <0.001
300 dogru <0.001 dogru 0.015
400 dogru 0.012 dogru 0.001
500 dogru 0.014 dogru 0.001

kacta kacinin dogru siniflandirildigini 6lger. Duyarlilik, yalnmizca pozitif 6rneklerin
kagta kacinin dogru siniflandirildigini 6lger. Pozitif kestirim degeri ise pozitif
olarak siiflandirilmig 6rneklerin kacgta kaginin pozitif oldugunu sdyler. Yapilan

32 sinamada olciilen degerler bir sonraki boliimde verilmigtir.

5.4 Deney Sonuclari

Simmamalarim sonucunda, Oommen-Kashyap gecig olasihiklarmin (OK) bagarisi
Needleman-Wunsch hizalanma puanlarinin (NW) bagarisiyla kiyaslandi.  Her
sinamada sinmiflandiric1 ¢iktilarinda ROC altinda kalan alan (AUC), dogruluk
(Acc), duyarhlik (Sens) ve pozitif kestirim degeri (PPV) olcildii. Cizelge 5.1
ve 5.2, capraz dogrulama ile olgiilen degerlerin ortalamalarim ve ortalama %95
giiven arahgi genigliklerini gostermektedir. Goriilebilecegi gibi giiven araligi
geniglikleri, TCL veri kiimesinde HIV kiimesinde oldugundan fazladir. Bunun
nedeni TCL veri kiimesinde capraz dogrulamanin 10 yerine 5 parca iizerinden
yapilmig olmasidir. Bunun diginda, cizelgeler OK bagarisinin NW basgarisindan
olgiim kriteri ve veri kiimesi farki gozetmeden yiiksek oldugunu gostermektedir.

OK i¢in 6lgiilen AUC degerleri HIV veri kiimesi ii¢in 0.96’y1, TCL veri kiimesi
icin 0.94’11 bulmaktadir.

PAM ve OPAM puanlama matrislerinin siniflandirma basarisi iizerine etkisi
Sekil 5.1 ve 5.2'de goriilebilir. Bu iki grafik, mutasyon uzunluklar1 iizerinde

yapilan varsayim 10 PAM’dan 500 PAM’a dogru artarken AUC degerlerinin
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nasil degistigini gostermektedir. Grafiklere bakilarak, HIV veri kiimesinde hem
OK’nin hem de NW’nun en yiiksek degerlerine 100 ve 300 PAM arasinda ulagtig:

goriilebilir. TCL veri kiimesinde ise NW, PAM4g9 matrisini yeglemektedir.

Goriildiigii gibi ortalama AUC degerleri ele alindiginda OK, en k&tii PAM
secimleri icin bile NW’dan daha basarilidir. Bu iddianin istatistiki olarak
desteklenmesi i¢cin bir takim z-testleri de yapilmigtir. Cizelge 5.3, her PAM degeri
icin OK bagarisinin, NW bagarisindan yiiksek olup olmadigini sinayan z-testi

sonuclarini icermektedir.

Aliman sonuclarin tartigmasi ve literatiir kargilagtirmas: Boliim 6’de yapilacaktir.
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6. TARTISMA VE SONUC

Calismanin sonucunda iki ayri1 problem iizerinde yapilan deneylerden 6nemli
sonuclar elde edildi. Bu sonuclara tekrar donmek gerekirse; oncelikle ikincil
yapinin protein iglev kestirimine katkisi arastirildi. Bu agsamada ikincil yapinin
katlanis tanimaya katkisini inceleyen Wallqvist ve arkadaglarmin [2] ¢izdigi yol
izlendi: Smith-Waterman hizalama algoritmasi, amino asit dizileriyle ikincil
yvapt dizilerini ayni anda hizalayacak sekilde genellestirildi. Ayrica, iizerinde
caligilacak, 785 proteinli ve her biri GO molekiiler iglev terimlerine kargilik gelen 5
sinifl1 bir islev kestirimi veri kiimesi, VERI5, farkli kaynaklardan derlenen bilgiler
dikkate alinarak olusturuldu. Algoritma, veri kiimesi iizerinde caligtirilarak ayr
ayr1 gergek ikincil yapilarin ve kestirilmis ikincil yapilarin 0, 0.25, 0.5, 0.75 ve 1
oraninda hesaba katildigi farkh nitelik matrisleri yaratildi ve bu matrisler iizerinde
en yakin komgu yontemiyle siniflandirmalar yapildi. Alinan sonuclar, kestirilmis
ikincil yapilarin ele alinan durum igin protein islev kestirimine katkisi olmadigim
ortaya koydu. Yine deney sonuglari, gergek ikincil yapinin 0.25 oranin hizalamaya
katilmasinin kestirim bagarisini anlamh oranda arttirdigini gésterdi. Bu gozlem

t-testleri ile desteklendi.

Varilan noktada, gercek ikincil yapilarin protein iglev kestirimine acik bir katkisi
oldugu soylenebilir. Bu katki muhtemelen {ist seviyedeki yapinin iglev iizerinde
alt seviyedeki yapilara gore daha fazla etkisi olmasindan kaynaklanmaktadir.
Oyleyse bu etkiyi daha iyi ortaya cikarmanin yollar diigiiniilebilir. Ornegin,
ikincil yapilar:1 bu caligmadaki gibi birer kara kutu olarak ele almak yerine, fiziksel
ve kimyasal 6zelliklerini ortaya ¢ikaracak gekilde ele almak ¢ok daha iyi sonuglar
verebilir. Sadece sarmallarin genellikle uzama egiliminde oldugunu ve geritlerin
dizi tizerinde esleri olmasi gerektigini bilmek bile birlegik hizalamay1 oldukca

geligtirebilecek degisikliklere kap1 acacaktir.
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Ele alinan ikinci problemden alinan sonuclar ise ¢ok daha etkileyicidir.
Ikinci olarak, Oommen ve Kashyapn [3] tanmmladigi dizi gecis olasiliklari,
simdiye kadar hic uygulanmadigi bir alana, biyoloji alanma uygulandi. Iki
onemli peptit siiflandirma verisi iizerinde Oommen-Kashyap gecis olasiliklari,
Needleman-Wunsch hizalanma puanlar1 ile kargilagtirildi.  Farkli mutasyon
serisi uzunluklar1 (10, 50, 100, 200, 250, 300, 400 ve 500 PAM) i¢in destek
vektorii makineleri ile yapilan siniflandirmalar, gegis olasiliklarinin, hizalanma
puanlarindan ¢ok daha iyi sonug iirettigini gosterdi. Literatiirde ayni veri
kiimeleri i¢in alinan sonuclara bakildiginda ise su manzarayla kargilagilir: HIV
veri kiimesinde alinmig en iyi sonuglart Kim ve arkadaglar [41]| raporlamiglardir.
On farkli yontem icin raporladiklar: sonuglarin yalnizca bir tanesi dogruluk degeri
olarak bu caligmada elde edilen bagariya erigmistir; geri kalan dokuz yontem gecis
olasiliklarinin bagarisinin gerisinde kalmaktadir. TCL veri kiimesinde ise fark ¢ok
daha belirgindir. Zhao ve arkadaglarinin |38] bu veri kiimesi igin raporladiklar:
sonuglar, bu calismada Needleman-Wunsch icin elde edilen sonuclardan bile
kotiidiir. Oommen-Kashyap gecis olasiligi, hesabinin basitligine ragmen, peptit
simiflandirma i¢in gu ana kadar onerilmis farkl yaklagimlar arasinda en bagarilisi

olmaya adaydir.

Diger taraftan, Oommen-Kashyap modelinin neden peptit siniflandirmada bu
kadar basarih oldugunu da tartigmaya acmak gerekir. Bu model, gercekte simetrik
olan bir iligki icin asimetrik bir 6lciit sunmaktadir. Ustelik, es islevli peptitlerin
her ele alinan problemde birbirinden evrildigi soylenemez. Tiim bunlar géze
alindiginda, Oommen-Kashyap modelinin peptit benzerliklerini biyolojik olarak
anlamh bir gekilde yorumladigini iddia etmek cok dogru olmaz. Fakat elimizde
ayni seyi daha iyi yorumlayan bir modelin heniiz olmadigi da ortadadir. Bu
durum bizi ister istemez faydaci yaklagsmaya ve mevcut yOntemlerin sunmak
istedigi bilgiyi fazlasiyla ve eksiksiz sunan Oommen-Kashyap modelini pratik

uygulamalarda kullanmaya itecektir.

Yapilan deneyler ve alinan sonuclar bir kenara birakilirsa, bu c¢aligma
aynt zamanda biyolojik dizi analizi ve o0zellikle de hizalama algoritmalar
izerine simdiye kadar vyapilmig aragtirmalarin  kismi bir derlemesini

sunmaktadir. Proteinlerin evrimsel, yapisal ve iglevsel 6zelliklerinden

52



bahsedilmis ve Needleman-Wunsch, Smith-Waterman, birlesik Smith-Waterman,
Oommen-Kashyap algoritmalar1 formel bir dille ayrintili olarak incelenmigtir.
Ayrica, bu algoritmalarda kullanilan puanlama matrisleri PAM ve BLOSUM un
nasil olusturulduguna deginilmis ve PAM matrisinden yola ¢ikilarak
Oommen-Kashyap modeli igin bir degistirme dagilimina nasil ulagilabilecegi

orneklenmigtir.

Biyolojik dizi analizi, elbette bu caligmada ele alindigindan daha genis ve daha
onemli bir konudur. Zamanla bu 6neminin artmasini beklemek gerekir. Ciinkii
siirekli geligen bilgisayarlar ve artan hesap giicli, biyolojik dizi analizi gibi
indirgemeci yaklagimlara yoneligimizi glinbegiin hizlandirmaktadir. Bu ¢calhismada
anlatilanlar ve alnan sonuclar, bu yonelisi hakli ¢cikaran sebeplerin kiigiik bir

boliimiidiir.
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