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ŞEKİL LİSTESİ
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Şekil 3.3 : Needleman-Wunsch puan�n�n hesaplan�³� . . . . . . . . . . . . 16
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PROTEİN İŞLEV KESTİRİMİNDE YAPISAL BİLGİNİN KATKISI VE DİZİ
GEÇİŞ OLASILIKLARI İLE PEPTİT SINIFLANDIRMA

ÖZET

Biyolojik dizi analizi, nükleotid ve amino asit dizilerinin evrimsel, yap�sal ve
i³levsel özelliklerini ortaya ç�karmay� amaçlar. Biyolojik dizilerin analizinde
kullan�lan pek çok araç vard�r; ikili hizalama algoritmalar�, çoklu hizalama
algoritmalar�, gizli Markov modelleri, moti�er, vb. Bu çal�³ma genel olarak ikili
hizalama algoritmalar�na yo§unla³m�³t�r, ve özel olarak ³unlar� hede�er:

• Standart ikili hizalama algoritmalar�n�n bir derlemesini sunmak,

• Oommen ve Kashyap'�n tan�mlad�§� dizi geçi³ olas�l�§�n� bir biyolojik dizi
benzerlik ölçütü olarak tan�tmak,

• Yap�sal bilginin protein i³lev kestiriminin ba³ar�s�n� nas�l artt�rd�§�n�
göstermek,

• Oommen ve Kashyap'�n dizi geçi³ olas�l�§�n�, iki peptit s�n��and�rma problemi
üzerine standart dizi benzerlik ölçütleriyle k�yaslamak,

• Gereken dizi analiz araçlar�n� bir bilgisayar yaz�l�m� olarak gerçeklemek.

Çal�³man�n deneysel k�sm�nda umut veren sonuçlar elde edilmi³tir. Birinci
deney sonuçlar�, ikincil yap� dizilerini amino asit dizisi hizalamalar�yla birlikte
kullanman�n moleküler i³lev kestirim ba³ar�s�n� artt�rd�§�n� aç�kça ortaya
koymu³tur. Buna kar³�l�k kestirilmi³ ikincil yap�lar�n kestirime herhangi bir
katk�s�n�n olmad�§� gözlenmi³tir. Bu sonuç, yap�sal bilginin katlanma tan�ma
ba³ar�s�n� artt�rd�§�n� ortaya koyan önceki çal�³malar�n bulgular�yla uyumludur
ve onlar�n bir uzant�s�d�r.

�kinci olarak, dizi geçi³ olas�l�§� ölçümünün biyoloji alan�ndaki ilk uygulamas� iki
peptit s�n��and�rma problemi üzerinde gerçekle³tirilmi³tir. Dizi geçi³ olas�l�klar�,
s�n��and�r�c�ya sunulan nitelikler olarak, standart genel hizalama puanlar�
ile k�yaslanm�³t�r. S�n��and�rma ba³ar�s� ölçümleri, dizi geçi³ olas�l�klar�n�n
genel hizalama puanlar�ndan çok daha iyi nitelikler sa§lad�§�n� ³üpheye yer
b�rakmayacak ³ekilde ortaya koymu³tur. Önerilen yöntem ayr�ca ayn� veri
kümeleri üzerinde uygulanm�³ önceki yöntemlerin neredeyse hepsinden daha
ba³ar�l� olarak genel kabul görmü³ peptit benzerlik ölçütü olmaya aday oldu§unu
kan�tlam�³t�r.
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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 speci�cally

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

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

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

• to compare syntactic transition probability of Oommen and Kashyap with
standard sequence similarity metrics on two peptide classi�cation problems,

• 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 �ndings of the previous works, which state that the
structural information indeed improves the fold recognition performance.

Secondly, the �rst biological application of �otherwise known� syntactic
transition probability measurement is carried out on two peptide classi�cation
problems. Syntactic transition probabilities are compared with standard global
alignment scores as being features fed into a machine learning classi�er. The
classi�cation 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. GİRİŞ

Biyoenformatik çal�³malar�, bilim insanlar�n�n cevap aray�³�n�n son

ürünlerindendir. Bilgisayarl� biyoloji olarak da an�labilecek biyoenformatik,

biyoloji sorunlar�na bilgisayar kullanarak çözüm üretilen her çal�³ma alan�n�

kapsar. Bu alanlar�n en önemlilerinden bir tanesi biyolojik dizi analizidir.

Biyolojik dizi analizi, biyolojide önemi çok büyük olan iki çe³it molekülü

inceler: Nükleotit dizilerinden olu³an DNA (deoksiribonükleik asit) molekülleri

ve amino asit dizilerinden olu³an protein molekülleri. Her iki çe³it molekül

de, t�pk� bilgisayarda saklanan katarlar (string) gibi, sonlu bir kümeden gelen

yap�ta³lar�n�n belli bir s�rayla yan yana dizilmesiyle elde edilir. DNA molekülleri,

canl�lar�n �zyokimyasal davran�³lar�n�, yani genetik kodunu saklayan bir bilgi

bankas�d�r. Protein molekülleri ise, bahsedilen �zyokimyasal davran�³lar�

gerçekleyen araçlard�r. Biyolojik dizi analizi, bu moleküllerin evrimsel, yap�sal

ve i³levsel özelliklerini, onlar� yaln�zca basit birer dizi olarak kabul ederek ortaya

ç�karmay� amaçlar.

Biyolojik dizi analizi, az miktarda nesneyi ele al�yor olsa da geni³ bir konudur.

�kili dizi hizalama (pairwise sequence alignment), çoklu dizi hizalama (multiple

sequence alignment), veritaban�nda hizalanma arama, gizli Markov modelleri

(hidden Markov model) ile dizi analizi, dizi pro�lleri ve moti�er bu konunun

alt�nda say�labilecek ba³l�klardan birkaç�d�r [1]. Bu çal�³ma, kabaca ikili dizi

hizalama1 üzerinedir. Daha kesin olarak söylemek gerekirse, çal�³man�n ana

hede�eri ³öyle s�ralanabilir:

1. Literatürdeki ikili dizi hizalama yöntemlerinin derlenmesi,

2. �u âna kadar biyoloji alan�na uygulanmam�³ bir dizi analiz yönteminin

tan�t�lmas�,

1 İkili hizalama dışındaki hizalama tekniklerine bu yazıda değinilmeyecektir. Bu yüzden yazının geri
kalanında “hizalama” sözcüğü ikili dizi hizalamaya karşılık olarak kullanılacaktır.
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3. Proteinlerin temel yap�sal özelliklerinin bilinmesinin protein i³lev kestirimine

katk�s�n�n ölçülmesi,

4. Önerilen yeni dizi analiz yönteminin peptit s�n��and�rma problemi üzerinde

denenmesi,

5. Ele al�nan tüm dizi analiz araçlar�n�n bilgisayarda gerçeklenmesi ve bir yaz�l�m

olarak sunulmas�.

Çal�³mada bahsedilecek biyolojik dizi analizi araçlar�, iki farkl� problem üzerinde

i³letilecektir. Bu problemlerin ilki protein i³lev kestirimidir. Proteinler, vücutta

binlerce de§i³ik i³ gören karma³�k moleküllerdir. Bir proteinin belli bir i³i

görüp görmedi§ine laboratuvarda karar vermek, oldukça fazla i³ gücü ve zaman

gerektirir. Oysa bilinen proteinlerin say�s�, genom ara³t�rmalar�n�n h�zlanmas�n�n

bir sonucu olarak üstel bir h�zla artmaktad�r. Bilgisayar üzerinde çal�³an i³lev

kestirim araçlar�, olu³an i³ gücü bo³lu§unu doldurmaya, gereken h�z� sa§lamaya

adayd�r.

Bu çal�³man�n deneysel k�sm�n�n birinci a³amas�nda amaç, amino asit dizileri

üzerinden yap�lan bir protein i³lev kestiriminin, ikincil yap�lar�n veya kestirilmi³

ikincil yap�lar�n da hesaba kat�lmas�ndan nas�l etkilenece§ini ölçmektir. Bunun

için Wallqvist ve arkada³lar�n�n [2] önerdi§i ³ekilde; ikincil yap� bilgisi, protein

dizisi hizalama algoritmalar�yla bütünle³tirilecektir. Ard�ndan, ikincil yap�

bilgisini farkl� a§�rl�klarla i³in içine katarak ba³ar� ölçümleri yap�lacakt�r. Sonuçta,

kestirilmi³ ikincil yap�n�n de§il fakat, gerçek ikincil yap�n�n 0.25 oran�nda

hizalamaya dâhil edilmesinin protein i³lev kestirimi ba³ar�s�n� istatistikî olarak

anlaml� derecede iyile³tirdi§i gösterilecektir.

Çal�³man�n deneysel k�sm�n�n ikinci a³amas�, Oommen-Kashyap geçi³

olas�l�klar�n�n [3] biyolojik veriler üzerindeki ba³ar�s�n�n ölçülmesi üzerinedir.

Bunun için seçilen problemler yine birer i³lev kestirim problemidir. Ancak bu

sefer i³levleri kestirilecek olan amino asit zincirleri protein denemeyecek kadar

k�sad�r. Biyolojide �farkl� tan�mlar� olmas�na ra§men� 50 amino asitten daha az

yap�ta³� içeren amino asit dizilerine peptit denir. Peptitler, proteinlerin içindeki

bölgeler olabilece§i gibi, kendi ba³�na i³lev gören moleküller de olabilir ve t�pk�

proteinler gibi kendilerine has i³levleri bulunabilir: Peptitler belli enzimlerden
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etkilenebilirler veya belli elementleri kendilerine ba§layabilirler. Peptitlerin bu

etkinlikleri onlar� biyoloji, t�p, farmakoloji, patoloji ve nanoteknoloji alanlar�nda

çal�³an ara³t�rmac�lar için önemli k�lar [4, 5, 6, 7, 8].

Peptit s�n��and�rman�n önemi ve Oommen-Kashyap geçi³ olas�l�klar�n�n peptitler

üzerinde çal�³maya uygun olabilece§inin bugüne kadar fark edilmemi³ olmas�,

ikinci a³aman�n motivasyonudur. Bu a³amada; daha önce peptit s�n��and�rma

üzerine yap�lm�³ çal�³malar�n bir taramas� yap�lacak, Li Liao ve William

S. Noble taraf�ndan farkl� bir problem için ortaya at�lm�³ bir s�n��and�rma

yöntemi [9] geçi³ olas�l�klar�n� kullanacak ³ekilde peptit s�n��and�rma problemine

uyarlanacak, uyarlanan yöntem iki farkl� veri kümesi üzerinde s�nanacak ve

elde edilen sonuçlar standart bir hizalama algoritmas�n�n üretti§i sonuçlarla

kar³�la³t�r�lacakt�r. Neticede, önerilen yeni yöntemin hem standart hizalama

algoritmalar�ndan hem de ³imdiye kadar ayn� veri kümesi üzerinde denenmi³

önceki yöntemlerden ba³ar�l� oldu§u ortaya konacakt�r.
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2. BİYOLOJİK DİZİ ANALİZİ

Biyolojik diziler, nükleotit dizileri ve amino asit dizilerini kapsar. Nükleotit

dizileri DNA moleküllerini, amino asit dizileri ise protein moleküllerini meydana

getirir. Canl�lar�n neredeyse tüm biyolojik etkinliklerini belirleyen proteinler,

DNA moleküllerinin yorumlanmas� ile olu³turulurlar. Farkl� DNA molekülleri

farkl� proteinlere, farkl� proteinler ise farkl� biyolojik etkinliklere yol açar.

Canl�lar�n d�³ görünü³leri, hareket tarzlar�, beslenme al�³kanl�klar� ve ço§alma

biçimlerindeki çe³itlilik bu farkl�l�klar�n sonucudur: Bir canl�y� tan�mlayan ve onu

di§er canl�lardan farkl� yapan bilginin neredeyse tamam� do§rudan hücrelerindeki

DNA moleküllerinde, dolayl� olarak da sentezledikleri proteinlerde sakl�d�r.

Biyolojik dizi analizi, nükleotit dizileri (yani DNA'lar) ya da kar³�l�k geldikleri

amino asit dizileri (yani proteinler) aras�ndaki evrimsel, yap�sal ve i³levsel ili³kileri

ortaya ç�karmay� amaçlar [10].

2.1 Proteinlerin Evrimi

Bilindi§i gibi, DNA moleküllerinin en önemli özelliklerinden birisi kendi kendini

kopyalama yetene§idir. Çe³itli enzimlerin yard�m�yla ve yeterli hammadde

ile bir DNA molekülü, kendisiyle ayn� nükleotit dizisini içeren yeni bir DNA

molekülü üretebilir. Bu sayede ait oldu§u canl�ya ait etkinlikleri tan�mlayan

bilgiyi bir hücreden bir yenisine ta³�yabilir. Bu, canl�lar�n ço§almas�n� mümkün

k�lar. Gelgelelim, yine bilindi§i gibi, DNA moleküllerinin kopyalanmas� her

zaman kusursuz olmaz. Kopyalama s�ras�ndaki kimi hatalar, olu³an yeni DNA

molekülünün orijinal molekülden az da olsa farkl� bir nükleotit dizisi içermesine

yol açabilir. Benzer ³ekilde, mor ötesi �³�nlar gibi d�³ etkiler mevcut bir

DNA molekülünün yap�s�n� etkileyip nükleotit dizilimini de§i³tirebilir. Nükleotit

dizilimlerinin bu tür yollarla de§i³ime u§ramas�na mutasyon ad� verilir.
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Aç�k ki; mutasyonlar yaln�zca DNA moleküllerinin nükleotit dizilerinin

de§i³mesiyle kalmaz. De§i³en nükleotit dizisi kimi zaman farkl� proteinlere, farkl�

proteinler de kimi zaman farkl� biyolojik etkinliklere yol açar. Etkinli§i de§i³en

canl� bazen bu de§i³iklikler yüzünden temel i³levlerini yitirip ölür; bazen ço§alma

i³levini yitirdi§i için soyunu sürdüremez; bazen de§i³iklikten etkilenmeden eskisi

gibi hayat�n� sürdürür. Nadiren ise, soyunu daha verimli bir ³ekilde sürdürmek

ad�na yeni bir i³lev kazan�r. Soyun sürdürülmesini engelleyen de§i³iklikler ait

olduklar� canl� ile birlikte yok olurken, soyun sürdürülmesini engellemeyen ya

da kolayla³t�ran de§i³iklikler canl�n�n çocuklar� üzerinden varl�§�n� sürdürür.

Nükleotit dizileri üzerinde saklanan bilginin bu ³ekilde kopyalanmas�, de§i³mesi

ve elenmesi ile biyolojik evrim meydana gelir.

Nükleotit dizilerinin nesiller boyunca süren evrimi, mevcut proteinlerden yeni

proteinler türemesiyle kendini gösterir. Ayn� proteinden yola ç�k�p farkl� yollar

izleyerek türemi³ proteinlere, türeyi³ s�ras�nda yap�lar�n�n ya da i³levlerinin

de§i³ip de§i³memi³ olmas�na bakmaks�z�n, e³ kökenli (homologous) proteinler

denir. Biyolojik dizi analizinin bir uygulama alan�, proteinlerin e³ kökenlili§inin

tespit edilmesidir.

2.2 Proteinlerin Yapıları

Biyolojik dizi analizinin di§er bir uygulama alan�, proteinlerin yap�lar�n�n

benzerli§inin tespit edilmesidir. Proteinler sentezlendikleri andan itibaren t�pk�

bir yay gibi kendi üzerlerine katlan�rlar. Bu katlan�³�n ne ³ekilde olaca§�

proteinin içerdi§i amino asitlerin karma³�k etkile³imlerine ba§l�d�r. Etkile³imlerin

yerelli§ine göre proteinlerin yap�s� dört katmanda incelenir:

• Birincil yap�: Amino asitlerin hangi s�rayla dizildiklerinin do§rudan sonucudur.

• �kincil yap�: Uzayda birbirine yak�n amino asitlerin etkile³imiyle belirlenen

yerel biçimlerin sonucudur.

• Üçüncül yap�: Zincir boyunca meydana gelen uzun ya da k�sa mesafeli tüm

etkile³imlerle belirlenen üç boyutlu biçimin sonucudur.
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• Dördüncül yap�: Birden fazla zincire sahip proteinlerde zincirler aras�

etkile³imlerle belirlenen biçimin sonucudur.

Bu s�ralamada üst katmanlara ç�kt�kça amino asit dizisinin belirleyicili§i azal�rken

proteinin özellikleri hakk�nda kazan�lan bilgi miktar� artar. Proteinlerin amino

asit dizilerinin tespiti ve temsili görece kolayd�r. Canl�lar toplam yirmi farkl�

amino asit üretirler; dolay�s�yla birincil yap� yirmi har�i bir alfabenin sözcükleriyle

temsil edilebilir (Çizelge 2.1).

�kincil yap�n�n da sürekli tekrar eden örüntüleri vard�r. Bunlar ço§unlukla

DSSP (Dictionary of Protein Secondary Structure) [11] ile belirlenmi³ sekiz har�e

simgelenirler (Çizelge 2.2). Bu sayede ikincil yap� da sekiz har�i bir alfabenin

sözcükleriyle temsil edilebilir.

Üçüncül yap�, ayr�k alfabeli diziler ile ifade edilemeyecek kadar karma³�kt�r. Bu

yüzden atomlar�n üç boyutlu konumlar� ile temsil edilir. Yine de üçüncül yap�n�n

daha kolay incelenebilmesi için, protein katlan�³lar�n� temel baz� özelliklerine

göre s�n��and�ran hiyerar³iler olu³turulmu³tur. Böylece biyologlar proteinin kesin

üçüncül yap�s�n� bilmek yerine hiyerar³ideki yerini bilmekle yetinebilirler. En

çok ba³vurulan hiyerar³iler SCOP[12], CATH[13] ve FSSP[14] hiyerar³ileridir.

Bunlardan FSSP tamamen üç boyutlu hizalama algoritmalar�yla, otomatik olarak

olu³turulmu³tur. CATH k�smen elle, k�smen otomatik; SCOP ise tamamen elle

olu³turulmu³tur.

Çizelge 2.1: Proteinleri oluşturan yirmi amino asit.

Adı Harf Kodu
Alanin A
Arginin R

Asparagin N
Aspartik asit D

Sistein C
Glutamik asit E

Glutamin Q
Glisin G

Histidin H
İzolösin I

Adı Harf Kodu
Lösin L
Lizin K

Metiyonin M
Fenilalanin F

Prolin P
Serin S

Treonin T
Triptofan W
Tirozin Y
Valin V
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Ara³t�rmac�lar�n tercihlerine göre elle olu³turuldu§undan, bilgisayarl�

kestirimlerde ço§unlukla SCOP hiyerar³isi temel al�n�r. Bir proteinin üçüncül

yap�s�n�n SCOP gibi bir hiyerar³ideki yerini belirleme i³ine katlan�³ tan�ma

(fold recognition) ad� verilir. Katlan�³ tan�ma, biyolojik dizi analizinin s�k s�k

ba³vuruldu§u ba³ka bir ara³t�rma konusudur.

2.3 Proteinlerin İşlevleri

Proteinler i³levleri yüzünden vard�r ve ara³t�rmac�lar onlar� ço§u zaman yaln�zca

i³levleri yüzünden ara³t�r�rlar. Zararl� bir proteinin bask�lanmas�, yararl� bir

proteinin tetiklenmesi ya da tamamen özel amaçlar için yeni bir proteinin

tasarlanabilmesi için proteinlerin i³levlerini verimli bir ³ekilde belirleyebiliyor

olmak gerekir. Bu verim bilgisayarlar sayesinde sa§lanabilirse zahmetli ve

maliyetli laboratuvar çal�³malar�na olan ihtiyaç azalm�³ olur.

Proteinler çok çe³itli i³ler görürler. T�pk� üçüncül yap�da oldu§u gibi, olas�

tüm i³levleri tek tek saymak da mümkün de§ildir ve bu yüzden ara³t�rmac�lar

i³lev haritalar� ç�karm�³lard�r. GO[15] (Gene Ontology) genel amaçl� ve çok s�k

ba³vurulan bir i³lev haritas�d�r. GO ontolojisinin içerisinde proteinler üç farkl�

³ekilde etiketlenir: (i) kat�ld�klar� biyolojik etkinliklere göre (biological process),

(ii) hücrede yer ald�klar� bile³enlere göre (cellular component) ve (iii) moleküler

seviyedeki i³levlerine göre (molecular function). Her üç alanda da, bir di§erini

kapsayan ya da bir di§eri taraf�ndan kapsanan pek çok terim bulunur. Bir

terim, kendinden üst seviyedeki terimlere çocu§u olma (�is-a�) veya parças� olma

(�has-a�) ili³kisiyle ba§lan�r. �ki tür ili³ki de çoktan-çokad�r; bir terim, iki veya

Çizelge 2.2: DSSP ile belirlenmiş sekiz ikincil yapı türü.

Biçimi Harf kodu
310 sarmalı G
α sarmalı H
π sarmalı I

Hidrojen bağlı dönüş T
Geniş sarım E

İzole β köprüsü B
Dirsek S

Döngü ya da sıra dışı biçim (boşluk)
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daha fazla terimin çocu§u veya parças� olabilir. GO ontolojisinden bir parça �ekil

2.1'de görülebilir.

Örne§in HIV-1 proteaz enzimi, biyolojik etkinlik olarak �viral enfeksiyon

ba³latma� ve �provirüs entegrasyonu� etiketleriyle; hücrede yer ald�§� bile³ene

göre ise �sitozol� etiketiyle etiketlenmi³tir. Bu etiketlerden �viral enfeksiyon

ba³latma�, �viral ço§alma etkinli§i� etiketi taraf�ndan, o da �ço§alma etkinli§i�

etiketi taraf�ndan kapsan�r. HIV-1 proteaz�n di§er etiketleri de daha genel

etiketlerin alt�nda bulunur.

Bilgisayarl� biyolojide i³lev kestirimi (function prediction), ço§u zaman proteinin

hangi GO terimleriyle etiketlendi§ine karar vermek demektir. E§er bir i³levin

ortaya ç�kmas�na yol açan tüm ³artlar do§rudan bilinebilseydi, bir proteinin

i³levine, dolay�s�yla GO etiketlerine, yaln�zca yap�s�na bakarak karar verilebilirdi.

Ancak bu ço§u zaman mümkün olmaz. Onun yerine i³levi belirlenmi³ proteinlerle

i³levi merak edilen proteinler aras�ndaki yap�sal benzerliklere bak�larak tahminde

bulunulur. Çünkü yap�lar� benzer olan iki proteinin i³levleri de ço§u zaman

benzerdir [16].

Proteinler hakk�ndaki bu gözlem çok önemlidir: Evrimsel, yap�sal ve i³levsel

benzerliklerin her biri di§erlerini destekler. Buna ek olarak; birincil yap�,

ikincil yap� ve üçüncül yap� hakk�nda bilgi verir. Dolay�s�yla sadece birincil

yap�lar�n, yani amino asit dizilerinin benzerliklerinden yola ç�karak hem evrimsel,

hem yap�sal, hem de i³levsel ili³kileri belirlemek mümkündür. Biyolojik dizi

analizini önemli k�lan budur. Bir sonraki bölümde biyolojik dizi analizinin dizi

benzerliklerini hesaplama konusunda ne tür yakla³�mlar önerdi§i incelenecektir.
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3. DİZİ BENZERLİĞİ VE DİZİ HİZALAMA

Bu bölümde iki dizi aras�ndaki benzerli§in diziler aras�ndaki farkl� ili³kileri ortaya

ç�karmak için ne ³ekillerde ölçülebilece§i incelenecek. Bunun için öncelikle dizi1

kavram�n�n ve iki dizi üzerinde çal�³an fonksiyonlar olan dizi benzerliklerinin

formel bir tan�m� yap�lacak. Bölümün geri kalan�nda bu çal�³mada ele al�nm�³

olan benzerlik ölçme yöntemleri tarif edilecek.

3.1 Dizi, Dizi Benzerliği ve Dizi Hizalama

Diziler do§al yaz� dilindeki sözcüklere benzer. Bo³ olmayan sonlu bir Σ

kümesinin elemanlar�ndan seçilmi³ sonlu say�daki karakter belli bir s�rayla yan

yana geldi§inde bir dizi tan�mlar. Örne§in Σ = {A,B} ise ABBA, Σ alfabesi

üzerinde geçerli bir dizidir. Diziyi olu³turan karakter say�s�na dizinin uzunlu§u

denir. n uzunluklu genel bir U dizisi u1u2 . . .un ³eklinde, uzunlu§u 0 olan dizi ise

ε ³eklinde gösterilir. Σ∗ gösterimi, Σ alfabesi ile olu³turulabilecek tüm dizilerin

kümesini temsil eder. Örne§in Σ = {A,B} ise, Σ∗, {ε,A,B,AA,AB,BA,BB,AAA, . . .}

³eklinde say�labilen sonsuz elemanl� bir kümedir.

Dizi benzerli§i, basitçe, iki diziyi bir adet gerçek say�ya ba§layan bir fonksiyon

olarak tan�mlanabilir. Formel olarak, f : Σ∗×Σ∗ 7→ R biçimdeki bir fonksiyona

Σ alfabesi üzerindeki diziler için bir dizi benzerli§i denir. Dizi benzerlikleri için

metrik uzaydaki üçgen e³itsizli§i gibi k�s�tlar tan�mlanmas� beklenebilir, ancak

buna gerek yoktur. Bir dizi benzerli§inin, ortaya ç�karmak istedi§i ortak özelli§in

kuvvetiyle artmas�n� beklemek yeterlidir.

Bir çift dizideki her bir karakteri dizi içindeki s�ras�n� de§i³tirmeden kar³�daki

dizinin bir karakterine ya da bo³luklara denk getirecek ³ekilde e³le³tirmeye

hizalama (alignment) denir. Bir karakterin di§er dizideki bir karakterle e³le³mesi,

de§i³tirme i³lemine, bir karakterin bo³luk ile e³le³mesi ise silme veya ekleme

1Bu yazıda dizi (sequence) olarak anılan kavram, matematikteki katar (string) kavramına denk
düşmektedir. Biyoloji metinlerine uyumluluk açısından bu adlandırma tercih edilmiştir.
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i³lemlerine kar³�l�k dü³er. Bir Σ alfabesi üzerinde tan�ml� U = u1u2 . . .um ve

V = v1v2 . . .vn dizileri hizaland�§�nda, Σ′ = Σ ∪ {-} alfabesinde tan�ml� U ′ =

u′1u′2 . . .u′z ve V ′ = v′1v′2 . . .v′z dizileri elde edilir (z ≥ m ve z ≥ n). U ′ ve V ′

dizilerinin U ve V dizilerinden fark�, uzunluklar� z'ye e³it olana kadar ba³lar�na,

sonlar�na veya aralar�na bo³luk karakteri (-) eklenmi³ olmas�d�r. Öyle ki;

di§er karakterlerin s�ras�n� korurken bo³luklar� ortadan kald�ran bir D : Σ′∗ 7→ Σ∗

fonksiyonu tan�mlan�rsa U = D(U ′) ve V = D(V ′) yaz�labilir. Örne§in Σ = {A,B}

alfabesinde tan�ml� U = ABBA ve V = BABA dizilerinin bir hizalan�³� ³öyledir:

U ′ = ABBA-

V ′ = BA-BA.

Hizalama algoritmalar�, verilen iki diziyi (genel hizalama) ya da onlar�n

alt dizilerini (yerel hizalama), olabildi§ince az maliyetli de§i³tirmelerle ve

olabildi§ince az bo³luk kullanarak hizalamay� amaçlar. Dizilerin bu yöntemlerle

hizalanmas�, de§i³im s�ras�nda dizilerin ba³�na ne gelmi³ olabilece§ini ve de§i³ime

ra§men payla³maya devam ettikleri ortak bilgiyi tespit etme olana§� verir.

Biyolojik evrim söz konusu oldu§unda; farkl� nükleotit ya da amino asit dizileri

içinde yer alan ortak bilginin �ne kadar süredir korundu§uyla orant�l� olarak�

canl�n�n verimli bir ³ekilde üremesine faydal� bir bilgi oldu§u söylenebilir. Bu

biyolojik evrimin do§al bir sonucudur: Canl�n�n üreme verimini etkilemeyen

bölgeler mutasyonlar ile bozulacak ve bu bozukluklar hiç hissedilmeden yeni

nesillere aktar�lacakt�r. Oysa üremeyi az ya da çok kolayla³t�ran bölgeler

bozuldu§unda bozukluklar�n yeni nesillere aktar�lmas� zorla³�r. Bu da üremeyi

kolayla³t�ran bilgilinin mutasyonlara kar³� daha �dirençli� olmas�n� sa§lar.

Hizalama algoritmalar�, hem biyologlara e³ kökenli dizilerin hizalanmalar�na

bak�p bu dirençli bölgeleri göz ile görme olana§� verirler, hem de hizalanmalar

için ürettikleri puanlarla e³ kökenlilik tespiti ve i³lev kestirimi gibi problemlerde

kullan�labilecek birer benzerlik ölçütü tan�mlarlar. Önemli ve yeni baz� hizalama

yöntemleri ilerleyen bölümlerde incelenecektir. Yine ilerleyen bölümlerde

hizalama algoritmalar�na de§il, yaz�msal örüntü tan�maya dayal� ve biyoloji

uygulamalar�nda ilk defa kullan�lan oldukça yeni bir ölçüt de tarif edilecektir.
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3.2 Levenshtein Uzaklığı

Dizi benzerli§i ile ilgili ilk önemli çal�³ma 1966'da Vladimir Levenshtein

taraf�ndan yap�lm�³t�r [17]. Levenshtein, iki dizinin yaz�m uzakl�§�n� ölçmek üzere,

verilen bir diziden verilen ba³ka bir diziye karakter silerek, karakter ekleyerek

ya da bir karakteri ba³kas�yla de§i³tirerek en az kaç ad�mda ula³�labilece§ini

hesaplam�³t�r. Bu hesab�n sonucuna Levenshtein uzakl�§� denir2. Örne§in KİTAP

kelimesinin MEKTUP kelimesine olan Levenshtein uzakl�§� 4'tür:

1 KİTAP → KİTUP (değiştirme)
2 KİTUP → KTUP (silme)
3 KTUP → EKTUP (ekleme)
4 EKTUP → MEKTUP (ekleme)

Herhangi iki U = u1u2 . . .um ve V = v1v2 . . .vn dizisi aras�ndaki Levenshtein

uzakl�§�, L(U,V ), özyinelemeli olarak a³a§�daki gibi tan�mlanabilir:

L(ε,ε) = 0 (3.1)

L(u1u2 . . .ui,ε) = L(u1u2 . . .ui−1,ε)+1 (3.2)

L
(
ε,v1v2 . . .v j

)
= L

(
ε,v1v2 . . .v j−1

)
+1 (3.3)

L
(
u1u2 . . .ui,v1v2 . . .v j

)
= min

{
L
(
u1u2 . . .ui−1,v1v2 . . .v j

)
+1, (3.4)

L
(
u1u2 . . .ui,v1v2 . . .v j−1

)
+1,

L
(
u1u2 . . .ui−1,v1v2 . . .v j−1

)
+
[
ui 6= v j

]}
Burada [a 6= b],

[a 6= b] =

{
0 a = b
1 a 6= b

³eklinde tan�mlanm�³ bir fonksiyon, 1 ≤ i ≤ m ve 1 ≤ j ≤ n'dir. Bu özyinelemeli

tan�mdan yola ç�karak Levenshtein uzakl�§�n� hesaplayacak dinamik programlama

tabanl� bir algoritma tasarlanabilir. Böyle bir algoritmada (m+1)× (n+1)

boyutunda bir tamsay� matrisi yarat�l�r ve bu matris sol üst kö³esinden ba³lanarak

yukar�daki tan�ma göre doldurulur. Tan�m gere§i, i³lem tamamland�§�nda

matrisin sa§ alt kö³esindeki hücre ele al�nan diziler aras�ndaki Levenshtein

uzakl�§�na e³it olacakt�r.

2Levenshtein’ın ölçtüğü şey bir benzerlik değil, bir uzaklıktır. Uzaklık arttıkça dizilerin daha az
benzer olduğu, azaldıkça dizilerin daha çok benzer olduğu anlaşılır. Bu yazıda anlatım kolaylığı için
uzaklıklar ters yönde benzerlikler olarak ele alınacaktır.
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Şekil 3.1: Dinamik programlama ile KİTAP ve MEKTUP dizileri arasındaki
Levenshtein uzaklığının hesaplanışı.

Örnek 3.1. Alfabe Σ = {A,E, İ,K,M,P,T,U} olsun. Bu alfabede KİTAP ve MEKTUP

dizilerini ele alalım. 6× 7 boyutunda bir matris oluşturulur ve tanımlandığı gibi

doldurulursa Şekil 3.1’deki matrise ulaşılır. Öyleyse L(KİTAP,MEKTUP), 4’e eşittir.

Levenshtein uzakl�§�, genellikle yaz�m denetimi uygulamalar�nda yanl�³ yaz�lm�³

kelimeleri düzeltmekte kullan�l�r. Zay�f taraf�, tüm silme, ekleme ve de§i³tirme

i³lemlerinin e³it maliyet ile tan�mlanm�³ olmas�d�r. Örne§in yaz�mda bir har�n

di§eriyle kar�³ma olas�l�§� büyük oranda klavyenin düzenine ba§l�d�r, fakat bu

ba§l�l�k Levenshtein uzakl�§�na yans�t�lamaz. Yaz�mda oldu§u gibi, nükleotit ve

amino asit dizilerinin mutasyonunda da e³it maliyet varsay�m� ço§u zaman kötü

sonuç verir. Bu yüzden Levenshtein uzakl�§�ndan yola ç�k�larak geli³mi³ dizi

hizalama algoritmalar� üretilmi³tir.

3.3 Needleman-Wunsch Algoritması ile Genel Hizalama

1970 y�l�nda, Saul B. Needleman ve Christian D. Wunsch, karakterlerin silinme,

eklenme ve ba³ka karakterlerle de§i³tirilme puanlar�3 verildi§inde iki dizinin olas�

hizalanmalar� aras�ndan en yüksek puanl� olan�n� seçen bir algoritma önerdiler.

Önerilen algoritma genel olarak Levenshtein uzakl�§� hesaplayan algoritmaya çok

benzer. Ancak puanlaman�n nas�l yap�laca§� parametreler ile belirlenebildi§inden

Levenshtein uzakl�§�ndaki e³it maliyet varsay�m� k�s�d� Needleman-Wunsch

algoritmas�nda bulunmaz. Hizalamalar�n puanlan�³� belirleyen iki parametre

vard�r:
3Burada puan tam olarak negatif maliyet anlamına gelmektedir ve işlemin kolaylığı olarak

düşünülebilir.
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g ∈ R Bo³luk cezas� (gap penalty). Bir diziden di§erine geçi³ s�ras�nda silinen ya

da eklenen karakterler için puana eklenecek de§er. Algoritman�n üretti§i puan

negatif maliyete denk dü³tü§ünden bo³luklar�n puana katk�s�, g, her zaman

0'dan küçük ya da ona e³it olmal�d�r.

s : Σ×Σ 7→ R Puanlama fonksiyonu4. Denk gelen ya da de§i³tirilen karakterler

için puana eklenecek de§eri belirleyen fonksiyon. Buna göre bir a ∈

Σ karakterini bir b ∈ Σ karakteri ile de§i³tirmenin toplam puana katk�s�

s(a,b)'dir. Puanlama fonksiyonu s, de§i³ikli§i yapmak maliyet getirdi§inde

negatif, kazanç sa§lad�§�nda pozitif de§er almal�d�r.

Maliyet yerine puan hesapland�§� ak�lda tutularak bu parametreler i³in

içine kat�ld�§�nda iki U = u1u2 . . .um ve V = v1v2 . . .vn dizisi aras�ndaki

Needleman-Wunsch puan�, Ng,s (U,V ), Levenshtein uzakl�§�na benzer ³ekilde

özyinelemeli olarak a³a§�daki gibi tan�mlanabilir:

Ng,s (ε,ε) = 0 (3.5)

Ng,s (u1u2 . . .ui,ε) = Ng,s (u1u2 . . .ui−1,ε)+g (3.6)

Ng,s
(
ε,v1v2 . . .v j

)
= Ng,s

(
ε,v1v2 . . .v j−1

)
+g (3.7)

Ng,s
(
u1u2 . . .ui,v1v2 . . .v j

)
= max

{
Ng,s

(
u1u2 . . .ui,v1v2 . . .v j−1

)
+g, (3.8)

Ng,s
(
u1u2 . . .ui−1,v1v2 . . .v j

)
+g,

Ng,s
(
u1u2 . . .ui−1,v1v2 . . .v j−1

)
+ s
(
ui,v j

)}
Burada 1≤ i≤ m ve 1≤ j ≤ n'dir. Yine bu özyinelemeli tan�mdan yola ç�k�larak

dinamik programlama ile Needleman-Wunsch puan� hesaplanabilir. Bunun için

(m+1)×(n+1) boyutunda bir matris olu³turulur ve bu matris sol üst kö³esinden

ba³lanarak yukar�daki tan�ma göre doldurulur. Tüm matris dolduruldu§unda sa§

alt kö³edeki hücrenin de§eri, tan�m gere§i, dizilerin Needleman-Wunsch puan�na

e³ittir.

Örnek 3.2. Alfabe Σ = {A,E, İ,K,M,P,T,U} olsun. Boşluk cezasını g = −2 olarak

alalım. Puanlama fonksiyonu s : Σ×Σ 7→ R’yi ise standart Türkçe Q klavyedeki tuş

uzaklıklarından faydalanarak Şekil 3.2’deki gibi tanımlayalım. Bu durumda KİTAP
4Literatürde puanlama fonksiyonları yerine genellikle puanlama matrisleri (score matrix, scoring

matrix veya substitution matrix) kullanılır. Ancak bu yazıda anlatım kolaylığı için bir karakteri diğeriyle
değiştirmenin puana katkısı puanlama fonksiyonları ile hesaplanacaktır.
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-7 -6 -4 -1 0 -3 -4 -2

-9 -7 -2 -2 -3 0 -5 -3

-4 -2 -6 -4 -4 -5 0 -2

-6 -4 -5 -2 -2 -3 -2 0

Şekil 3.2: Örnek 3.2 için tanımlanmış puanlama fonksiyonu. Değerler standart Türkçe
Q klavyedeki tuş uzaklıklarına göre seçilmiştir.
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-6 -5 -5 -7 -6 -8 -10

-8 -7 -7 -9 -8 -10 -12

-10 -9 -9 -9 -10 -11 -10

Şekil 3.3: Dinamik programlama ile KİTAP ve MEKTUP dizilerinin
Needleman-Wunsch puanının hesaplanışı.

ve MEKTUP dizilerinin Needleman-Wunsch puanı Şekil 3.3’teki gibi hesaplanır

ve Ng,s (KİTAP,MEKTUP) = −10 bulunur. Elde edilen değer klavye düzeninin

değiştirmeler, silmeler ve eklemeler üzerindeki etkisini yansıttığından, bu değerin bir

yazım denetim uygulaması için Örnek 3.1’de hesaplanan Levenshtein uzaklığından

daha faydalı olmasını bekleyebiliriz.

Bir kere dinamik programlama matrisi olu³turulduktan sonra, en yüksek puanl�

hizalanma (veya hizalanmalar) da üretilebilir. Dinamik programlama matrisine

bakarak en yüksek puanl� hizalanman�n üretilmesi i³lemine geri izleme (traceback)

denir. Geri izlemede amaç, sa§ alt kö³eden ba³layarak, kar³�la³�lan her bir

hücreden, maksimum seçilerek o hücreye de§erini veren hücreye atlaya atlaya

sol üst kö³edeki hücreye varmakt�r. Bu gezi tamamland�§�nda en yüksek puanl�

hizalanmalardan biri ortaya ç�kar: E§er bir hücre de§erini sol üst çapraz�ndaki

hücreden ald�ysa, o hücreye denk gelen karakterler de§i³tirilmi³ demektir. E§er

hücre de§erini üstündeki hücreden ald�ysa, birinci dizideki karakter silinmi³;

solundaki hücreden ald�ysa, ikinci dizideki karakter eklenmi³tir.
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Şekil 3.4: Örnek 3.2 için geri izleme. Geri izleme eşit puanlara sahip farklı
hizalanmalar üretebilir.

Örnek 3.3. Örnek 3.2’te ele alınan problem için yapılan bir geri izleme Şekil 3.4’teki

yollardan birini izleyebilir. Buna göre, KİTAP ve MEKTUP dizilerini en yüksek puanla

hizalamanın dört farklı yolu vardır:

--KİT-AP --KİTA-P K-İT-AP K-İTA-P
MEK-TU-P MEK-T-UP MEKTU-P MEKT-UP

3.3.1 Needleman-Wunsch algoritmasının hesap karmaşıklığı

Needleman-Wunsch algoritmas�n�n dinamik programlama a³amas� (m+1) ×

(n+1) boyutunda bir matrisi doldurmaktan ibarettir. Her bir hücrenin

doldurulmas� sabit say�da toplama ve bir adet maksimum hesaplama i³lemi

gerektirir ve asimptotik olarak O(1) birim zaman al�r. Dolay�s�yla dinamik

programlama a³amas�n�n zaman karma³�kl�§� O(m ·n) olur. Alan karma³�kl�§�

ise matrisin tamam� geri izleme için bellekte tutuldu§undan yine O(m ·n)'dir.

E§er en yüksek puan� veren hizalanmalardan yaln�zca bir tanesi üretilecekse,

geri izleme a³amas� matrisin bir kö³esinden di§erine gitmek için O(m+n)

birim zaman ve sonucu tutmak için O(m+n) birim alan gerekir. Bu

da Needleman-Wunsch algoritmas�n�n toplam zaman karma³�kl�§�n� da alan

karma³�kl�§�n� da O(m ·n) yapar. Needleman-Wunsch algoritmas� yeterli alan

verildi§inde oldukça verimlidir. Yine de ayn� i³i daha verimli olarak yapan bir

algoritma [18]'de bulunabilir.

3.4 Smith-Waterman Algoritması ile Yerel Hizalama

1981 y�l�nda Tempe Smith ve Michael Waterman, verilen iki dizinin en

yüksek hizalanma puan�n� üreten alt dizilerini bulacak bir algoritma önerdiler.
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Şekil 3.5: Örnek 3.4 için tanımlanmış puanlama fonksiyonu. Smith-Waterman
algoritması için köşegendeki değerler vurgulanmıştır.

Önerdikleri algoritma Needleman-Wunsch algoritmas�nda yaln�zca küçük bir

de§i³iklik gerektirir. Needleman-Wunsch algoritmas�, her yeni ad�mda

iki karakteri e³lemek, birinci karakteri silmek ve ikinci karakteri eklemek

seçeneklerinden birisini seçiyordu. Smith-Waterman algoritmas�nda seçeneklere

bir yenisi eklenir: Önceki hizalamay� unutup tam o ad�mda hizalamaya ba³lamak.

Bunun için dinamik programlama matrisinin özyinelemeli tan�m�nda yer alan max

fonksiyonu içine yeni bir terim, 0, eklemek yeterlidir:

Wg,s (ε,ε) = 0 (3.9)

Wg,s (u1u2 . . .ui,ε) = 0 (3.10)

Wg,s
(
ε,v1v2 . . .v j

)
= 0 (3.11)

Wg,s
(
u1u2 . . .ui,v1v2 . . .v j

)
= max{0, (3.12)

Wg,s
(
u1u2 . . .ui−1,v1v2 . . .v j

)
+g,

Wg,s
(
u1u2 . . .ui,v1v2 . . .v j−1

)
+g,

Wg,s
(
u1u2 . . .ui−1,v1v2 . . .v j−1

)
+ s
(
ui,v j

)}
Smith-Waterman algoritmas�nda, yine Needleman-Wunsch'tan farkl� olarak, geri

izleme i³lemine matrisin sa§ alt kö³esinden ba³lanmaz. Geri izleme, matrisin en

yüksek de§erli hücresinden ba³lar (bu hücrenin de§eri ayn� zamanda üretilecek

hizalanman�n puan�d�r) ve de§eri 0 olan bir hücre görülene kadar devam eder.

Örnek 3.4. Yine alfabe Σ = {A,E, İ,K,M,P,T,U} ve boşluk cezası g = −2

olsun. Smith-Waterman algoritması dinamik programlama matrisinde pozitif

değerler bulunmasın gerektirir. Bunun için puanlama fonksiyonunu köşegendeki
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Şekil 3.6: Örnek 3.4 için dinamik programlama matrisi ve geri izleme.

değerleri pozitif yapacak şekilde Şekil 3.5’teki gibi değiştirelim. Bu şartlar

altında KİTAPMEKTUP ve EKMEKKİTAP dizilerini Smith-Waterman algoritması ile

hizalarsak Şekil 3.6’daki dinamik programlama matrisine ulaşırız. Buna göre bu iki

dizinin alt dizileri arasındaki en iyi hizalanma aşağıdaki gibidir:

KİTAP
KİTAP

Aynı iki diziyi aynı parametreleri kullanarak Needleman-Wunsch algoritması ile

hizalasaydık şu hizalanmayı elde edecektik:

-KİTAPME-K-T-UP
EK----MEKKİTA-P

Görüldüğü gibi bu örnekte Smith-Waterman algoritması dizilerin gerçekte başına ne

geldiği konusunda daha akla yatkın bir cevap veriyor. Bunu sebebi Smith-Waterman

algoritmasının, bilginin dizi içindeki konumunu önemsemeden birbirine uzak bölgeleri

de hizalayabiliyor olmasıdır. Böylece bu örnekteki gibi genel olarak birbirine

benzemeyen diziler arasındaki yerel benzerlikleri yakalayabilir. Bu, biyoloji

bağlamında, birbirine uzaktan akraba olabilecek dizileri incelerken ihtiyaç duyulan

bir özelliktir. Needleman-Wunsch algoritması kısa vadede dizilerin başına ne gelmiş

olabileceğini ortaya koyarken, Smith-Waterman algoritması uzun vadede korunan

bilgiyi ortaya çıkarır.
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Smith-Waterman algoritmasının zaman ve alan karmaşıklığı, Needleman-Wunsch

algoritmasında olduğu gibi, O(m ·n)’dir.

3.5 Biyolojik Puanlama Matrisleri

Hizalama algoritmalar�n�n ürettikleri sonuçlar kullan�lan puanlama fonksiyonu

ile do§rudan ba§lant�l�d�r. Yukarda verilen örneklerde puanlama için tu³lar�n

standart Türkçe Q klavye düzenindeki uzakl�klar�ndan elde edilmi³ matrisler

kullan�lm�³t�. Bu seçim, hizalama algoritmalar�n�n A karakterini İ karakteriyle

e³le³tirmekten çekinmelerine yol açar. Fakat e§er verilen diziler standart Türkçe F

klavye düzeninde yaz�lm�³ yaz�lardan al�nm�³ olsayd�, seçilen puanlama fonksiyonu

yanl�³ sonuçlara götürecekti: Standart Türkçe F klavye düzeninde A karakteri ile

İ karakterini kar�³t�rmak, Q klavye düzenindekine göre çok daha kolayd�r.

Amino asit dizilerinde de buna benzer bir durum söz konusudur. Amino asitlerin

kimyasal özellikleri (kutupluluk, yük, su severlik, vb.), baz� amino asitlerin birbiri

aras�nda de§i³mesini daha mümkün k�larken, baz� amino asitlerin birbirinin yerine

geçmesini zorla³t�r�r. Öyleyse amino asit dizilerinin hizalanmas�nda, bu gerçe§i

destekleyecek ³ekilde olu³turulmu³ bir puanlama fonksiyonuna ihtiyaç vard�r.

3.5.1 PAM matrisleri

Margaret B. Dayho� ve arkada³lar� [19] 1978'de bir amino asidin di§erinin

yerin geçme olas�l�§�n� ampirik olarak ölçerek amino asitler için bir puanlama

fonksiyonunu sundular. Çal�³malar�nda, 71 aileye ayr�lm�³ 1572 yak�n akraba

proteini ele alarak bu proteinlerde meydana gelmi³ nokta mutasyonlar� belirlediler

ve bu mutasyonlar�n birbirlerinden ba§�ms�z oldu§unu varsayarak bir amino asidin

di§erinin yerine geçme olas�l�§�n� hesaplad�lar. Kabul edilmi³ nokta mutasyon

(point accepted mutation � PAM), bu olas�l�klar kullan�larak olu³turulmu³ 20×20

boyutundaki matrislerinin ad�d�r. Farkl� uzunlukta mutasyon serileri için farkl�

PAM matrisleri kullan�l�r. Mutasyon serisi uzad�kça bir amino asidin ba³ka

bir amino aside dönü³me olas�l�§� artar. PAM1, amino asitlerin %1'i de§i³tikten

sonra ölçülen olas�l�klar� içerir. Daha uzun seriler için PAM matrisleri, PAM1

matrisinin kendi kendisi ile çarp�lmas�yla elde edilebilir. Örne§in PAM2 matrisi
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PAM249× PAM1'e e³ittir. Hangi PAM matrisinin kullan�laca§�, eldeki proteinlerin

evrimsel uzakl�klar�na bak�larak karar verilmesi gereken bir parametredir.

Her bir yap�ta³�n�n di§er yap�ta³lar�ndan ba§�ms�z olarak mutasyona u§rad�§�

varsay�m�yla, bir hizalanman�n olas�l�§� alt alta gelen karakterlerin PAM

olas�l�klar�n�n çarp�lmas�yla bulunabilir. Hizalanma algoritmalar�ysa toplayarak

i³lem yaparlar. Bu yüzden PAM matrisleri hizalama algoritmalar�nda

kullan�lacaklar� zaman, logaritmik ihtimal oran� (log-odds) içeren LOGPAM5

matrislerine çevrilirler. a ∈ Σ ve b ∈ Σ gibi iki karakter için logaritmik ihtimal

oran� a³a§�daki gibi hesaplan�r:

l (a,b) = log
(

pab

pa pb

)
(3.13)

Burada pab, a ve b karakterlerinin alt alta gözlenme olas�l�§�, pa ve pb ise,

s�ras�yla, a ve b karakterlerinin kendi ba³lar�na gözlenme olas�l�klar�d�r. Bu ³ekilde

hesaplanan logaritmik ihtimal oranlar� üzerinde toplama i³lemi yap�labilir. Bu

yüzden LOGPAM matrisleri hizalama algoritmalar�nda kullan�lmaya uygundur.

Farkl� PAM matrislerinden yola ç�k�larak, farkl� uzunluktaki mutasyon serileri

için farkl� LOGPAM matrisleri hesaplanabilir (ör. LOGPAM1, LOGPAM100, vb.).

3.5.2 BLOSUM matrisleri

K�sa mutasyon serileri için PAM matrisleri yararl� olsa da, mutasyon serileri

uzad�kça mutasyonlar�n birbirinden ba§�ms�z oldu§u varsay�m� geçersiz olmaya

ba³lar. Uzak akrabal�klar�n tespitinde Steven Heniko� ve Jorja G. Heniko� [20]

taraf�ndan haz�rlanm�³ olan BLOSUM matrisleri kullan�l�r. PAM matrislerinin

aksine, BLOSUM matrisleri k�sa mutasyon serilerinden yola ç�karak uzun serilere

varmaya çal�³maz. BLOSUM matrisleri do§rudan uzun seriler üzerinden ölçüm

yap�larak olu³turulmu³tur. Bunun için, birbirine belli oranda benzeyen proteinler

al�n�p yerel hizalamaya tabi tutulur ve elde edilen hizalanmalarda bir amino asidin

bir ba³kas�yla e³le³me olas�l�§�n� ölçülür. Üzerinde ölçüm yap�lan proteinlerin

birbirine ne oranda benzedi§i, elde edilen matrisin ne kadar uzak akrabal�klar�

tan�yaca§�n� belirler. En uzak akrabal�klar�n tan�nmas� için %45 oran�nda

5Hizalamada sürekli logaritmik ihtimal oranına çevrilmiş matrisler kullanıldığından bu yazıda
LOGPAM olarak anılan matrisler literatürde çoğunlukla yalnızca PAM olarak anılır. Ancak ilerleyen
bölümlerde olasılık içeren PAM matrislerine de başvurulacağından bu yazıda olasılık içeren matrisler
PAM, logaritmik ihtimal oranı içeren matrisler LOGPAM adıyla anılacaktır.
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benzeyen proteinlerden üretilmi³ BLOSUM45 kullan�l�rken, yak�n akrabal�klar�n

tan�nmas�nda %80 oran�nda benzeyen proteinlerden üretilmi³ BLOSUM80 kullan�l�r.

Heniko� ve Heniko� bu ³ekilde BLOSUM45, BLOSUM60, BLOSUM62, BLOSUM70 ve

BLOSUM80 matrislerini üretmi³lerdir. Bu matrisler ile yap�lan yerel hizalamalar�n

uzak akrabal�klar�n tespitinde PAM matrisleri ile yap�lanlardan daha ba³ar�l�

oldu§u çe³itli kereler ortaya konmu³tur [20, 21].

Bu çal�³man�n protein i³lev kestirimi yap�lan birinci k�sm�nda, uzak akraba

olabilecek proteinlerin i³levlerini ortaya ç�karan görece k�sa bölgelerin tespit

edilebilmesi için BLOSUMmatrisleri ile yerel hizalama yap�lm�³t�r. �kinci k�s�mda

ise, e³it uzunluktaki k�sa zincirlerden olu³an peptitler üzerinde çal�³�ld�§�ndan,

geçi³ olas�l�klar� ile kar³�la³t�rmak üzere PAM matrisleri kullan�larak genel

hizalama yap�lmas� uygun görülmü³tür.

3.6 Birleşik Hizalama ve Wallqvist Matrisi

Aders Wallqvist, Yoshimu� Fukunishi, Lynne Reed Murphy, Addi Fadel ve

Roland M. Levy [2], 2000 y�l�nda yapt�klar� çal�³mada, amino asit dizilerini

(birincil yap�lar�) ikincil yap�larla birlikte hizalaman�n, katlan�³ tan�mada yaln�zca

amino asit dizilerini hizalamaktan daha iyi sonuç verdi§ini gösterdiler. Bir

proteinin ikincil yap�s�n� Çizelge 2.2'de gösterilen DSSP kodlar� ile ifade

etti§inizde, proteinin amino asit dizisine e³it uzunlukta yeni bir dizi elde edersiniz.

Wallqvist ve arkada³lar� bu ikincil yap� dizisini, amino asit dizisiyle birlikte

hizalaman�n bir yolunu sundular. Bunun için iki diziyi, tek bir birle³ik dizi

ile ifade ettiler. Formel olarak, yapt�klar�, amino asit dizilerinin alfabesi ΣAA

ile ikincil yap� dizilerinin alfabesi ΣSS'nin kartezyen çarp�m�n� yeni bir alfabe,

ΣC = ΣAA × ΣSS olarak ele al�p puanlama fonksiyonunu ve Smith-Waterman

hizalama algoritmas�n� bu yeni alfabe üzerinde tan�mlamaya denktir. Wallqvist

ve arkada³lar�n�n çal�³mas�nda birle³ik puanlama fonksiyonu, sc : ΣC × ΣC 7→ R

³öyle tan�mlanm�³t�r:

sc [(a,x) ,(b,y)] = (1−α)sAA (a,b)+αsSS (x,y) (3.14)

Burada (a,x) ∈ ΣAA×ΣSS ve (b,y) ∈ ΣAA×ΣSS, s�ras�yla, birinci ve ikinci diziden

gelen birincil yap�-ikincil yap� çiftleridir. α parametresi, birincil yap� ile ikincil
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Şekil 3.7: Hizalama algoritmaları bir diziden diğerine ulaşmanın en kısa yolunu
ölçerler.

yap�n�n sonuç üzerindeki dengesini belirler. sAA amino asitlerin puanlamas�n�

yapan fonksiyondur ve tan�m�nda BLOSUM gibi standart matrisler kullan�labilir.

sSS ise ikincil yap�lar�n puanlamas�n� yapar.

�kincil yap�lar�n puanlamas�n� yapan bir matris yine Wallqvist ve arkada³lar�

taraf�ndan ayn� çal�³mada ortaya konmu³tur. Yazarlar, BLOSUM matrislerinin

olu³turulmas�nda birincil yap�lar için izlenen yolu, üç boyutlu olarak hizalanm�³

ve 86 yap�sal s�n�fa ayr�lm�³ 455 protein içeren 3D_ali veritaban�nda [22] ikincil

yap�lar için izleyerek bir ikincil yap� puanlama matrisi elde etmi³lerdir. Elde

ettikleri matris bu yaz�da WALLQVIST ³eklinde gösterilecektir.

Bu çal�³man�n deneysel k�sm�n�n ilk a³amas�, Wallqvist ve arkada³lar�n�n tekni§ini

kullanarak, protein i³lev kestiriminde ikincil yap�n�n katk�s�n� ölçmektir.

3.7 Oommen-Kashyap Geçiş Olasılığı

Buraya kadar bahsedilen tüm dizi kar³�la³t�rma yöntemleri birer hizalama

algoritmas�na dayan�r. Hizalama algoritmalar� söz konusu oldu§unda, dizi

benzerli§i, en uygun hizalanma puan�n�n bir fonksiyonu olarak tan�mlan�r.

Dizileri iki boyutlu harita üzerinde birer ³ehir gibi dü³ünürsek, bu yakla³�m bir

³ehirden di§erine gitmenin ne kadar kolay oldu§una iki ³ehir aras�ndaki en k�sa

yolun uzunlu§una bakarak karar vermeye benzer (�ekil 3.7).

Bu ölçüm tarz�, yolun özellikle k�sa olacak ³ekilde önceden seçildi§i varsay�m�yla

mant�kl�d�r. Ancak biyolojik evrimde süreç bu ³ekilde i³lemez. Biyolojik dizilerin

mutasyonu, dizi uzay�nda bilinçli bir hareketten çok, bir rastgele yürüyü³e
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Şekil 3.8: Mutasyonları modellemenin uygun bir yolu bulunursa, bir diziden diğerine
ulaşmanın olasılığı ölçülebilir.

(random walk) benzer. Bu yüzden, ölçülmesi gereken ³ey daha çok �ekil 3.8'deki

gibidir. �yi tan�mlanm�³ bir mutasyon modelinde, iki diziyi birbirine ba§layan tüm

yollar� hesab�na katan bir ölçüt, tek bir yolu temsil eden bir hizalanma puan�ndan

daha çok bilgi içerecektir.

B. John Oommen ve Rangasami L. Kashyap, 1998 y�l�nda, diziler üzerinde

çal�³�lan pek çok alanda uygulanabilecek iyi tan�mlanm�³ bir mutasyon modeli

ortaya att�lar, bu model üzerinde bir diziden ba³ka bir diziye geçme olas�l�§�n�

veren e³itli§i ortaya koydular, bu e³itli§in eksizli§ini ve tutarl�l�§�n� gösterdiler ve

geçi³ olas�l�§�n� verimli bir ³ekilde hesaplayan bir algoritma sundular. �lerleyen

alt bölümlerde Oommen ve Kashyap'�n çal�³mas� parça parça ele al�nacak ve bu

çal�³mada biyolojik dizi analizine nas�l uyarland�§� anlat�lacakt�r.

3.7.1 Oommen-Kashyap modeli

Oommen ve Kashyap, mutasyonlar� bir diziden yeni bir dizi üreten rastlant�sal

bir süreç olarak modellemi³lerdir. Süreç, M∗, t�pk� hizalamada oldu§u gibi,

bir karakteri ba³kas�yla de§i³tirme, karakter ekleme ve karakter silme temel

i³lemlerine dayan�r ve ³u ³ekilde i³ler: Öncelikle, sürece giren diziye eklenecek

karakter say�s�, z, G olas�l�k da§�l�m�na göre belirlenir. �kinci ad�mda z adet

bo³luk dizinin rastgele yerlerine eklenir. Bo³luklar�n eklenmesinin ard�ndan, tüm
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Algoritma 1 Oommen-Kashyap modelinde bir diziyi diğerine çeviren süreç, M∗.
Girdi: Dizi U , eklenecek karakter sayısı dağılımı G, değiştirme dağılımı S.
Çıktı: Dizi V .

1: G dağılımını kullanarak diziye eklenecek karakter sayısı z’yi belirle.
2: U dizisinin rastgele z noktasına boşluk karakteri ekleyerek U ′ dizisini elde et.
3: U ′ dizisindeki her bir karakterleri S dağılımına göre yeni bir karakterle değiştirerek

V ′ dizisini elde et.
4: V ′ dizisindeki boşluk karakterlerini silerek V dizisini elde et.
5: Sonuç olarak V dizisini dön.

karakterler S da§�l�m�na göre yeni karakterlerle de§i³tirilir. Kalan bo³luklar�n

ortadan kald�r�lmas�yla elde edilen yeni dizi, sürecin ç�kt�s�d�r6 (Algoritma 1).

Eklenecek karakter say�s� da§�l�m�, G, a³a§�daki ³art� sa§layan bir olas�l�k

da§�l�m�d�r7:
∞

∑
z=0

G(z) = 1 (3.15)

Bunun d�³�nda G'nin alabilece§i ³ekilleri k�s�tlayan hiçbir ³art yoktur.

Uygulamaya göre geometrik da§�l�m, iki terimli (binomial) da§�l�m, Poisson

da§�l�m� veya istenilen herhangi ba³ka bir da§�l�m kullan�labilir. Modelin bu

esnekli§i, onu üstün k�lan yanlar�ndan bir tanesidir.

De§i³tirme da§�l�m� S, giren dizideki bir karakterin, ç�kan dizideki belli bir

karaktere dönü³me olas�l�§�n� belirler. Girdide a ∈ Σ∪{-} karakteri görülen yere

ç�kt�da b ∈ Σ∪{-} karakterinin yerle³mesi ihtimali S (b|a) olarak ifade edilir ve

buna göre her a ∈ Σ∪{-} için S a³a§�daki iki ³art� sa§lamal�d�r8:

∑
b∈Σ∪{-}

S (b|a) = 1 (3.16)

S (-|-) = 0 (3.17)

Görüldü§ü gibi giren bir karakter yerine bo³luk karakteri (-) üretilebilir. Bu,

girdideki karakterin silindi§i anlam�na gelir. Ayr�ca, giren diziye eklenen bo³luk

6Oommen ve Kashyap, giren dizinin alfabesi ile çıkan dizinin alfabesini ayrı tutmuşlardır. Bu ayrım
modele fazladan bir esneklik sağlar. Ancak bu çalışmada giren diziler ile çıkan diziler her zaman aynı
alfabe üzerinde tanımlı olacağından bu esnekliğe ihtiyaç yoktur. O yüzden tanımlar girdi alfabesi ile
çıktı alfabesinin aynı olduğu varsayımına göre yapılacaktır.

7Oommen ve Kashyap, G dağılımının istenirse giren dizi U’ya bağlı olarak tanımlanabileceğini
belirtmişlerdir. Bu çalışmada G’nin her zaman U’dan bağımsız olduğu varsayılacaktır.

8Oommen ve Kashyap, boşluk karakterlerinin yeni karakterlerle değiştirilme olasılıklarını veren
ekleme dağılımını S’den ayrı olarak ele almıştır. S (-|-) = 0 kısıdının korunduğuna dikkat edildiği
sürece buna gerek olmadığından, bu çalışmada ayrıca bir ekleme dağılımı tanımlanmayacaktır.
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karakterleri bo³luk d�³�ndaki bir karaktere dönü³mek zorundad�r. Bu da yeni

karakterlerin eklenmesi olay�d�r.

Sürecin tüm parametreleri G ve S'dir. Bu parametrelerin uygun ³ekilde

verildi§i varsay�m�yla örnek olarak KİTAP dizisinin süreç içinde izleyebilece§i

yollardan birini inceleyelim. Öncelikle eklenecek karakter say�s�na karar verilmeli:

Eklenecek karakter say�s�n�n 3 olarak belirlendi§ini varsayal�m. �kinci ad�m,

eklenecek karakterlerin yerini tutacak 3 adet bo³luk karakterini dizi boyunca

rastgele da§�tmak. Bu ad�mda her olas�l�§�n e³it oldu§u kabul edildi§ine dikkat

edin. Bu i³lemin sonucunda -KİTA-P elde edilmi³ olsun. �imdi yap�lmas�

gereken, her bir karakteri S da§�l�m�na göre ba³ka bir karakterle de§i³tirmek.

Bunun sonucunda da MEK-T-UP elde edilsin. Art�k tek yap�lmas� gereken

de§i³tirme i³leminden arta kalan bo³luklar� aradan ç�karmak. Bunun sonucu da

MEKTUP dizisidir. Görüldü§ü gibi gerekli parametrelerin verildi§i varsay�m�yla

bu modelde KİTAP dizisinden MEKTUP dizisine tarif edilen ³ekilde geçme olas�l�§�

kolayca hesaplanabilir. Tabii ki; bir diziden ötekine geçmenin bu tari�n d�³�nda

pek çok yolu bulunur. As�l soru tüm yollar�n olas�l�§�n�n toplam�n�n nas�l

hesaplanaca§� sorusudur.

3.7.2 Oommen-Kashyap modelinde geçiş olasılığı

Oommen ve Kashyap, çal�³malar�nda, tan�mlad�klar� modele göre bir diziden di§er

bir diziye geçmenin tüm yollar�n�n olas�l�klar�n�n toplam�n�n nas�l hesaplanaca§�n�

ortaya koymu³lard�r. Bu hesap yollar�n say�lmas�yla elde edilir. E§er Σ alfabesi

üzerinde tan�ml� bir U = u1u2 . . .um dizisinden bir V = v1v2 . . .vn dizisine M∗ süreci

ile geçme olas�l�§�na Pr(V |U) denirse, Pr(V |U) için a³a§�daki e³itlik yaz�labilir:

Pr(V |U) =
n

∑
z=max{0,n−m}

G(z) m!z!
(m+ z)! ∑

U ′
∑
V ′

m+z

∏
i=1

S
(
v′i|u′i

)
(3.18)

Burada U ′ alt indisi, U dizisinden çe³itli yerlere bo³luk karakterleri eklenerek elde

edilebilecek n+ z uzunlu§undaki tüm diziler üzerinden toplam yap�ld�§� anlam�na

gelir. Buna göre bahsi geçen toplam ifadesinin içinde U ′, Σ∪{-} alfabesi üzerinde

tan�mlanm�³ U ′ = u′1u′2 . . .um+z biçiminde bir dizidir. V ′ alt indisinin anlam� da V

dizisiyle ilgili olmak üzere ayn�d�r: Toplam�n içinde V ′, Σ∪{-} alfabesi üzerinde
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tan�mlanm�³ V ′ = v′1v′2 . . .v′m+z biçiminde bir dizidir. Bölüm 3.1'de tan�m� yap�lan

D fonksiyonu hat�rlan�rsa, U = D(U ′) ve V = D(V ′) ifadeleri yaz�labilir.

E³itlik 3.18'in ispat�, farkl� yollar�n say�m�n�n nas�l yap�ld�§� anla³�larak

yap�labilir. �çten d�³ar� gidelim. n + z uzunlu§undaki belli bir U ′ dizisi ele

al�nd�§�nda, olas� V ′ dizilerinin her birinin elde edilme olas�l�§�, alt alta gelen

karakterlerin S ile tan�mlanm�³ de§i³tirilme olas�l�klar� çarp�larak kolayca elde

edilebilir. Bu olas�l�klar tüm olas� V ′ dizileri üzerinden toplan�rsa, belli bir U ′

dizisinden ç�kt� dizisi V 'ye geçme olas�l�§� elde edilir. Tüm olas� U ′ dizilerinin

olas�l�§� tan�m gere§i e³ittir; dolay�s�yla bir önceki cümlede bahsedilen olas�l�klar

n + z uzunlu§undaki tüm U ′ dizileri üzerinden toplan�p, olas� U ′ dizilerinin

say�s�na bölünürse, eklenecek karakter say�s� z'nin belli bir seçimi için U 'dan

V 'ye geçme olas�l�§� elde edilir. Belli bir z için olas� U ′ dizilerinin say�s�, tekrarl�

permütasyon gere§i (n+ z)!/(n!z!)'e e³ittir. Son olarak, belli bir z de§erinin

seçilme olas�l�§� tan�m gere§i G(z)'ye e³ittir ve her bir z için elde edilen olas�l�klar

G(z) ile çarp�lmal�d�r. Nihayet, z'nin alabilece§i de§erler üzerinden bu çarp�mlar

toplan�rsaU dizisindenV dizisine, modelin izin verdi§i herhangi bir yoldan ula³ma

olas�l�§� bulunmu³ olur.

3.7.3 Geçiş olasılığının hesaplanması: Oommen-Kashyap algoritması

Oommen-Kashyap modeline göre geçi³ olas�l�§�n�n E³itlik 3.18'de ifade edildi§i

³ekilde hesaplanmas� oldukça zordur. Fakat e§er hizalama algoritmalar�ndaki gibi

özyinelemeli bir ifade üretilebilirse dinamik programlamaya ba³vurularak verimli

bir algoritmaya ula³�labilir. Oommen ve Kashyap'�n yapt�§� tam olarak budur.

Eklenecek karakter say�s�n�n sabiti oldu§u durumu ele alal�m (Z = z). Bu durumda

U = u1u2 . . .um ve V = v1v2 . . .vn dizileri için a³a§�daki ifade yaz�labilir:

Pr(V |U ;Z = z) =
m!z!

(m+ z)! ∑
U ′

∑
V ′

m+z

∏
i=1

S
(
v′i|u′i

)
(3.19)

Bu ifadeyi özyinelemeli olarak hesaplayabilmek için, kombinatorik çarpan�n

d�³�nda kalan toplam� veren bir QS fonksiyonu tan�mlayal�m. Öyle ki;
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QS (ε,ε;0) = 1 (3.20)

QS (u1u2 . . .ui,ε;0) = QS (u1u2 . . .ui−1,ε;0) ·S (-|ui) (3.21)

QS
(
ε,v1v2 . . .v j;0

)
= 0 (3.22)

QS
(
u1u2 . . .ui,v1v2 . . .v j;0

)
= QS

(
u1u2 . . .ui−1,v1v2 . . .v j−1;0

)
·S
(
v j|ui

)
(3.23)

+QS
(
u1u2 . . .ui−1,v1v2 . . .v j;0

)
·S (-|ui)

QS (ε,ε;z) = 0 (3.24)

QS (u1u2 . . .ui,ε;z) = QS (u1u2 . . .ui−1,ε;z) ·S (-|ui) (3.25)

QS
(
ε,v1v2 . . .v j;z

)
= QS

(
ε,v1v2 . . .v j−1;z−1

)
·S
(
v j|-

)
(3.26)

QS
(
u1u2 . . .ui,v1v2 . . .v j;z

)
= QS

(
u1u2 . . .ui−1,v1v2 . . .v j−1;z

)
·S
(
v j|ui

)
(3.27)

+QS
(
u1u2 . . .ui−1,v1v2 . . .v j;z

)
·S (-|ui)

+QS
(
u1u2 . . .ui,v1v2 . . .v j−1;z−1

)
·S
(
v j|-

)
olsun. Burada 1 ≤ i ≤ m, 1 ≤ j ≤ n ve z ≥ 1'dir. Özünde QS, hizalama

algoritmalar�nda tan�mlanan özyinelemeli fonksiyonlara benzese de, eklenecek

karakter say�s� z'nin kayd�n� tutabilmek için ekleme i³lemlerini silme i³lemlerinden

ayr� ele al�r. Hesaba eklenen bu karma³�kl�k dinamik programlama matrisine yeni

bir boyut olarak yans�r: Oommen-Kashyap algoritmas�nda dinamik programlama

matrisi (m+1)× (n+1)×m boyutunda üç boyutlu bir matristir. Sol-üst-ön

kö³esinden ba³lanarak sa§-alt-arka kö³esine kadar yukar�daki formüle göre

doldurulur. Bir kere QS'nin tüm de§erleri matriste eri³ilebilir olduktan sonra

Pr(V |U ;Z = z) =
m!z!

(m+ z)!
QS (U,V ;z) (3.28)

yaz�labilir. Ve böylece;

Pr(V |U) =
n

∑
z=max{0,n−m}

G(z) m!z!
(m+ z)!

QS (U,V ;z) (3.29)

olarak hesaplan�r.

3.7.4 Oommen-Kashyap algoritmasının hesap karmaşıklığı

Dinamik programlaman�n üç boyutlu matris üzerinde yap�l�yor olmas� zaman

ve alan karma³�kl�§�n� kötü yönde etkiler. Yukarda tan�mland�§� ³ekliyle
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Oommen-Kashyap algoritmas�n�n zaman ve alan karma³�kl�§� O
(
m2 ·n

)
'dir.

Karma³�kl�klar hâlâ çok terimli (polynomial) olsa da, bu algoritmayla büyük

dizilerin geçi³ olas�l�§�n�n hesaplanmas� zordur. Her ikisi de 1000 karakter içeren

iki dizi için, 1 milyar adet kayan noktal� say�y� (�oating point number) tutacak

kadar alan (≥ 4 GB) ve bu say�lar� tek tek üretecek kadar zaman gerekir.

Neyse ki; zaman karma³�kl�§� azalt�lamasa da, algoritman�n alan karma³�kl�§�,

üç boyutlu matrisin yaln�zca belli bir z'ye ve onun öncülü z− 1'e denk gelen iki

boyutlu dilimleri bellekte tutularak azalt�labilir. Bu yakla³�m çal�³ma zaman�na

sabit bir yük getirse de asimptotik zaman karma³�kl�§�n� de§i³tirmez. Alan

karma³�kl�§� ise O(m ·n)'ye dü³er. Bu çal�³man�n bir ürünü olan Balign

program�nda, alan verimli Oommen-Kashyap algoritmas� kullan�lm�³t�r.

3.7.5 Oommen-Kashyap algoritmasında alttan taşma sorunu

Alttan ta³ma (under�ow), mutlak de§er olarak çok küçük kayan noktal� say�lar�

birbiriyle çarparken kar³�la³�labilen bir sorundur. Kayan noktal� say�lar bir

adet mantis ve bir adet üstel çarpan ile temsil edilirler. Mantis say�n�n

anlaml� basamaklar�n� belirtirken, üstel çarpan say�n�n üstel büyüklü§ünü belirler.

Böylece çok küçük ve çok büyük say�lar üzerinde i³lem yap�labilir. Yine de

tutulabilecek say�lar�n küçüklü§ü ve büyüklü§ü üzerinde bir k�s�tlama bulunur:

IEEE 754 standard�na [23] göre çift kesinlikli bir kayan noktal� say�n�n üstel

çarpan� 2−1022 ile 21023 aras�nda de§er alabilir. Bu aral�§�n d�³�ndaki say�lar kayan

noktal� say�larla temsil edilemezler.

Oommen-Kashyap geçi³ olas�l�klar�, özellikle uzun diziler için, mutlak de§erce

oldukça küçük de§erler alabilir. Her ikisi de 1000 karakter uzunlu§undaki iki

dizi örne§ine tekrar bakarsak; bu örnekte dinamik programlama matrisinin son

hücresi (sa§-alt-arka hücresi) [0,1] aral�§�ndaki 1000 adet say�n�n çarp�lmas� ve

toplanmas� ile elde edilir. Çarp�lan de§eri 0.1, ve her ad�mda gerçekle³en üç

say�n�n toplanmas� i³lemini 3 ile çarpmaya denk kabul eden kaba bir hesap, son

hücrenin de§erinin 0.3−1000 mertebesinde olaca§�n� gösterir. Bu say� 2−1736'dan

daha küçüktür. Dolay�s�yla say�lar standart kayan noktal� say�larla temsil

edilirse alttan ta³ma yüzünden anlaml� de§erler yerine 0'a ula³�l�r. Üstelik

uygulamada, çarp�lan de§erler (de§i³tirme olas�l�klar�) 0.1'den çok daha küçük
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olabilir. Oommen ve Kashyap uzun dizilerle çal�³mad�klar�ndan çal�³malar�nda

bu soruna de§inmemi³lerdir. Biyolojide ise bir protein 1000'den fazla amino asit

içerebilir. Böyle uzun diziler aras�ndaki geçi³ olas�l�klar�n� hesaplayabilmek için

alttan ta³ma sorununa bir çözüm bulmak gerekir.

Bu çal�³mada önerilen çözüm, tüm hesab�n logaritma uzay�nda yap�lmas�d�r.

Logaritma uzay�nda çal�³mak, çok küçük ve çok büyük say�lar� rahatça

saklayabilme olana§� verir. Ancak bu uzayda çal�³abilmek için, hesapta kullan�lan

i³lemlerin logaritma uzay�nda kar³�l�klar�n� tan�mlamak gerekir. Bir say�y�

logaritma uzay�na ta³�mak kolayd�r:

x̄ = logx (3.30)

Do§rusal uzaydaki bir say�n�n logaritma uzay�ndaki kar³�l�§�, say�n�n

logaritmas�d�r. Logaritma uzay�ndaki bir say�y� yeniden do§rusal uzaya

döndürmek de kolayd�r:

x = exp x̄ (3.31)

Oommen-Kashyap algoritmas�nda yaln�zca iki i³lem kullan�l�r: Toplama ve

çarpma. Çarpma i³leminin logaritma uzay�ndaki kar³�l�§� toplama i³lemidir:

log(x · y) = x̄+ ȳ (3.32)

Bu yüzden çarpma i³lemleri hiç bilgi kaybetmeden ve hatta do§rusal uzayda

oldu§unda daha h�zl� bir ³ekilde gerçekle³tirilebilir. Toplama i³lemini logaritma

uzay�na ta³�mak ise ayn� derecede kolay de§ildir. Gerçekte, say�lar� yeniden

do§rusal uzaya döndürmeden log(x+ y) = F (x̄, ȳ) e³itli§ini sa§layacak ilkel bir F

fonksiyonu yoktur. Say�lar� do§rusal uzaya döndürmek ise yeniden alttan ta³ma

sorunlar� yarataca§�ndan tüm giri³imi anlams�z k�lar.

Geçici olarak x ≥ y oldu§unu varsayal�m. Toplama sorununa çözüm ³u gerçe§in

bilinmesiyle gelir:

x� y⇒ log(x+ y)≈ logx (3.33)

E§er log(x) üzerine x ile y birbirine yak�n oldu§unda anlaml� olacak bir düzeltici

terim eklenirse, eklenen terimin kesinli§i ölçüsünde ba³ar�l� bir yakla³t�rma elde

edilir. Gereken düzeltme terimi logaritma fonksiyonunun kendisinden ç�kar:

log(x+ y) = logx+ log [1+ exp(logy− logx)] (3.34)
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Dikkat edilirse, bu sefer de düzeltme teriminin hesab�n�n do§rusal uzaya dönmeyi

gerektirdi§i görülür. Fakat bu sefer x veya y say�lar�n�n de§il, y/x say�s�n�n kayan

noktal� say�larla temsili olmas� yeterlidir. x, y'den 21022 kat daha büyük olmad�§�

sürece say�lar�n kendisi ne kadar küçük veya büyük olursa olsun y/x say�s� kayan

noktal� olarak temsil edilebilir. Yine de, e§er x, y'den çok çok daha büyükse

ve y/x say�s� kayan noktal� olarak temsil edilemiyorsa düzeltme terimi alttan

ta³ma yüzünden 0 olarak hesaplan�r. Ancak bu sefer bu ta³ma herhangi bir

problem yaratmaz. Çünkü y/x < 2−1022 ise düzeltme teriminden beklenen de§er

2−1022'den çok çok daha küçük olacakt�r. Hesaplanan de§er ile beklenen de§er

aras�ndaki fark, kayan noktal� bir say� ile temsil edilemeyecek kadar küçüktür!

y > x oldu§u durumda ayn� kesinlikte cevaplar x ve y de§i³kenlerini takas ederek

elde edilebilir. Toparlarsak; toplama i³leminin logaritma uzay�ndaki kar³�l�§�

a³a§�daki gibi tan�mlan�r:

log(x+ y) =

{
x̄+ log [1+ exp(ȳ− x̄)] x≥ y
ȳ+ log [1+ exp(x̄− ȳ)] y > x

(3.35)

Art�k elimizde tüm i³lemleri logaritma uzay�nda yapmak için gereken her ³ey var.

Öyleyse bir önceki bölümde tan�mlanan algoritma çok çok küçük olas�l�klar� bile

yüksek kesinlikle hesaplayabilecek ³ekilde güncellenebilir: Bunun için tüm girdiler

algoritman�n en ba³�nda, E³itlik 3.30'de tan�mlanan ³ekilde logaritma uzay�na

ta³�n�r. Algoritmadaki tüm çarpma i³lemleri E³itlik 3.32'te belirtilen ³ekilde

toplamalarla de§i³tirilir. Benzer ³ekilde, tüm toplama i³lemleri de E³itlik 3.35'te

ifade edilen i³lemlerle de§i³tirilir. Böylece Oommen-Kashyap algoritmas�n�n

uzun diziler için de çal�³abilen yeni bir sürümü elde edilmi³ olur. Bu sürümde

algoritman�n ç�kt�s�, beklenen ç�kt�n�n logaritma uzay�ndaki kar³�l�§� olacakt�r.

E§er gerçek de§er isteniyorsa (ve gerçek de§er ta³ma yaratmayacaksa) ç�kt�

do§rusal uzaya ta³�nabilir. Bu çal�³mada geçi³ olas�l�klar� zaten logaritmas�

al�nd�ktan sonra kullan�ld�§�ndan (Bölüm 4) ç�kt�y� do§rusal uzaya ta³�maya gerek

duyulmam�³t�r.
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4. PROTEİN İŞLEV KESTİRİMİNDE İKİNCİL YAPININ KATKISI

Bu bölümde, amino asit dizileriyle ikincil yap�lar� Bölüm 3.6'da anlat�ld�§�

³ekilde beraber hizalaman�n protein i³lev kestiriminini iyile³tirip iyile³tirmedi§i

s�nanacakt�r. S�naman�n yap�ld�§� veri kümesinin nas�l olu³turuldu§u, kullan�lan

nitelikler, s�n��and�r�c� ve de§erlendirme yöntemleri ilerleyen bölümlerde

anlat�lacak ard�ndan deney sonuçlar� sunulacakt�r.

4.1 Veri Kümesi

Yap�lan literatür taramas�nda i³lev kestirimi konusunda çokça kullan�l�p

standartla³m�³ bir veri kümesine rastlanmad�. Bu yüzden bu çal�³mada amaca

uygun yeni bir veri kümesi haz�rland�. Veri kümesinin haz�rlanmas� s�ras�nda

GO [15], GOA [24], PDB [25] projelerine ait web sitelerine ve PSIPRED [26]

yaz�l�m�na ba³vuruldu. Veri haz�rlama i³ine ili³kin veri ak�³ diyagram� �ekil 4.1'te

görülebilir. Her ad�m�n ayr�nt�s� ilerleyen alt bölümlerde anlat�lacakt�r.

4.1.1 GOA etiketlemelerinin okunması

Gene Ontology Annotation (GOA) projesi, UniProt Knowledgebase (UniProtKB)

[27] ve International Protein Index (IPI) [28] gibi geni³ protein veritabanlar�nda

listelenmi³ proteinlerin Gene Ontology (GO) etiketletlerini tek bir noktada

toplamay� amaçlayan bir projedir. VER�5 veri kümesi üretildi§i s�rada

proje kapsam�nda yedi adet cinsin proteomlar�na ait etiketler bulunmaktayd�:

�nsan, fare, s�çan, arabidopsis1, zebra bal�§�, tavuk ve inek. GOA, protein

etiketlerini �nternet üzerinden eri³ilebilecek s�k�³t�r�lm�³ metin dosyalar� hâlinde

yay�nlamaktad�r2 (�ekil 4.2). Tüm etiketler tek bir dosya olarak indirilebilece§i

1Arabidopsis, turpgiller ailesine ait bir cinstir. Bu cinsin altında bulunan bir tür olan arabidopsis
thaliana, biyoloji araştırmalarında sık sık model olarak kullanılır.

2ftp://ftp.ebi.ac.uk/pub/databases/GO/goa/
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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 · · ·

Şekil 4.2: GOA tarafından sunulan bir etiketleme dosyasından alınmış bir parça.

gibi, cinslere göre veya veritabanlar�na göre kategorilere ayr�lm�³dosyalar da

indirilebilir.

VER�5 veri kümesi haz�rlan�rken, belirlenen proteinlerin amino asit dizileri ve

ikincil yap�lar�, ba³ka bir protein veritaban� olan RCSB Protein Data Bank (PDB)

sunucular�ndan çekilecekti. Bu yüzden yaln�zca PDB veritaban�nda numaras�

olan proteinlerin seçilmesi gerekiyordu. GOA'n�n sundu§u ayr� dosyalardan birisi

de bu i³ için dü³ünülmü³tür: GOA sunucular�nda yaln�zca PDB numaras� olan

proteinleri içeren ayr� bir etiketleme dosyas� bulunur3. Bu dosya 187339 sat�r

içermektedir ve her sat�r�nda bir PDB numaras�-GO terimi numaras� e³le³mesi

bulunur. Veri kümesi haz�rlama i³inin ilk ve ikinci (a ve b) ad�mlar�nda,

bir Python program� kullan�larak bu dosyadaki GO terimlerinin ve PDB

numaralar�n�n bir listesi olu³turuldu.

4.1.2 PDB kümelemeleri ile benzer proteinlerin ayıklanması

�kinci ad�mda (b) seçilen proteinlerin bir ço§u birbirine gerekti§inden fazla benzer.

Yap�lan çal�³malar, genel hizalamas� yap�ld�§�nda %40'tan fazla oranda e³le³me

içeren dizi çiftlerinin, di§er özelliklerinden ba§�ms�z olarak e³ kökenli oldu§unu

göstermi³tir [29]. Bu yüzden, i³lev kestirimi problemine gerçekçi bir çözümün,

birbirine bu derecede benzeyen proteinler üzerinde s�nanmamas� gerekir.

Proteinler benzerliklerine göre ay�klan�rken, PDB taraf�ndan sunulan protein

kümelemeleri (clustering) kullan�lm�³t�r. Protein kümelemeleri, birbirine belli

orandan fazla benzeyen proteinlerin gruplanmas�yla üretilir. Her grup, o grubu

en iyi temsil eden proteinden en az temsil eden proteine do§ru ilerleyen bir protein

listesinden olu³ur. Böylece, her grubun yaln�zca en iyi temsilcisini al�p geri kalan

üyelerini ay�klayarak birbirine benzeyen proteinlerden kurtulmak mümkün olur.

3ftp://ftp.ebi.ac.uk/pub/databases/GO/goa/PDB/
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2Q7Z_A 1HAQ_A 2GSX_A 1MVM_A · · ·
1YO8_A 2F83_A 2RHP_A 2GY5_A · · ·
2NYY_A 2NZ9_A 2NZ9_B 3BTA_A · · ·

Şekil 4.3: PDB tarafından sunulan BLASTCLUST ile hazırlanmış bir protein
kümelemesi dosyasından bir parça.

PDB, iki farkl� algoritmayla olu³turulmu³ 10 adet kümeleme sunmaktad�r4.

Bu kümelemelerin dört tanesi CD-HIT algoritmas�yla [30] %50, %70, %90 ve

%95 oran�nda benzerlikler için olu³turulmu³tur. CD-HIT algoritmas� görece

daha anlaml� sonuçlar üretse de, ancak %50 ve daha yüksek orandan fazla

benzeyen proteinleri kümeleyebilmektedir. Kalan alt� kümeleme, BLASTCLUST

algoritmas�yla [31] %30, %40, %50, %70, %90 ve %95 oran�nda benzerlikler

için olu³turulmu³tur5 (�ekil 4.3). Proteinler ay�klan�rken, BLASTCLUST ile

haz�rlanm�³, %40 oran�nda benzeyen proteinleri gruplayan kümeleme kullan�ld�.

Bir Python program� kullan�larak kümeleme dosyas� okundu ve ikinci ad�mda

(b) elde edilen protein listesindeki proteinlerden yaln�zca grubunu en iyi temsil

edenler seçilerek be³inci ad�ma (e) iletildi.

4.1.3 Sınıflara karar verilmesi

Bölüm 2.3'te bahsedildi§i gibi, GO terimleri büyük bir çizgenin dü§ümleridir. Bu

çizgede kök dü§üm hariç her dü§ümün bir veya birkaç atas� (�is-a� ili³kileri) ve

bir veya birkaç kapsayan� (�has-a� ili³kileri) vard�r. Hiyerar³ide a³a§�lara inildikçe

daha özelle³mi³ terimlere var�l�r. �³e yarar bir i³lev kestirim arac�nda terimlerin

ne çok az örnek içerecek kadar özel ne de örneklerin büyük bölümünü içerecek

kadar genel olmas� iyidir. Bu yüzden hiyerar³ide belli bir seviye seçip, terimleri

bu seviyedeki atalar�yla temsil etmek uygun olur.

Öncelikle, bu bir i³lev kestirimi veri kümesi olaca§�ndan GO'nun üç alan�ndan

moleküler i³lev (molecular function) alt�ndaki terimler korundu, di§er iki alandaki

(biyolojik etkinlik ve hücre bile³eni) terimler yok say�ld�. Elde kalan terimler,

hiyerar³inin ikinci seviyesindeki atalar�yla temsil edildi. (Bu hiyerar³i bir a§aç

olu³turmad�§�ndan, bir terimin birinci seviyede birden fazla atas� olabilmektedir.

4ftp://ftp.rcsb.org/pub/pdb/derived_data/NR/
5ftp://ftp.rcsb.org/pub/pdb/derived_data/NR/blastclust/
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Şekil 4.4: VERİ5 için seçilen beş GO teriminin GO ontolojisindeki yeri.

Bu tür durumlarda atalar�n hepsi dikkate al�nd�.) �kinci seviyedeki bu ata

terimlerden be³ tanesi s�n�f olarak kullan�lmak üzere seçildi (�ekil 4.4 ve Çizelge

4.1). Son olarak, üçüncü ad�mda (c) elde edilmi³ olan ay�klanm�³ protein

listesinden bu be³ s�n�ftan en az birine ait olanlar seçilerek nihai 785 adet proteine

ula³�ld�.

Çizelge 4.1: VERİ5 içindeki beş adet moleküler işlev sınıfı ve her bir sınıfın kapsadığı
protein adedi.

GO numarası Terim adı Kısaltma Protein adedi
GO:0005198 structural molecule activity SMA 171
GO:0005215 transporter activity TA 214
GO: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 yapılar ve kestirilmiş ikincil yapılar

Veri kümesinin kapsad�§� proteinler kesinle³tikten sonra, PDB sitesinin sundu§u

web hizmetine (web service)6 bir Python program� ile ba§lan�larak her bir

proteinin amino asit dizisi ve ikincil yap�s� okundu. Okunan diziler Fasta

format�nda iki ayr� dosyaya kaydedildi (�ekil 4.5). Kestirilmi³ ikincil yap�lar

için PSIPRED yaz�l�m� kullan�ld�. PSIPRED'in varsay�lan parametrelerle üretti§i

kestirilmi³ ikincil yap�lar üçüncü bir Fasta dosyas�na kaydedildi. Proteinlere ait

amino asit, ikincil yap� ve kestirilmi³ ikincil yap� dizilerini içeren Fasta dosyalar�,

nitelik üretimi a³amas�nda Balign yaz�l�m�na girdi olacakt�r.

6http://www.rcsb.org/robohelp/webservices/summary.htm
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>1A02:F
MKRRIRRERNKMAAAKSRNRRRELTDTLQAETDQLEDEKSALQTEIANLLKEKEKL
>1A02:N
MRGSHHHHHHTDPHASSVPLEWPLSSQSGSYELRIEVQPKPHHRAHYETEGSRGAV
KAPTGGHPVVQLHGYMENKPLGLQIFIGTADERILKPHAFYQVHRITGKTVTTTSY
EKIVGNTKVLEIPLEPKNNMRATIDCAGILKLRNADIELRKGETDIGRKNTRVRLV
FRVHIPESSGRIVSLQTASNPIECSQRSAHELPMVERQDTDSCLVYGGQQMILTGQ
NFTSESKVVFTEKTTDGQQIWEMEATVDKDKSQPNMLFVEIPEYRNKHIRTPVKVN
FYVINGKRKRSQPQHFTYHPV

Şekil 4.5: PDB web hizmetinden alınan dizilerle oluşturulmuş FASTA dosyasından bir
parça.

4.2 Nitelik Üretimi

Mekanik ö§renmede nitelikler, ele al�nacak nesneleri birbirinden ay�rt etmeyi

sa§layan ölçümlerdir. S�n��and�r�c�lar nesneler üzerinde yap�lan bu ölçümleri

kullanarak hangi nesnenin hangi s�n�fa ait oldu§una karar vermeye çal�³�rlar.

Örne§in kad�nlar� erkeklerden ay�rmaya çal�³an bir s�n��and�r�c� saç uzunlu§u,

kilo, ayakkab� numaras� gibi ölçümleri kullanabilir.

Proteinleri birbirinden ay�rmak için de proteinler üzerinde baz� ölçümler yapmak

gereklidir. Bunun için bir seçenek, proteinlerin birbirilerine olan benzerliklerini

ölçmektir. Böylece amino asit dizisinin biyolojik, �ziksel veya kimyasal

ayt�nt�lar�na yo§unla³madan nitelik matrisleri elde edilebilir. Bu yakla³�m

Liao ve Noble taraf�ndan katlan�³ tan�ma problemine uygulanm�³t�r ve oldukça

ba³ar�l� sonuçlar al�nm�³t�r [9]. Liao ve Noble'�n çal�³mas� hâlâ pek çok

yeni biyoenformatik çal�³mas�na referans olmaktad�r [32, 33]. Proteinler aras�

benzerlik ölçümüne yo§unla³m�³ bu çal�³mada da �beklendi§i gibi� proteinleri

birbirilerine olan benzerlikleriyle niteleme yakla³�m� benimsendi.

Çal�³man�n bu a³amas�nda, benzerlik ölçümü için Bölüm 3.6'da tan�malanan

birle³ik Smith-Waterman algoritmas� kullan�ld�. Hizalamalar s�ras�nda amino asit

dizileri BLOSUM62 matrisiyle, ikincil yap�lar WALLQVIST matrisiyle puanland�r�ld�.

Her protein çifti toplamda on farkl� ³ekilde hizaland� ve elde edilen hizalanma

puanlar�yla on farkl� nitelik matrisi üretildi. On hizalaman�n be³inde gerçek

ikincil yap�lar, be³inde PSIPRED yaz�l�m�yla kestirilmi³ ikincil yap�lar kullan�ld�.
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Her durumda, ikincil yap�n�n hizalamaya kat�lma oran� α , 0, 0.25, 0.5, 0.75 ve 1

de§erlerini alacak ³ekilde be³ hizalama yap�ld�.

Nitelik matrisleriyle ilgili son bir noktaya de§inmek gerekir. Gerek

Needleman-Wunsch, gerekse Smith-Waterman algoritmalar�, geri kalan her ³ey

sabit tutuldu§unda, uzun diziler için görece yüksek, k�sa diziler için görece dü³ük

puanlar üretme e§ilimindedir. Bu, elde edilen nitelik matrisinde bir dengesizlik

yarat�r. Bu dengesizli§i gidermek için, nitelik matrisleri s�n��and�r�c�ya

verilmeden hemen önce bir normalle³tirmeye tabi tutuldu. Öyle ki; bir F =
(

fi, j
)

nitelik matrisi, normalle³tirmeden sonra ³u C =
(
ci, j
)
matrisine dönü³ür:

ci, j =
mi, j

max
{

mi,i,m j, j
} (4.1)

Bu hesab�n gere§i olarak, muhafaza puanlar� [0,1] aral�§�nda de§er al�rlar ve

kö³egen üzerinde her zaman 1'dir. Yine hesaba göre, uzun dizilerin kendilerine

benzerlikleri yüksek olaca§�ndan nitelik vektörleri büyük bir say�ya, k�sa dizilerin

kendilerine benzerlikleri dü³ük olaca§�ndan nitelik vektörleri küçük bir say�ya

bölünür. Bu ³ekilde dizi uzunlu§una ba§l� dengesizlik giderilmi³ olur.

4.3 Sınıflandırma ve Değerlendirme

On nitelik matrisinin bir kar³�la³t�rmas�n� yeterince ba³ar�l� ve h�zl� ³ekilde

yapabilmek için, s�n��and�rma algoritmas� olarak en yak�n kom³u (nearest

neighbor � NN) algoritmas� kullan�ld�. Bu algoritma, s�nama örneklerini

nitelik uzay�ndaki konumlar�n� kullanarak, en yak�nlar�ndaki e§itim örnekleriyle

ili³kilendirir. Her s�nama örne§i, ili³kili oldu§u e§itim örne§inin s�n�f�na atan�r.

Her s�nama örne§inin en yak�n�ndaki e§itim örne§ini bulmaktan ibaret bu

algoritma, en kötü durumda O
(
nsınama ·neğitim

)
zamanda tamamlan�r.

Üzerinde çal�³�lan veri kümesinin do§as� gere§i bir protein birden fazla s�n�fta

bulunabildi§inden, s�n��and�rmada bire kar³� hepsi (one against all) yordam�

izlendi. Buna göre her bir s�n�f için ayr� bir s�n��and�r�c� olu³turuldu. Her bir

s�n��and�r�c�, yaln�zca ele al�nan s�n�ftan ibaret bir pozitif s�n�f ve geri kalan

s�n��ar�n hepsini kapsayan bir negatif s�n�f varm�³ gibi e§itildi. Bu sayede bir

proteinin, gerçekte oldu§u gibi, birden fazla s�n�fa yerle³tirilebilmesi mümkün

k�l�nd�.

39



0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

1.00

α=0.00 α=0.25 α=0.50 α=0.75 α=1.00

SMA TA ERA TRA MTA

Şekil 4.6: Gerçek ikincil yapının farklı oranlarda kullanımının kestirim başarısına
etkisi.

Performans�n�n ölçümünde çapraz do§rulama (cross-validation) tekni§ine

ba³vuruldu. Bunun için, veri kümesi pozitif ve negatif s�n��ar�n dengesi korunacak

³ekilde 10 parçaya ayr�ld� (bu i³ her s�n�f/s�n��and�r�c� için ayr� ayr� yap�ld�).

Yap�lan 10 farkl� testin her birinde parçalardan yaln�z bir tanesi s�nama kümesi

olarak, kalan dokuz tanesi e§itim kümesi olarak kullan�ld�. Bu ³ekilde her

parçan�n bir defa s�nama kümesinde, dokuz defa e§itim kümesinde bulunmas�

sa§land�. Raporlanan ç�kt�lar, bu 10 s�nama üzerinden hesaplanan ortalamalard�r.

Performans kriteri olarak ROC (receiver operating characteristic) e§risinin

alt�nda kalan alan (area under ROC curve � AUC) kullan�ld� [34]. ROC

e§risi, basitçe, s�n��and�r�c� taraf�ndan üretilmi³ s�n�f olas�l�klar�n�n farkl� e³ik

Çizelge 4.2: NN algortimasının gerçek ikincil yapılar ve 5 sınıf için ürettiği
ortalama AUC değerleri. Her satırdaki en yüksek değer koyu harflerle
vurgulanmıştır.

Sınıf α = 0.00 α = 0.25 α = 0.50 α = 0.75 α = 1.00
SMA 0.890 0.908 0.907 0.842 0.758
TA 0.902 0.920 0.907 0.877 0.821

ERA 0.899 0.914 0.909 0.863 0.802
TRA 0.895 0.916 0.914 0.868 0.804
MTA 0.905 0.914 0.910 0.882 0.840
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Şekil 4.7: Gerçek ikincil yapının farklı oranlarda kullanımının kestirim başarısına
etkisi.

de§erlerinde nas�l sonuç verece§ini gösteren bir gra�ktir. AUC, ROC e§risinin

alt�nda kalan alan oldu§u gibi, ayn� zamanda s�n��and�r�c�n�n ay�rt etme

yetene§ini ortaya koyan bir say�d�r. Öyle ki; AUC de§erinin 0.5 ölçülmesi,

s�n��and�r�c�n�n hiçbir bilgi üretmedi§i anlam�na gelir. Aksine AUC de§eri 1

ise, s�n��and�r�c� e³ik de§erinden ba§�ms�z olarak kusursuz s�n��and�rma yapm�³

demektir. Ba³ar�l� bir s�n��and�r�c�n�n 0.5'ten büyük, 1'e yak�n AUC de§erleri

üretmesi beklenir.

Tüm s�n��and�rma ve de§erlendirme i³leri Mathworks Matlab yaz�l�m� [35]

üzerinde PRTools örüntü tan�ma paketi [36] kullan�larak yap�ld�.

Çizelge 4.3: NN algortimasının kestirilmiş ikincil yapılar ve 5 sınıf için ürettiği
ortalama AUC değerleri. Her satırdaki en yüksek değer koyu harflerle
vurgulanmıştır.

Sınıf α = 0.00 α = 0.25 α = 0.50 α = 0.75 α = 1.00
SMA 0.890 0.872 0.860 0.763 0.713
TA 0.902 0.886 0.875 0.847 0.789

ERA 0.899 0.883 0.870 0.826 0.811
TRA 0.895 0.900 0.868 0.825 0.796
MTA 0.905 0.895 0.875 0.857 0.822
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Çizelge 4.4: Gerçek ikincil yapılar ile α = 0.25 için alınan sonuçların, α = 0 için
alınanlardan yüksek olup olmadığını sınayan t-testleri. Hassasiyet %95
olarak seçilmiştir.

Sınıf AUCα=0.25>AUCα=0.0 p-değeri
SMA doğru 0.03
TA doğru 0.01

ERA yanlış 0.11
TRA doğru 0.00
MTA yanlış 0.07

4.4 Deney Sonuçları

NN algoritmas� gerçek ikincil yap�lar kullan�larak olu³turulmu³ 5 nitelik matrisi

ve 5 s�n�f üzerinde çapraz do§rulama ile çal�³t�r�lm�³t�r. Buradan elde edilen

ortalama AUC de§erleri ve bu de§erlerin de§i³im gra�§i Çizelge 4.2 ve �ekil

4.6'da görülebilir. Aç�kça görülüyor ki; ikincil yap�n�n katk�s�, α , 0.25 de§erini

ald�§�nda tüm s�n��ardaki kestirim ba³ar�s� art�yor. Ancak, ba³ar� α 'n�n daha

büyük de§erleri için dü³üyor ve sonunda ikincil yap�n�n hiç kullan�lmad�§� α = 0

durumundaki ba³ar�n�n alt�na iniyor.

PSIPRED yaz�l�m�yla kestirilmi³ ikincil yap�lar�n kullan�ld�§� deneylerin sonuçlar�

Çizelge 4.3 ve �ekil 4.7'de görülebilir. Görüldü§ü üzere, kestirilmi³ ikincil yap�

TRA s�n�f� d�³�nda tüm s�n��ar�n kestirim ba³ar�s�n� dosdo§ru a³a§� çekiyor.

TRA s�n�f�nda kestirilmi³ yap�n�n hizalamaya 0.25 oran�nda kat�lmas�, hiç

kat�lmamas�ndan daha sonuç veriyor; fakat bu sonuç da gerçek ikincil yap�yla

elde edilenden iyi de§il. Ayr�ca ERA s�n�f� için sadece ikincil yap�lar�n kullan�ld�§�

α = 1 durumunda, kestirilmi³ yap�n�n gerçek ikincil yap�dan daha iyi sonuç verdi§i

kayda de§er.

Gerçek ikincil yap�n�n ba³ar�ya görünür katk�s�n� istatistikî olarak s�nayan %95

hassasiyetli t-testi sonuçlar� Çizelge 4.4'te görülebilir. t-testi, gerçek ikincil yap�

hizalamaya 0.25 oran�nda kat�ld�§�nda al�nan sonuçlar�, ikincil yap� hizalamaya hiç

kat�lmad�§�nda al�nan sonuçlardan yüksek olup olmad�§�n� s�namak için kullan�ld�.

Buna göre, %95 hassasiyet için, gerçek ikincil yap� kullan�m�n�n SMA, TA ve TRA

s�n��ar�nda istatistikî olarak anlaml� bir ba³ar� art�³�na yol açt�§� söylenebilir.

Elde edilen sonuçlar�n tart�³mas� Bölüm 6'da yap�lacakt�r.
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5. GEÇİŞ OLASILIKLARI İLE PEPTİT SINIFLANDIRMA

Çal�³man�n ikinci deneysel a³amas�nda, Bölüm 3'te bahsedilen Oommen-Kashyap

geçi³ olas�l�klar�n�n biyolojide de kullan�labilece§ini göstermek üzere iki adet

peptit s�n��and�rma problemi ele al�nd�. Peptit s�n��and�rma problemi üzerinde

on y�llard�r çal�³ma yap�lan bir problemdir. 1998 y�l�nda, Cai ve Chou [37]

bu problemin çözümü yolunda önemli bir ad�m att�lar. Her bir yap�ta³�na

kar³�l�k 20 adet girdi dü§ümü içeren, toplam 160 girdili bir yapay sinir a§�

(arti�cial neural network) tasarlad�r. Bu sinir a§� üzerinde peptitleri 20

bitlik ortonormal gösterimle temsil ederek (A = 100 . . .00,B = 010 . . .00, . . . ,Y =

000 . . .01) bir s�n��and�r�c� e§ittiler. Zhao ve arkada³lar� [38], benzer ³ekilde,

her bir amino asit üzerinde 10 ölçüm yaparak nitelik vektörleri olu³turdular ve

bu vektörler üzerinde destek vektörü makineleri (support vector machine) ile

s�n��and�rma yapt�lar. Yap�lan ölçümler, amino asitlerin su severlik, β yap�s�

tercihi gibi biyokimyasal özelliklerine dayan�yordu. Zhao ve arkada³lar�, 20

bitlik ortonormal gösterim yerine 10 biyokimyasal özelli§e dayanan bu gösterimi

kullanarak, nitelik uzay�n� yar� yar�ya küçültmeyi ba³ard�lar. Nitelik vektörlerinin

bilgi içeri§ini daha da artt�rabilmek ad�na Thomson ve arkada³lar� [39] biyolojik

benzerlik tabanl� (bio-basis) yapay sinir a§lar�n� ortaya att�lar. Bu sinir a§lar�,

radyal uzakl�k tabanl� (radial-basis) sinir a§lar�n� örnek al�yor, fakat radyal

uzakl�k yerine biyolojik benzerlikleri koyuyordu. Trudgian ve Yang [40], bu

yakla³�m�, benzerlik hesab�nda kullan�lan puanlama fonksiyonlar�n� iyile³tirmek

suretiyle ileriye götürdüler. Bunlara ek olarak, Kim ve arkada³lar� [41] kural

tabanl� s�n��and�rma yöntemleri kullanarak yorumlanabilir sonuçlara ula³maya

çal�³t�lar. Tüm bu çal�³malara öncülük etmi³, nicel matris (quantitative matrix )

özelliklerine [42], ba§lanma moti�erine (binding motif ) [43] ve gizli Markov

modellerine (hidden Markov model) [44] dayal� çal�³malar da peptit s�n��and�rma

literatürünün bir parças� olarak say�labilir.
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Amino asit dizilerini nitelendirmenin bamba³ka bir yolu, di§er bir biyolojik dizi

analizi problemi olan katlanma tan�ma için Liao ve Noble [9] taraf�ndan ortaya

at�lm�³t�r. Liao ve Noble, SVM-Pairwise ad�n� verdikleri s�n��and�r�clar�nda,

dizileri, standart hizalama algoritmalar�yla ölçülen kar³�l�kl� benzerlikleriyle

temsil ettiler. Neticede, bu nitelik vektörlerini kullanan SVM-Pairwise

s�n��and�r�c�s�n�n katlanma tan�ma sorununa ba³ar�l� bir çözüm getirdi§ini

gösterdiler.

Burada yap�lacak olan, SVM-Pairwise benzeri bir s�n��and�r�c�y� peptit

s�n��and�rma için kullanmak olacak. Fakat nitelikler, hizalanma puanlar� yerine

Oommen-Kashyap geçi³ olas�l�klar�ndan üretilecek. Böylece, Oommen-Kashyap

geçi³ olas�l�klar�n�n üstün özelliklerinin peptit s�n��and�rma sorununa daha iyi

bir çözüm getirip getirmedi§i gözlenecek. Bunun için, iki veri kümesi üzerinde,

geçi³ olas�l�klar�n� kullanan s�n��and�r�c�lar ile Needleman-Wunsch hizalanma

puanlar�n� kullanan s�n��and�r�c�lar kar³�la³t�r�lacak. Bu veri kümelerinin bir

tanesi HIV-1 proteaz yar�lma bölgesi (cleavage site) belirleme, di§eri ise

T-hücresi epitopu belirleme problemleri için haz�rlanm�³ olacak. Neticede,

Oommen-Kashyap geçi³ olas�l�klar�n�n, ele al�nan problemler için çok ba³ar�l�

sonuçlar verdi§i ortaya koyulacak.

5.1 Veri Kümeleri

Protein i³lev kestiriminin aksine, peptit s�n��and�rma için s�k kullan�lm�³ birkaç

veri kümesi bulunuyor. Deneylerde iki veri kümesi kullan�ld�. Bunlardan ilki

HIV-1 proteaz yar�lma bölgesi belirleme problemi için Kim ve arkada³lar� [41]

taraf�ndan sunulan HIV veri kümesidir. HIV-1 proteaz, AIDS hastal�§�na yol

açan HIV virüsünün üretti§i bir enzimdir. Bu enzim, insan hücrelerindeki

proteinlere belli yerlerden ba§lanarak onlar� yar�p parçalar. Olu³an parçalar

yeni HIV virüslerinin üretiminde kullan�l�r. HIV-1 proteaz enziminin proteinlere

ba§lanmay� seçtikleri yerlere yar�lma bölgesi denir. Bu bölgelerin ba³ar�yla tespit

edilmesi, HIV virüsüne kar³� ba§�³�kl�k kazand�racak a³�lar�n tasarlanmas�na

yard�mc� olur. HIV veri kümesinde 754 adet, 8 yap�ta³� içeren peptit bulunur.

Bu peptitlerin 396 tanesi yar�lma bölgesi olarak i³aretlenmi³tir. Kalan 358 peptit

negatif örnekleri olu³turur.
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�kinci veri kümesi, T-hücresi epitopu belirleme problemi için Zhao ve arkada³lar�

[38] taraf�ndan sunulmu³ TCL veri kümesidir. T-hücreleri, dola³�m ve lenf

sisteminde bulunan ve antijenlere ba§lanarak ba§�³�kl�§� tetikleyen hücrelerdir.

T-hücreleri her maddeye de§il, yaln�zca belli amino asit dizilerini içeren T-hücresi

epitoplar�na ba§lan�r. Verilen bir peptidin T-hücresi epitopu olup olmad�§�na

karar vermek, yine a³� üretimi gibi ba§�³�kl�k sistemini ilgilendiren meseleler için

önemlidir. Bu meselelere bir örnek için çölyak hastal�§� incelenebilir [45]. TCL

veri kümesinde T-hücresi epitopu oldu§u bilinen 36, T-hücresi epitopu olmad�§�

bilinen 167 peptit bulunur. Bu 203 peptidin hepsi 10 yap�ta³� içermektedir.

5.2 Nitelik Üretimi

Oommen-Kashyap geçi³ olas�l�klar�n� hesaplamak için önce modelin

parametrelerine karar vermek gerekir. Modelin iki parametresi vard�r: Eklenecek

karakter say�s� da§�l�m� G ve de§i³tirme da§�l�m� S. Ele al�nan modelin

benzerli§inden dolay�, de§i³tirme da§�l�m�n�n seçilmesinde [19] taraf�ndan

olu³turulmu³ PAM matrisleri temel al�nd�. Önceden tan�mland�§� gibi, PAM1

matrisi 20×20 boyutunda bir matristir ve her bir hücresi, pam1,i, j, amino asitlerin

%1'i mutasyona u§rad�ktan sonra, i. amino asidin j. amino asit ile de§i³tirilmi³

olmas� olas�l�§�n� verir. PAM1 matrisini kendisiyle çarparak daha uzun mutasyon

serileri için PAM100, PAM250 gibi matrisler elde etmek mümkündür (bkz. Bölüm 3).

Bir eksiklik olarak, PAM matrisleri, amino asitlerin silinmesi veya eklenmesi

olas�l�klar�n� içermez. Oysa S da§�l�m�n� elde etmek için silinme ve eklenme

anlam�na gelen bo³luk karakteri için de bir sat�r ve bir sütuna ihtiyaç vard�r.

Bu yüzden, PAM1 matrisine - karakterine kar³�l�k gelen yeni bir sütun ve sat�r

eklendi. Her proteinin silinme (- ile de§i³tirilme) olas�l�§� e³it, d, kabul edilerek,

her a ∈ Σ için - sütununa d de§eri yaz�ld� ve matris a³a§�daki ³art� koruyacak

³ekilde normalle³tirildi:

∑
b∈Σ∪{-}

S (b|a) = 1 (5.1)

Literatürde amino asitlerin silinme olas�l�§� d'ye karar vermenin standart bir

yoluna rastlanmad�. Bu yüzden s�k kullan�lan bo³luk cezalar� ile yap�lan bir

kar³�la³t�rmayla d = 0.0001 olarak seçilmesine karar verildi.
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Eklenme olas�l�klar� için eklenen sat�r�n doldurulmas� için amino asitlerin

gözlenme s�kl�klar�na ba³vuruldu. Her bir b ∈ Σ amino asidinin eklenme olas�l�§�

S (b|-), b amino asidinin gözlenme s�kl�§� olan f (b)'ye e³itlendi. Gözlenme

s�kl�klar� PAMn matrislerinin n sonsuza giderkenki limiti kullan�larak hesapland�.

Çünkü limit PAMn→∞ matrisinde her sat�r f fonksiyonuna yak�nsar.

Böylece yeni matriste geriye yaln�zca S (-|-) olas�l�§�na denk dü³en hücre kald�.

Bu hücreye de tan�m gere§i 0 de§eri atand� ve 21×21 boyutunda yeni bir matris

elde edildi. Yeni matris, Oommen ad�na atfen, OPAM1 olarak adland�r�ld�. Dikkat

edilirse, t�pk� PAM1 matrisi gibi, OPAM1 matrisini de kendisiyle çarparak uzun

mutasyon serileri için yeni matrisler elde etmek mümkündür. Örne§in OPAM250,

OPAM249×OPAM1'e e³ittir.

Oommen-Kashyap modelinin ikinci parametresi, eklenecek karakter say�s�n�

belirleyen G da§�l�m�d�r. G'nin belirlenmesi s�ras�nda, bir PAM'a kar³�l�k gelen

mutasyon serisi boyunca bir amino asit eklenme olas�l�§�, silinme olas�l�§� d'ye

e³it kabul edildi. Daha uzun seriler için bunun anlam�, eklenecek karakter say�s�

da§�l�m�n�n a³a§�daki gibi bir Poisson da§�l�m�na yak�nsayacak olmas�d�r:

Gn,d (z) = Poisson(z;n ·d) =
(n ·d)z e−n·d

z!
(5.2)

Burada n, PAM serisinin uzunlu§unu belirler. Di§er bir deyi³le, de§i³tirme

da§�l�m� S, OPAMn kullan�larak olu³turuldu§unda, eklenecek karakter say�s�

da§�l�m� G(z), Poisson(z;n ·d) olarak seçildi.

Parametreler yukar�da anlat�ld�§� gibi seçildikten sonra, Balign yaz�l�m� ile

her iki veri kümesindeki peptitler için Oommen-Kashyap geçi³ olas�l�klar�

ve Needleman-Wunsch hizalanma puanlar� hesapland�. Mutasyon serisi

hakk�ndaki varsay�m�n sonuçlar� nas�l etkiledi§ini anlamak amac�yla hesaplar

sekiz PAM/OPAM matrisiyle tekrarland�. 10, 50, 100, 200, 250, 300, 400 ve

500 uzunlu§unda mutasyon serileri için PAM ve OPAM matrisleri kullan�larak,

geçi³ olas�l�klar�yla 8, genel hizalanmayla 8 olmak üzere, her bir veri kümesinde

toplam 16 nitelik matrisi elde edildi.
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Şekil 5.1: HIV veri kümesinde, mutasyon uzunluğu varsayımının OK ve NW başarısı
üzerine etkisi. Hata çubukları %95 güven aralıklarını göstermektedir.

5.3 Sınıflandırma ve Değerlendirme

Üretilen 32 adet nitelik matrisi, s�n��and�rma için do§rusal çekirdek fonksiyonlu

destek vektörü makinelerine (support vector machine � SVM ) verildi. Bir önceki

deneyde oldu§u gibi, bu deneyde de çapraz-do§rulama yap�ld�. Bunun için

Çizelge 5.1: HIV veri kümesi üzerinde Oommen-Kashyap geçiş olasılıkları (OK)
ve Needleman-Wunsch hizalanma puanları (NW) için başarı değerleri.
Her sütunda en büyük değer koyu harfler ile vurgulanmıştır. Son
satır, ölçümlerin %95 güven aralığı genişliklerinin (w) ortalamasını
göstermektedir.

(O)PAM OK NW
AUC Acc Sens PPV AUC Acc Sens PPV

10 0.948 0.887 0.863 0.884 0.906 0.839 0.821 0.837
50 0.962 0.902 0.891 0.904 0.909 0.849 0.841 0.843

100 0.968 0.917 0.897 0.927 0.917 0.846 0.846 0.833
200 0.969 0.911 0.877 0.932 0.927 0.857 0.833 0.862
250 0.965 0.913 0.874 0.938 0.925 0.853 0.830 0.857
300 0.965 0.911 0.863 0.948 0.921 0.849 0.829 0.852
400 0.958 0.901 0.849 0.937 0.912 0.849 0.838 0.848
500 0.949 0.893 0.830 0.938 0.924 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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Şekil 5.2: TCL veri kümesinde, mutasyon uzunluğu varsayımının OK ve NW başarısı
üzerine etkisi. Hata çubukları %95 güven aralıklarını göstermektedir.

HIV veri kümesi 10 parçaya, görece küçük olan TCL kümesi ise 5 parçaya

ayr�ld�. Her bir s�namada s�n��and�r�c�n�n ç�kt�lar� üzerinde ROC e§risinin alt�nda

kalan alan (AUC), do§ruluk (accuracy � Acc), duyarl�l�k (sensitivity � Sens)

ve pozitif kestirim de§eri (positive predictive value � PPV ) ölçüldü. AUC

de§erinden bir önceki bölümde bahsedilmi³ti. Do§ruluk, s�n��and�rc�n�n do§ru

s�n��and�rd�§� örneklerin say�s�n�n, toplam örnek say�s�na oran�d�r; örneklerin

Çizelge 5.2: TCL veri kümesi üzerinde Oommen-Kashyap geçiş olasılıkları (OK)
ve Needleman-Wunsch hizalanma puanları (NW) için başarı değerleri.
Her sütunda en büyük değer koyu harfler ile vurgulanmıştır. Son
satır, ölçümlerin %95 güven aralığı genişliklerinin (w) ortalamasını
göstermektedir.

(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 0.940 0.935 0.889 0.853 0.905 0.917
250 0.944 0.902 0.946 0.936 0.885 0.853 0.893 0.927
300 0.945 0.887 0.940 0.924 0.895 0.852 0.916 0.905
400 0.939 0.887 0.946 0.919 0.904 0.867 0.911 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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Çizelge 5.3: %95 hassasiyetle yapılmış t-testi sonuçları. Testler OK için elde edilen
AUC değerlerinin NW için elde edilenlerden büyük olup olmadığını
sınamaktadır.

(O)PAM HIV TCL
AUCOK > AUCNW p-değeri AUCOK > AUCNW p-değeri

10 doğru 0.013 doğru 0.018
50 doğru 0.001 doğru 0.025

100 doğru <0.001 doğru 0.047
200 doğru <0.001 doğru 0.014
250 doğru <0.001 doğru <0.001
300 doğru <0.001 doğru 0.015
400 doğru 0.012 doğru 0.001
500 doğru 0.014 doğru 0.001

kaçta kaç�n�n do§ru s�n��and�r�ld�§�n� ölçer. Duyarl�l�k, yaln�zca pozitif örneklerin

kaçta kaç�n�n do§ru s�n��and�r�ld�§�n� ölçer. Pozitif kestirim de§eri ise pozitif

olarak s�n��and�r�lm�³ örneklerin kaçta kaç�n�n pozitif oldu§unu söyler. Yap�lan

32 s�namada ölçülen de§erler bir sonraki bölümde verilmi³tir.

5.4 Deney Sonuçları

S�namalar�n sonucunda, Oommen-Kashyap geçi³ olas�l�klar�n�n (OK) ba³ar�s�

Needleman-Wunsch hizalanma puanlar�n�n (NW) ba³ar�s�yla k�yasland�. Her

s�namada s�n��and�r�c� ç�kt�lar�nda ROC alt�nda kalan alan (AUC), do§ruluk

(Acc), duyarl�l�k (Sens) ve pozitif kestirim de§eri (PPV) ölçüldü. Çizelge 5.1

ve 5.2, çapraz do§rulama ile ölçülen de§erlerin ortalamalar�n� ve ortalama %95

güven aral�§� geni³liklerini göstermektedir. Görülebilece§i gibi güven aral�§�

geni³likleri, TCL veri kümesinde HIV kümesinde oldu§undan fazlad�r. Bunun

nedeni TCL veri kümesinde çapraz do§rulaman�n 10 yerine 5 parça üzerinden

yap�lm�³ olmas�d�r. Bunun d�³�nda, çizelgeler OK ba³ar�s�n�n NW ba³ar�s�ndan

ölçüm kriteri ve veri kümesi fark� gözetmeden yüksek oldu§unu göstermektedir.

OK için ölçülen AUC de§erleri HIV veri kümesi iiçin 0.96'y�, TCL veri kümesi

için 0.94'ü bulmaktad�r.

PAM ve OPAM puanlama matrislerinin s�n��and�rma ba³ar�s� üzerine etkisi

�ekil 5.1 ve 5.2'de görülebilir. Bu iki gra�k, mutasyon uzunluklar� üzerinde

yap�lan varsay�m 10 PAM'dan 500 PAM'a do§ru artarken AUC de§erlerinin
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nas�l de§i³ti§ini göstermektedir. Gra�klere bak�larak, HIV veri kümesinde hem

OK'nin hem de NW'nun en yüksek de§erlerine 100 ve 300 PAM aras�nda ula³t�§�

görülebilir. TCL veri kümesinde ise NW, PAM400 matrisini ye§lemektedir.

Görüldü§ü gibi ortalama AUC de§erleri ele al�nd�§�nda OK, en kötü PAM

seçimleri için bile NW'dan daha ba³ar�l�d�r. Bu iddian�n istatistikî olarak

desteklenmesi için bir tak�m t-testleri de yap�lm�³t�r. Çizelge 5.3, her PAM de§eri

için OK ba³ar�s�n�n, NW ba³ar�s�ndan yüksek olup olmad�§�n� s�nayan t-testi

sonuçlar�n� içermektedir.

Al�nan sonuçlar�n tart�³mas� ve literatür kar³�la³t�rmas� Bölüm 6'de yap�lacakt�r.
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6. TARTIŞMA VE SONUÇ

Çal�³man�n sonucunda iki ayr� problem üzerinde yap�lan deneylerden önemli

sonuçlar elde edildi. Bu sonuçlara tekrar dönmek gerekirse; öncelikle ikincil

yap�n�n protein i³lev kestirimine katk�s� ara³t�r�ld�. Bu a³amada ikincil yap�n�n

katlan�³ tan�maya katk�s�n� inceleyen Wallqvist ve arkada³lar�n�n [2] çizdi§i yol

izlendi: Smith-Waterman hizalama algoritmas�, amino asit dizileriyle ikincil

yap� dizilerini ayn� anda hizalayacak ³ekilde genelle³tirildi. Ayr�ca, üzerinde

çal�³�lacak, 785 proteinli ve her biri GO moleküler i³lev terimlerine kar³�l�k gelen 5

s�n��� bir i³lev kestirimi veri kümesi, VER�5, farkl� kaynaklardan derlenen bilgiler

dikkate al�narak olu³turuldu. Algoritma, veri kümesi üzerinde çal�³t�r�larak ayr�

ayr� gerçek ikincil yap�lar�n ve kestirilmi³ ikincil yap�lar�n 0, 0.25, 0.5, 0.75 ve 1

oran�nda hesaba kat�ld�§� farkl� nitelik matrisleri yarat�ld� ve bu matrisler üzerinde

en yak�n kom³u yöntemiyle s�n��and�rmalar yap�ld�. Al�nan sonuçlar, kestirilmi³

ikincil yap�lar�n ele al�nan durum için protein i³lev kestirimine katk�s� olmad�§�n�

ortaya koydu. Yine deney sonuçlar�, gerçek ikincil yap�n�n 0.25 oran�n hizalamaya

kat�lmas�n�n kestirim ba³ar�s�n� anlaml� oranda artt�rd�§�n� gösterdi. Bu gözlem

t-testleri ile desteklendi.

Var�lan noktada, gerçek ikincil yap�lar�n protein i³lev kestirimine aç�k bir katk�s�

oldu§u söylenebilir. Bu katk� muhtemelen üst seviyedeki yap�n�n i³lev üzerinde

alt seviyedeki yap�lara göre daha fazla etkisi olmas�ndan kaynaklanmaktad�r.

Öyleyse bu etkiyi daha iyi ortaya ç�karman�n yollar� dü³ünülebilir. Örne§in,

ikincil yap�lar� bu çal�³madaki gibi birer kara kutu olarak ele almak yerine, �ziksel

ve kimyasal özelliklerini ortaya ç�karacak ³ekilde ele almak çok daha iyi sonuçlar

verebilir. Sadece sarmallar�n genellikle uzama e§iliminde oldu§unu ve ³eritlerin

dizi üzerinde e³leri olmas� gerekti§ini bilmek bile birle³ik hizalamay� oldukça

geli³tirebilecek de§i³ikliklere kap� açacakt�r.
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Ele al�nan ikinci problemden al�nan sonuçlar ise çok daha etkileyicidir.

�kinci olarak, Oommen ve Kashyap'�n [3] tan�mlad�§� dizi geçi³ olas�l�klar�,

³imdiye kadar hiç uygulanmad�§� bir alana, biyoloji alan�na uyguland�. �ki

önemli peptit s�n��and�rma verisi üzerinde Oommen-Kashyap geçi³ olas�l�klar�,

Needleman-Wunsch hizalanma puanlar� ile kar³�la³t�r�ld�. Farkl� mutasyon

serisi uzunluklar� (10, 50, 100, 200, 250, 300, 400 ve 500 PAM) için destek

vektörü makineleri ile yap�lan s�n��and�rmalar, geçi³ olas�l�klar�n�n, hizalanma

puanlar�ndan çok daha iyi sonuç üretti§ini gösterdi. Literatürde ayn� veri

kümeleri için al�nan sonuçlara bak�ld�§�nda ise ³u manzarayla kar³�la³�l�r: HIV

veri kümesinde al�nm�³ en iyi sonuçlar� Kim ve arkada³lar� [41] raporlam�³lard�r.

On farkl� yöntem için raporlad�klar� sonuçlar�n yaln�zca bir tanesi do§ruluk de§eri

olarak bu çal�³mada elde edilen ba³ar�ya eri³mi³tir; geri kalan dokuz yöntem geçi³

olas�l�klar�n�n ba³ar�s�n�n gerisinde kalmaktad�r. TCL veri kümesinde ise fark çok

daha belirgindir. Zhao ve arkada³lar�n�n [38] bu veri kümesi için raporlad�klar�

sonuçlar, bu çal�³mada Needleman-Wunsch için elde edilen sonuçlardan bile

kötüdür. Oommen-Kashyap geçi³ olas�l�§�, hesab�n�n basitli§ine ra§men, peptit

s�n��and�rma için ³u ana kadar önerilmi³ farkl� yakla³�mlar aras�nda en ba³ar�l�s�

olmaya adayd�r.

Di§er taraftan, Oommen-Kashyap modelinin neden peptit s�n��and�rmada bu

kadar ba³ar�l� oldu§unu da tart�³maya açmak gerekir. Bu model, gerçekte simetrik

olan bir ili³ki için asimetrik bir ölçüt sunmaktad�r. Üstelik, e³ i³levli peptitlerin

her ele al�nan problemde birbirinden evrildi§i söylenemez. Tüm bunlar göze

al�nd�§�nda, Oommen-Kashyap modelinin peptit benzerliklerini biyolojik olarak

anlaml� bir ³ekilde yorumlad�§�n� iddia etmek çok do§ru olmaz. Fakat elimizde

ayn� ³eyi daha iyi yorumlayan bir modelin henüz olmad�§� da ortadad�r. Bu

durum bizi ister istemez faydac� yakla³maya ve mevcut yöntemlerin sunmak

istedi§i bilgiyi fazlas�yla ve eksiksiz sunan Oommen-Kashyap modelini pratik

uygulamalarda kullanmaya itecektir.

Yap�lan deneyler ve al�nan sonuçlar bir kenara b�rak�l�rsa, bu çal�³ma

ayn� zamanda biyolojik dizi analizi ve özellikle de hizalama algoritmalar�

üzerine ³imdiye kadar yap�lm�³ ara³t�rmalar�n k�smi bir derlemesini

sunmaktad�r. Proteinlerin evrimsel, yap�sal ve i³levsel özelliklerinden
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bahsedilmi³ ve Needleman-Wunsch, Smith-Waterman, birle³ik Smith-Waterman,

Oommen-Kashyap algoritmalar� formel bir dille ayr�nt�l� olarak incelenmi³tir.

Ayr�ca, bu algoritmalarda kullan�lan puanlama matrisleri PAM ve BLOSUM'un

nas�l olu³turuldu§una de§inilmi³ ve PAM matrisinden yola ç�k�larak

Oommen-Kashyap modeli için bir de§i³tirme da§�l�m�na nas�l ula³�labilece§i

örneklenmi³tir.

Biyolojik dizi analizi, elbette bu çal�³mada ele al�nd�§�ndan daha geni³ ve daha

önemli bir konudur. Zamanla bu öneminin artmas�n� beklemek gerekir. Çünkü

sürekli geli³en bilgisayarlar ve artan hesap gücü, biyolojik dizi analizi gibi

indirgemeci yakla³�mlara yöneli³imizi günbegün h�zland�rmaktad�r. Bu çal�³mada

anlat�lanlar ve al�nan sonuçlar, bu yöneli³i hakl� ç�karan sebeplerin küçük bir

bölümüdür.
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