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Canlilarin molekiiler mekanizmasmin anlagilabilmesi icin protein
fonksiyonlart énem arz etmektedir. Proteinlere ait fonksiyonlar
belirlenirken,  proteinlerin  yapilarindan  yararlanilir.  Protein
fonksiyonlar1 daha ¢ok, karakterize edilmemis protein dizilimlerinin
anotasyonlarinin belirleyebilmek, canlilarin hiicresel mekanizmalarini
anlayabilmek, genlerde ya da proteinlerde hastaliga neden olan
fonksiyonel degisiklileri belirleyebilmek ve hastaliklarin dnlenebilmesi,
tedavi edilebilmesi ve teshisi icin yeni yaklasimlar gelistirmek icin
kullanilmaktadir. Protein fonksiyonlari deneysel yontemlerle etkin bir
sekilde belirlenebilmektedir. Ancak, deneysel yontemlerin zaman
almast ve ¢ok sayida kimyasal siirecten gecmesi, bu asamalarin yavas
ve maliyetli olmasina neden olmaktadir. Bunlara ek olarak, fonksiyonel
yapist ve dizilimi bilinen bazi proteinlerin anotasyonlart deneysel
stireclerden dolayt halen belirlenememektedir. Bu gibi nedenler ve
dezavantajlardan dolayr hesaplama-tabanli uygulamalara ihtiyag
duyulmaktadir. Hesaplama-tabanli uygulamalar icin genellikle yapay
zeka algoritmalari kullanilmaktadir. Yapay zeka yéntemleri ile protein
fonksiyonlarinin tahmin edilebilmesi icin protein dizilimlerinin belirli
haritalama yontemleri ile sayisal hale getirilmesi gerekmektedir. Bu
calismada, belirli protein haritalama teknikleri kullanilarak gen
ontoloji tabanli protein fonksiyonlarinin tahmini gerceklestirilmistir.
Calisma, protein verilerinin elde edilmesi, protein dizilimlerinin
sayisallastirilmasi, protein fonksiyonlarinin siniflandirilmasi ve protein
haritalama tekniklerinin performanshlarinin belirlenmesi olmak iizere
dort farkli asamadan olusmaktadir. Calismanin sonunda, biyolojik
stire¢ kategorisinde en iyi dogruluk ve AUC skoru PAM250 protein
haritalama teknigi ile elde edilmis ve sirasiyla %69 ve %88 olarak
hesaplanmustir. Hiicresel bilesen kategorisinde ise en iyi dogruluk ve
AUC deger, sirastyla %64 ve %89 orant ile FIBHASH protein haritalama
teknigi ile elde edilmistir. Molekiiler fonksiyon kategorisinde ise %64
AUC orani ve %89 dogruluk degeri ile en iyi sonu¢ FIBHASH ile elde
edilmistir. Onerilen yapay zekd yéntemi ile protein sayisal haritalama
tekniklerinin birlikte kullaniminin, protein fonksiyonlarinin tahmin
edilmesinde etken bir role sahip oldugu gozlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Protein fonksiyonlari, Derin 6grenme, Protein
haritalama teknikleri, [ki yonlii uzun-kisa vadeli bellek.

Abstract

Protein functions are important for understanding the molecular
mechanism of living organisms. Protein structures are used when
determining the functions of proteins. Protein functions are mostly used
to determine the annotations of uncharacterized protein sequences, to
understand the cellular mechanisms of living things, to identify
functional changes in genes or proteins that cause disease, and to
develop new approaches to prevent, treat and diagnose diseases.
Protein functions can be determined effectively by experimental
methods. However, experimental methods take time and go through
many chemical processes, causing these stages to be slow and costly. In
addition to these, the annotations of some proteins whose functional
structure and sequence are known cannot be specified due to
experimental processes. Due to such reasons and disadvantages,
computational-based approaches are needed. Artificial intelligence
algorithms are generally used for computational-based applications. In
order to predict protein functions with artificial intelligence methods,
protein sequences must be mapped with certain mapping methods. In
this study, prediction of gene ontology-based protein functions was
performed using certain protein mapping techniques. The study consists
of four different stages; obtaining protein data, mapping protein
sequences, classifying protein functions, and determining the
performance of protein mapping techniques. At the end of the study, the
best accuracy and AUC score in the biological process category was
obtained by the PAM250 protein mapping technique and was calculated
as 69% and 88%, respectively. In the cellular component category, the
best accuracy and AUC value were obtained by FIBHASH protein
mapping technique with 64% and 89%, respectively. In the molecular
function category, the best result was obtained with FIBHASH with 64%
AUC score and 89% accuracy. It has been observed that the combined
use of the proposed artificial intelligence method and protein numerical
mapping techniques have an effective role in predicting protein
functions.

Keywords: Protein functions, Deep learning, Protein mapping
techniques, Bidirectional long-short term memory.

1 Giris
Dogada 20 ¢esit amino asit bulunmakta ve bu amino asitler
DNA (Deoksiribo Niikleik Asit) dizilimleri tarafindan
kodlanmaktadir. Proteinler, hiicre sinyalizasyonu, regiilasyon,
reaksiyonlarin katalizlenmesi, membran transportu, amino asit

*Yazisilan yazar/Corresponding author

yapisinin saglanmasi basta olmak tizere hiicrelerde 6nemli
roller lstlenmektedir. Bir proteinin fonksiyonel islevi onun
yapisina  baghh  olmaktadir. Proteinlerin  fonksiyonel
anotasyonlarinin  (dizilimlerinin) belirlenmesi, hiicresel
aktivitelerin mekanizmalarin1 anlamak, proteinlerde ya da
genlerde hastalifa neden olan fonksiyonel degisiklikleri
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tanimlamak ve hastaliklarin 6nlenmesi, teshisi ve tedavisi i¢cin
bliyiikk 6nem arz etmektedir [1]. Protein fonksiyonlari,
genellikle in-vitro (laboratuvar ortami) ve in-vivo (canli ortam)
yontemleri ile elde edilmektedir. Ancak bu tarz islemlerde
kimyasal siirecin uzun olmasi1 hem zaman agisindan hem de is
yukil acisindan maliyetli olmaktadir [2],[3]. Bu nedenden
dolay, protein sekans verilerinin siirekli artmasi nedeniyle
ortaya cikan bilgi acig1 yeterli siirede ¢oziilememektedir [4].
Bunlara ek olarak, yeni proteinlerin anotasyonlar: siirecin
yavas islemesinden dolay1 hizh bir sekilde
belirlenememektedir [5]. Bu dezavantajlardan dolays,
proteinlerin  anotasyonlarini  otomatik  bir  sekilde
belirleyebilmek ve protein fonksiyonlarini tahmin edebilmek
icin hesaplama-tabanl yontemler siklikla kullanilmaktadir.

Protein fonksiyonlari, biyokimyasal, fizyolojik, fenotipik ve
hiicresel olmak iizere farkli karmasiklik seviyelerine gore
tanimlanmaktadir. Bunlara ek olarak, protein fonksiyonlari
hiyerarsik bir sekilde de tanimlanabilmektedir. Hesaplama-
tabanli calismalarda, en sik hiyerarsik yaklasimlar
degerlendirilmekte ve bunun icin ise GO (Gen Ontolojisi)
terimleri kullanilmaktadir. GO terimleri, protein
fonksiyonlarinin farkl seviyelerini ifade etmektedir [6]. Bir
proteinin molekiiler ya da biyokimyasal fonksiyonunu, dizilim
ya da yapisal bilgilere dayanarak elde etmek biiyiik 6nem arz
etmektedir. Bundan dolay1 in-silico (benzetim-
tabanli/hesaplama-tabanli) yaklasimlar protein
fonksiyonlarinin tahmininde yardimeci olabilmektedir [7]. MF
(Molecular Function - Molekiiler Fonksiyon), BP (Biological
Process - Biyolojik Stirec) ve CC (Cellular Component - Hiicresel
Bilesen) olmak iizere, birbirine bagiml seviyelerden olusan ii¢
farkli GO terimi bulunmaktadir [8]. Her bir GO terimi, essiz bir
fonksiyonel niteligi ifade eder ve tiim GO terimleri,
yonlendirilmis dongiisel olmayan grafik yapisiyla birebiriyle
iliskilendirilir. Sekil 1'de belirli GO terimlerine ait hiyerarsik
yap1 verilmistir.
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Sekil 1. Baz1 GO terimlerine ait yonlendirilmis dongiisel
olmayan grafik yapisi.

Figure 1. Directed acyclic graph structure of some GO terms.

Molekiiler fonksiyon, molekiiler diizeydeki aktiviteyi ifade
etmektedir. Biyolojik stire¢, molekiiler fonksiyonlarin bir araya
gelmesiyle gerceklestirilen daha genis caph fonksiyonlar olarak
tanimlanmaktadir. Son olarak ise hiicresel bilesen, proteinin

hiicre icinde fonksiyonunu gerceklestirdigi yer ya da yerler
olarak ifade edilmektedir.

Teknolojik gelismeler protein dizilimlerinin elde edilmesini
kolaylastirmis, ancak buna bagh olarak ise protein
anotasyonlarinin belirlenmesini zorlastirmistir. Ciinkii protein
anotasyonlarinin belirlenebilmesi i¢in deneysel yontemlere
ihtiya¢ duyulmakta, bu durum da siirecin yavas ilerlemesine
neden olmaktadir. Bunlara ek olarak, anotasyon islemleri
manuel olarak yapilmaktadir ve bundan dolay1 protein
dizilimlerinin sayis1 ve fonksiyonel anotasyonlar1 arasindaki
fark siirekli artis gostermektedir [5]. Bu nedenden dolayi,
biyoinformatik alaninda karsilasilan en biiyiik zorluklardan bir
tanesi, proteinlerin biyolojik siireclerde ve hastaliklarda
oynadiklar1 rolii ve protein fonksiyonlarinin gerceklestirdigi
mekanizmay1 tahmin etmektir [5]. Bu problemleri ¢6zebilmek
icin ¢ok sayida yeni algoritmalar gelistirilmekte, ancak bu
algoritmalarin hemen hemen hepsi geleneksel yaklasimlara
yani manuel islemlere dayanmaktadir. Bundan dolayr bu
aradaki boslugu kapatabilmek icin geleneksel yontemlerden
ziyade hesaplama-tabanli yontemlerin ihtiyaci artmistir.

Protein fonksiyonlarinin hesaplama-tabanli yontemler ile
tahmin edilebilmesi icin yapay 0grenme ydntemleri
kullanilmaktadir. Bu amagla, makine 6grenmesi ve derin
6grenme yontemleri siklikla bu alana uygulanmaktadir.
Arastirmacilar, dizilim-fonksiyon iliskilerini belirleyebilmek
icin siklikla makine 6grenmesi algoritmalarina
basvurmaktadirlar. Protein fonksiyonlarinin tam olarak
anlasilmamast  durumunda bile, makine 6grenmesi
yontemlerinin bu alanda etkili ve basarihi oldugu
gozlemlenmistir [9]. Ancak, bazi arastirmalar, makine
6grenmesi algoritmalarinin, proteinlerin fonksiyon bilgisinin
net oldugu durumlarda etkili oldugunu, aksi takdirde yanlhs
hizalama sonuglar liretebildigini géstermistir [10].

Bunlara ek olarak, makine 06grenmesi algoritmalarinin
karsilastigi en biiyiik problemlerden birisi de siniflandirma
performansindaki disiistir [10]. Protein fonksiyonlarinin ¢ok
sinifli bir yapiya sahip olmasi ve biyolojik rollerin hiyerarsik GO
terimleri ile ifade edilmesi, makine 6grenmesi algoritmalarinin
karsilastifi en bilyiik sorunlardan birisidir [11]. Makine
O6grenmesi algoritmalarinda yasanan problemlerden dolayi,
derin 6grenme algoritmalarinin bu alanda da etkili bir sekilde
kullanildig1 gozlemlenmistir. Derin 6grenmenin biiyiik veri
alaninda basarili olmasi ve makine 6grenmesinin siniflandirma
ve regresyon problemlerinde Kkarsilastifi  sorunlarla
karsilasmamasi, derin 6grenme algoritmalarin1 bu alanda
popiiler kilmistir [12],[13]. Protein fonksiyonlarinin yapay
6grenme yontemleri ile tahmin edilebilmesi igin, protein
dizilimlerinin sayisallastirilmas1 gerekmektedir. Bilindigi
iizere, protein dizilimleri amino asitlerden olusmakta ve her bir
aminoaside karsilik gelen bir kod bulunmaktadir. Bu kodlar ise
harflerden meydana gelmektedir. Protein dizilimleri tizerinde
bir 6n islem yapmadan (sayisallastirmadan), protein
fonksiyonlarin1 yapay 6grenme teknikleri ile tahmin etmek
miimkiin olmamaktadir.

Bu calismada, farkli protein haritalama yéntemleri kullanilarak,
insana ait protein fonksiyonlarinin tahmin islemi
gerceklestirilmis ve bu dogrultuda BiLSTM (Bidirectional Long
Short Term Memory-iki Yénli Uzun Kisa Siireli Bellek)
kullanilmistir. Calismanin ana amac literatiirde etkili ve
basarii olan protein haritalama tekniklerini, toplamis
oldugumuz veri kiimesi tizerinde kullanarak performanslarini
kiyaslamaktir. Calisma protein verilerinin elde edilmesi,
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protein  dizilimlerinin = sayisallastirilmasi,  siiflandirma
isleminin  gerceklestirilmesi ve  protein  haritalama
tekniklerinin basarim o6lgiitlerinin degerlendirilmesi olmak
lizere dort asamadan meydana gelmektedir. Birinci asamada ti¢
farkli GO Kkategorisine ait protein dizilimleri UniProt veri
kiimesinden elde edilmistir. Ardindan ikinci asamada, elde
edilen protein dizilimleri bes farkl protein haritalama yontemi
ile sayisallastirllmistir. Sayisallastirma islemi igin EIIP
(Electron-lon Interaction Potential-Elektron-iyon Etkilesim
Potansiyeli), Atchley faktorleri, FIBHASH (FibonacciHash),
PAM250 (Point Accepted Mutation-Nokta Kabul Edilen
Mutasyon) ve BLOSUM62 (Blocks Substitution Matrix - Blok
Degistirme Matrisi) yontemleri kullanilmigtir.

Sayisallastirma isleminin ardindan tgiincii kisimda BiLSTM
modeli tasarlanmis ve siniflandirma islemi i¢in kullanilmistir.
Son asamada ise protein haritalama tekniklerinin basarimlari
dogruluk, kesinlik, hassasiyet, en yliksek f skor ve AUC (Area
Under Curve- Egri Altinda Kalan Alan) skorlar ile
belirlenmistir. Calismanin sonunda, BP kategorisinde en iyi
dogruluk ve AUC skoru PAM250 protein haritalama teknigi ile
elde edilmis ve sirasiyla %69 ve %88 olarak hesaplanmistir. CC
kategorisinde ise en iyi dogruluk ve AUC deger, sirasiyla %64
ve %89 orani ile FIBHASH protein haritalama teknigi ile elde
edilmistir. MF kategorisinde ise %89 AUC orani ve %64
dogruluk degeri ile en iyi sonu¢ FIBHASH ile elde edilmistir.
Calismanin 6ne ¢ikan katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir;

e (Calismada  protein  haritalama  tekniklerinin
performanslari degerlendirilmis ve kullanilan protein
haritalama tekniklerinin tahmin isleminde 6nemli bir
faktor oldugu gozlemlenmistir,

e Sadece dizilim-tabanli bir yaklasimin protein
fonksiyonlarini tahmin etmede etkili oldugu
gozlemlenmistir,

e Alanyazin arastirildiginda bu alanda Tiirkge yazilmis
bir makaleye rastlanilmamistir. Bu anlamda bu
calisma, Tiirkge alanyazina katki saglayacaktir.

Calismanin geri kalan kismi su sekilde organize edilmistir.
ikinci kisimda, protein fonksiyonlarinin tahmini icin
gerceklestirilmis olan hem derin 6grenme hem de makine
égrenmesi tabanli calismalar irdelenmistir. Uciincii kisimda
kullanilan veri kiimesi hakkinda bilgiler verilmistir. Ayrica, bu
kisimda, kullanilan protein haritalama teknikleri incelenmis ve
amino asitlerin sayisal karsiliklar1 verilmistir. Dérdiinci
kisimda gelistirilmis olan derin 6grenme algoritmasi hakkinda
bilgi verilmis ve parametrelerinden bahsedilmistir. Bunlara ek
olarak, bu kisimda protein haritalama tekniklerinin
siniflandirma basarimlari hesaplanmistir. Besinci kisimda elde
edilen sonuglar tartisilmistir. Son kisimda ise g¢alismanin
gelecekteki kullanim alanlari lizerinde durulmus ve ¢alismanin
alanyazina katkisi sunulmustur.

2 llgili caligmalar

Bu kisimda protein fonksiyonun tahminine ydnelik
gerceklestirilen hesaplama-tabanl ¢alismalardan
bahsedilmistir. Calismalarda kullanilan haritalama yontemleri,
derin 6grenme ve makine 6grenmesi algoritmalar1 ve kullanilan
veri kiimeleri hakkinda bilgiler verilmistir. [14] No.lu galismada
arastirmacilar, yeni bir derin 6grenme modeli gelistirerek
protein fonksiyonlarini tahmin etmislerdir. Calismada
kullanilan protein verileri UniProt veri kiimesinden elde
edilmis ve insan ve maya olmak {lizere iki farkh tiire ait

proteinler degerlendirilmistir. Protein fonksiyonlarini tahmin
edebilmek i¢in hem insan hem de maya tiiriine ait dizilim
tabanli, protein-protein etkilesim tabanli ve protein bolgesi
tabanl veriler kullanilmistir. Calismada protein dizilimleri hem
3-gram hem de ProtVec yontemleri kullanilarak
sayisallastirilmistir. Sayisallastirma isleminin ardindan, dizilim
tabanli, protein-protein etkilesim tabanli ve protein boélgesi
tabanl veriler birlestirilmis ve vektdr haline getirilmistir.
Birlestirme isleminin ardindan gelistirmis olduklar1 CNN
(Convolutional Neural Networks-Evrisimsel Sinir Aglari)
tabanli derin Ogrenme modelini kullanarak protein
fonksiyonlarini tahmin etmislerdir.

Tahmin islemi GO terimlerine gore gerceklestirilmistir. Bu
islem BP, MF ve CC icin ayr ayr1 yapilmistir. Onerilen derin
6grenme modelinin performansi en yiiksek f skor, TRAUC (True
Rate Area Under Curve - Dogru Oran Altinda Kalan Alan) ve AUC
olctitleri ile belirlenmistir. Dogrulama islemi i¢in 5 katl ¢apraz-
dogrulama yontemi kullanilmistir. Calismanin sonunda, insana
ait proteinler icin en yiiksek f skorunu %65.3 ile MF icin elde
etmislerdir. Bu oran CC i¢in %61.7, BP i¢in ise %50.7 olarak
hesaplanmistir. Maya ig¢in ise en yiiksek f skoru MF icin elde
edilmis ve %61.1 oraninda bir deger hesaplanmistir. En yiiksek
f skor degeri CC ve BP icin sirasiyla %52.8 ve %41.5 olarak
hesaplanmistir. Bagka bir ¢alismada ise arastirmacilar protein
fonksiyonlarin tekrarlayici sinir aglari ile tahmin etmislerdir
[15].

Calismada protein verileri UniProt veri kiimesinden elde
edilmis ve toplamda 523.990 adet protein dizilimi ve 42.918
adet GO terimleri degerlendirilmistir. CAFA3 veri kiimesi
kullanilarak toplamda 23 tiire ait 130.787 adet protein dizilimi
onerilen yontem ile test edilmistir. Protein dizilimleri ProLan
yontemi, GO  terimleri ise GOLan yontemi ile
sayisallagtirilmistir.  Sayisallastirma isleminin ardindan {ig
katmanh bir tekrarlayici sinir agi modeli tasarlanmis ve
fonksiyonlarin tahmin islemi gerceklestirilmistir. Onerilen
yontemin performansi AUC skoru ile belirlenmis ve sonug
%33.3 olarak elde edilmistir. [16] No.du c¢alismada
arastirmacilar, protein fonksiyonlarini protein dizilim ve
etkilesim bilgilerini kullanarak tahmin etmislerdir. Calismada
GO terimlerine dayali bir tahmin islemi gerceklestirilmis ve
toplamda 60.710 adet protein dizilimi kullanilirken,
27.760 adet simif degerlendirilmistir. BP kategorisi i¢in 19.181,
MF kategorisi i¢cin 6.221 ve CC kategorisi i¢in ise 2.358 adet
etiket smiflandirilmistir. Veri kiimesinde kullanilan protein
anotasyonlarinin = %90’'indan  fazlas1 deneysel olarak
kanitlanmistir. Protein dizilimleri tek-vektdr kodlama (one-hot
encoding) yontemi ile sayisallastirilmistir. Sayisallastirma
isleminin ardindan evrisimsel sinir agi modellenmis ve GO
terimlerinin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.

Onerilen yontemin basarimi en yiiksek f skor, ortalama
hassasiyet, ortalama kesinlik, AUC ve MCC (Matthews
Correlation Coefficient - Matthews Korelasyon Katsayisi) ile
belirlenmistir. Test islemi icin CAFA3 veri kiimesi kullanilmig
ve BP, MF ve CC igin ayr1 ayr1 sonuglar irdelenmistir. BP
kategorisi icin 0.34 oraninda en yliksek f skor elde edilmis ve
bu kategori icin AUC skoru 0.88 olarak hesaplanmistir. MF
kategorisi icin AUC skoru 0.90 olarak hesaplanirken, en yiiksek
f skor 0.47 olarak belirlenmistir. Calismada en iyi basarim CC
kategorisi icin elde edilmis ve sirasiyla en yiiksek f skor ve AUC
icin 0.52 ve 0.95 oraninda degerler gozlemlenmistir. [17] No.lu
calismada yazarlar, dizilim-tabanli protein fonksiyonlarini
tahmin edebilmek icin 6grenilen siray1 6grenmek (learning to
rank) tabanli yeni bir yontem gelistirmislerdir. Cogu ¢alismada
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oldugu gibi bu ¢alisma da GO terimlerine dayali bir tahmin
islemi gerceklestirilmistir.

Protein dizilimleri UniProt veri kiimesinden elde edilirken, GO
terimleri SwissProt veri kiimesinden elde edilmistir. Protein
dizilimleri K-mer, InterProt ve ProFet ydntemleri ile
sayisallastirilmis ve 6grenilen siray1 6grenmek algoritmasi ile
siiflandirilmistir. Onerilen yéntemin basarimi AUC ve en
yliksek f skor ile belirlenmistir. En iyi AUC skoru CC
kategorisinde elde edilmis ve 0.7 olarak hesaplanmistir. Bu
oran MF kategorisi icin 0.55 olarak hesaplanirken, BP i¢in 0.23
olarak belirlenmistir. AUC skorda oldugu gibi en yiiksek f skor
CC kategorisinde gozlemlenmis ve 0.69 olarak bulunmustur. Bu
oran MF kategorisinde 0.58 ve BP kategorisinde ise 0.37 olarak
hesaplanmistir. [18] No.lu calismada arastirmacilar sinir ag1 ve
rastgele orman modellerini kullanarak protein fonksiyonlarini
tahmin etmislerdir. Calismada kullanilan egitim verileri
SwisProt veri kiimesinden elde edilmistir. Egitim veri
kiimesinde toplamda 67.118 adet protein icin 387.416 adet
anotasyon kullanilmistir. Protein dizilimleri BLAST o6zellikleri,
InterproScan, taksonomi 6zellikleri, dizilim 6zellikleri ve amino
asit indeksi olmak lizere ¢esitli yontemler ile
sayisallastirilmistir. Ardindan rastgele orman, ileri beslemeli
sinir ag1 ve evrisimsel sinir agi modellenmis ve bu modeller
birlestirilerek siniflandirma islemi yapilmistir. Modelin
basarimu f skor, hassasiyet ve kesinlik degerleri ile 6l¢tilmiistiir.
Calismanin sonunda 0.49 oraninda f skor, 0.45 oraninda
kesinlik ve 0.55 oraninda hassasiyet degerleri elde edilmistir.
[58] No.lu ¢alismada arastirmacilar graf tabanli bir yaklasim
onererek proteinlerin fonksiyonlarini tahmin etmislerdir.

Calismada dizilim-tabanl bir yaklasim kullanilmis ve CC, BP ve
MF GO terimlerine dayali smiflandirma yapilmistir. Zebra
baligi, insan, fare, Avustralya kurbagasi ve meyve sinegine
olmak tlizere bes farkli tiire ait protein dizilimleri kullanilmistir.
Protein dizilimleri proteinlerin benzerlik oranina bakilarak
sayisallastirilmistir.  Benzerlikleri  belirlemek igin  graf
teorisinden yararlanilmistir. Calismanin sonunda CC kategorisi
icin ortalama %79.27, MF icin %71.63 ve BP icin % 55.80
oraninda bir dogruluk elde edilmistir. Baska bir ¢alismada ise
arastirmacilar protein fonksiyonlarinin tahmin edem sistem
gelistirmeyi hedeflemislerdir [59].

Farekulagl teresine ait veriler kullanilmis ve bu amag igin
sadece BP GO terimi goéz oniinde bulundurulmustur. Protein
dizilimleri ¢esitli benzerlik algoritmalar ile sayisallagtirilmis ve
siniflandirma islemi igin ise kNN (k Nearest Neighbors-k En
Yakin Komgular) algoritmasi kullanilmistir. Smiflandiricinin
performans1 AUC degerlendirme 6lciitii ile hesaplanmis ve
%77.00 oraninda bir basarim elde edilmistir. [60] No.lu
calismada yazarlar derin 0Ogrenme tabanli bir sistem
tasarlayarak proteinlerin fonksiyonlarini tahmin etmislerdir.
Calismada rastgele yiiriiylis (random walk) tabanl ag modeli
gelistirilmistir. Protein dizilimleri maya ve insandan elde
edilmistir. Gelistirilen siniflandiricinin performansi f1 skoru ile
hesaplanmistir. Maya tiirii i¢in en yiiksek f1 skor MF GO terimi
icin elde edilmis ve yaklasik %27 oraninda bir hesaplama
gerceklestirilmistir. Insan icin ise en yiiksek oran gene MF
kategorisinden elde edilmis ve f1 skor yaklasik olarak %18
olacak sekilde hesaplanmistir. Bu ¢alismada da alanyazinda
bulunan diger ¢alismalar gibi protein fonksiyonlarinin tahmini
gerceklestirilmistir.  Ancak, Onerilen ¢alisma alanyazinda
belirtilen diger ¢alismalardan bazi yonleriyle farklhidir. Bu
farkliliklar su sekilde ifade edilebilir;

e (Calismada sadece insana ait proteinler ve bunlarin
fonksiyonlar degerlendirilmistir. Onceki calismalarin
cogunda genellikle mayaya ve insana ait proteinler ve
fonksiyonlarinin iizerinde duruldugu goriilmektedir,

e incelenen protein  fonksiyonlariin  tahmini
calismalarinda protein anotasyonlar1 genellikle n-
gram, ProtVec, tek-vektor kodlama, k-mer gibi
yontemlerle sayisallastirilmaktadir. Bu ¢alismada bu
yontemlere basvurulamamistir. Bunlarin aksine
evrim-tabanli (BLOSUM62, PAM250), fizikokimyasal-
tabanl (Atchley faktorleri), sinyal-tabanh (EIIP) ve
kaotik-tabanl (FIBHASH) yontemler kullanilmistir,

e  Onceki calismalar incelendiginde, protein
fonksiyonlarin1 tahmin edebilmek icin protein-
protein etkilesimlerinden ve protein bdlgesi
bilgilerinden de yararlanildigi goriilmiistiir. Bu
calismada boyle bir yapiya basvurulmamis ve sadece
protein dizilimleri ile onlarin GO terimleri
kullanilmistir.

3 Materyal ve yontemler

Bu kisimda ¢alismada kullanilan protein anotasyonlar: ve GO
terimleri hakkinda bilgiler verilmistir. Ayrica, c¢alisma
kapsaminda kullanilmis olan protein haritalama teknikleri
irdelenmistir. Calismada o6nerilen yontemin akis diyagrami
Sekil 2’de verilmistir.

Protein anotasyonlarinin
sayisallagtiriimasi

| I

Protein verilerinin elde ‘ Atchley faktérleri ‘

edilmesi I |

X I I

‘ | \ \

‘ ; \ | BLOSUM62 |
| | Protein anotasyonlarinin |

| elde edilmesi | I |

» I

" i

‘ ‘ | EIlIP |

‘ Protein anotasyonlarinin I | ‘

| GO terimlerinin | | |

| belirlenmesi | | FIBHASH |

| | \ !

‘ | \ \

\ PAM250 \

I I

| |

Protein haritalama tekniklerinin
basarnimlarinin belirlenmesi

I

I

I

| Protein GO terimlerinin
| siniflandirilmasi
I

|

I

-

AUC

Sekil 2. Calismada dnerilen yontemin akis diyagrama.

Figure 2. Flow chart of the method proposed in the study.
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3.1 Protein verilerinin elde edilmesi

Calismada kullanillan protein anotasyonlar1 UniProt veri
kiimesinden elde edilmis ve FASTA formati seklinde
degerlendirilmistir [19]. Bunun yani sira ¢alismada kullanilan
GO terimleri ise GOA veri kiimesinden elde edilmistir [20]. GO
terimleri 2013 ve oncesine ait terimlerdir. Tiim bu terimler
deneysel olarak etiketlenmis ve dogrulanmistir. GO terimlerine
dayali bir protein fonksiyon tahmin islemi gerceklestirildigi icin
3 kategoriye ait GO terimleri kullanilmistir. BP kategorisi i¢in
toplamda 50 adet GO terimi belirlenmis ve her bir terim i¢in 40
anotasyon kullanilmistir. MF i¢in 50 adet GO terimi belirlenmis
ve bu kategori i¢in 20 adet anotasyon kullanilmistir. Son olarak
CC kategorisi icin 50 adet GO terimi ve 20 adet anotasyon
kullanilmistir. Toplamda 3 kategori i¢cin 4.000 adet protein
anotasyonu kullanilirken, 150 adet GO terimi c¢alismada
degerlendirilmistir. Protein GO terimlerinin belirlenmesinin ve
protein anotasyonlarinin toplanmasinin ardindan, protein
dizilimleri ¢esitli protein haritalama teknikleri ile
sayisallastirilmistir.

3.2 Protein anotasyonlarinin sayisallastirilmasi

Bu calismada, protein anotasyonlari gesitli protein haritalama
teknikleri ile sayisallastirllmis ve protein fonksiyonlarinin
tahmini gerceklestirilmistir. Calisma kapsaminca, kullanilan
protein haritalama teknikleri Atchley faktoérleri, BLOSUMG62,
EIIP, FIBHASH ve PAM250’dir. Bu kisimda, bahsedilen protein
haritalama teknikleri hakkinda bilgiler verilmistir.

3.2.1 Atchley faktorleri

Bu protein haritalama yontemi, protein dizilimlerinde
karsilasilan metrik problemini ¢6zmek i¢in 6nerilmistir [21].
Protein  varyasyonlarinin  biliyiik ve  yorumlanabilir
bilesenlerinden tiiretilmis olup amino asit dizilimlerinin
fizyokimyasal 6zelliklerini yansitmaktadir. Toplamda polarite,
ikincil yapi, molekiiler hacim, kodon yogunlugu ve proteinin
elektrostatik yiikii olmak iizere 5 adet faktdor bulunmaktadir.
Calismada 1 Nolu faktore ait degerler kullanilmistir.
Tablo 1’de Atchley faktdrleri verilmistir.

Tablo 1. Amino asitlerin Atchley faktor degerleri (Faktor 1)
Table 1. Atchley factor values of amino acids (Factor 1).

Amino Asit Sayisal Amino asit Sayisal
Kodu ifadesi Kodu ifadesi
M -0.663 Q 0.931
w -0.595 S -0.228
F -1.006 A -0.591
Y 0.260 N 0.945

p 0.189 G -0.384

C -1.343 R 1.538
T -0.032 [ -1.239
H 0.336 D 1.050
\' -1.337 E 1.357

L -1.019 K 1.831

Tablo 1'deki ifadeler goz onitinde bulunduruldugunda, S(n) =
[M FV LR G] seklinde bir protein dizilimi Atchley faktorii ile
S(n) =[-0.663 — 1.006 — 1.337 — 1.019 1.538 — 0.384]
olacak sekilde haritalanir.

3.2.2 BLOSUMG62 matrisi

Bu yontem protein dizilimleri arasindaki benzerlikleri
belirlemek i¢in protein bloklarindan tiiretilmistir [22].
Genellikle evrimsel olarak farkl protein dizilimleri arasindaki
hizalamalara skor vermek icin kullanilmaktadir. BLOSUM45,

BLOSUMS80 gibi farkl tiir siiriimleri mevcuttur. Ttiim BLOSUM
matrisleri  olusturulurken goézlemlenen hizalamalardan
yararlanilmistir. Tablo 2’de BLOSUM62 matrisine ait sayisal
degerler verilmistir. Calismada BLOSUM62 matrisinin
kullanilmasinin en biiyiik nedeni, bu matrisin yillarca standart
bir matris olarak kabul edilmesidir [23].

Tablo 2. Amino asitlerin BLOSUM62 degerleri

Table 2. BLOSUM62 values of amino acids
Amino asit Sayisal Amino Asit Sayisal
Kodu ifadesi Kodu Ifadesi

F<IHOTU<mEZ
AR OUIONNO DU
AmMO—~TOZ>uno
U D UTOO D D Ul

Tablo 2’'deki ifadeler g6z 6niinde bulunduruldugunda, S(n) =
[M FV LR G] seklinde bir protein dizilimi BLOSUM62 matrisi
ile S(n) = [5 6 4 4 5 6] olacak sekilde haritalanir.

3.2.3 EIIP

EIIP protein haritalama yontemi protein-protein ve protein-
DNA arasindaki etkilesimleri belirlemek icin dnerilmis bir
yontemdir [24]. Bu yontem ile genomik dizilimler Fourier
doniisimi ile sinyallere ayristirilmis ve ayristirilmis olan
sinyallerden gli¢ spektrum degerleri elde edilmistir. Ardindan
elde edilmis olan gii¢ spektrum degerleri her bir amino aside
atanmis ve sayisallastirma islemi gergeklestirilmistir. Tablo
3'te her bir amino asit kodunun EIIP ydntemi ile
sayisallastirilmis degeri verilmistir.

Tablo 3. Amino asitlerin EIIP degerleri.
Table 3. EIIP values of amino acids.

Amino asit Sayisal Amino asit Sayisal
Kodu ifadesi Kodu ifadesi
M 0.0823 Q 0.0761
w 0.0548 S 0.0829
F 0.0946 A 0.0373
Y 0.0516 N 0.0036
P 0.0198 G 0.0050
C 0.0829 R 0.0959

T 0.0941 I 0
H 0.0242 D 0.1263
\' 0.0057 E 0.0058
L 0 K 0.0371

Tablo 3’teki ifadeler goz 6niinde bulunduruldugunda, S(n) =
[M FV LR G] seklinde bir protein dizilimi EIIP yontemi ile
S(n) =[0.0823 0.0946 0.0057 0 0.0959 0.0050] olacak sekilde
haritalanir.

3.2.4 FIBHASH

FIBHASH protein haritalama yonteminde yazarlar protein
dizilimlerini Fibonacci serisini ve hash tablosunu kullanarak
sayisallastirmiglardir [25]. Calismada dnerilen yontem protein
ailelerini siniflandirilmasinda kullanilmis ve diger yontemler
kadar etkili sonuglar vermistir. Proteinler alfabetik olarak
siralanmis ve Fibonacci dizisinin her bir elemani bu amino
asitlere atanmistir. Dogada 20 ¢esit amino asit oldugu icin
Fibonacci dizisinin 20. elemanina kadar seri agilmigstir.
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Degerlerin yiiksek olmasi nedeni ile arastirmacilar, degerleri
hash tablosuna aktarmis ve degerlerin boyutlarini azaltarak
protein dizilimlerini sayisallastirmislardir.

Tablo 4’te her bir amino asit kodunun FIBHASH yontemi ile
sayisallastirilmis degeri verilmistir.

Tablo 4. Amino asitlerin FIBHASH degerleri
Table 4. FIBHASH values of amino acids

Amino asit Sayisal Amino asit Sayisal
Kodu ifadesi Kodu ifadesi
M 9 Q 17
w 12 S 10
F 5 A 1
Y 19 N 7
P 16 G 8
C 2 R 0
T 18 I 6
H 13 D 3
Vv 11 E 4
L 15 K 14

Tablo 4’'teki ifadeler goz oOniinde bulunduruldugunda,
S(n) =[M FV LR G] seklinde bir protein dizilimi FIBHASH
yontemi ile S(n) = [9 5 11 15 0 8] olacak sekilde haritalanir.

3.2.5 PAM250 matrisi

PAM250 matrisi dizilimler arasindaki benzerligi belirlemek i¢in
hizalanmis protein dizilimlerine puan vermek amaciyla
gelistirilmis bir modeldir [26]. Bu yontem ile her bir amino asit
koduna degerler nokta mutasyonlara gore verilmistir.
Tablo 5’te her bir amino asit kodunun PAM250 matrisi ile
sayisallastirilmis degeri verilmistir.

Tablo 5. Amino asitlerin PAM250 degerleri.
Table 5. PAM250 values of amino acids.

Amino asit Sayisal Amino asit Sayisal
kodu ifadesi kodu ifadesi
M 0 Q 4
w 17 S 2
F 9 A 2
Y 10 N 2
p 6 G 5
C 12 R 6
T 3 [ 5
H 6 D 4
\% 4 E 4
L 6 K 5

Tablo 5’deki ifadeler goéz oniinde bulunduruldugunda,
S(n) =[M FV LR G] seklinde bir protein dizilimi PAM250
matrisi ile S(n) = [0 9 4 6 6 5] olacak sekilde haritalanir.

Protein dizilimleri belirtilen protein haritalama ydntemleri ile
sayisallastirildiktan sonra BiLSTM ile protein fonksiyonlari
smiflandirilmistir.

4 Uygulama sonugclar

Bu kisimda ¢alismada tasarlanmis olan BiLSTM hakkinda bilgi
verilmis ve derin dgrenme algoritmasinin parametreleri bu
kisimda incelenmistir. Bunlara ek olarak, her bir GO
kategorisinin siniflandirma basarim o6lgiitleri hesaplanmis ve
her bir protein haritalama tekniginin sonuglari incelenerek,
kiyaslama yapilmistir.

4.1 Protein GO terimlerinin siniflandirilmasi

Giintimiizde teknolojinin hizl bir sekilde gelismesiyle hemen
hemen her alanda bilgisayar tabanli sistemlere ihtiyac
duyulmaya baslanmistir. insan gibi diisiinebilen, insan gibi
davraniglar sergileyebilen sistemlerin kullanimi
yayginlasmistir [44]. Cesitli alanlarda kullanilan bu sistemler
yapay Ogrenme yontemleri kullanilarak gelistirilmektedir.
Yapay 0grenme denince ilk olarak akillara makine 6grenmesi
gelmektedir. Ancak, giiniimiizde veri sayisinin hizli bir sekilde
artis gostermesi makine 6grenmesi tabanl algoritmalarin daha
az kullanilmasina neden olabilmektedir [45].

Makine 6grenmesi tabanli uygulamalarda, genellikle o6riintii
tanima teknikleri (6zellik ¢ikarim) kullanilmaktadir. Veri
sayisinin ¢ok olmasi durumunda bu stire¢ ¢cok zaman almakta,
insan giicii gerektirmekte ve elde edilen 6zellik vektoriintin
karmasik olmasina neden olmaktadir [46].

Bunlara ek olarak ise, bazi ¢calisma alanlarinda ise uzman bilgisi
gerekmektedir. Bu gibi dezavantajlardan dolay1 derin 6grenme
popiiler olmaya baslamistir. Derin 6grenme ile 6zellik vektori
model tarafindan elde edilmektedir. Bu da derin 6grenmenin
makine dgrenmesine gore en biiyiik avantajidir. Derin 6grenme
gliniimiizde biyoenformatik uygulamalarinda [47],[48], uzay
teknolojilerinde [49], saglk alanlarinda [50],[51],[56], robot
teknolojisinde [52], giyilebilir teknolojilerde [55], gercek
zamanl sistemlerde [57] vb. alanlarda olmak tizere etkili bir
sekilde kullanilmaktadir. Bu alanlarda elde edilen basarilardan
dolayi, bu ¢alismada derin 6grenme algoritmasi kullanilmistir
ve bunun i¢in BiLSTM modeli tasarlanmistir. RNN (Recurrent
Neural Networks-Tekrarlayici Sinir Aglar1)) zaman serisi
verilerini girdi olarak alip siiflandirma ve tahmin islemi yapan
bir ¢esit derin 6grenme algoritmasidir. Ayrica ileri beslemeli bir
algoritma olarak da degerlendirilir ve dahili bir hafizaya
sahiptir [27].

Genel olarak her tiir girdi i¢in ayni fonksiyonel islemleri
gerceklestirirken, ¢kti igin  geg¢misteki hesaplamalar
degerlendirilir. Hesaplama isleminin ardindan ¢ikt1 tekrarlayici
aga geri gonderilir. Tekrarlayic1 sinir aglar ile ilgili detayh
bilgiler [28,29] No.lu ¢alismalardan elde edilebilir. LSTM (Long-
Short Term Memory - Uzun-Kisa Vadeli Bellek) sinir aglari, bir
cesit tekrarlayici sinir agidir. RNN mimarilerinde ortaya ¢ikan
kaybolan gradyan problemine ¢6ziim getirebilmek igin
onerilmistir. Tipki RNN yapilarinda oldugu gibi, zaman
serilerinin smiflandirilmasinda ve tahmin islemlerinde etkili
olmaktadir [30],[31].BiLSTM aglari, LSTM aglarinin uzantisi
olmakla beraber, dizi siniflandirma problemlerini daha etkili
bir sekilde ¢6zebilmek i¢in gelistirilmistir [32],[34]. BiLSTM
mimarisinde ileri ve geri yonli hesaplamalar ayni anda
degerlendirilir ve iki ydnde yapilan islemler sonucu elde edilen
bilgiler birlestirilir ve ¢ikt1 elde edilir. Bu yap1 sayesinde, iki
yonde de bulunan bilgilerin sirali verileri islemede avantaj
sagladig1 gozlemlenmistir [35]. Ayrica, iki yonlii aglarin tek
yonlii aglardan daha etkili oldugu belirlenmistir [36]. iki yénlii
mimarilerin daha etkili olmasindan dolayi, bu ¢alismada iki
yonlii uzun-kisa vadeli bellek kullanilmistir. Calismada ¢ok
katmanli BiLSTM yapisi tasarlanmis ve simiflandiricinin
basarimi her bir protein haritalama teknigi icin dogruluk,
kesinlik, hassasiyet, en yliksek f skor ve AUC skorlar ile
Olciilmistiir. Tasarlanan BiLSTM yapisinin parametreleri
deneme yanilma yaklagimi ile belirlenmis ve en iyi sonucu
veren parametrelerle tahmin islemi gergeklestirilmistir. Bu
parametreler su sekilde ifade edilebilir;
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e Girdi katmaninda 4.000 adet protein anotasyonu
kullanilmistir. Sayisallagtirilmis olan bu protein anotasyonlari
bagka herhangi bir 6nisleme tabi tutulmadan ikinci katmana
gonderilmistir,

o [kinci katmanda 512 tiniteli BiLSTM kullanilmistir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak ise SELU (Scaled Exponential Linear Units-
Olcekli Ustel Dogrusal Birimler) hesaplamasi yapilmistir,

e Ardindan lgilinci katman tasarlanmis ve bu katmanda 256
iiniteli BiLSTM kullamlmugtir. ilk uzun-kisa vadeli bellek
katmaninda oldugu gibi bu katmanda da aktivasyon
fonksiyonu olarak SELU kullanilmistir,

e Dordinci katmanda 128 tniteli BiLSTM olusturulmustur. Bu
katmanda da aktivasyon fonksiyonu olarak SELU
hesaplamasindan yararlanilmistir,

e Ardindan seyreltme islemi yapilmis ve verilerin %25’inin
unutulmas! saglanmistir. Bu islemdeki ana amag¢ agin
ezberleme yapmasini engellemektir,

e Seyreltme isleminin ardindan yigin normallestirme islemi
yapilmistir. Bu sayede verilerin hepsinin 0 ve 1 araliginda
olmas1 saglanmistir,

e Son olarak ise diizlestirme islemi yapilmis ve matris
formatindaki veri duzlestirilmistir. Bu islemin ana amaci
verileri tam-baglantili katmana hazir hale getirmektir,

e Gelistirilen derin 6grenme modelinde li¢ adet tam baglantil
katman olusturulmustur. Birinci tam baglantili katmanda 2048
adet noron, ikinci tam-baglantil1 katmanda 1024 adet néron ve
son tam-baglantili katmanda ise 512 adet néron kullanilmistir,

e Son katmanda ise siniflandirma yapilmistir. Toplamda 150
adet GO terimi oldugu icin bu katmanda 150 adet néron
kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu olarak ise Softmax’a
basvurulmustur,

e Modelin kayb1 i¢in ise kategorik ¢apraz entropi kullanilmistir,

e En iyilime islemi i¢cin ise RMSProp (Root Mean Square
Propagation-Kok Ortalama Kare Yayilimi) kullanilmistir,

e Dongii sayisi ise 500 olarak belirlenmistir,

e Modeli dogrulamak i¢in 5 kath ¢apraz dogrulama yapilmistir,

e Modeli test etmek icin ise kor bir veri kiimesi olusturulmustur.
Test veri kiimesinde BP, CC ve MF kategorileri i¢cin 30 adet GO
terimi olmak iizere 90 adet sinif belirlenmistir. Her bir GO
terimi icin 10 adet olmak {izere toplamda 900 adet protein
anotasyonu kullanilmistir.

Sekil 3’te gelistirilen BiLSTM yapisi verilmistir.

Ham protein anotasyonlari

386724195...

BiLSTM (512)
BiLSTM (256)
BiLSTM (128)

Sayisallagtirilmis protein anotasyonlan

1. BiLSTM katmani

2. BiLSTM katmani

3. BiLSTM katmam
1. Tam-baglantih katman (2048)
2. Tam-baglantih katman (1024)
3. Tam-baglantil katman (512)

Smiflandirma katman (150)

0000
Sekil 3. Tasarlanan BiLSTM modeli.
Figure 3. Designed BiLSTM model.

Ciktilar (GO terimleri)

4.2 Protein haritalama tekniklerinin basarim
olciitlerinin belirlenmesi

Protein haritalama tekniklerinin performanslar1 dogruluk,
kesinlik, hassasiyet, en yiliksek f skor ve AUC skorlari ile
belirlenmistir. Dogruluk skoru, egitilen bir modelde dogru
tahmin edilen degerlerin, veri kiimesindeki toplam veri
sayisina orani ile belirlenmektedir. Dogruluk (D) skoru
Denklem 1'de verilen formiile goére hesaplanir;

3 GP + GN
TGP +YP+GN+YN

D 1)
Denklem 1'de GP, gercek pozitif degerini, GN gercek negatif
degerini, YP yalanci pozitif degerini ve YN ise yalanci negatif
degerini ifade etmektedir.

Biyomedikal, saglik, biyoinformatik gibi kritik alanlarda
dogruluk skoru tek basina yeterli olmamaktadir. Bu tarz
sistemlerde hassasiyet, kesinlik ve f-skor ve AUC skorlar1 da
onem arz etmektedir [53,54]. Kesinlik (K) basarim olgiitii
pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gercekten kag tanesinin
pozitif oldugunu gostermektedir. Denklem 2’de verilen formiile
gore hesaplanir.

GP

K=%r+vp

(2)
Bunun yani sira, hassasiyet (H) ise pozitif olarak tahmin
edilmesi gereken degerlerin kag tanesini pozitif olarak tahmin
edildigini gostermektedir. Denklem 3’te verilen formiil ile
hesaplanir.

GP

H=Grsvn

3)

En yliksek f-skor (F) ise kesinlik ve hassasiyet degerlerinin
harmonik ortalamasi ile elde edilmektedir. Denklem 4’te
verilen formiil ile hesaplanir.

K+H

K+H

AUC skoru ise egitilmis olan modelin siniflar1 ne kadar basarili
bir sekilde ayirt edebildigini géstermek i¢in kullanilmaktadir.
AUC skoru arttik¢a, model dogru girdileri dogru siniflara
aktaracaktir. AUC skoru egri altinda kalan kismin alanin
hesaplanmasiyla elde edilir ve hesaplama islemi igin
Simpson’un Kurali uygulanmaktadir. Tablo 6’da tiim GO
kategorileri i¢in elde edilmis ve her bir protein haritalama
teknigi icin hesaplanmis olan basarim Olgiitleri verilmistir.
Sekil 4, 5 ve 6’da bu yontemlerin her bir GO terimi i¢in
gostermis oldugu sonuglar gorsel olarak verilmistir.
Tablo 6’daki sonuglar incelendiginde, her bir GO kategorisi i¢in
farkli sonuglar elde edildigi acgik¢a goriilmektedir. BP
kategorisinde, en etkisiz sonucu EIIP protein haritalama teknigi
gostermis ve dogruluk %45 olarak hesaplanmistir. Bu sonucu
Atchley faktorleri yontemi izlemis ve %57 oraninda bir
dogruluk gozlemlenmistir. BLOSUM62, FIBHASH ve PAM250
protein haritalama yontemleri, EIIP ve Atchley faktorlerine
nazaran daha basarili bir dogruluk sonucu tiretmisler ve her bir
haritalama teknigi %60’n iizerinde performans sergilemistir.
BP kategorisi i¢in en iyi performans PAM250 matrisi ile elde
edilmigtir. Dogruluk sonuglarinin yani sira, tiim yéntemlerin
AUC skorlarinda basarili bir performans s6z konusudur. AUC
skorunun 1 olmasi demek, yontemin protein fonksiyonlarim
belirlemede etkili oldugunu ifade etmektedir.
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Tablo 6. Protein haritalama tekniklerinin her bir GO kategorisi i¢in gostermis olduklari basarim 6lgiitleri.

Table 6. Performance criteria of protein mapping techniques for each GO category.

Protein BP MF cC
Haritalama D H K F AUC D H K F AUC D H K F AUC
Teknikleri
Atchley 0.57 0.71 0.68 0.69 0.84 0.57 0.50 0.67 0.57 0.86 0.64 0.71 0.64 0.67 0.87
Faktorleri
BLOSUM62 0.62 0.53 0.34 0.41 0.84 0.63 0.53 0.56 0.54 0.83 0.62 0.66 0.64 0.65 0.85
EIIP 045 049 038 043 075 056 058 047 052 080 052 061 043 050 0.80
FIBHASH 0.68 0.51 0.71 0.59 0.85 0.64 0.61 0.62 0.61 0.89 0.64 0.63 0.67 0.65 0.88
PAM250 0.69 0.53 0.72 0.61 0.88 0.62 0.59 0.59 0.59 0.85 0.60 0.51 0.51 0.51 0.85
Biyoenformatik ve medikal ¢alismalarda AUC skoru biiyiik bir e s e et et ol b
onem arz etmektedir [37]-[39]. Bir siiflandiricinin AUC skoru S I
%70’den biiyiikse o siniflandirict makul bir siniflandirici olarak Ba
kabul edilmektedir [40]. %80 ve %90 arasindaki degerler e
harika siniflandirici olarak ifade edilebilirken, degerin %90’dan 0is
biiyiik olmasit simniflandiricinin - muhtesem  performans J"f
gosterdigini belirtmektedir [41]. Bu bilgiler 1s1ginda, EIIP 06
yonteminin makul bir smiflandirma yaptigi, geri kalan Ju
yontemlerin  ise  harika bir  siniflandirma = yaptig 045
gozlemlenmistir. o . ; . + "
Protein haritalama tekniklerinin BP kategorisi igin gostermis olduklar =t Aty fakicleri. —#=[BLOSUMEZ B =SS e
bagarim dlgiitleri

" \//
D H K F AuC

==@=Atchley faktorleri ==@=BLOSUM62 EIIP ==@=FIBHASH ==@==PAM250

Sekil 4. Protein haritalama tekniklerinin BP GO terimi i¢in
gostermis olduklar1 basarim olgiitleri (X ekseni basarim
olciitlerini, Y ekseni ise basarim oélgiitlerinin degerlerini ifade
etmektedir)

Figure 4. Performance criteria of protein mapping techniques
for the BP GO term (While the X axis expresses the performance
evaluation criteria, the Y axis refers to the values of the
performance evaluation criteria.

Protein haritalama tekniklerinin MF kategorisi icin gistermis oldubklaribagarim
Blgtitleri

-

W_

D H K F AUC

e Al ch ey [akitirler]  efie=BLOSTTMGE? EllP ==@e=FIEHASH o= PAM250

Sekil 5. Protein haritalama tekniklerinin MF GO terimi i¢in
gostermis olduklar1 basarim 6lgiitleri (X ekseni bagsarim
Olciitlerini, Y ekseni ise basarim 0lgiitlerinin degerlerini ifade
etmektedir).

Figure 5. Performance criteria of protein mapping techniques
for the MF GO term (While the X axis expresses the performance
evaluation criteria, the Y axis refers to the values of the
performance evaluation criteria.

Sekil 6. Protein haritalama tekniklerinin CC GO terimi i¢in
gostermis olduklar1 basarim dlgiitleri (X ekseni basarim
olciitlerini, Y ekseni ise basarim él¢iitlerinin degerlerini ifade
etmektedir).

Figure 6. Performance criteria of protein mapping techniques
for the CC GO term (While the X axis expresses the performance
evaluation criteria, the Y axis refers to the values of the
performance evaluation criteria.

En yiiksek AUC skoru, dogruluk skorun da oldugu gibi PAM250
matrisi ile elde edilmistir. MF kategorisi icinde benzer bir
cikarim yapilabilir. Bu GO Kkategorisinde EIIP yontemi BP
kategorisinde oldugu gibi en etkisiz yontem olmus ve %56
oraninda bir dogruluk sonucu iiretmistir. BP kategorisindeki
basariminin aksine, Atchley faktorleri MF icin etkisiz bir
dogruluk sonucuna ulasmistir. BLOSUM62, FIBHASH ve
PAM250 protein haritalama yontemleri ise en etkili yontemler
olmustur. Bu kategoride en ytliksek dogruluk sonucu %64 ile
FIBHASH yontemi ile elde edilmistir. Bunun yani sira AUC
skorlarinda ise gozle goriliir bir basar1 s6z konusudur. Bu
kategoride tliim protein haritalama yontemleri basarili bir
siiflandirma islemi gerceklestirmistir. Bu kategoride ise en
yliksek AUC skoru %89 ile FIBHASH yontemi ile elde edilmistir.
CC kategorisinde ise, diger GO kategorilerinde oldugu gibi en
etkisiz yontem EIIP yontemi olmustur. Diger tiim protein
haritalama yontemleri %60’1n {izerinde bir dogruluk skoruna
erismistir. Bu kategoride en yliksek dogruluk sonucu Atchley
faktorleri ve FIBHASH y6ntemi ile elde edilmis ve sonuglar %64
olarak hesaplanmistir. Benzer sekilde en ytliksek AUC skorlari
tekrar bu yontemler ile elde edilmis ve sirasiyla %87 ve %88
oraninda degerler goézlemlenmistir. Tipki MF kategorisinde
oldugu gibi, bu kategoride de tiim protein haritalama teknikleri
%80 ve %90 arasinda AUC skoru drettigi icin, harika
siiflandirma performans: sergilemistir. Sonuglarda da
anlasildig1 izere, ¢alismada kullanilan protein haritalama
tekniklerinin genel olarak siniflandirma isleminde etkili oldugu
gozlemlenmigtir.
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5 Tartisma

Ug farkli GO kategorisinde EIIP ydnteminin en etkisiz oldugu
gozlemlenmistir. Bu durumun en biiyiik nedeni EIIP protein
haritalama tekniginde ortaya ¢ikan bozulma (dejenerasyon)
olabilir. Bozulma islemi farkli amino asitlerin ayni sayisal
degerleri almasiyla ortaya ¢ikmaktadir [42]. Atchley faktorleri
ve FIBHASH yontemlerinde bdyle bir durum s6z konusu
degildir. PAM250 ve BLOSUM62 matrislerinde de, EIIP
yonteminde oldugu gibi farkli amino asitlerin benzer deger
aldiklar1  bilinmektedir. Ancak, bu yontemlerin EIIP
yonteminden farki protein dizilimlerinin belirli bir protein
bilgisine dayanarak sayisallastirilmasidir. PAM250 ve
BLOSUM62 matrisleri evrim-tabanli yontemlerdir. Bu
yontemlerde protein anotasyonlari, proteinlerin evrim
bilgisine dayanarak sayisallastirilmistir [43]. EIIP protein
sayisallastirma yonteminde boyle bir durum séz konusu
degildir. Proteinler bu yontemde sinyal isleme ile
sayisallastirilmaktadir. Bu yaklasim ile bilgiler kaybolmus
olabilir. EIIP disindaki diger yontemler hemen hemen benzer
sonuglar iiretmislerdir. Dogruluk ve AUC skorlar1 birbirine
yakindir. Calismanin sonunda sonuglar birbirine yakin da olsa,
protein haritalama tekniklerinin protein fonksiyonlarini
belirlemede 6énemli bir rol oynadig gortilmiistir. Tasarlanmis
olan derin dgrenme modeli ile AUC skorlarina gore tim
yontemlerin her GO kategorisi i¢in basarili bir siniflandirma
yaptigl belirlenmistir. Calismanin avantajlar1 su sekilde ifade
edilebilir;

e Bu calisma ile protein haritalama tekniklerinin
protein fonksiyonlarini belirlemede basarili oldugu
gozlemlenmistir. Bundan dolayr hesaplama-tabanl
yaklasimlarin bu alanda kullanilabilecegi
gozlemlenmistir. Alanyazinda bulunan mevcut
calismalar bu sonucu desteklemektedir,

e Protein haritalama tekniklerine ek olarak, derin
0grenme algoritmalarinin ¢ogu biyoenformatik
calismalarinda da oldugu gibi, bu alanda da etkili ve
basarili oldugu gozlemlenmistir. Makine
0grenmesinde ortaya ¢ikan hatalar, derin 6grenme
yontemleri ile giderilmis ve bu ¢alisma ile bu ¢ikarim
dogrulanmistir.

Calismadaki avantajlarin yani sira dezavantajlar da mevcuttur.
Bu dezavantajlar su sekilde siralanabilir;

e Alanyazinda bulunan diger ¢alismalara nazaran, bu
calismada kullanilan veriler daha azdir. Bu durumun
nedeni donanim ihtiyacimizin yetersiz olmasindan
kaynaklanmaktadir. Veri sayisinin arttirilmasiyla bu
sonuglarda iyilesme olabilir ya da daha Kkoti
performans sonuglar1 elde edilebilir. Bu durumun
ileriki calismalarda degerlendirilmesi gerekmektedir,

e Farkl bir derin 6grenme algoritmasi ile sonuglar
farkli bir sekilde degerlendirilebilir. Calismanin
cesitliligini ve basarimini korumasi i¢in, diger derin
0grenme algoritmalar1 ile de degerlendirilmesi
gerekmektedir,

e  Bucalismada kullanilan protein haritalama teknikleri
disinda farkli protein haritalama tekniklerinin
kullanilmasi ¢alismanin dogrulugu ve giivenilirligi
acisindan 6nem arz etmektedir. Diger protein
haritalama teknikeri ile de calismanin
degerlendirilmesi bu bakimdan 6nemlidir,

e Alanyazindaki ¢alismalar incelendiginde, protein
fonksiyonlarinin dogruluk sonuglarinin diisiik oldugu
gozlemlenmektedir. Bu c¢alisma da sonuglar
incelendiginde dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve en
ylksek f skorunun diisiik oldugu goriilmiistiir. Bu
durumun en biiyiik nedenlerinden birisi ¢ok sayida
GO terimi olmasidir. GO teriminin ¢ok olmasi
smiflandiricinin  etiket ayrimini  dogruluk gibi
degerlendirme metrikleri acisindan bagarili bir
sekilde yapmasina izin vermemektedir.

6 Sonuglar

Bu calismada GO terimlerine dayali protein fonksiyonu tahmini
gerceklestirilmistir. Calisma kapsaminda farkli protein
haritalama teknikleri kullanilmis ve bu protein haritalama
tekniklerinin performanslari1 dogruluk, hassasiyet, kesinlik, en
ylksek f skor ve AUC skorlari ile belirlenmistir. Calismada BP,
MF ve CC olmak tizere ti¢ farkli GO kategorisi kullanilmistir. BP
kategorisi i¢in 40 adet protein anotasyonu, MF ve CC kategorisi
icin ise 20 adet protein anotasyonu olmak lizere toplamda 80
adet protein anotasyonu  kullanilmistir.  Calismada
degerlendirilen protein anotasyonlari UniProt veri kiimesinden
elde edilmistir. Siniflandirma islemi BiLSTM derin 6grenme
modeli tasarlanmis ve tasarlanan model tizerinde GO terimleri
tahmin edilmistir. Siniflandiricinin dogrulama islemi igin 5 kath
capraz-dogrulama  kullanilmistir.  Dogrulama isleminin
ardindan kor bir veri kiimesi hazirlanmis ve siniflandiricinin ve
protein haritalama tekniklerinin basarimi bu veri kiimesi
izerinden test edilmistir. Test veri kiimesi i¢in her bir GO
kategorisinde 300 protein anotasyonu olmak {izere 900 adet
protein anotasyonu degerlendirilmistir. Bunlara ek olarak test
verisinde toplamda 90 adet GO terimi bulunmaktadir.
Calismanin sonunda her bir GO Kkategorisi i¢in protein
haritalama tekniklerinin basarimlar1 karsilastirilmistir. BP
kategorisi icin en basarili siniflandirma PAM250 matrisi ile elde
edilmistir. Bu yontem ile %69 oraninda dogruluk ve %88
oraninda AUC skoru elde edilmistir. MF kategorisinde ise en
basarili sonu¢ FIBHASH ile elde edilmistir. FIBHASH ile %64
dogruluk ve %89 AUC skorlari elde edilmistir. MF kategorisinde
oldugu gibi CC kategorisinde de en basarili yontem FIBHASH
yontemi olmus ve sirasiyla dogruluk ve AUC i¢in % 64 ve %89
oraninda degerler gozlemlenmistir. Calismanin sonunda
tasarlanan derin 6grenme modelinin ve segilen protein
haritalama yonteminin, protein fonksiyonlarini belirlemede
etkili rol oynadiklari belirlenmistir.

7 Conclusions

In this study, protein function prediction based on GO terms has
been performed. Within the scope of the study, different
protein mapping techniques were used and the performances
of these protein mapping techniques were determined with
accuracy, recall, precision, highest f score and AUC scores.
Three different GO categories were used in the study including,
BP, MF and CC. A total of 80 protein annotations were used,
including 40 protein annotations for the BP category and 20
protein annotations for the MF and CC categories. The protein
annotations used in the study were obtained from the UniProt
data set. For the classification process, a bidirectional long-
short-term memory deep learning model was designed and GO
terms were predicted on the designed model. 5-fold cross-
validation was used for the validation of the classifier. After the
validation process, a blind data set was prepared and the
performance of the classifier and protein mapping techniques
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was tested on this data set. For the test data set, 900 protein
annotations, including 300 protein annotations in each GO
category, were evaluated. In addition to these, there were a
total of 90 GO terms in the test data. At the end of the study, the
performance of protein mapping techniques for each GO
category was compared. The most successful classification for
the BP category was obtained with the PAM250 matrix. With
this method, 69% accuracy and 88% AUC score were obtained.
In the MF category, the most successful result was obtained
with FIBHASH. 64% accuracy and 89% AUC scores were
obtained with FIBHASH. As in the MF category, the most
successful method in the CC category was the FIBHASH method,
and values of 64% and 89% were observed for accuracy and
AUC, respectively. At the end of the study, it was determined
that the designed deep learning model and the selected protein
mapping method play an effective role in determining protein
functions.
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