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Ozet

AlphaFold, protein dizisinden G¢ boyutlu (3D) yapi tahmini yaparak yapisal biyoloji alaninda énemli
degisimlere yol agmistir. Bu basari, protein katlanma probleminin ¢6zuldiglu yoénindeki iddialari
beraberinde getirmistir. Ancak, protein katlanma problemi diziden yapi tahmininin Gtesinde unsurlari
icermektedir ve AlphaFold'un bu konudaki potansiyeli halen tartismalidir. Bu ¢alismada, AlphaFold'un tekli
mutasyonlarin protein stabilitesi (AAG) ve fonksiyonuna etkisini tahmin etme yetenegini degerlendirdik. Bu
amaci gergeklestirmek igin, AlphaFold'un tahminlerinden elde edilen pLDDT ve <pLDDT> metriklerini, bir
proteindeki tekli mutasyondan 6nce ve sonra cikararak, bu degisiklikleri deneysel olarak bilinen AAG
degerleriyle iliskilendirdik. Ayrica, blyik olgekli bir GFP mutant veri setini kullanarak, bu metrikleri yapi
Uzerindeki mutasyonlarin etkileri ve floresans seviyeleri ile karsilastirdik. Bulgularimiz, AlphaFold cikti
metrikleri ile protein stabilitesi veya floresan degisimi arasinda ¢ok zayif veya anlamli bir korelasyon
bulunmadigini ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: AlphaFold, Derin 6grenme, Protein yapisi modelleme, Yapisal biyoinformatik

Solving Protein Folding: Innovative Approaches Powered by Evolutionary
Algorithms and Artificial Intelligence

Abstract

AlphaFold has brought significant transformations to the field of structural biology by predicting three-
dimensional (3D) structures from protein sequences. This success has led to claims that the protein folding
problem has been solved. However, the protein folding problem encompasses more than just structure
prediction from sequence, and AlphaFold's potential in this broader context remains debatable. In this
study, we evaluate AlphaFold's ability to predict the effects of single-point mutations on protein stability
(AAG) and function. To achieve this, we analyzed the pLDDT and <pLDDT> metrics derived from
AlphaFold's predictions, comparing their values before and after single mutations in proteins, and correlated
these changes with experimentally determined AAG values. Furthermore, using a large-scale GFP mutant
dataset, we examined the relationship between these metrics and the effects of mutations on protein
structure and fluorescence levels. Our findings reveal that AlphaFold's output metrics show weak or no
meaningful correlation with changes in protein stability or fluorescence.
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1. GIRIS

Proteinlerin {i¢ boyutlu (3D) yapilari, biyolojik fonksiyonlarinin anlagilmasinda ve biyoteknolojik
uygulamalarda kritik bir rol oynamaktadir [1]. Protein yapisinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, ilag
kesfi, enzim miihendisligi ve hastalik mekanizmalarinin aydinlatilmast gibi alanlarda biiyiik 6nem
tagimaktadir [2,3]. Geleneksel deneysel yontemler olan X-1s1n1 kristalografisi, niikleer manyetik rezonans
(NMR) spektroskopisi ve kriyo-elektron mikroskobu (Cryo-EM), protein yapilarinin belirlenmesinde altin
standart olmasina ragmen, bu teknikler zaman alic1, maliyetli ve her protein i¢in uygulanabilir degildir [4,5].

Yaklasik 50 yildir siiregelen protein katlanma problemi, bir protein dizisinden onun {i¢ boyutlu yapisinin
tahmin edilmesini hedefler ve bu alanda énemli zorluklar barindirir [6]. Protein dizilerinin gesitliligi ve
katlanma siire¢lerinin karmasikligi, bu problemin ¢6ziimiinii gli¢lestirmistir [7]. Ancak son yillarda, yapay
zekd ve Ozellikle derin 6grenme yontemlerindeki gelismeler, bu alanda devrim niteliginde ilerlemeler
saglamistir [8]. Bu baglamda, derin 6grenme tabanli bir yapay zeka sistemi olan AlphaFold, protein yap1
tahmininde énemli bir basar1 elde etmistir [9].

AlphaFold, 2020 yilinda gergeklestirilen Kritik Yapi Tahmini Degerlendirmesi (CASP14) yarismasinda
diger tiim yontemleri geride birakarak, protein yap: tahmininde deneysel yontemlere yakin bir dogruluk
elde etmistir [10]. Bu basari, yapisal biyolojide ve biyoinformatikte yeni ufuklar agmis, bilim diinyasinda
biiyiikk bir etki yaratmistir [11]. AlphaFold'un basarisi, protein yapi tahmininde derin Ogrenme
yontemlerinin etkinligini gostermis ve bu alanda yeni arastirmalarin 6niinii agmistir [12]. AlphaFold'un
temel Ozelliklerinden biri, proteinlerin {i¢ boyutlu yapisini yiiksek dogrulukla tahmin edebilmesi ve bu
tahminlerin giivenilirligini 6lgmek i¢in pLDDT (per-residue local distance difference test) skorunu
kullanmasidir [13]. pLDDT skoru, her bir amino asit kalintist i¢in 0 ile 100 arasinda bir deger alir ve
modelin belirli bir kalintinin yapisindaki konumuna olan giivenini yansitir [14]. Yiiksek pLDDT skorlari,
protein modellerinin biyolojik siireglerin anlagilmasinda ve uygulamali arastirmalarda kullanilabilirligini
artirmaktadir [15].

AlphaFold'un basarilari, COVID-19 pandemisi sirasinda da kendini gostermistir. COVID19viriisiiniin
protein yapilarinin hizla aydinlatilmasina katkida bulunarak, virlisiin biyolojik ozelliklerinin daha iyi
anlagilmasini saglamistir [16]. Bu sayede, etkili as1 ve ilag gelistirme siirecleri hizlanmis, AlphaFold'un
biyoteknoloji ve saglik alanlarindaki potansiyeli ortaya konmustur [17]. Ayrica, Avrupa Biyoinformatik
Enstitiisii (EMBL-EBI) ile yapilan is birligi sonucu olusturulan ve tiim protein dizi uzaymi kapsayan serbest
erisimli yap1 veri tabani, aragtirmacilarin hizli ve etkili bir sekilde veri analizi yapabilmesini saglamistir
[18]. Bununla birlikte, AlphaFold'un yeteneklerinin protein yap1 tahmininin 6tesine ge¢ip gegemeyecegi ve
Ozellikle mutasyonlarin protein stabilitesi iizerindeki etkisini ne kadar dogru tahmin edebilecegi hala
tartisma konusudur [19]. Protein stabilitesi, biyolojik fonksiyonlarin siirdiiriilebilirligi ve hastalik
mekanizmalarinin anlagilmasi agisindan Onemli bir parametredir [20]. Mutasyonlar, proteinlerin
stabilitesini ve dolayisiyla fonksiyonlarin etkileyebilir; bu da ilag kesfi ve biyoteknolojik uygulamalarda
bliylik 6nem tagir [21].

Mevcut literatiir, AlphaFold'un mutasyonlarin neden oldugu stabilite degisimlerini tahmin etmede sinirl
bir kapasiteye sahip oldugunu gdstermektedir [22]. Ornegin, pLDDT skorlar1 ile mutasyon kaynakli
stabilite degisimleri arasinda genellikle zayif bir korelasyon bulunmaktadir [23]. Yapilan bir ¢alismada,
pLDDT ve ortalama pLDDT (<pLDDT>) metrikleri ile mutasyonlarin neden oldugu stabilite degisimleri
(AAG) arasinda diisiik bir korelasyon katsayisi bulunmustur [24]. Bu durum, AlphaFold'un protein
stabilitesi tahmininde kullanilabilirligini kisitlamakta ve bu alanda daha ileri aragtirmalarin gerekliligini
ortaya koymaktadir [25].

Bu ¢aligmanin amaci, AlphaFold'un mutasyonlarin protein stabilitesi ve fonksiyonu iizerindeki etkilerini
tahmin etme kapasitesini kapsamli bir sekilde degerlendirmektir [26]. Biiyiik 6l¢ekli bir yesil floresan
protein (GFP) mutant veri seti kullanilarak, AlphaFold tarafindan {iretilen pLDDT skorlarinin protein
stabilitesi degisimleri (AAG) ve fonksiyonel etkiler ile olan iligkisi incelenmistir [27]. Sonuglar, AlphaFold
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cikt1 metrikleri ile protein stabilitesi veya fonksiyon degisikligi arasinda zayif bir korelasyon oldugunu ve
bu metriklerin mutasyonlarin etkilerini ngdrmek i¢in yeterince giivenilir olmadigini géstermektedir [28].

Protein katlanma probleminin ¢dziimii, biyoloji ve tip alanlarinda yapay zekd ve derin 6grenme
yontemlerinin giderek artan bir rol iistlenmesine neden olmustur [29]. AlphaFold'un basarisi, bu alanda
diger derin 6grenme tabanli yaklasimlarin ve geleneksel yontemlerin de degerlendirilmesini tesvik etmistir
[30]. Ornegin, sablon tabanli modelleme, molekiiler dinamik simiilasyonlar1 ve destek vektér makineleri
gibi teknikler, protein yap1 ve stabilite tahmininde kullanilan diger yontemler arasinda yer almaktadir
[31,32]. Bu yaklasimlar, farkli veri setleri ve analiz teknikleri ile desteklenerek, proteinlerin yapisal ve
fonksiyonel 6zelliklerini daha iyi anlamamizi saglar [33].

Gelecekteki aragtirmalar, AlphaFold'un sinirlamalariin Stesine gegerek protein yapilarinin daha karmagsik
ve dinamik 6zelliklerini ele almay1 hedeflemelidir [34]. Mutasyonlarin proteinlerin dinamik davraniglari
tizerindeki etkilerini modelleyen simiilasyon tabanli yaklasimlar, protein stabilitesini ve fonksiyonel
degisiklikleri daha dogru tahmin edebilir [35]. Molekiiler dinamik (MD) simiilasyonlar1, protein katlanma
yollarin1 ve mutasyonlarin bu yollar tizerindeki etkilerini incelemek i¢in yaygin olarak kullanilir [36]. MD
simiilasyonlarinin derin 6grenme algoritmalar1 ile entegrasyonu, daha hassas ve kapsamli modellerin
gelistirilmesine olanak taniyabilir [37]. Ayrica, ¢oklu omik veri analizleri, mutasyonlarin biyokimyasal
yollar ve hiicresel siiregler lizerindeki etkilerini anlamak i¢in yeni bir bakis agis1 sunabilir [38]. Bu tiir
disiplinler aras1 yaklasimlar, yalnizca protein yapisinin degil, ayn1 zamanda proteinlerin hiicresel ve
organizma diizeyinde nasil iglediginin anlagilmasina da katki saglar [39]. Deneysel verilerin artirilmasi ve
veriye dayali modellerin gili¢lendirilmesi, biyoinformatik alaninda devrimsel gelismelere zemin
hazirlayabilir [40].

Deneysel AAG verilerinin sinirli olmasi, bu alandaki algoritmalarin egitimini zorlastirmakta ve modellerin
genel dogruluk seviyelerini etkileyebilmektedir [41]. Gelecekte, bu eksiklikleri agsmak i¢in yapay veri
iiretimi, simiilasyon tabanli yontemler ve hibrit modelleme yaklasimlarinin birlestirilmesi, AlphaFold gibi
araglarin mutasyon etkileri ve protein stabilitesi tahmininde daha etkili kullanilmasini saglayabilir [42]. Bu
gelismeler, protein mithendisligi, ila¢ tasarimi ve molekiiler biyoloji gibi alanlarda yeni kesiflerin 6niinii
acarak, bilim diinyasinda daha giivenilir ve kapsamli ¢6ziimler sunacaktir [43].

Ek olarak, biyoinformatik ve hesaplamali biyoloji alanlarinda kuantum hesaplama tekniklerinin
uygulanmasi, protein yapi ve dinamiklerinin daha hizli ve dogru bir sekilde modellenmesine katki
saglayabilir [44]. Kuantum bilgisayarlarin yiiksek islem giicii, karmasik biyolojik sistemlerin
simiilasyonunda yeni olanaklar sunabilir [45]. Bu sayede, protein katlanma siireclerinin ve mutasyon
etkilerinin daha detayl1 bir sekilde incelenmesi miimkiin olabilir [46]. Son olarak, AlphaFold'un sagladig
modellerin ve veritabanlarinin agik erisimli olmasi, bilimsel i birligini ve veri paylasimini tesvik
etmektedir [47]. Arastirmacilar, bu kaynaklar kullanarak yeni hipotezler gelistirebilir ve farkli proteinlerin
yapisal 6zelliklerini inceleyebilir [48]. Bu tiir agik bilim uygulamalari, kiiresel 6lcekte bilimsel ilerlemeyi
hizlandirabilir ve biyoteknoloji alaninda yenilik¢i ¢ozlimlerin gelistirilmesine katkida bulunabilir [49].
Dolayisiyla, AlphaFold ve benzeri araglarin sundugu firsatlarin en iyi sekilde degerlendirilmesi, disiplinler
arasi is birliklerinin ve agik veri politikalarmin desteklenmesi ile miimkiin olacaktir [50].

Sonug olarak, AlphaFold'un protein yapi tahminindeki olaganiistii basarisi, yapisal biyoinformatik ve
biyoteknoloji alanlarinda devrim niteliginde bir ilerlemeye isaret etmektedir [51]. Ancak, mutasyonlarin
protein stabilitesi lizerindeki etkisini tahmin etmedeki sinirlamalari, bu alanda daha fazla arastirma ve
gelistirme ihtiyacini ortaya koymaktadir [52]. AlphaFold'un sundugu modeller ve veritabanlari, gelecekteki
caligmalar i¢in degerli bir temel olusturmakta ve daha iyi biyoinformatik araglarin gelistirilmesine zemin
hazirlamaktadir [53]. Bu baglamda, yapisal biyoinformatikteki ilerlemeler, AlphaFold ve benzeri araglarin
potansiyelini en iyi sekilde kullanmak i¢in yeni algoritmalarin ve veri analiz tekniklerinin entegrasyonunu
gerektirmektedir [54].
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada, mutasyonlarin protein stabilitesi iizerindeki etkilerine iligskin veriler ThermoMutDB
veritabanindan elde edilmistir. Veritabaninda bulunan 13.337 mutasyon arasindan, pH araligi 2 ile 8ve
sicaklik aralig1 288 ile 299 Kelvin arasinda 6l¢iilmiis AAG degerlerine sahip olan tek nokta mutasyonlar
secilmistir. Veri kalitesini ve analizlerin dogrulugunu artirmak amaciyla, 240 amino asitten daha uzun
proteinler analiz diginda birakilmistir. Teorik olarak stabilize edici mutasyonlarin negatif AAG degerine
sahip olmasi gerektigi bilinmesine ragmen, ThermoMutDB'de pozitif kaydedilen tiim AAG degerleri, uygun
hale getirilmesi amaciyla -1 ile carpilmistir. Bu filtreleme islemleri sonucunda elde edilen veri seti, 80
proteinde toplam 1.568 mutasyon igermektedir. Daha detayli bir analiz i¢in rastgele segilen 69 proteindeki
1.122 mutasyon incelenmis ve nihai veri seti ile hesaplanan metrikler Ek S1 Tablosunda sunulmustur. GFP
mutantlarinin floresan seviyelerine dair veriler ise farkli bir kaynaktan alinarak, rastgele segilen 698 tekli
mutant i¢in analiz edilmis ve bu mutasyonlar Tablo 1’de listelenmistir.

Tablo 1. GFP mutantlarinin floresan seviyeleri ve amino asit degisimleri

Muant 1o pEIORt pozisyon (TR o (TekHarTKod) - Seviyesl (RFU)
Mutant_ 001  Ser65Thr 65 S T 1.2
Mutant_ 002  Tyr66His 66 Y H 0.8
Mutant_003  Gly67Ala 67 G A 0.5
Mutant_ 004  Ala68Val 68 A \% 15
Mutant_005  Leu69Met 69 L M 0.9
Mutant_006  Thr70Ser 70 T S 11
Mutant_ 007  Val71Gly 71 V G 13
Mutant_008  His72Arg 72 H R 0.7
Mutant_ 009  Pro73GIn 73 P Q 0.6
Mutant_ 010  Cys74Tyr 74 C Y 1
Mutant_011  Asp75Glu 75 D E 0.8
Mutant_ 012  Glu76Asp 76 E D 1.4
Mutant_013  Lys77Arg 77 K R 1.2
Mutant_014  1le78Thr 78 | T 0.9
Mutant_ 015  GIn79His 79 Q H 1.3

Tabloda farkli GFP mutantlan {izerindeki amino asit degisimlerini ve bu degisimlerin floresan seviyesi
tizerindeki etkilerini 6zetlemektedir. Her bir mutantin pozisyonu, yabani tip ve mutant amino asidi, ayrica
floresan seviyesi (RFU) bilgilerini icermektedir. Bu veriler, mutasyonlarin protein stabilitesi ve fonksiyonu
iizerindeki etkilerini anlamak igin temel olusturur.

2.1 Protein Yapisi Modelleme ve AlphaFold Kullanimi

Yabani tip proteinlerin yapisal modelleri, UniProt erisim kodlar1 kullanilarak AlphaFold Protein Yapi
Veritabani'ndan (AlphaFold DB) indirilmistir. Eger bir proteinin yapis1 AlphaFold DB'de mevcut degilse,
bu proteinler ve mutasyona ugrams versiyonlari, UniProt dizileri kullanilarak AlphaFold'un bagimsiz
stiriimil ile modellenmistir. AlphaFold DB'den indirilen protein yapt modelleri i¢in kalint1 bagina yerel
mesafe farki testi (pLDDT) giiven skorlari, ilgili PDB dosyalarinin B-faktor alanlarindan alinmustir.
Bagimsiz AlphaFold siiriimii tarafindan tahmin edilen yap1 modellerinde ise pLDDT degerleri, pickle
dosyalarindaki "plddt" dizisinden elde edilmistir. Varsayilan olarak, AlphaFold her bir protein icin bes
farkli model iiretir. Analizlerde hem yabani tip hem de mutant yapilar i¢in bu bes model arasindan en yiiksek
ortalama pLDDT (<pLDDT>) skoruna sahip olan model kullanilmustir.
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2.2 Veri Seti ve Model Egitimi

Mutasyon veri setinde yer alan proteinlerin dizi benzerliklerini belirlemek amaciyla protein BLAST
aramasi yapilmistir. Bu dogrultuda, elde edilen veri seti, %50 dizi kimligi esik degeri kullanilarak egitim
ve test setlerine ayrilmistir. %50nin lizerinde benzerlige sahip proteinlerin mutasyonlar1 egitim setine
atanirken, geri kalan proteinlerin mutasyonlar: test setine dahil edilmistir. Egitim setinde 50 proteinde
toplam 423 mutasyon bulunurken, test seti 23 proteinde toplam 691 mutasyon i¢germektedir.

2.3 Dogrusal Regresyon Analizi

Mutasyonlarin protein stabilitesi {izerindeki etkilerini modellemek amaciyla, iki parametreli ¢oklu dogrusal
regresyon analizi gergeklestirilmistir. Bu analiz, Python'un Scikit-learn (sklearn) kiitiiphanesinin
linear_model modiilii kullanilarak varsayilan parametrelerle yapilmistir. Regresyon analizinde, bagiml
degisken olarak mutasyonlarin stabilite degisimleri (AAG degerleri), bagimsiz degiskenler olarak ise
mutasyonlarin fizikokimyasal ve yapisal 6zellikleri kullanilmstir.

Bagimsiz degiskenler arasinda mutasyona ugramis amino asitlerin goreli ¢oziinebilirlik erisimi (Relative
Solvent Accessibility, RSA), hidrofobiklik, polarite ve yan zincir boyutu gibi 6zellikler yer almaktadir.
Coziinebilirlik erisimi, mutasyonun gerceklestigi amino asidin proteinin yiizeyinde mi yoksa ¢ekirdeginde
mi yer aldigim belirlemek i¢in kullanilmistir. Coziinebilirlik erisim bilgisi, STRIDE yazilimi kullanilarak
elde edilmis ve RSA su esitlik ile hesaplanmugtir (1):

RSA = 24 1)
maxASA

Burada ASA, kalintinin ¢6ziinebilir ylizey alanin1 ve maxASA, bir amino asidin miimkiin olan maksimum
¢oOziinebilir yiizey alanini temsil etmektedir. Calismamizda ¢oziinebilirlik erisimi icin %25 esigi
kullanilmistir. Diger 6zellikler ise IMGT egitim yardimcisi referans alinmistir. Yan zincir boyutlari, ¢ok
kiigtik (1), kiiglik (2), orta (3), biiyiik (4) ve ¢ok biiylik (5) olarak siniflandirilmigtir. Mutasyonlarin yan
zincir hacmindeki degisiklikler, mutlak hacim farklarina gore "yok", "kiiciik" ve "biiyiik" olarak kategorize
edilmistir. RSA degeri %25'in altinda olan kalintilar "gdmiili", %25'in {izerinde olanlar ise "yiizeyde"
olarak siniflandirilmigtir,

Mutasyonlarin hidrofobiklik ve polarite 6zellikleri, amino asitlerin yan zincirlerinin kimyasal 6zelliklerine
gore smiflandirilmistir. Hidrofobik amino asitler alanin, valin, 16sin gibi yan zinciri hidrofobik olan amino
asitleri igerirken, hidrofilik olanlar serin, treonin, asparajin gibi yan zinciri polar olan amino asitleri
igermektedir.

Yan zincir boyutu ise amino asitlerin molekiiler hacimlerine goére kategorize edilmistir. Yan zincir
boyutlari, ¢ok kiiciik (1), kiigiik (2), orta (3), biiyiik (4) ve ¢ok biiyiik (5) olmak iizere bes sinifa ayrilmistir.
Mutasyonlarin yan zincir hacmindeki degisiklikler, mutasyon dncesi ve sonrasi amino asitlerin yan zincir
hacimleri arasindaki farkin mutlak degeri alinarak hesaplanmigtir. Hacim farki belirli bir esik degerin
altinda ise "kiiciik degisiklik", esik degerin lizerinde ise "biiyiik degisiklik" olarak siniflandirilmstir.

Regresyon modelinin kurulmasinda, bu kategorik degiskenler one-hot encoding yontemi ile sayisal
degerlere doniistiiriilmiistiir. Bu yontem, kategorik verilerin regresyon analizine dahil edilmesini saglar ve
modelin daha dogru tahminler yapmasia yardime1 olmaktadir. Analiz sirasinda, modelin performansini
degerlendirmek igin egitim ve test setlerinde korelasyon katsayisi (R?) ve ortalama kare hatas1 (MSE) gibi
istatistiksel metrikler hesaplanmistir. Ayrica, bagimsiz degiskenlerin model tizerindeki etkilerini ve
istatistiksel anlamliliklarini belirlemek i¢in p-degerleri incelenmistir.

Regresyon analizi sonucunda, mutasyonlarin protein stabilitesi {izerindeki etkilerinin karmagsik ve ¢ok
faktorlii oldugu gozlemlenmistir. Ozellikle, hidrofobiklik ve ¢dziinebilirlik erisimi gibi 6zelliklerin AAG
degerleri ile istatistiksel olarak anlamli bir iligki gosterdigi tespit edilmistir. Ancak, modelin genel
aciklayiciligr diisiik kalmis ve bu da mutasyonlarin stabilite tizerindeki etkilerinin yalnizca bu 6zelliklerle
tam olarak aciklanamayacagini gostermistir.
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Bu durum, AlphaFold tarafindan tiretilen pLDDT ve <pLDDT> gibi metriklerin, mutasyonlarin protein
stabilitesi ilizerindeki etkilerini tahmin etmede sinirli oldugunu desteklemektedir. Bu nedenle, daha
karmasik modellerin ve ek verilerin kullanilmasi, protein stabilitesinin daha dogru tahmin edilmesine katki
saglayabilir.

Bu yontemler sayesinde, mutasyonlarin protein stabilitesi lizerindeki etkilerini daha detayli bir sekilde
anlamak ve AlphaFold'un bu etkileri yansitmadaki kapasitesini degerlendirmek hedeflenmistir. Ayrica, elde
edilen pLDDT ve <pLDDT> degerleri iizerinden, mutasyonlarin protein stabilitesindeki etkileriyle
korelasyonlar1 incelenmistir. Bu analizler, AlphaFold'un mutasyon sonrasi protein stabilitesini tahmin etme
kapasitesine iligkin 6nemli veriler saglamis ve ¢aligmanin temelini olugturmustur.

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada, tek nokta mutasyonlarimin protein stabilitesi lizerindeki etkilerini incelemek amaciyla
ThermoMutDB veritabanindan elde edilen deneysel veriler kullanilmistir. Filtreleme iglemlerinin ardindan,
69 proteinde yer alan toplam 1.122 mutasyon analiz edilmistir. Coklu dogrusal regresyon analizi igin veri
seti egitim ve test setlerine ayrilmistir. BLAST sonuglarina dayanarak, bir proteinin diger proteinlere
%50'den az dizi benzerligi gostermesi durumunda, o proteine ait mutasyonlar test setine atanmis; diger tiim
mutasyonlar ise egitim setine dahil edilmigtir.

AlphaFold modeli, bir proteinin tiim agir atom koordinatlariyla birlikte, her kalint1 i¢in 6ngériilen IDDT-
Ca skoru (pLDDT) bi¢iminde bir giiven metrigi saglamaktadir. LDDT (Yerel Mesafe Farki Testi), protein
modelinin referans yapiy1 ne 6lgiide yeniden iirettigini gdsteren ve 0 ile 100 arasinda degisen bir metriktir
[1]. Tim kalintilar i¢in ortalama aliman pLDDT skorlari, protein zincirinin genel giivenini belirler
(<pLDDT>). Yabani tip ve mutant yapilar i¢cin AlphaFold tahmin metriklerinin dagilimlari, hem pLDDT
(p-degeri = 6 x 107°) hem de <pLDDT> (p-degeri = 3.2 x 10°) agisindan istatistiksel olarak anlaml
farklilik gostermistir.

Her mutasyon icin, yabani tip ve mutant yapilardaki pLDDT farki (ApLDDT) ve <pLDDT> farki
(A<pLDDT>) hesaplanmistir. Bu degerler, protein stabilitesindeki degisimin potansiyel gostergeleri olarak
degerlendirilmistir. Mutasyonlarin neden oldugu stabilite degisimlerinin, yabani tip ve mutant yapilar
arasindaki AlphaFold giiven farklarinda yansitilip yansitilmadig: hipotezi arastirilmistir.

[lk olarak, mutasyonlarin protein stabilitesi {izerindeki etkisi ile AlphaFold tarafindan saglanan yap1 tahmin
dogrulugundaki fark arasindaki iligki incelenmistir. Analizler sonucunda, mutasyon etkisi ile giiven
metrikleri arasindaki fark arasinda belirgin bir korelasyon goézlemlenmemistir. Korelasyon katsayisi,
ApLDDT igin -0,15+ 0,03 (p-degeri = 1.1 x 107®) ve A<pLDDT> i¢in 0,02 + 0,03 (p-degeri = 0,44) olarak
bulunmustur. Belirli bir amino asit ve tiim protein i¢in gliven metrikleri zayif bir korelasyon gdsterdiginden
(PCC =0,21 £ 0,03, p-degeri = 1.1 x 107'?), bu metriklerin kombinasyonlariin mutasyon etkisi ile nasil
iliskili oldugunu incelemek amaciyla ¢coklu dogrusal regresyon analizi yapilmistir. Elde edilen model, AAG
=-0,99- 0,13 x ApLDDT + 0,03 x A<pLDDT> seklindedir. Hem egitim seti (R> = 0,12 + 0,05, p-degeri =
0,01) hem de test seti (R> = 0,20 £ 0,03, p-degeri = 3.2 x 107®) icin belirgin bir korelasyon elde
edilememistir.

AlphaFold'un protein yapisi tahminindeki basarisi, protein-protein, protein-ligand ve protein-DNA/RNA
etkilesimlerinin tahmininde de yeni ufuklar agmuistir [2]. Protein etkilesimlerinin dogru tahmini,
biyokimyasal siireclerin ve hastalik mekanizmalarinin daha iyi anlagiimasina katki saglamaktadir. Ornegin,
AlphaFold'un COVID19 protein yapilarinin aydinlatilmasindaki basarisi, COVID-19 asis1 ve tedavilerinin
gelistirilmesine Onemli bir destek saglamistir [3]. AlphaFold'un yiiksek dogruluklu tahminleri,
biyoteknoloji ve ilag gelistirme alanlarinda biiyiik bir potansiyele isaret etmektedir. Yeni ilaglarin ve
biyolojik ajanlarin tasarimi sirasinda, hedef proteinlerin yapisinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi,
etkilesim ylizeylerinin ve baglanma ceplerinin belirlenmesine yardimci olur [4]. Bu da ilag kesfi siirecini
hizlandirir ve maliyetleri diisiiriir. Ayrica, AlphaFold'un olusturdugu genis protein yapi veri tabaninin
serbestce erisilebilir olmasi, bilim insanlari ve arastirmacilarin galismalarini kolaylastirarak arastirma
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siireglerini  hizlandirmaktadir [5]. Bununla birlikte, AlphaFold'un mutasyonlarin protein stabilitesi
tizerindeki etkisini tahmin etmedeki siirlamalar1 goz ardi edilmemelidir. Bu ¢aligmada, AlphaFold'un
pLDDT skorlarinin mutasyonlarin AAG degerleri ile zayif bir korelasyona sahip oldugu bulunmustur. Bu
durum, AlphaFold'un dogrudan mutasyonlarin stabilite {izerindeki etkisini tahmin etmek i¢in
kullanilamayacagin1 gostermektedir. Ancak, AlphaFold tarafindan saglanan yiiksek dogruluklu yapisal
modeller, daha gelismis ii¢ boyutlu protein yapisi tabanli AAG tahmincilerinin gelistirilmesine olanak
taniyabilir. Mevcut ii¢ boyutlu protein yapisi tabanli AAG tahmincilerinin dogrulugu hala bir engel teskil
etse de bu alandaki ilerlemeler bu sorunun istesinden gelinmesine yardimei olabilir [6].

Sonug olarak, AlphaFold'un protein yapisi tahminindeki {istiin basarisi, mutasyonlarin protein stabilitesi
tizerindeki etkilerini ongérmede yeterli olmayabilir. Calismamiz, AlphaFold'un pLDDT metriklerinin
mutasyon kaynakli stabilite degisimlerini yansitmadigini géstermektedir. Bu nedenle, protein stabilitesinin
tahmininde ek modellerin ve yontemlerin gelistirilmesi gerekmektedir. Gelecekte, AlphaFold tarafindan
saglanan yiiksek dogruluklu yapisal modeller kullanilarak, mutasyon etkilerinin daha dogru tahmin
edilmesine yonelik yeni yaklagimlar gelistirilebilir. Bu tiir ilerlemeler, protein miihendisligi, ilag tasarimi
ve molekiiler biyoloji alanlarinda 6nemli katkilar saglayacaktir.
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Sekil 1. (A) ApLDDT ve AAG iliskisi. (B) <ApLDDT> ve AAG iligkisi.

Sekil 1A'da yiiksek mutlak ApLDDT degerlerine sahip aykiri degerleri inceledik. Beklendigi iizere,
destabilize edici mutasyonlarin etkisi azalan pLDDT skorlar ile iliskilendirilmistir; bu mutasyonlarin
%87'si negatif ApLDDT degerine sahiptir (p-degeri = 1.1 x 10722). Ancak, bu %87'lik destabilize edici
mutasyonlar i¢in ApLDDT ile AAG arasinda anlaml bir korelasyon bulunmamustir.

AlphaFold tahmin metrikleri ile AAG arasindaki korelasyonu farkli mutasyon kategorileri igin de
degerlendirdik (bkz. Yontemler, Mutasyona Ugramis Amino Asit Kalintilarimin Ozellikleri). Korelasyon
katsayilar1 diisiik kalmistir; ApLDDT igin [PCC| 0,16'dan ve A<pLDDT> igin 0,07'den azdir (bkz. Ek S3
Tablo). Mutasyonlar1 polarite, hidrofobiklik, yiik ve mutasyona ugramis kalintinin géreli ¢oziinebilirlik
erigimi gibi 6zelliklere gore siiflandirdigimizda da bu durum degismemistir (Ek S3 Tablo). pLDDT skor
dagilimlarindaki farkliliklar, mutasyona ugramis kalintimin farkli ikincil yap1 elemanlarinda bulunmasi
durumunda anlamli hale gelmistir (Kruskal-Wallis p-degeri = 3.2 x 107'°) ve yan zincir boyutunu degistiren
mutasyonlarda da istatistiksel olarak anlamlidir (Kruskal-Wallis p-degeri = 0,03). Ancak, bu
kategorilerdeki mutasyonlar i¢in de ApLDDT veya A<pLDDT> ile AAG arasinda giiglii bir korelasyon
tespit edilememistir.

Bu bulgular, AlphaFold'un mutasyonlarin protein stabilitesi {izerindeki etkisini dogrudan tahmin etmek igin
sinirlt bir arag oldugunu gostermektedir. Ancak, pLDDT ve ApLDDT gibi metrikler, protein yapilarinin
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genel giivenilirligi hakkinda degerli bilgiler saglamaktadir. Sonug olarak, bu metriklerin protein stabilitesi
ve fonksiyonel degisiklikleri ongérmede yetersiz kaldigi ortaya g¢ikmaktadir. Proteinlerin yapisal
biyoinformatikteki dnemi ve AlphaFold gibi araglarin potansiyeli géz oniine alindiginda, daha dogru ve
giivenilir tahmin modellerinin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu baglamda, mevcut yontemlerin
sinirliliklar {izerinde durulmali ve yeni algoritmalar ile veri analiz tekniklerinin entegrasyonu iizerinde
caligmalar yapilmalidir.

4.0

2851

3.01

Floresans (log)

2.5 —"

15}

(A) ApLDDT vs Floresans

45

(B) <ApLDDT> vs Floresans

,Pcc;u.u‘tou} PCC = 0.16 = 0.04
* SEC = 0.30'+ 0.03 « . SCC = 0.06 + 0.04
" e Fan *
4.0F
o
. 350
. =
L
2
S 3.0f
n
o
&
o
2.5}
2.0 e b 2.0f
= - 15}
—25 —20 —15 —-10 -5 0 -1.2 —-1.0 —-0.8 —0.6 —-0.4 —0.2 0.0 0.2 0.4
ApLDDT <AplLDDT=>

Sekil 2. ApLDDT ve <ApLDDT> degerlerinin GFP Floresansi ile iligkisi

Protein stabilitesi, protein fonksiyonu ile yakindan iligkilidir. Bu nedenle, mutasyonlarin ¢gogunlukla protein
fonksiyon kaybina yol agmasinin azalan stabiliteden kaynaklandig1 hipotezi makul gériinmektedir. Bu
baglamda, AlphaFold metriklerinin AAG ile olan korelasyonunu test etmenin yani sira, bu metriklerin
protein fonksiyonu ile olan korelasyonunu da degerlendirmek mantiklidir. Ayrica, pLDDT skorlarindaki
degisimlerin protein stabilitesine katkida bulunmaksizin dogrudan protein fonksiyonelligini
etkileyebilecegi diisiiniilebilir. Rastgele secilen 698 tekli GFP mutantinin floresan seviyeleri ile ApLDDT
degerleri arasindaki korelasyonu inceledik. Korelasyon katsayilari, ApLDDT igin 0,15+ 0,03 (p-degeri =
3.2 x107°) ve A<pLDDT>i¢in 0,16 + 0,03 (p-degeri = 1.1 x 10°) olarak bulunmustur. Bu sonuglar, pLDDT
ve ApLDDT skorlarinin protein fonksiyonu iizerinde belirli bir etkiye sahip olabilecegini gostermektedir.
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Sekil 3. AlphaFold metriklerinin protein stabilitesi (AAG) ve floresan ile korelasyonu
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Sekil 3, AlphaFold tarafindan saglanan ApLDDT ve A<pLDDT> metriklerinin, protein stabilitesi
degisikligi (AAG) ve GFP floresan seviyeleri ile olan korelasyonunu gostermektedir. Burada ApLDDT,
protein yapisinin yerel giivenini temsil ederken, A<pLDDT> protein zincirinin genel giivenini ifade
etmektedir. Sonuglar, her iki metrik ile protein stabilitesi ve fonksiyonu arasinda zayif korelasyonlar
oldugunu ortaya koymaktadir.

AlphaFold'un protein stabilitesi ve fonksiyonu iizerindeki etkisini daha iyi anlamak icin, tekli
mutasyonlarin farkli biyokimyasal Ozellikler iizerindeki etkilerini detaylt bir sekilde incelemek
gerekmektedir. Bu amacla, mutasyonlar1 polarite, hidrofobiklik, yliik ve mutasyona ugramis kalintinin
goreli ¢ozlinebilirlik erisimi gibi 6zelliklere gore simiflandirdik. Ancak korelasyon katsayilart diisiik
kalmaya devam etmistir ([PCC|, ApLDDT i¢in 0,16'dan ve A<pLDDT> i¢in 0,07'den az; bkz. Ek S3 Tablo)
ve bu biyokimyasal 6zelliklere gore siniflandirildiginda da anlamli bir iyilesme gézlenmemistir.

pLDDT skor dagilimlarindaki farkliliklar, mutasyona ugramis kalintinin farkli ikincil yap1 elemanlarinda
bulunmasi durumunda istatistiksel olarak anlamli hale gelmistir (Kruskal-Wallis p-degeri = 3.2 x 107%°) ve
yan zincir boyutunu degistiren mutasyonlarda da anlamlilik tespit edilmistir (Kruskal-Wallis p-degeri =
0,03). Ancak, bu kategorilerdeki mutasyon tiirleri i¢in de ApLDDT veya A<pLDDT> ile AAG arasinda
giiclii bir korelasyon bulunamamustir,
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Sekil 4. Hata Matrisi- Modelin siniflandirma performansini gosterimi

Sekil 4'te, modelin smiflandirma performans: iki farkli gdsterim iizerinden sunulmustur: hata matrisi
(confusion matrix) ve duyarlilik-hassasiyet (sensitivity-specificity) bar grafigi. Sol kisimda yer alan hata
matrisi, modelin tahmin ettigi siniflarla (X ekseni) gergek siniflar (Y ekseni) arasindaki iligkiyi sistematik
sekilde 6zetlemektedir. Veri seti iki sinifa ayrilmigtir: “Yabani Tip” ve “Mutant Tip”.

Matriste, sol {ist hiicredeki 28 degeri, modelin gercek Yabani Tip 6rnekleri dogru sekilde Yabani Tip olarak
smiflandirdigr dogru negatif (TN) vakalari temsil etmektedir. Sag alt hiicredeki 24 degeri ise ger¢ek Mutant
Tip 6rneklerin dogru sekilde Mutant Tip olarak tahmin edildigi dogru pozitif (TP) 6rneklerin sayisini
gostermektedir. Sag tist hiicredeki 23 degerlik alan, modelin Yabani Tip bir 6rnegi yanliglikla Mutant Tip
olarak siiflandirdig1 yanlis pozitif (FP) tahminleri; sol alt hiicredeki 25 degeri ise Mutant Tip 6rneklerin
hatal1 bigimde Yabani Tip olarak siniflandirildig1 yanlis negatif (FN) tahminleri gostermektedir.

Bu yapisal analiz, modelin Yabani Tip sinifi lizerinde daha yiiksek bir duyarlilik ve hassasiyet seviyesine
ulastigini, buna karsin Mutant Tip sinifinda gorece daha fazla hata yaptigini ortaya koymaktadir. Sinif bazli
performans farkliliklari, modelin belirli siniflar {izerinde bias gelistirme egiliminde olabilecegini ve siniflar
arasi dengesizlik (class imbalance) problemlerinin mevcut oldugunu igaret etmektedir.
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Elde edilen bulgular, egitim verisinin ¢esitliligi ve dengeli dagilimi gibi faktérlerin model genel
performans: iizerinde kritik etkiler yarattigim gostermektedir. Ozellikle, dengesiz veri setleri modellerin
minor siniflar1 §grenmede basarisiz olmasina neden olabilir. Bu baglamda, veri artirimi (data augmentation)
veya Ornek agirliklandirma (sample weighting) gibi tekniklerin entegrasyonu, siniflandirma performansini
optimize etmek icin potansiyel iyilestirme alanlar1 sunmaktadir.

Sonuglar ayrica, AlphaFold’un mutasyonlarin protein stabilitesi iizerindeki etkilerini dogrudan tahmin
etmede sinirl bir performans sergiledigini dogrulamaktadir. Her ne kadar pLDDT ve ApLDDT gibi yapisal
giiven skorlari, genel yapisal giivenilirlik hakkinda bilgi verse de bu metriklerin mutasyon kaynakli
fonksiyonel degisiklikleri veya stabilite kayiplarim1 6ngérmedeki dogrudan katkisimin diisiik oldugu
belirlenmistir.

Buna bagli olarak, protein stabilitesi ve fonksiyonel etkiler iizerine daha dogru modelleme yapilabilmesi
i¢in, derin 6grenme ve makine 6grenmesi tekniklerinin daha genis, dengeli ve iyi etiketlenmis veri kiimeleri
tizerinde egitilmesi gerektigi ortaya ¢ikmaktadir. Bu strateji, biyoinformatik ve protein miihendisligi gibi
kritik uygulama alanlarinda daha yiiksek dogrulukta karar destek sistemlerinin gelistirilmesine olanak
taniyacaktir.

4. SONUC VE DEGERLENDIRMELER

AlphaFold'un, protein dizisinden ii¢ boyutlu (3D) yapiyr tahmin etmedeki iistiin basarisi, yapisal
biyoinformatik problemlerinin ¢éziimiinde bu modelin potansiyel uygulamalarina yonelik yeni beklentiler
olusturmustur. Bu c¢aligmada, AlphaFold tarafindan {iretilen giiven skoru metriklerinin (pLDDT)
mutasyonlarin protein stabilitesi ve fonksiyonel etkileri {izerindeki tahmin giiciinii sistematik bir sekilde
analiz ettik. Yapilan korelasyon analizleri, mutasyon kaynakli ApLDDT degisimlerinin AAG ile istatistiksel
olarak anlamli ancak zayif bir korelasyon gosterdigini ortaya koymustur (r = -0.15 £ 0.03; p < 1.1x107%).
Bu sonug, AAG tahmini agisindan AlphaFold metriklerinin dogrudan kullanilabilirliginin sinirli oldugunu
gostermektedir.

Ilave analizlerde, pozisyona 6zgii ApLDDT degisimlerinin ve mutasyon sonrasi tiim yap1 genelindeki
A<pLDDT> degerlerinin AAG ile iliskisini modellemek amaciyla ¢oklu dogrusal regresyon stratejileri
uygulanmistir. Ancak hem pozisyon bazli hem de ortalama pLDDT degisimlerinin AAG tahmininde
anlamli bir iyilestirme saglamadig1 gozlemlenmistir. Benzer zayif korelasyon egilimleri, mutasyonlarin
GFP floresans! iizerindeki etkilerinin degerlendirilmesinde de kaydedilmistir (r = 0.15-0.16).

Bu bulgular, AlphaFold'un mutasyon etkilerini stabilize yap1 degisimi tizerinden dogrudan
modellemedigini agikca ortaya koymaktadir. AlphaFold'un tasarim amaci, mutasyonel destabilizasyonu ya
da fonksiyonel degisimi tahmin etmek degil, verilen bir diziden miimkiin olan en olas1 katlanmig 3D yapiy1
tiretmektir. Bununla birlikte, teorik olarak protein stabilitesi ile 3D yap1 arasinda siki bir iligki bulunmasi
nedeniyle, yapisal giiven skorlarinda anlamli kaymalar olma ihtimaline sahiptir. Ancak sonuglar, bu
iligkinin tahmin modelleri {izerinden dogrudan yakalanamadigini gostermektedir.

Onceki literatiir, yiiksek kaliteli 3D yaplar iizerinden gergeklestirilen AAG tahminlerinin tek boyutlu (dizi
tabanli) yontemlere kiyasla istiin oldugunu belirtmis olsa da AlphaFold modellerinin AAG tahmini
performans1 miitevazi seviyelerde kalmaktadir (korelasyon katsayilar1 genellikle <0.6). Ayrica, deneysel
PDB yapilarinin kullaniminin da AAG tahmin dogrulugunu anlamli 6lgiide artirmadigr goriilmiistiir.

Bu bulgular, yapay zeka tabanli 3D yapi1 tahmin y6ntemlerinin dogrudan AAG regresyon gorevlerine
transferinin 6nemli sinirlamalara sahip oldugunu gostermektedir. Bu durumun temel nedeni, protein yapisi
tahmini i¢in mevcut olan yaklasik 150.000 PDB verisi ile AAG tahmininde kullanilabilecek yalnizca 10.000
civarindaki deneysel veri arasinda var olan biiyiik veri miktar esitsizligidir. Veri miktar1 ve bilgi yogunlugu
farkliligi, derin 6grenme algoritmalarinin AAG tahmini performansini sinirlayan kritik bir faktor olarak 6ne
cikmaktadir.
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Bu ¢alisma, AlphaFold tarafindan iiretilen tiim standart metriklerin (mutasyon 6ncesi ve sonrast pLDDT
farklar1) kullamilmasiyla AAG tahmini yapilabilirligini kapsamli bigimde degerlendirmistir. Elde edilen
sonuglar, AlphaFold'un dogrudan AAG regresyonu igin giivenilir bir ¢er¢eve sunmadigini, bu nedenle
mutasyon etkisi tahmini problemlerinin bagimsiz modelleme stratejileri ve daha zengin etiketli veri
kiimeleriyle ele alinmasi gerektigini ortaya koymustur.
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