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OZET

Doktora Tezi

BiTKi TRANSKRIiPSiYON FAKTORLERININ HIiBRIiT DERIN OGRENME
iLE SINIFLANDIRILMASI

Ali Burak ONCUL

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Damismani:
Dr. Ogr. Uyesi Yiiksel CELIK
Temmuz 2022, 129 sayfa

Amino asit dizileri, protein yapist ve amino asitlerin iligkileri iizerine yapilan
caligmalar biyolojide hala biiyiik ve zorlu bir problemdir. Bu problemlerin ¢6ziimiinde
biyoinformatik ¢aligsmalar ilerlemis olsa da amino asitler arasindaki iliski ve amino
asitlerin olusturdugu protein tiirlinlin belirlenmesi hala tam olarak ¢oziilememis bir
problemdir. Proteinlerin kimligini olusturan motifler, ayn1 protein tiiriinde dahi farkl
farkl dizilislere sahiptir ve bu yapi1 biyolojik olarak tespit edilebilmektedir. Bu sorun,
mevcut protein dizilerinden bazilarinin kullaniminin da sinirli olmasinin nedenidir.
Clinkii tiir ve aile gibi cesitli nitelikleri belirlemek i¢in yapilan bu biyolojik deneyler
maliyetli ve zaman alicidir. Bunun i¢in de bu calismada proteinlerin tiirlerini
belirlemek amaciyla hibrit bir derin 6grenme modeli tasarlanmis ve gergeklenmistir.
Hazirlanan hibrit modelde, dizilerin yakinlik 6zellikleri i¢in bir Word2Vec modeli,
ardindan 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma i¢in Evrisimli Sinir Aglar1 ve Cift Yonli

Kapili Tekrarlayan Birim Aglar1 katmanlari kullanilmis ve ytiksek bir basar1 ve hiz ile
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proteinlerin siiflandirmasimi yapmistir. Modelin egitiminde Bitki Transkripsiyon
Faktorii Veritabani (PlantTFDB)’ndan yararlanilarak olusturulan bitki transkripsiyon
faktdr protein veritabani kullanilmistir. Onerilen bu hibrit model ve ¢ift katl ¢ift yonlii
LSTM modeli, hazirlanan bitki transkripsiyon faktor proteinleri veri seti ile sirasiyla
%98.23 ve %97.80 test basarisina, %95.36 ve %96.60 f-skor degerine ve %98.07 ve
%97.91 10-katli capraz dogrulama sonucuna ulagsmistir. Hibrit model gerek 6n isleme
kisminin model basarisina yaptig1 etki, gerekse CNN ve GRU mimarilerinin farkl
ozellik ¢ikarimi ve veri siniflandirma alanlarindaki bagarilart ile literatiirde bir ilk

olarak goze carpmaktadir.

Ayrica Basic Helix-Loop-Helix (bHLH) bitki transkripsiyon faktor proteinleri i¢in bir
referans veritabani hazirlanmis ve bu veritabaninin internet sitesi igerisine de Cift
Yonlii Uzun Kisa-Vadeli Bellek Aglar1 temelli bir derin 6grenme smiflandiricisi

eklenmistir.

Hazirlanan model ile transkripsiyon faktor proteinleri basta olmak iizere diger
proteinler de siniflandirilarak tiir tanimlamasinin verimli ve basarili bir sekilde
yapilmasi saglanamistir. Tasarlanan ti¢lii hibrit yapi bitki transkripsiyon faktorlerinin
smiflandirilmasinda kullanilmasi literatiire kazandirilmig bir yenilik olarak one

cikmaktadir.

Anahtar Soézciikler : Protein siniflandirma, Derin 6grenme, LSTM, GRU, CNN,
Hibrit model, Word2Vec.
Bilim Kodu : 92432



ABSTRACT

Ph. D. Thesis
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Ali Burak ONCUL
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Thesis Advisor:
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The study of amino acid sequences, protein structure, and the relationships of amino
acids is still a large and challenging problem in biology. Although bioinformatics
studies have advanced in solving these problems, the relationship between amino acids
and determining the type of protein formed by amino acids are still unsolved. The
motifs that make up the identity of the proteins have different sequences even in the
same protein type, and this structure can be determined biologically. This problem is
why some of the available protein sequences are also limited in use. Because these
biological experiments to determine species, family, etc., are costly and time-
consuming. Therefore, in this study, a hybrid deep learning model was designed and
implemented to determine the types of proteins. The prepared hybrid model used a
Word2Vec model for the affinity features of the sequences, followed by CNN and
Bidirectional GRU layers for feature extraction, classification, and classified proteins

with high success and speed. In the training of the model, the plant transcription factor
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protein database created by us using the Plant Transcription Factor Database
(PlantTFDB) was used. This proposed hybrid and bi-layer bidirectional LSTM model
had test success of 98.23% and 97.80%, f-scores of 95.36% and 96.60%, and 10-fold
cross-validation of 98.07% and 97.91%, respectively, with the prepared plant
transcription factor proteins dataset. This proposed hybrid model stands out as a first
in the literature, with the effect of the preprocessing part on the model success and the
success of the CNN and GRU architectures in different feature extraction and data

classification areas.

In addition, a reference database for Basic Helix-Loop-Helix (bHLH) plant
transcription factor proteins has been prepared, and a deep learning classifier based on

Bidirectional LSTM has been added to this database's website.

With the prepared model, other proteins, especially transcription factor proteins, will
be classified, and species identification will be made efficiently and successfully. The
use of such a triple hybrid structure in the classification of plant transcription factors

stands out as an innovation brought to the literature.
Key Word : Protein classification, Deep learning, LSTM, GRU, CNN, Hybrid

model, Word2Vec.
Science Code : 92432
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BOLUM 1

GIRIS

Birgok veritabaninda ve yapilan bir¢ok arastirmada kesfedilmis ¢ok sayida farkli
amino asit dizisi vardir. Bu diziler farkli ailelere, farkh tiirlere ve farkli alemlere
sahiptir. Bu dizilerden bazilar1 deneyler yoluyla siniflandirilmis veya etiketlenmistir.
Ancak, yapilan bir¢ok caligmaya ragmen siniflandirilmamis veya etiketlenmemis
verilerin miktar1 olduk¢a fazladir. Bu amino asit dizilerinden olusan proteinleri
smiflandirmak i¢in kullanilan biyolojik yaklasimlar, diger canlilarda veya tiirlerde
kiigiik farkliliklarla calisan proteinleri farkli siniflara ayirabilmektedir. Ancak bu
proteinlerin dizilimleri incelendiginde yliksek benzerlik gosterdikleri ve yapisal olarak
benzer olduklar1 ortaya c¢ikarillabilmektedir. Durum bdyle olunca da protein
simiflandirmasimin gerekliligi gozler Oniline serilmektedir. Protein siniflandirmasi,
belirli bir protein tipine veya belirli bir fonksiyona odaklanan arastirmacilarin detayl

ve basarili sonuglar elde edebilmeleri i¢in gereklidir [1].

Tipki insanlarin diller vasitastyla birbirleriyle yazili ve sozli iletisim kurmalar1 gibi
canli organizmalarin viicudundaki iletisim ve diizen icin DNA’y1, RNA’y1 ve
proteinleri adeta bir iletisim araci gibi kullanmalar1 gerekmektedir. Anlagsmak igin bir
dilin yapisini1 ve kurallarini bilmek gerektigi gibi bitki, hayvan ve diger alemlerdeki
organizmalarin iletisimini anlamak i¢in de bu proteinlerin yapilarini ve tiirlerini
bilmek gerekmektedir. Bu yapilar1 6grenmek i¢in ilk etapta biyolojik deneyler ve
caligmalar kullanilmigtir. Bu sayede belli yapilar ve iglevler 6grenilmis ve bu bilgiler
1s181inda siiflandirmalar yapilabilmistir [ 1]. Tabii bu siniflandirmalarin yapisi yontem
itbariyle maliyetli ve gdrece zaman alici olmustur. Ayrica insan eliyle yapilan bu

caligmalarda aragtirmaci kaynakli hatalar da olabilmektedir.



Ek olarak, biyolojik ¢caligmalardan elde edilerek kaydedilen bu proteinlerin harflerle
ifade edilen dizilerinin gozle veya gorsel olarak incelenmesi sonucunda
smiflandirilabilmesi de neredeyse miimkiin degildir. Bilgisayar bilimleri alaninda
caligmalar yapan arastirmacilarin dikkatini ¢eken bu diziler, yapilan istatistiksel
temelli ¢aligmalara ilham ve kaynak olmus ve alanda birtakim ¢alismalar yapilmistir
[2]. Bu istatistik temelli ¢alismalara Gizli Markov Modeli (HMM) [3] kullanilarak
yapilan caligsmalar [4] ve Temel Yerel Hizalama Arama Aracit (BLAST) [5] birer 6rnek
olarak verilebilir. Bu caligmalar, giiciinii istatistik biliminden almakta ve amino
asitlerin dizi igerisinde belli konumlarda bulunma olasiligin1 belirleyerek bu
olasiliklara gore dizilerin karakterini belirlemeye ve dizileri siniflandirmaya
caligmaktadir. Bu uygulamalar tam aciklamali (dizi ismi ve bitki ismi gibi bilgilerin
yer aldig1) dizilerde daha basarilidir ve eksik ac¢iklama oldugunda basari oranlar1 daha

diisiik olacaktir [6,7].

Birgok farkli alanda ve farkli c¢alismada kullanilan makine 6grenmesi ve derin
ogrenme gibi yapay zeka uygulamalarinin biyoinformatik alaninda ve alan iginde de
protein siniflandirmada kullamldig: 6rnekler goriilmiistiir. Gradyan Inis Algoritmasi
(GD), Destek Vektor Makinesi (SVM), Naive Bayes (NB) Siniflandiricisi ve K-En
Yakin Komsu (KNN) Algoritmasi, bu amacla kullanilan makine 0grenmesi
algoritmalaria birer 6rnek olarak gosterilebilir. Bilgisayar bilimleri ve yapay zeka
alanindaki son gelismelerle beraber literatiire kazandirilmis olan Yinelemeli Sinir A1
(RNN) ve Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) tabanli derin 6grenme algoritmalart da bu
alandaki siniflandima problemlerinde farkli varyasyonlariyla kullanilmaktadir [8]. Bu
uygulamalarla beraber bilimin ve ¢oklu derin 6grenme modellerinin gelismesiyle [9]

beraber benzer veriler lizerinde ¢alismalar yapilmistir.

Bitki transkripsiyon faktor (TF) proteinleri, hiicrelerin ve organizmanin dmrii boyunca
dogru zamanda ve dogru miktarda ifade edilmelerini saglamak i¢in genlerin agilip
kapanmasini diizenleyen, bu sekilde bitkinin gelismesinden, hiicreler arasi iletisimden,
cevreye tepkiden, stress durumu yonetiminden hiicre dongiisiine kadar bir¢ok islemi
yoneten [10,11] ve biyolojik deneyler ile kesfedilmis proteinlerdir. Bu tezin amact,
bitki transkripsiyon faktor (TF) proteinlerinden olusan bir veri seti derleyip, hazirlanan

0zglin ve yeni nesil hibrit derin 6grenme modeli ve diger derin 6grenme modelleri ile



bu veri setindeki proteinleri ailelerine (tiirlerine) gére siniflandirmaktir. Bu hibrit derin
ogrenme modeli, iic temel kisimdan olusan yapisi itibariyle literatiire yenilik
katmaktadir. Bu sayede biyolojik deneylerin vakit ve kaynak kaybinin Oniine
gecilmesi, insan ve dis etken kaynakli hatalarin 6niine gegilmesi, gelecekteki DNA-
protein ve protein-protein etkilesimi ve etkilesim bolgesi g¢aligmalarina temel
olusturmasi, analiz ve hizalamalarda etiketli ve birden ¢ok veri yerine sade ve tek
dizinin kullanimini saglayarak zaman ve kaynak tasarrufu saglanmasi ve ayrica sonug
dogrulugunun artirilmas1 amaglanmistir. Yine hazirlanan 6zgiin ¢alisma ile birlikte
literatiirde yer alan BLAST ve benzer modeller gibi herhangi bir veritabani sorgusuna
gerek duyulmadan sonug alinabilmektedir. Onerilen &zgiin model Word2Vec, CNN
ve Cift Yonlii GRU olmak tizere ii¢ kisimdan olusan 6zgiin bir hibrit yapiya sahiptir.
Bu hibrit yapt igerisinde gelecek boliimlerde detayli olarak aciklanacak olan
Word2Vec ile bir sozliik olusturulmus, diziler vektorize edilmis ve dizi i¢i yakinliklar
belilenmig, CNN tabanli kissmda CNN’in 6zellik ¢ikarimi bagarisindan yararlanmis ve
Cift Yonli GRU kisminda da Cift Yonlii GRU’nun da hafiza ve uzun-kisa vadeli
bagimliliktaki basarisindan yararlanilarak hafif ve hizli bir model olusturulmustur. Bu
hibrit model ile beraber ¢alisma ve sonug iiretme siiresi biiyilik dl¢iide kisalmistir ve
literatiirdeki en yiiksek dogruluk oranina sahiptir. Onerilen diger derin grenme
modeli ise Word2Vec 6n igleminin ardindan iki katmanl ve ¢ift yonlii bir LSTM
katmani ile beraber hafif ve yiiksek basarida bir siniflandirma saglamistir. Ayrica
calisma esnasinda hazirlanan bitki transkripsiyon faktor veri seti ve protein-vektor
temsili de literatiirdeki diger calismalar icin referans ve kaynak olacak, alandaki

caligmalarin gelismesine faydali olacaktir.

Calismanin igerisinde bir de yeni nesil bir Basic Helix-Loop-Helix (bHLH)
transkripsiyon faktor proteinleri veritabani olugturulmustur. Bu veritaban, literatiirde
kullanilan arama ve analiz araglarim1 (HMM ve BLAST) ve bir derin 6grenme
siniflandiricisini igermektedir. Bu veritabani da icerdigi veriler ve araglar ile literatiire

yenilik getirmistir.

Hazirlanan bu c¢alisma; genel bir ¢ercevede literatiir taramasi, yeni bir veri seti ve yeni
nesil bir veritabani ve tekli ve hibrit derin 6grnme modellerinin gelistirilmesi olmak

lizere li¢ ana pargast bulunmaktadir. Hazirlanan tez ise yedi ana bdoliimden



olugmaktadir. Birinci bolim “Giris” boliimii olup, burada ¢alismanin tanitici, kisa bir
ozeti sunulmustur. Ikinci boliimde, yapilan calisma ile benzer alanda ¢alisilmis ve
literatiire kazandirilmis 6nceki ¢alismalar genis bir literatiir taramasi ile sunulmustur.
Ucgiincii boliimde yapilan calismanin konusu olan transkripsiyon faktérleri ve bHLH
trankripsiyon faktorii anlatilmistir. Dordiincti boliim “Materyal Metot” boliimii olup,
bu bolimde veri setinin ve veritabaninin olusturulma detaylari, modelin
gelistirilmesinde kullanilan teknolojiler ve veritabani ile internet sitesi araglari
anlatilmistir. Besinci boliim olan “Deneysel Calismalar” boliimiinde tekli modellerin,
hibrit modellerin ve Onerilen hibrit modelin tiim tasarim detaylar1 genis bir sekilde
sunulmustur. Altinc1 boliim “Bulgular ve Tartisma”ya ayrilmis ve tiim bu modellerin
basarilari, yorumlari ve sonuglar1 karsilastirmali olarak verilmistir. Yedinci ve son
boliimde ise sonuglar ¢alismanin yapisina ve amacina uygun olarak yorumlanmis,
basarisi, literatiire ve bililme katkis1 yorumlanarak ortaya konmus ve tez

sonuclandirilmistir.



BOLUM 2

LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiirde Deoksiribo Niikleik Asit, Riboniikleik Asit ve proteinlerin yapisina,
islevine, mensubu oldugu aileye basta olmak iizere birgok parametreye gore analiz,
siniflandirma hizalama gibi gorevleri olan birgok c¢alisma vardir. Bu caligmalar
biyolojik temelli ve biyoinformatik temelli olmak tizere genel olarak
degerlendirilebilir. Biyolojik deneyler, laboratuvar ortaminda, temel yoneticisi ve
karar vericisi biiyiik 6l¢lide alaninda yetkin insan olan ve bir¢ok kimyasal ve soliisyon
yardimiyla yapilan caligmalardir. Biyoinformatik c¢alismalar ise biyolojinin basta
molekiiler biyoloji olmak iizere ¢esitli alanlarmni bilgisayar bilimlerinin giicti ile
birlestirerek ortak bir ilerleme kaydeden caligmalardir [12]. Bu ¢alismalar, biyolojik
deneylerden gelen verilerin depolanarak kullanilmasi, arama araglari, istatistiksel
temelli siniflandiricilar ve hizalama araglari, makine 6grenmesi, yapay sinir ag1 ve

derin 6grenme temelli yapay zeka ¢aligmalar olarak belirlenebilir.

Literatiirde cesitli protein dizilerini analiz etmek veya siniflandirmak i¢in bazi
modeller ve uygulamalar onerilmistir. Bu uygulamalar farkli veri setleri ve farkli
tasarimlarla 6n plana c¢ikmistir. Enzimler {izerine yapilan calismalardan birinde,
protein dizisinin enzim olup olmadigini, enzim ise enzimlerin alt fonksiyonel
siniflarini tespit eden ¢aligmada 3 katmanli, KNN temelli bir model olan OET-KNN
siniflandirilmis ve veri tiirlerine gore ortalama %86 ila %98 arasi basari elde edilmistir
[13]. Gen ontolojisi alanlar1 iizerinde c¢alisgan bir modelde makine 6grenmesi
modellerinden biri olan Destek Vektor Makinesi (SVM) modeli kullanilmis ve benzer
basarilar elde edilmistir [14]. Protein dizilerinin enzimatik fonksiyonlarini tahmin
eden bir baska calisma olan ECPred modeli, literatire SPMap, BLAST-kNN ve
Pepstats-SVM  makine 0grenme modellerinin bir kombinasyonu olarak dahil
edilmigtir. 6 ana sinif, 55 alt sube smnifi, 163 alt subelerim alt sinifi ve 634 substrat

sinifi dahil olmak {izere toplam 858 EC numarasi i¢in tahminler saglamistir [15].



Gen ontolojisi tabanli protein fonksiyon tespiti yapan makine dgrenmesi modelinde
ise PSI-BLAST tarafindan iiretilen ¢oklu dizi hizalamalar1 ve pozisyona ozgii
puanlama matrisi (PSSM) ile c¢alisan yapidadir. Yeni genomlarda protein
fonksiyonlaria agiklama ekler ve proteinlerin fonksiyonlarii tanimlamistir [16]. Bu
ve benzer ¢aligmalar, ana dizinin yani sira bazi ek bilgi ve 6zellikler gerektirdiginden
ve deneysel olarak elde edilen bazi1 agiklamalar1 icerdiginden, dogrudan protein

dizisinden tahmin ve siniflandirma yapabilecek modellere ihtiya¢ duyulmustur [7].

Yalnizca dizileri kullanarak siniflandirma yapan dnceki ¢calismalardan, Swiss-Prot veri
seti ile Onerilen Keras gomme ve Destek Vektor Makinesi (SVM) modeli kullanilarak
yapilan ¢aligma yaklasik %93 basar1 saglamistir. Bu ¢alismada SVM’ye ek olarak
ProtVec protein-vektor temsil araci kullanilmistir. [17]. Yine Swiss-Prot veri setini ve
Keras gomme, Derin Sinir Aglart (DNN), LSTM ve CNN aglarini kullanan baska bir
caligmada %81.2 ile %91.24 arasinda ¢apraz dogrulama basarist elde edilmistir. Bu
caligmada da ProtVec benzeri bir protein-vektor temsil aract kullanilmistir [8]. Daha
once Swiss-Prot veri setiyle egitilmis, derin 6grenme agina sahip bir enzim
siniflandirma calismasi, %92 ila %97 oraninda basarili olmustur. Bu modelde
islenmemis ve islenerek basitlestirilmis veri setlerinde ileri beslemeli ve geri beslemeli
aglar ile CNN ve LSTM tabanli aglar ile yapilan deneyler sonucunda %98 basariya
ulagilmistir [7]. Burada alinan diziler {i¢ karakterden olusan kelimelere ayrilmis ve dizi
her turda bir karakter kaydirilarak ii¢ farkli k-mer grubu elde edilmistir [17]. Bir
vezikiiler tasima proteinleri tanimlama g¢alismasinda, PSSM’ler ile CNN ve GRU

modelleri kullanilmis ve %85.8 dogruluk elde edilmistir [18].

Proteinlerin yapist ve fonksiyonu hususunda hayati bir role sahip olan uzaktan protein
homoloji tespiti i¢in kullanilan bir uygulamada, dizi 6n islemesinde tek-sicak kodlama,
homoloji tespiti i¢in ise Cift Yonlii LSTM ag1 kullanilmis %97 basar1 saglanmistir
[19]. Pfam-seed veri seti kullanilarak hazirlanmis olan bir bagka protein analiz
caligmasinda ise yine bir LSTM ag1 kullanilmis ve %95.8 basar1 elde edilmistir. Bu
caligmada diziler harflere ayrilmig ve kullanilan 20 temel amino asit i¢in 1’den 20’ye
kadar say1 verilerek sayisal doniisiim yapilmis ve arta kalan nadir durumlar i¢in 0
atamas1 yapilmistir [20]. Protein dizilerinin siniflandirilmast i¢in yapilmis olan bir

transfer 6grenme caligsmasinda ise 3 katmanli bir LSTM ag1 kullanilmis ve %85 basari



saglanmigtir [21]. Fonksiyonel protein siniflandima ve protein miihendisligi
caligmasinda tek-sicak kodlama, 2 boyutlu evrisimsel katman ve residual bloklara
sahip bir smiflandirict ag kullanilmis ve %93.7 basar1 elde edilmistir [22]. Ayrica
bircok farkli protein siniflandirma ¢aligmasinda, bilesik-protein etkilesim
tahminlerinde ve genlerden protein ifadesi tahminlerinde yapay zeka modelleri siklikla

kullanilmaktadir [23-25].

bHLH siiper ailesi, hemen hemen tiim organizmalarda ve bitki aleminde bir¢ok hayati
gorevde yer alir. bHLH siiper ailesi iizerine yapilan ilk ¢aligmalar [26] bunun 6nemini
ortaya koymus ve o zamandan beri ilgiyle incelenen bir TF protein ailesi olmustur
[27]. bHLH ailesi bitki aleminde bir¢ok caligmanin odagi olmustur (antosiyanin
biyosentezi, globulin ekspresyonu, karpel, epidermal gelisim, fitokrom sinyallesmesi
ve digerleri). Arabidopsis thaliana'da 118 bHLH proteini ve ¢eltik (Oryza sativa)
genomunda 131 bHLH proteini tanimlanmistir [28]. 3 bHLH geninin stoma olusumu
icin organize bir sekilde ¢alismasi ve birbirini izleyen stereo-tipik hiicre boliinmeleri
nedeniyle Arabidopsis thaliana'da stoma gelismektedir [29]. bHLH alt ailelerinin
cogu, Arabidopsis thaliana, Oryza sativa gibi tohumlu bitkilerde ve erken farklilasma
gosteren kara bitkilerinde goriilmiistiir. Bununla birlikte, calisilan diger bitkilerle
karsilagtirildiginda, yesil ve kirmizi algler gibi klorofitlerde bHLH protein
cesitliliginin daha diisiik oldugu bulunmustur. Bu paragraftaki tiim bilgiler dikkate
alindiginda, ilk kara bitkilerinin ortaya ¢ikmasindan kisa bir siire sonra bHLH ailesinin

biiytidiigii ve kara bitkilerinde korundugu sonucuna varilmistir [30].

Arabidopsis thaliana ve Oryza sativa bitkilerinin genom dizilerinde bulunan bHLH
proteinlerinin siniflandirilmasi, ¢igekli bitkilerde protein ¢esitliliginin belirlenmesine
katkida bulunmustur. Bununla birlikte, farkli bitkilerdeki ¢esitli bHLH proteinlerinin
evrimsel iligkileri tam olarak bilinmemektedir. Bu ¢esitlilige katkida bulunmak igin
bir ¢aligmada alg ve 9 tiir kara bitkisinin genom dizilimi degerlendirilmistir. Buna
gore, kirmiz1 alg ve klorofit genomunda 5'ten az bHLH proteini kodlanirken, kara
bitkilerinin genomlarinda 100-170 bHLH proteini kodlanmistir. Korunmus bHLH
alanlarinin diginda, amino asitlerin birgok alt aileyi karakterize ettigi ve bu proteinlerin
cesitliliginin 440 milyon yildan daha uzun bir siire 6nce kara bitkileri tarafindan

tanitildigi diisiiniilmektedir [31]. Baska bir ¢alismada Fragaria vesca'da (dag ¢ilegi)



bulunan bHLH proteinlerinin kromozomal yerlesimlerinin belirlenmesi ve
biyoinformatik analizleri yapilmistir. Buna gére RT-PCR sonuclarinda 7 FabHLH
geninin antosiyanin biyosentezinde rol oynadigi bulunmstur. Protein etkilesim aglar
incelendiginde bu genlerden 4'liniin meyve antosiyanin biyosentezi ve hormon sinyal

iletimi ile iligkili oldugu sonucuna varilmigtir [32].

Soya fasulyesi (Glycine max) genom dizisi, diizenleyici genlerin degerli islevlerini
anlamak i¢in 6nemli bir avantaj sunmaktadir. Bu genlerin cogunun mRNA diizeyinde
ifade edildigini gosteren kanitlar vardir [33]. Transkripsiyon faktorleri arasinda 6nemli
bir yere sahip oldugu bilinen ve ¢ok cesitli fonksiyonel 6zelliklere sahip oldugu bilinen
bHLH proteinleri hakkinda ¢ok yillik agag tiirleri iizerinde bir¢ok ¢alisma yapilmistir.
Bir 6rnek ¢alismaya gore Malus pumila (elma) genomunda toplam 175 bHLH proteini
tanimlanmis ve elma bHLH ailesinin transkripsiyon faktorlerinin evrimi ve yapilari
belirlenmeye calisilmistir. Bu ¢alisma ve bu makalede yapilan arastirma sonucunda
bitkilerde bulunan bHLH gen ailesi iiyelerinin bitkiye 6zgii organlarin gelismesinde
ve karasal ortama uyumun diizenlenmesinde onemli roller {istlendigi sonucuna

varilmistir [34].

Bu tiim ¢alismalarda kullanilan protein ve DNA dizileri rahat bir kullanim ve arastirma
olanagi saglamak i¢in tutarli, diizenli ve kolay ulasilabilir bir sekilde depolanmali ve
bilim diinyasinin kullanimina sunulmalidir. Bu depolanma ve sunulma islemi ancak

veritabanlari ile mimkindiir.

Veritabanlari, verilerin belli arama kriterleri kullanilarak kolayca erisilebilecek sekilde
saklandig1 ve organize edildigi, bilgisayarla islenmis arsivlerdir. Veritabanlari,
bilgisayar donanimlar1 ve yazilimlarindan olusurmaktadirlar. Bir veritabaninin
gelistirilmesindeki ana amag verilerin belli bir yapida kayit altina alinmast ve bilgilerin
daha sonra kolayca erisilebilirliklerinin saglanmasidir [35]. Her ne kadar bilginin geri
cagirilmasi her veritabaninin ana amaci olsa da biyolojik veri tabanlarinda genellikle
daha spesifik gereksinimlere de ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu gereksinimlerin baginda
veritabanina ilk yiiklendiklerinde aralarindaki iligski bilinmeyen bilgi pargalarinin
baglantilarinin tanimlanmasi gelmektedir. Ornegin ham dizileri iceren bir veritabani,

dizi homolojilerinin ve korunmus motiflerin tanimlanmasi, transkripsiyon



faktorlerinin DNA iizerindeki baglanma boélgelerinin belirlenmesi gibi hesapsal bir
gorevi yerine getirebilir [36]. Biyolojik veritabanlari, bilimsel deneylerden,
yaymlanmis literatlirden, yiiksek verimli deney teknolojilerinden ve hesaplama
analizlerinden toplanan yasam bilimleri bilgilerinin kiitliphaneleri olarak
nitelendirilmektedir [37]. Bu veritabanlari, arastirmacilara ¢ok ¢esitli biyolojik olarak

ilgili verilere erisme firsati sunmaktadirlar.

Literatiirde farkli amagclar i¢in 6zellesmis ¢esitli veritabanlar1 yer almaktadir. Niikleik
Asit-Protein  Etkilesim Veritaban1 (Nucleic Acid-Protein Interaction Database
(NPIDB)), Protein Veri Bankasi’ndan g¢ikarilan DNA-protein ve RNA-protein
komplekslerinin yapilarindan elde edilen bilgileri icermektedir. MySQL ile
olusturulmus olan bir iligkisel veritabani tasarimi, web arayiizii ve niikleoprotein
komplekslerinin biyolojik olarak anlamli 6zelliklerinin ¢ikarilmas: igin birtakim
araglar bulundurmaktadir. NPIDB, haftalik olarak giincellenen bir yapidadir.
Molekiiller arasi etkilesimlerin hesaplanmasi i¢in, DNA baglayici protein alanlarinin
ve verilerini iceren SCOP [38] ailelerinin siniflandirilmast i¢in araglar
bulundurmaktadir. Ayrica DNA-protein ve RNA-protein komplekslerinin tiim mevcut
yapilar1 hakkinda bilgiye erisim saglamaktadir [39]. NPIDB’in barindirdig: bilgiler
Protein Veri Bankasi (Protein Data Bank-PDB)’ndan otomatik olarak alinmakta ve
veritabaninin internet arayiiziinde sunulmaktadir. Onceki yazilimlarin aksine JMol
[40] gorsellestirme yazilimi vasitasiyla fotograflar yerine {i¢ boyutlu gorsellestirmeler

yine veritabaninin internet arayiiziinde aragtirmacilara sunulur [39].

Is1 Soku Protein Bilgi Kaynagi (Heat Shock Protein Information Resource (HSPIR)),
alt1 ana 1s1 soku proteini (HSP), yani Hsp70, Hsp40, Hsp60, Hsp90, Hsp100 ve kiigiik
HSP'nin birlesik veritabanidir. Ist soku proteinleri (HSP'ler), yiikseltilmis sicakliklar
dahil olmak {izere ¢esitli stres kosullarina yanit olarak tiim canli organizmalarda giiclii
bir sekilde sentezlenen 6zel bir protein grubudur. Gergekleme icin ise yapilan literatiir
caligmasi sayesinde her bir HSP ailesi i¢in standart isimlerin ve alternatif isimlerin
kapsamli bir listesi olusturulmus, yapilar ve bunlara karsilik gelen HSP dizileri Protein
Data Bank'dan (PDB) alinmis, protein varolus seviyesi protein seviyesinde ve
transkript seviyesinde olanlar alinmigtir. Daha sonrasinda ise veriler, ilgili kistaslara

gore islenerek iligkisel veritabanina eklenmistir. Arama kisminda ise BLAST,



CLUSTALW ve HMM analiz araaglar1 kullanilmistir. Ornegin birden ¢ok dizinin
karsilagtirllmast CLUSTALW aract kullanilarak  yapilabilmekte ve agac
Archzopteryx kullanilarak gorsellestirilebilmektedir [41].

Temel Bolge-Losin Fermuar1 (Basic Region-Leucine Zipper-bZIP) proteinleri,
okaryotlarda farkli roller oynayan bir TF siifidir. Bu proteinlerdeki arizalar, kansere
ve ¢esitli baska hastaliklara yol agmaktadir. Bu proteinlerle ilgili bilgiler igeren bZIP
Transkripsiyon Faktorleri Veritabani (bZIPDB) olusturulurken 49 insan ZIP TF'si
kullanilmistir. bZIPDB’deki amag, insan bZIP ailesinin gen diizenleyici aginin,
ornegin diizenleyici modiillerin tanimlanmasi i¢in degerlendirme veya referans
bilgilerinin desifre edilmesi ic¢in gerekli olan agik kaynakli verilerin saglanmasidir.
Veritaban1 vasitasiyla saglanan bilgiler arasinda dogrudan etkilesim, fosforilasyon,
bZIP TF’ler ve diger hiicresel proteinler arasi fonksiyonel iligkiler, bZIP TF-Hedef
Gen iliskileri ve hiicresel proteinler bulunmaktadir. Veritabaninda zaman igerisinde
yapilan gilincellemelerde 721 protein etkilesimi ve 560 TF-hedef gen iligkisi
kaydedilmigtir [42].

Late Embryogenesis Abundant Proteinleri Veritabani (Late Embryogenesis Abundant
Proteins Database-LEAPdb), bitkilerden ve diger organizmalardan Late
Embryogenesis Abundant Proteinleri (LEAP) ile ilgili referans bir veritabani olarak
hazirlanmistir. LEAP, diger proteinleri diisiik sicaklikla iligkili olan osmotik stres veya
kurumaya bagli olarak agregasyondan koruyan, hayvanlar ve bitkilerde bulunan
proteinlerdir [43]. LEAPdb, Pfam, Korunan Etki Alani1 ve InterPro veritabanlari
tarafindan tanimlanan 8 LEAP alt-ailesi hakkindaki verileri toplamaktadir. LEAPdb
tlim veri taban1 hakkinda bilgi almak i¢in bir inceleme arayiizli vardir. Geligsmis metin
ifadesi, amino asit motifleri ve diger kullanigh parametreler gibi cesitli kriterleri
kullanan bir arama arayiizli, rafine edilmis alt grup girislerinin alinmasina izin
vermektedir. LEAPdb ayrica dizi benzerlik aramasi yapan araclart da aragtirmacilara
sunmaktadir. Bilgi, verilerin analizini kolaylastiran yeniden siralama tablolarinda
goriintiilenmektedir. Tiim bilimsel ¢aligmalarda oldugu gibi LEAP ile ilgili de
yaymlanan, elde edilen verilerin artmasi, bu verilerin organize edilmesini,

smiflandirilmasini ve kullanilmasini zorlagtirmaktadir. Bu sebepten de LEAPdbmin
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bir amaci1 da bilim insanlarmin ¢ok miktarda veriyi gezinmesini, yorumlamasini ve

anlamasini kolaylastirmaktir [44].

Protein-DNA Arabirimi Veritabani (The Protein-DNA Interface Database-PDIdb), X-
1511 kristalografisi ile ¢6ziilen ve Protein Data Bank'ta bulunan Protein-DNA
komplekslerinin ilgili yapisal bilgilerini igeren bir depodur. Veritabani, li¢ hiyerarsik
seviyeden olusan protein-DNA  komplekslerinin ~ basit  bir  fonksiyonel
siniflandirmasint igermektedir. Bunlar; smif, tiir ve alt tiir olarak iic smifta
belirtilmektedir. Bu smiflandirma, PDIdb arastirmacilari tarafindan PDB, PubMed,
CATH, SCOP ve COPS gibi cesitli kaynaklardan toplanan bilgilere dayanarak
tanimlanmis ve elle secilmistir. Bu veritabaninin ana amaci, DNA ve proteinler
arasindaki molekiiler tanima siirecinin altinda yatan ana kurallarin anlagilmasina
katkida bulunmaktir. PDIdb, PHP frameworkii, AJAX teknolojisi ve MySQL
veritaban1 yonetim sistemi kullanilarak gerceklenmistir. Iliskisel veritabani igerisinde
temel ve gelismis olmak tiizere iki ¢esit arama yapilabilmektedir. Temel arama, bir
anahtar kelime girilmesiyle yapilabilirken; gelismis arama yapist, bir¢ok alt sorgunun

birlesiminden olugsmaktadir [45].

Protein-RNA Arabirimi Veritabani (Protein-RNA Interface Database-PRIDB), PDB
icerisindeki komplekslerden ¢ikarilan protein-RNA arayiizlerinin kapsamli bir
veritabamdir. Istatistiksel analizler ve makine 6grenmesi uygulamalari igin protein-
RNA arayiizlerinin kullanict tanimli veri kiimelerinin otomatik olusturulmasma ek
olarak, tek tek protein-RNA komplekslerinin ve ara yiizlerinin detayli analizini
kolaylastirmak i¢in tasarlanmistir. Sec¢ilen herhangi bir PDB kompleksi veya
kompleksler listesi icin PRIDB, etkilesimli protein ve RNA zincirlerinin birincil
sekanslar1 i¢inde ara ylizey amino asitleri ve riboniikleotitleri gostermektedir. 3B
kompleks yapilart baglaminda etkilesimli atomlarin ve kalintilarin gorsellestirilmesi
islemi ise JMol uygulamasi ile ger¢ceklenmistir. PRIDB, Apache, AJAX ve PHP 5 ve
MySQL kullanarak tasarlanmis bir iligkisel veritabani ve web kaynagidir. Diger bazi

islevler i¢in ise Perl programlama dili kullanilmistir [46].
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BOLUM 3

DNA, AMINO ASIT VE PROTEIN

3.1. DNA

Genetik kod, canli hiicreler tarafindan genetik materyalde (DNA veya mRNA dizileri)
kodlanmis bilgileri proteinlere dontistiirmek icin kullanilan bir kurallar dizisidir.
Genetik kod, protein sentezi sirasinda hangi amino asidin eklenecegini belirleyen

kodon ad1 verilen niikleotid Gi¢lii dizilerini tanimlamaktadir [47].

DNA veya deoksiriboniikleik asit, insanlarda ve neredeyse tiim diger organizmalarda
kalitsal materyaldir. Bir insanin viicudundaki hemen hemen her hiicre ayn1t DNA'ya
sahiptir. "DNA'daki bilgi, dort kimyasal bazdan olusan bir kod olarak saklanmaktadir.
Bu kodlar; adenin (A), guanin (G), sitozin (C) ve timin (T)’dir." Bu bazlarin siralanma
stras1, bir organizmanin yaratilmasi ve siirdiiriilmesi i¢in mevcut olan bilgiyi, tipki
alfabedeki harflerin belirli bir sirada kelimeleri olusturmasma ve kelimelerin de
climleleri olusturmasina benzer sekilde olusturmaktadir. Gen, kalitimin temel fiziksel
ve islevsel birimidir. DNA'dan olusan genler, protein ad1 verilen molekiilleri yapmak
icin talimat gorevi gdrmektedir. Insanlarda genler birka¢ yiiz DNA bazindan 2
milyondan fazla baza kadar degismektedir [48]. Ornek bir DNA 3 boyutlu yapis1 Sekil
3.1’de verilmistir. Bu 3 boyutlu temsildeki sarmal yapi karsilikli olarak dort kimyasal
baz olan A, G, C ve T’den olusmakta ve karsilikli olarak siralanmaktadir. Bu siral

zincir yapis1t DNA’y1 olusturan yapidir.
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Sekil 3.1. Ornek bir DNA yapisi [49].

3.2. AMINO ASIiT VE PROTEIN

Proteinler, biyolojik sistemlerdeki bir¢ok islevi yerine getirmede Onemli bir rol
oynayan amino asitlerden olusan makromolekiillerdir. Proteinlerin, peptitlerin ve
enzimlerin en kiiciik yapi taslar1 olan amino asitler, bir ucunda karboksil, diger ucunda
amino grubu bulunan ve yan zincirlerinde nétr, polar veya iyonlasabilir gruplar tagiyan
kiigiik molekiillerdir. Bir¢ok amino asit ve tlirevleri canlilarda metabolizmada gesitli
islevlere sahiptir [50]. Bir protein dizisini temsil eden sarmallar1 ve zincirleri gosteren

3 boyutlu protein yap1 6rnegi Sekil 3.2°de verilmistir.
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Sekil 3.2. Ornek bir protein yapisi [51].

Dogadaki tanimlanmis amino asitlerin sayist yaklasik olarak 300’den fazladir. Bu
amino asitlerden 20 tanesi siklikla memelilerde ve bitki aleminde yer almaktadir.
Bahsedilen bu 20 amino asit, DNA tarafindan kodlanmis olan amino asitlerdir [52].
Buradan da anlasildigi gibi DNA amino asitleri iiretmekte, amino asitler de belli

kurallara gore bir dizi olusturarak proteinleri olusturmaktadir.

Proteinler tiim organizmalarda yasam i¢in gerekli olan islevleri yerine getirmekle
gorevlidir. Bilylime, hiicreler arasi iletisim, dis etkenlere kars1 tedbirler, enzim olarak
katalizor gorevi gibi hayati gorevlere sahiptirler. Proteinlerde 20 ortak amino asit
birbirlerine peptit bagi ile baglidir. Bu bagli olan amino asitlerin dizilisi ile proteinlerin
tiirleri ve kendilerine has 3 boyutlu yapilar1 ortaya ¢ikmaktadir. Her bir farkl dizilis
bir motif olusturur. Bu motifler proteinlerin tiirlerini ve islevlerini belirlemede etkilidir

[52].
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3.2.1. Transkripsiyon Faktor Proteinleri

Transkripsiyon, bir genin DNA’sindan birincil RNA transkriptinin tiretilmesine kadar
olan gen ifadesinin ilk adimidir. Bu siire¢, ardindan gelen adimlarla beraber
fonksiyonel bir proteinin liretimini saglamaktadir. Transkripsiyon, farkli dokularda
farkli proteinlerin iiretimini gerceklestirdigi i¢cin bir diger c¢iktist da 6zgiilliikk
olmaktadir. Hem bazal transkripsiyon hem de diizenlenmesi, transkripsiyon faktorleri
olarak bilinen spesifik protein faktorlerine baghdir. Bunlar, gen diizenleyici
bolgelerdeki belirli DNA dizilerine baglanmakta ve bu DNA dizilerinin
transkripsiyonunu kontrol etmektedir. Molekiiler biyolojide, bir transkripsiyon faktorii
(veya diziye 6zgii DNA baglama faktorii), belirli bir DNA dizisine baglanarak
DNA'dan mRNA'ya genetik bilginin transkripsiyonunu kontrol eden bir proteindir.
Transkripsiyon faktorleri, arttirici ve hizlandirict bolgelere baglanmaktadir.
Transkripsyon faktorleri ayrica transkripsiyonun meydana geldigi herhangi bir
hiicrede yalnizca kiigliik bir hizlandirict grup ile etkilesime girmektedir. Birgcok
transkripsiyon faktori, belirli DNA dizilerine baglanabilmekte ve bu trans-diizenleyici
proteinler, yapisal benzerliklerine gore ailelerde gruplandirilmaktadir. Boyle bir aile
icinde proteinler, DNA baglanma bolgelerinde bir iskelet yapisin1 paylasmaktadirlar
ve baglanma bolgesindeki amino asitlerdeki kiigiik farkliliklar, proteinlerin baglandigi
DNA dizilerini degistirebilmektedir. Bu nedenle, diziye 06zgii DNA baglayici
proteinler olarak da adlandirilmaktadirlar. TF'lerin islevi, hiicre ve organizmanin
yagsami boyunca gen ekspresyonunu diizenlemek olarak Ozetlenebilir [53,54].
Transkripsiyon faktorleri, gen ekspesyonunun en Onemli kisminda gorev
almaktadirlar. TF’ler gelisme, biiyiime, hiicreler arasi haberlesme, ¢evre tepkisi gibi
birgok hayati siireci DNA baglantis1 ile birlikte yonetmektedirler [55]. Bu
transkripsiyon faktorleri, DNA'ya baglanmaya aracilik etmek veya genellikle DNA
baglanmasi i¢in gerekli olan faktdr dimerizasyonuna neden olmak i¢in kullandiklar

kesin protein yapisi temelinde yaygin olarak ailelere siniflandirilmaktadirlar [53].

3.2.1.1. Basic Helix-Loop-Helix Transkripsiyon Faktor Proteinleri

Basic helix-loop-helix (bHLH) proteinleri, mayadan insana kadar bir¢ok organizmada

cinsiyet belirleme, sinir sistemi ve kas gelisimi gibi bircok temel islevi olan
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transkripsiyon faktorleridir [27,56]. Ayn1 zamanda bitki biiyiimesi, gelismesi ve stres
tepkilerinde 6nemli bir role sahip olan bir transkripsiyon faktorii ailesidir [57].
Literatiirdeki bir ¢alisma, NaCl ile muamele edilmis seker pancari yapraklarinin
proteomiklerinin artmasinda bHLH proteininin 6nemini gostermistir. bHLH, bir
dongii ile ayrilan iki alfa sarmal yapisi ve ardindan 60 aa'lik bir DNA baglanma bdlgesi
(temel) icermektedir. Bu sarmal yapilar, diger bHLH proteinleri ile etkilesime izin
vermektedir. Alanin 19 amino asidi mayadan insana yiiksek oranda korunaktadir.
bHLH’ler omurgalilarin gelisiminde o6nemli bir rol oynamaktadir. Hiicre
proliferasyonu ve farklilasmasinda aktif rol oynaryan bHLH’lerin kardiyovaskiiler
sistem olusumunda ekspresyon diizeylerinin oldukga arttig1 gézlemlenmistir [27,58].
bHLH siiper ailesinin iiyeleri, 60 amino asit kalintil1 bir bolgeyi olusturan, yiiksek
diizeyde korunmus ve islevsel olarak farkli iki alana sahiptir. E-kutusu olarak bilinen
bir konsensiis heksaniikleotid dizisinde transkripsiyon faktoriinii DNA'ya baglayan
temel alan, bu bolgenin amino-terminal ucunda yer almaktadir. Farkli bHLH ailesi
iiyeleri, farkli E-box konsensiis dizilerini tanimaktadir. Karboksi-terminal ucunda
bulunan HLH alani, homo ve heterodimerik kompleksler olugturmak i¢in diger protein
alt birimleri ile etkilesime olanak tanimaktadir. Her biri monomerler arasinda farkli
baglanma afinitelerine sahip bir¢ok farkli dimerik yap1 kombinasyonu miimkiindiir.
Taninan E-box dizisindeki heterojenlik ve farkli bHLH proteinleri tarafindan
olusturulan  dimerler, transkripsiyonel diizenleme yoluyla c¢esitli gelisim

fonksiyonlarini nasil kontrol ettiklerini belirlemektedir [29].

bHLH siiper ailesi, hemen hemen tiim organizmalarda ve bitki aleminde bir¢ok hayati
gorevde yer almaktadir. bHLH siiper ailesi iizerine yapilan ilk ¢aligmalar [26] bu
hayati gorevlerin ve bHLH TF proteinlerinin canlilardaki énemini ortaya koymus ve
ilk caligmalardan itibaren bHLH TF proteinleri ilgiyle incelenmistir [27]. bHLH ailesi
bitkilerde iizerinde ¢ok miktarda arastirma yapilan ve c¢alisilma yiiriitiilen bir alan
olarak goze carpmaktadir. Bu ¢aligma alanlarma antosiyanin biyosentezi, globulin
ekspresyonu, karpel, epidermal gelisim ve fitokrom sinyallesmesi 6rnek olarak
verilebilmektedir. Arabidopsis thaliana'da 118 bHLH proteini ve celtik (Oryza sativa)
genomunda 131 bHLH proteini tanimlanmistir [28]. 3 bHLH geninin stoma olusumu
icin organize bir sekilde ¢alismasi ve birbirini izleyen stereo-tipik hiicre boliinmeleri

nedeniyle Arabidopsis thaliana'da stoma gelismektedir [29]. bHLH alt ailelerinin

16



cogu, Arabidopsis thaliana, Oryza sativa gibi tohumlu bitkilerde ve erken farklilasma
gosteren kara bitkilerinde goriilmiistiir. Bununla birlikte, calisilan diger bitkilerle
karsilagtirildiginda, yesil ve kirmizi algler gibi klorofitlerde bHLH protein
cesitliliginin daha diisiik oldugu bulunmustur. Bu paragraftaki tiim bilgiler dikkate
alindiginda, ilk kara bitkilerinin ortaya ¢ikmasindan kisa bir siire sonra bHLH ailesinin

biiytidiigii ve kara bitkilerinde korundugu sonucuna varilmistir [30].
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BOLUM 4

MATERYAL VE METOT

Bitki transkripsiyon faktor proteinleri de diger transkripsiyon faktor proteinleri gibi
bitkinin yasamindaki hayati iglevleri yerine getirmesi agisindan oldukca biiyiik bir
oneme sahiptir. Arastirmacilar tarafindan her bitkide farkli aileye sahip ¢ok sayida
bulunan TF proteinlerinin islevlerinin bilinmesi TF proteinleri {izerinde, dolayisiyla da
bitkilerin yasamu, tepkileri ve protein islevleri hakkindaki 6nemli bilgilere ve bitkilerin
neredeyse tiim 6zelliklerine hakimiyet saglamaktadir. Bitki TF proteinlerinin tiirlerinin
belirlenmesi ve siifladrilmast i¢in yapilan ¢aligmalar incelendiginde ve literatiir
arastirildiginda bu bitki TF proteinlerine ait bir veri setine rastlanilmamigtir. Ayrica
yine literatiir aragtirildiginda, bHLH TF proteinlerine ait, igerisinde yeni nesil arama
ve analiz modelleri barindiran 6zel bir biyoinformatik veritabani literatiirde yer
almamaktadir. Bu bilgiler 15181nda bu tez kapsaminda yapilmis olan derin 6grenme
modeli ¢alismasi icin bir bitki TF protein veri seti olusturmak iizere Bitki Genomik
Kaynagi (Phytozome) [59] veritaban1 ve Bitki Transkripsiyon Faktorii Veritabani
(PlantTFDB) [60] incelenmis ve hazirlanan Python programlama dili [61] betikleri ile
otomatik olarak bir bitki TF protein veri seti olusturulmustur. Hazirlanmis olan yeni
nesil arama ve analiz modelleri barindiran 6zel biyoinformatik veritabani i¢in ise
QIAGEN CLC Genomics Workbench [62] ile bitkilerde bulunan bHLH TF proteinleri
taranmis, sonrasinda da bu bHLH TF proteinleri, hazirlanan Pyhton Programlama Dili
[61] betikleri ile otomatik olarak bitki tiirlerine gore tasnif edilmis ve veritabaninin

verileri olusturulmustur.

4.1. BITKi GENOMIK KAYNAGI (PHYTOZOME) VERITABANI

Bitki Genomik Kaynag1 (Phytozome) [59] veritabani, bitki bilimi ve biyoinformatik
alanindaki topluluklar ve bireyler i¢in, bitki genomlarina ve Joint Genome Institute

(JGI) ile dizilenen se¢ilmis genomlara ve veri setlerine erismek, bu genomlar ile bu
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verileri gorsellestirmek ve analiz etmek i¢in olusturulmus olan bir merkezdir. Siiriim
v12.1.6 itibariyle, Phytozome, 82 Viridiplantae tiiriinden 93 kaynagmis ve agiklamali
genom igermektedir [59]. Bu veritabanindan elde edilen genomik bilgiden bHLH
proteinlerini ayirmak ic¢in, bHLH proteinlerinin korunan alanlari, QIAGEN CLC
Genomics Workbench [62] yazilimi tarafindan gerceklestirilen PFAM Etki Alam

Aramasi ile elde edilmistir.

4.2. BITKi TRANSKRIPSIYON FAKTORU VERITABANI (PlantTFDB)

PlantTFDB, c¢alismalarin ve taleplerin artmasi nedeniyle bir grup arastirmaci
tarafindan gelistirilen bir merkezdir. Bitki genomu ile iletisim kurmayi, gen
ailelerindeki uygulanabilir TF verilerini incelemeyi ve karsilastirmay1 ve bunlarla ilgili
ek bilgiler saglamay1r amaclamaktadir. TF'ler i¢in kapsamli bir veritabani olan
PlantTFDB, c¢esitli agiklamalar, diizenlemeler, mutasyonlar ve fenotip verilerini
icermektedir [60]. PlantTFDB’nin internet sitesi, her bir aile ve transkripsiyon faktorii

icin ayr1 DNA ve protein dizileri ve TF listeleri icermektedir.

4.3. PROTEIN DIZIiLERININ TEMSILI VE YAPISI

Protein dizileri, amino asitlerin bir araya gelerek bag kurmalar1 ile olusurmaktadir
[63]. Bu dizilerdeki her bir farkli amino asit dizilimi, farkli bir proteini
olusturmaktadir. Bu dizilisler, proteinlerin 3 boyutlu yapisini tanimlayan bilgileri
icermekte ve bu bilgiler ile her bir proteinin kendisine 6zgii yapisint meydana
getirmesini saglamaktadir [52]. Her dizi farkli bir protein olustursa bile bu diziler
icindeki belirli dizi bolimleri yani motifler o protein tiirlinii ortaya ¢ikarmaktadir.
Insanlarin kullandiklar1 dillerin harflerle ifade edilmesi gibi, protein dizileri de
gorsellestirmeler ve arastirmalar icin harflerle ifade edilmektedir. Dizilisleri agisindan
farkli diziler olmalarma ragmen ayni sinifa ait motifleri iceren diziler ayni protein
sinifina aittir [64]. Sekil 4.1°de bHLH TF proteinlerinin motif yapis1 gsterilmistir. Bu
motif HMM vasitasi ile elde edilerek gorsellestirilmistir [65].
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Sekil 4.1. bHLH TF protein ailesi motif yapisi [66].

Sekil 4.1°de bir 6rnegi gosterilmis olan bu motifler, proteinlerin ailelerini tespit
etmektedir. Sekil 4.1°de gorsellestirilmis olan bu motifte biiylik veya kiiciik goriinen
her bir karakterin boyutu, o karakter ile ifade edilen amino asitin motifteki ilgili
konumda olma olasiligin1 gostermektedir. Dolayistyla bu motif protein ailesine gore
farkli uzunluklara sahip olmaktadir. Ayrica motifteki amino asitler yani karakterler her
protein sinifi i¢in dizilik ve miktar agisindan farklilik géstermektedir. Motifte her bir
karakter ne kadar biiylik ifade ediliyorsa, o karakter ile temsil edilen amino asitin
belirtilen konumda yer alma olasilig1 o kadar ytliksek olmaktadir. Yine her bir karakter
ne kadar kiiciik olarak ifade ediliyorsa da o karakter ile temsil edilen amino asitin
belirtilen konumda yer alma olasilig1 bir o kadar diisiikk olmaktadir. Bu nedenle
proteinler iizerinde biyolojik deneyler yapilmadan veya yapay zekd uygulamalari
olmadan protein smifin1 tahmin etmek imkansizdir. Istatistiki veya sinir ag1 temelli
yapay zeka uygulamalari tam olarak bu olasilik hesabindan faydalanarak analizler
yapmaktadir. Hal bdyle olunca da yapay zekd yontemleri hem zaman hem de hiz
acisindan kazancl olmaktadir. Sekil 4.2, Phytozome veritabaninda yer alan bir protein
dizisinin protein numarasi, aile bilgisi gibi bilgilerler beraber karakterlerle ifadesinin
bir 6rnegidir.

>AT2643010.1 pacid=19638516 transcript=AT2643010.1 locus=AT2G43010 ID=AT2G43010.1.TAIR1® annot-version=TAIR1Q

MEHQGWSFEENYSLSTNRRSIRPQDELVELLWRDGQVVLQSQTHREQTQTQKQDHHEEALRSSTFLEDQETVSWIQYPPD
EDPFEPDDFSSHFFSTMDPLQRPTSETVKPKSSPEPPQVMVKPKACPDPPPQVMPPPKFRLTNSSSGIRETEMEQYSVTT

VGPSHCGSNPSQNDLDVSMSHDRSKNIEEKLNPNASSSSGGSSGCSFGKDIKEMASGRCITTDRKRKRINHTDESVSLSD
AIGNKSNQRSGSNRRSRAAEVHNLSERRRRDRINERMKALQELIPHCSKTDKASILDEAIDYLKSLQLQLQVMWMGSGMA
AAAASAPMMFPGVQPQQFIRQIQSPVQLPRFPVMDQSAIQNNPGLVCQNPVQNQIISDRFARYIGGFPHMQAATQMQPME
MLRFSSPAGQQSQQPSSVPTKTTDGSRLDHx*

Sekil 4.2. Phytozome veritabanindan 6rnek bir protein karakter temsili [59].

Sekil 4.2, Phytozome’dan edinilmis olan bir bitki tiiriine ait olan fasta dosyasindan bir
protein dizisini ifade etmektedir. Burada ‘> karakteri ile baslayip “*” karakteri ile
biten her bir béliim bir proteinin gdsterimidir. Ilk satir; proteinin tanimlayici

numarasini, konum bilgilerini ve ek bilgilerini icermektedir. Geri kalan satirlar ise
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amino asitlerin karakter temsillerinin aralarindaki baglara goére dizilmesiyle olusan

protein karakter temsilidir.

Phytozome’dan yapilan kontroller sonrasi veritabani ve derin 6grenme modelleri i¢in
veri setlerini elde etmek iizere PlantTFDB’den elde edilen veriler 3 ana yapidadir. Tlk
dosyada, her bir bitki tiirii i¢gin TF protein tanimlayict numaralar1 bulunmaktadir.

Ornek bir TF listesi dosya igerigi Sekil 4.3’te gdsterilmistir.

TF_ID Gene_ID Family

AT3G25730.1 AT3G25730
AT1G68840. AT1G68840
AT1G68840. AT1G68840
AT1G13260. AT1G13260
AT1G25560. AT1G25560
AT1G50680. AT1G50680
AT1G51120. AT1G51120
AT1G01010
AT1G01260
AT1G01260
AT1G01260
AT1G01720
AT1G02065
AT1G02065

AT1G0e1010.
AT1G01260.
AT1G01260.
AT1G01260.
AT1G01720.
AT1G02065.
AT1G02065.

NPRPONRPRRRRRNPR

Sekil 4.3. PlantTFDB veritabanindan 6rnek bir TF listesi [60].

Ikinci dosyada, veritabaninda kullanmak iizere her bir bitki tiirii igin bHLH dizilerinin
analizinin yapildigt CDS dizileri yani ilgili TF’lerin DNA dizileri, TF tanimlayici
numaralari, bitki tiirlerinin isimleri, TF protein ailesinin kisa ismi ve aile tanimlamasi

yer almaktadir. Dosyadaki bilgiler

C‘l”

karakterleri ve yeni satirlar ile ayrilmaktadir. “|”
karakterleri, TF numarasi, kisa isim gibi tanimlayici bilgileri birbirinden ayirirken yeni
satirlar ise CDS dizilerini tanimlayici1 bilgilerden ve diger CDS dizilerinden
ayrrmaktadir. Her “>” karakteri ise yeni bir CDS dizisinin tanimlandigin1 dosya
icerisinde ifade etmektedir. Ornek bir CDS dizisi temsili dosya icerigi Sekil 4.4’te

gosterilmistir.
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>AT4G29930.1 Arabidopsis thaliana|bHLH|bHLH family protein

ATGGAAGATCTCGACCATGAGTACAAGAATTACTGGGAAACCACAATGTTCTTCCAGAAT
CAAGAACTCGAATTTGACAGTTGGCCGATGGAGGAAGCGTTTTCGGGTTCCGGCGAGTCG
AGTTCGCCAGACGGAGCGGCAACGTCGCCGGCTTCTTCGAAGAACGTTGTCTCCGAGAGA
AACAGACGGCAAAAGCTTAATCAGAGACTTTTTGCTCTCCGGTCAGTTGTTCCCAATATA
AGCAAGTTGGACAAGGCATCTGTCATCAAAGATTCTATCGACTATATGCAAGAACTTATT
GATCAAGAGAAGACTCTAGAAGCAGAGATCAGAGAGCTAGAATCACGGTCAACATTGCTA

GAAAATCCGGTAAGAGATTACGATTGCAATTTTGCGGAAACTCATCTGCAAGATTTCTCA
GACAATAATGACATGAGATCAAAAAAGTTTAAGCAGATGGATTACAGTACTAGAGTACAA
CACTACCCCATTGAAGTTCTCGAAATGAAAGTGACATGGATGGGAGAGAAGACGGTAGTG
GTATGCATAACATGTAGCAAGAAAAGAGAGACAATGGTGCAGCTTTGTAAAGTGTTGGAG
TCTTTGAATCTCAACATTCTCACTACTAACTTCTCTTCCTTCACCTCTCGTCTCTCCACC
ACCCTCTTCCTCCAGGCGGATGAAGAAGAAAGCAGTGCAGTAGAGGCCAAGATACAGATG
GCCATCGCAGCTTATAATGATCCAAATTGTCTTATCAACTTCTAA

Sekil 4.4. PlantTFDB veritabanindan 6rnek bir CDS dizisi temsili [60].

Ucgiincii dosyada ise hem veritabaninda kullanmak iizere her bir bitki tiirii icin bHLH
dizilerinin analizinin yapildigi, hem de derin 6grenme modelleri i¢in bitki TF protein
veri seti olusturmak iizere tasnif yapildigi PEP dizilerini yani ilgili TF’lerin protein
dizileri, TF tanimlayici numaralari, bitki tiirlerinin isimleri, TF protein ailesinin kisa
ismi ve aile tanimlamasini icermekedir. Dosyadaki bilgiler “|” karakterleri ve yeni
satirlar ile ayrilmaktadir. “|” karakterleri, TF numarasi, kisa isim gibi tanimlayici
bilgileri birbirinden ayirirken yeni satirlar ise protein dizilerini tanimlayici bilgilerden
ve diger protein dizilerinden ayirmaktadir. Her “>” karakteri ise yeni bir protein
dizisinin tanimlandigim dosya igerisinde ifade etmektedir. Ornek PEP dizileri temsili

dosya icerigi Sekil 4.5’te gosterilmistir.

>AT4629930.1 Arabidopsis thaliana|bHLH|bHLH family protein
MEDLDHEYKNYWETTMFFQNQELEFDSWPMEEAFSGSGESSSPDGAATSPASSKNVVSER
NRRQKLNQRLFALRSVVPNISKLDKASVIKDSIDYMQELIDQEKTLEAEIRELESRSTLL
ENPVRDYDCNFAETHLQDFSDNNDMRSKKFKQMDYSTRVQHYPIEVLEMKVTWMGEKTVV
VCITCSKKRETMVQLCKVLESLNLNILTTNFSSFTSRLSTTLFLQADEEESSAVEAKIQM
AIAAYNDPNCLINF

>AT5G51780.1 Arabidopsis thaliana|bHLH|bHLH family protein
MEKMMHRETERQRRQEMASLYASLRSLLPLHFIKGKRSTSDQVNEAVNYIKYLQRKIKEL
SVRRDDLMVLSRGSLLGSSNGDFKEDVEMISGKNHVVVRQCLVGVEIMLSSRCCGGQPRF
SSVLQVLSEYGLCLLNSISSIVDDRLVYTIQAEVNDMALMIDLAELEKRLIRMK
>AT3G655370.3 Arabidopsis thaliana|Dof|OBF-binding protein 3
MVFSSLPVNQFDSQNWQAQMISILVFFSTSRLFKKLFLVDKNLFSCLLQGLMYNVFLTGLI
FSLQGNQHQLECVTTDQNPNNYLRQLSSPPTSQVAGSSQARVNSMVERARIAKVPLPEAA
LNCPRCDSTNTKFCYFNNYSLTQPRHFCKTCRRYWTRGGSLRNVPVGGGFRRNKRSKSRS
KSTVVVSTDNTTSTSSLTSRPSYSNPSKFHSYGQIPEFNSNLPILPPLQSLGDYNSSNTG
LDFGGTQISNMISGMSSSGGILDAWRIPPSQQAQQFPFLINTTGLVQSSNALYPLLEGGV
SATQTRNVKAEENDQDRGRDGDGVNNLSRNFLGNININSGRNEEYTSWGGNSSWTGFTSN
NSTGHLSF

Sekil 4.5. PlantTFDB veritabanindan 6érnek PEP dizileri temsili [60].
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Tiim bu dosyalar ve i¢indeki veriler hem TF ailelerine hem de bitki tiirlerine gore
daginik sekilde yer almaktadir. Hem veritabani tasarimi hem de derin 6grenme
modelleri i¢in olusturulacak bitki TF protein veri seti i¢in hem diziler satir bazinda bir
formata sokulmali, hem de gerekli ayirma ve birlestirme islemleri ile tasnif

tamamlanmalidir.

4.4. VERILERIN ELDE EDILMESi, UYGUN DOSYA FORMATINA
DONUSTURULMESI VE TASNIFi

Phytozome kontrolii i¢in Python programlama dili kullanilarak hazirlanan betik ile her
bir proteinin bilgisi ve dizisi fasta dosyalar1 dikkate alinarak tek satirda ve belirli bir
formatta diizenlenmistir. Daha sonra, CLC Genomics'in sonuglarina gore, her fasta
dosyasindan bHLH proteinleri ayristirllmis ve farkli bir dosyaya kaydedilmistir.
Icerisinde TF proteinlerinin DNA dizilerini (CDS sequences) ve amino asit dizilerini
(PEP sequences) barindiran veritabanindan bilgiler birer fasta dosyasi olarak indirilmis
ve dosya igerikleri hazirlanan Python programlama dili ile hazirlanan betik bitki
tiirlerine gore tasnif edilmis olan verileri otomatik olarak birer sekmelerle ayrilmig
metin (tab delimited text-txt) dosyalarma aktarilmistir. Bu dosyalar igerisinde
bitkilerin bHLH TF proteinleri ile alakali TF ID, GENE ID, NCBI ID, CDS dizisi, PEP
dizisi ve protein ailesi bilgileri bulunmaktadir. Burada TF ID, dizilerin
PlantTFDB’deki TF protein numaralarini, GENE ID, dizilerin gen ailesine ait
numaray1, NCBI ID, dizilerin Ulusal Biyoteknoloji Bilgi Merkezi (National Center for
Biotechnology Information-NCBI) [67] igerisindeki numarasini i¢cermektedir. Bu
islemler, her bir protein ailesi i¢cin PlantTFDB'den alinan ekstrakt ve her aile i¢indeki

CDS ve PEP dizileri icin ayr1 ayr1 ¢aligmis ve veri setinin hazirligini saglamistir.

63 bitki familyasinin her biri i¢in protein dizilerinin dosyalar1 PlantTFDB'den Bolim
4.3’te bahsedilen 3 ayr1 dosyada fasta formatinda indirilmisir. indirilen dosyalarda,
cok satirli dizilerin her biri, dizilerin analizi ve derin 6grenme modelinin egitimi igin
kullanilacak olan bitki TF protein veri seti i¢in otomatik olarak tek bir satirda ifade
edilmis, yalnizca dizi ve protein ailesi bilgileri alinmig, diger bilgiler ve ayiric
semboller ayiklanmis ve tiim yalin bilgiler iki siitunda sekmeyle ayrilmis tek bir metin

dosyasinda toplanmistir. Bu siirecte bir Python (siirim 3.8) betigi ve manuel
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kopyalama kullanilmistir. Bu islemler sonucunda bitki genetik kaynagindan 132330
satirda 58 farkli protein transkripsiyon faktorii simifinin dizi ve sinif bilgileri elde
edilmistir. Dosyada bir siitun protein dizilerine, diger siitun da her satirdaki dizilere
karsilik gelen protein ailesine atanarak tek bir dosya olusturulmustur. Bu dosya ile
beraber bitki TF protein veri seti bu ¢aligmada gelecek caligmalarda ve diger protein
dizileri smiflandirma c¢alismalarinda kullanilmak iizere hazirlanmis ve literatiire
kazandirilmistir. Hazirlanan bitki TF protein veri setinden 6rnek bir kisim Sekil 4.6°da

gosterilmistir.

family sequence

bHLH MTEHKRRPASLEPAVSLSCGTRQRYKTEVPISRKEKKEIMGERVATLQQLVSPFDKTDTASVLFEAMEYIKFLHDQVKVLSAPYLLSASTRE
MQVDYLQFQLLEERKLSGISAV

(o] ] MGGEEEDEEAALAVALGFPPYRRSLLKSKTYEAFVKISSLFDQISPKSGKETQDKERDFISENSVEKELVNCKAITSDDLGQREQQILDISN
RTSLSEEREGGGGSGREEREKGEDLIKDLDVEEGEISDDTEEINVSDDQEHCSVDIAERDLEEGQICGDFIEKEEFPGTCTEENRTHEKDILSTSSIGEM
SNLIDDLGLNVVKDKKFEELSSENLICGSSQLDRRKNNGVITRDTLGHMGAASERVMADIEGNKASVKDFEVGVKRKRVLTKERKERKKAKRRIKRVQKD
RQEGVKRLNLRSNVTEKPKPKLPCKHYLKGKCQQGDSCKFSHDCIPLTKSEPCRFFACNKCLKGDDCPYDHELFKYQCDSYKSKGFCPRGDTCLFSHKML
LVRPESDANKKAQENFSLQPLKGSTSQHTLSMSKNMTLRTPASVGSITRHPGQKAVEMKPAAQAPKGISFLLFDKDPSDESSKQQKSNLPPIGDNSVSQK
IHNSNEILVRTPTSTPLYQSKMTTEGPDKNINSAQKAPTSQFVRTMDQSAQSSVSHGNFPTVSSILQEFLFNGH

GRAS MIQSLLPRSPITMKKTKRLNRDESQQVQEQELIVVEDYQRSKKRTSFEPETVLVDEVEVENQVEEIETIVSSSSSSSRRNEFSHPCESNGLR
LLGLLLQCAEAVAMDNLNKATNLLPEISEISSPFGSSIERVAAYFIEALRSRIITSFLGLFHILHSRSKKIQSIRITGVGSSFELLEATGRRLTDFASSF
GLPFEFIPLEGKIGNIIDLSQLAPRQNEATVVHWMHHCLYDITGSDLGTLKLLKVLKPKLITIVEQDLSNGGNFLGRFVEALHYYSALFDALGDGQEWDS
MERYQVEQQIFGCEIKNIVAVGGPKRTGEVKVDRWGDELRQIGFNPVSLGGNPAAQASLLLGMFPWKGYTLVEENGCLKLGWKDLSLLTASAWQPSD
FAR1 MAEEMDIYGGMFEIENIGEVEKDEVADDNIPVELNEINEPGVGMIFSSFHEAKSFYDIYAQSKGFSIRTRSTYRDRRGPDLSSALFVCTCEG
FNQRMPKSDDEGKIRRTTSIVRSGCKASMRVTNIRGTTAWKVTVFSDQHNHEFIPQNKGDLVKCNKRKSRAAKTPTEAMRSCDVYRQATRLAHMAGRSEE
IYEVIMAVMEETFKKVSQMEKELFNPENDKRCLDNGYDNSNNLGNSDQLIPAEPHISRTNLKKRDRKGKEMENNINILDTGLTKWQPLNHEEDISVVS
C2H2 MPVANLNSYNMLDVMRPDQRVGKLEEGNDSLDTFIRQAIGKEPVLSFSRAGDNPVQWIQLLQALDHQDLPGWPLLAPPKVQMQKCEKCSREF
CSPINYRRHKRVHRRALKVDKDFPKNRDLLGAFWDKLSLDDAKEIVSFKNITLEDVPGSSIVKTLTSLIRKPGFFPLPQVYIRAGSALLDVVQARPSGFP
LSSQELFNILDDASEKTFLCAGTALSLQKFVFDGEAGKIGLEMKNIVACTCFLLEQNLVNAWLADKDAEALRCHKLLVEEEEAAQRRQADLLERRRLKKL
RKESLRVKEQIDTEEADLEENSSDSLPDLTSIEASSPPEASNSDLYTLEEPSDLEPLHPMNFNKEADASCFSGLDNVQIDTASSNADLNNFRNVDHRLKH
GNMRRNHNVARRPSPSSRRGASNGFHSGVVVPKLGPVQRQGVHRDQKSTLLNGHKIWTRKTKPDNEGEDLSVGLLGESRDLNDRDSIDHSDVDESCEVLI
GSISVTLRECNAQSQGAMLTSVVDQCAADNQLPQNKCLQKKHAKPDSGQCGVNRSVKLWRPVGKHEAAGALTLKDGEKDTVMDMHVNMADQASTIEMSPL
VEECADPRGLKLFCSSSAEAFLTQRWKEAVAADHVKLVLSSESNSPPNPNILCSSENRLSRVGPLEPSNHGATKLKSKDKSVKNGRTKYIPKQIKST

Sekil 4.6. Bitki TF protein veri setinden bir boliim.

Ayrica bHLH TF protein ailesi i¢in hazirlanan yeni nesil arama ve analiz modelleri
barindiran 6zel biyoinformatik veritabani i¢cin de CDS ve PEP dizilerini barindiran
dosyalar, icerisindeki tanimlayic1 numaralar ve bitki tiir isimleri ile beraber bir Python
betigi vasitasiyla tasnif edilmis ve NCBI’dan elde edilen protein dizileri bilgilerinden
NCBI tanimlayici numaralar1 yine bir Python betigi ile otomatik olarak ¢ikarilarak

tasnif edilen dosyaya eklenmistir.

4.5. HAZIRLANAN VERIi SETi

Bu calisma kapsaminda PlantTFDB’den elde edilmis olan genel bitki TF proteinlerinin

ve bu TF proteinlerinin aile bilgilerinin yer aldig1 dosyalardan Boliim 4.4’te detaylari

verildigi gibi yapilan islemlerle bitki TF protein veri seti elde edilmistir. Bu veri seti
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icerisinde uzunluklar1 yaklasik olarak 1200 amino asite kadar uzanabilen cesitli
uzunluklarda protein dizileri ve her bir dizinin mensup oldugu bitki TF protein
ailelerinin isimleri yer almaktadir. Bu diziler, veritabanindan indirilen ham
dosyalardan Python programlama dili betikleri ile toplanmis ve diziler ve aileler
(smiflar) olmak iizere iki siitun olarak hazirlanmis olan esas veri seti dosyasina her bir
dizi tek bir satirda ifade edilmek iizere aktarilmistir. Bu dosya, tiim derin 6grenme
modellerinde ve sonraki ¢alismalarda kullanilmak iizere sekmeyle ayrilmig metin (tab
delimited text) tlrliyle kaydedilmistir. Dizilerin uzunluk dagilimi Sekil 4.8’deki

grafikte verilmistir. Ayrica veri setindeki her bir sinifin dagilimi Cizelge 4.1°de

verilmistir.
Cizelge 4.1. Dizilerin siniflarina gore sayilari.

TF Ailesi ls):;ll | TF Ailesi ls):;ll o, | TF Ailesi ls):;ll | TF Ailesi ls):;ll .
M-type MADS 2950 |HD-ZIP 3492 | CPP 721 | E2F/DP 804
bHLH 12061 | SRS 537 | GeBP 615 | SAP 60
C3H 4056 | Trihelix 2752 |BBR-BPC 527 |BESI 648
GRAS 3729 | TALE 1881 |NZZ/SPL 41  |CAMTA 569
FARI 3136 | WRKY 5713 | TCP 1678 | CO-like 920
C2H2 7110 |LSD 399 | GRF 760 | LFY 122
ERF 8285 | G2-like 4208 |HB-other 894 |STAT 102
GATA 2264 | DBB 735 | ARF 2057 | NF-X1 172
MYB_related 6245 | Dof 2301 |YABBY 783 |HB-PHD 253
HSF 1788 | bZIP 6711 | ZF-HD 1040 | EIL 462
MYB 9008 |NAC 7938 |NF-YC 1003 |RAV 270
B3 4698 | Nin-like 1175 | WOX 930 |HRT-like 122
AP2 1836 |NF-YB 1302 | Whirly 212 |vVOZ 277
NE-YA 1103 |LBD 2778 | SiFa-like 136
SBP 1816 |MIKC_MADS 3090 [ARR-B 1055

4.6. CALISMADA YAPILAN VERI ON iISLEMLERI

Dizilerin Sekil 4.5’te de bir oOrneginin gosterildigi gibi "MEDLDHEYKNY..."
seklinde devam eden yapisi, biyoinformatik arastirmacilar i¢in belirli bir netlik
diizeyine sahip olsa da bilgisayarlar ve dolayisiyla bu ¢alisma ve diger benzer birgok
calismada kullanilan istatistiksel modeller ve diger yapay zeka modelleri i¢in tam

olarak anlagilamamaktadir. Sekil 4.6’da bir boliimii gosterilmis olan elde edilen ham
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diziler, egitim i¢in derin 6grenme modellerine verilmeden Once On isleme tabi
tutularak belirli bir formata getirilmelidir. Goriintiiler iizerinde yapilan ¢aligmalarda
bu islemler bir dizi boyutlandirma ve giiriiltii azaltma islemi iken, metin tabanl
verilerde daha farkli 6n isleme adimlari uygulanmaktadir. Dogal dil isleme
caligmalarinda kullanilan 6n isleme yontemlerine benzer sekilde, bu ¢alismada oldugu
gibi metin verileri izerinde yapilan ¢aligmalarda da benzer yontemler kullanilmaktadir
[64]. Bu calismada dizilerin boyut sinirlamasi, bosluklarin doldurulmasi, dizilerden
gommelerin (embedding) hazirlanmast gibi bir dizi islem veri kiimesine

uygulanmistir.

4.6.1. Dizilerin Kod Sézliigii ile Temsili

Dogada tiim organizmalarda ortak olan 20 amino asit vardir. Bu amino asitler de
onceki boliimlerde bahsedildigi gibi harfler ile ifade edilir [63]. Bu harfler A, C, D, E,
F,GGH LK, L, M,N,P,Q,R, S, T, V, W ve Y’dir. Bu 20 amino asit disinda bazi
nadir durumlar olabilmektedir. Bu durumlar da diziler i¢inde diger harflerle veya harf
gruplariyla belirtilmektedir ancak proteinlerin siniflandirilmasinda diziler i¢inde ¢ok
diistiik bir olasilikta ve miktarda bulunma orani oldugundan ve bu nadir durumlar
proteinin motifini ve ailesini dogrudan etkilemediginden protein smiflandirma

caligmalarinda g6z ard1 edilebilmektedir [20].

Amino asitlere karsilik gelen bu harfler bilgisayarlarda temsil edilebilseler de yapay
zeka modelleri ve daha 6zele inilecek olursa derin 6grenme modelleri ve bu modellerin
fonksiyonlar1 sayisal veriler ile calistigindan, bu dizilerin, dolayisiyla da dizileri
olusturan amino asitlerin sayisal olarak temsil edilmesi gerekir. Modellerde kullanilan
sayisallagtirma yontemlerinin ilki kod so6zliigli yani harf-say1r doniisiimiidiir. Bu
doniistimde, modelde kullanilacak olan dizilerdeki amino asitlerin, yani harflerin her
birine 1'den 20'ye kadar birer say1 atanmigtir. Harici kalan ve g6z ardi edilebilecek
olan nadir durumlarin her birine de 0 rakami atamasi yapilmistir. Bu islem i¢in bir
Python fonksiyonu hazirlanmis ve bu fonksiyon ile program igerisinde tanimlanan her
bir amino asite karsilik gelen sayisal deger bir degiskene atanmis ve fonksiyonun
icerisinde yer alan dongiinlin her bir turunda bu degisken doniistiiriilmiis dizilerin

tutuldugu listeye eklenmis ve sayisallagtirilmig veri seti olusturulmustur. Siklikla
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kullanilan bu yonteme Bileshi ve arkadaglarinin ¢alismasindaki 6n isleme kisminin
adimlarindan biri verilebilir [20]. Anlatilan kod s6zliigii doniisiimiiniin tablosu Cizelge

4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. Kod sozliigii ile harf-say1 doniisiimii.

Haf A C D E F G H I K L M N P Q R S T V W Y
Say1 | 1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Cizelge 4.2°deki yontem ile sayisallagtirilan diziler, yapilacak diger 6n isleme
adimlarindan sonra derin 6grenme modeli i¢in kullanilacak olan Python programlama
dilinin Keras kiitiiphanesinin gdmme katmanina girdi olarak verilebilir. Veri setindeki

amino asitlerin dagilim frekans1 Sekil 4.7°de gosterilmistir.

166 Kod Frekansi

SLAGEPRKDVTQNI FHMYCWXEB Z
Kod

w

Frekans

N

—

Sekil 4.7. Amino asit harf dagilim grafigi.

Sekil 4.7°deki amino asitlerin diziler igerisindeki yogunlugunu gosteren grafik
incelendiginde Cizelge 4.2°de verilen ve tiim organizmalarda ortak bulunan 20 amino
asitin miktarlart olduk¢a fazla iken, bu 20 amino asit disinda olan ve nadir olarak
bulunan 6zel durumlarin gercekten de yok sayilabilecek kadar az oldugu rahatlikla

goriilebilmektedir.

Sayisallastirilan  dizilerin uzunluklarma bakildiginda neredeyse tiim dizilerin

uzunluklarimin farkli oldugu acik¢a goriilmektedir. Bazi diziler kisa, baz1 diziler ise
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olduk¢a uzun olabilir. Derin 6grenme ¢alismalarinda girdi olarak alinan verilerin
uzunluklarinin farkli olmasi basariy1 olumsuz yonde etkilemektedir. Bu sebepten de
dizilerin ayn1 uzunlukta olmas1 basariy1 artiran bir etken olacaktir. Dizilerin tespit
edilen sabit bir uzunluga getirilmesi, dizilerde olast veri kayiplarinin olma
ihtimalinden o6tiirii akla dizinin siniflandirilmasinda dogabilecek basarisizliklar
getirse de daha onceki boliimlerde de belirtildigi gibi bir protein dizisinin sinifini,
amino asitlein farkli baglarinin olusturdugu motifler belirlediginden 6tiirii herhangi bir
basar1 kaybi olmayacaktir. Ciinkii bu motifler, dizinin sadece belli bir kisminda yer
almaktadir. Derin 6grenme modellerinin dogru c¢alisabilmesi i¢in dizilerin
uzunluklarina gore miktarlar1 incelenerek belirli bir sabit uzunluk belirlenmelidir.
Bunun i¢in 6nce uzunluklarina gére dizilerin sayisi kontrol edilmistir. Uzunluklarina

gore dizi sayilarini gésteren grafik Sekil 4.8'de verilmistir.

Dizi karakter sayisi

Yogunlul
I

Dizi Uzunlugu

Sekil 4.8. Uzunluklarina gore dizilerin yogunluk grafigi.

Sekil 4.8’deki grafik incelendiginde dizilerin ¢ogunlukla 300 ila 500 karakter
uzunlugunda oldugu goriilmektedir. Daha kisa diziler daha az sayida oldugu gibi
yaklasik 1200 karakterden fazla olan diziler ihmal edilebilecek kadar az sayidadir. Bu
sebeplerden otiirli dizi uzunluklart siras1 ile 305, 450 ve 525 secilerek hazirlanan
modellerde denemeler yapilmistir. Yapilan denemelerin sonucunda egitim siiresi ve
egitim hizinin yani sira dizilerin uzunluklara gore dagilimini da goz Oniinde

bulundurarak kod sozliigli 6n isleme yontemini kullanan modellerde dizilerin sabit

28



uzunlugunun 450 karakter olarak secilmesine karar verilmistir. Belirlenen bu
maksimum uzunluk ile birlikte maksimum uzunluk olan 450 karakterden daha uzun
olan diziler son kismindan kirpilarak kisaltilmis, daha kisa olan diziler ise son kismina
0 rakam1 eklenmesi suretiyle doldurularak 450 uzunluga ¢ikarilmistir. Bu sayede tiim
diziler esit uzunluga getirilmistir [20]. Bu islem i¢in Python programlama dilinin Keras
kiitiiphanesideki pad sequences fonksiyonu kullanilmistir. Bu islem yapilirken bir
Python fonksiyonu hazirlanmig, bu fonksiyon igerisinde bir onceki adimda
sayisallagtirilmig dizilerin yer aldig liste degiskeni iizerinde islem yapilmis, bu liste
icerisinde yer alan her bir dizi kisaltma/doldurma islemine tabi tutulmus ve
fonksiyonun igerisinde yer alan dongiiniin her bir turunda islemden gegen bir dizi yeni

olusturulan ve sabit uzunlukta dizileri i¢inde bulunduran listeye yerlestirilmistir.

4.6.2. Dizilerin Tek-Sicak Kodlama ile Temsili

Diger bir dizi sayisallagtirma yontemi, tek sicak kodlama (one-hot encoding)
yontemidir. Bu yontemde veriler ikili bir sistemde ifade edilmektedir. Kategoriler,
kullanilacak kategori sayis1 biiyiikligiinde bir vektor olarak uygulanir. Her kategori
icin vektoriin bir indeksi 1 rakami, digerleri 0 rakami olarak uygulanir. Bu yontem,
Python programlama dilinin scikit-learn kiitliphanesi ile uygulanabilir. Bu islem, sinif
sayisinin fazla olmadigi ¢alismalarda uygulanmasi gorece kolay bir yontemdir. Ancak
smif sayisi arttikca vektor boyutu artar ve hesaplama maliyeti artabilir. Ayrica dogal
dil isleme caligmalar1 gibi ¢alismalarda ¢okc¢a karsilasilan devam eden dizilerde her
karakterin ve kelimenin Onceki ve sonraki karakterlerle ve kelimelerle iligkisini
tanimlamak kolay degildir. Bu sebepten de teknik olarak uygulamasi kolay goriinse
dahi uygulamada eksik yonleri vardir. Yang ve arkadaslarinin yaptigi ¢aligma bu
yonteme Ornek olarak verilebilir [68]. Sekil 4.9°da bir tek-sicak kodlama ile dizi

temsili 6rnegi verilmistir.
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Sekil 4.9. Dizilerin tek-sicak kodlama ile temsili.

Sekil 4.9°da da goriildiigii her bir siitunda sadece bir satir 1 ile, digerleri 0 ile ifade
edildiginden, bu yontemdeki vektor gosterimi igerisinde ¢okca bos tanimlama vardir
ve bellekte gereksiz yer kaplamaktadir. Ayrica yine sekilde goriildiigi gibi her bir
amino asitin arasindaki iligki, bu amino asitlerin birbiri ile yakinliklar1 ve birbirlerinin

onilinde ve/veya sonunda bulunma olasiliklari tespit edilememektedir.

Bu calisma kapsaminda esit uzunluga (450 karakter) getirilmis diziler tek-sicak
kodlama yontemiyle vektorlere donistiiriilmiistiir. Bu islem gerceklestirilirken bir
Python fonksiyonu hazirlanmig, bu fonksiyon igerisinde bir onceki adimda
sayisallagtirilmis dizilerin yer aldig liste degiskeni lizerinde islem yapilmis, bu liste
icerisinde yer alan her bir dizi kisaltma/doldurma islemine tabi tutulmus ve
fonksiyonun igerisinde yer alan dongiiniin her bir turunda islemden gegen bir dizi yeni
olusturulan ve sabit uzunlukta dizileri icinde barindiran listeye yerlestirilmistir. Ayrica
hazirlanan modellerde bu yontemi veri setindeki dizilerin siniflart i¢in kullanilmig ve
58 siif tek-sicak kodlama ile temsil edilmistir. Siniflar i¢in yapilan islemde de benzer
sekilde tek-sicak kodlama uygulamasi yapilmistir. Dizilerdeki basarisini gérmek igin

de bu calismadaki veri setine benzer bir veri seti ile yapilmis bir ¢alismadaki ResNet
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[20] agin test etmek icin yine bu yontem kullanilmis ve bu caligmadaki veri seti de

bahsedilen ResNet modeli ile kiyaslama amagli calistirilmistir.

4.6.3. Dizilerin k-mer’ler ve Word2Vec Gommeleri ile Temsili

Gergek hayattaki dillerde belli ciimle kaliplar1 ve bir arada kullanimi sik olan kelimeler
vardir. Bir kelimenin Oncesindeki ve sonrasindaki kelimelerin olasiliklart ve
dolayistyla da kelimelerin tahminleri, dogal dil isleme calismalarinin basarilarin
artiracaktir. Nitekim Onceki iki kisimda bahsedilen 6n isleme teknikleri bu destegi
saglamamaktadir. Kaynak veya hedef kelimeden Onceki ve sonraki kelimeler
arasindaki iliski, tipki dogal dil isleme caligmalarinda oldugu gibi [69] dogru
smiflandirma icin dizilerdeki protein 6zelliklerini ve sinifin1 gdsteren motiflerin
kacirilmamas: i¢in ¢ok Onemlidir. Dogal dil isleme c¢alismalarinda kelimeler ve
aralarindaki iligki tizerinde calisildig1 gibi protein dizileri ile yapilan ¢alismalarda da
benzer yapida kelimelere ihtiya¢ vardir. Bu sebepten de bosluksuz, tek parca olan
protein dizileri kelimelere (k-mer) boliinmelidir. Literatiirde daha 6nce benzer birkag
caligma yapilmis olup, bu calismalarda olusturulan k-merlerin karakter sayilar1 geneli

itibariyle 3 ila 6 karakter arasinda degigsmektedir [70,71].

Dizileri daha basarili bir sekilde siniflandirmak icin bu k-merlerin birbirine
yakinliklarinin bilinmesi gerekmektedir. Dogal dil isleme caligsmalarinda daha 6nce
ogrenilen kelimeler ile olusturulan sozliik yapilari gibi bu calisma kapsaminda
literatiire kazandirilmis olan bitki TF protein veri setinden benzer bir kelime dagarcigi
olusturmak var olan bagariyr daha da artiracaktir. Ayrica olusturulacak bdyle bir
sozliikk, gelecek devam c¢aligmalarinda ve yapilacak olan diger benzer protein
siniflandirici calismalarda da aktif olarak kullanilabilecektir. Bunun i¢in veri setindeki
diziler Ttgcer karakterli kelimelere (3-mer) boliinerek bir kelime hazinesi
olusturulmalidir. Ne kadar ¢ok kelime olursa o kadar ¢ok amino asitin ve protein
pargasinin (k-mer) arasindaki iliski o kadar yliksek basartyla tespit edilebileceginden,
daha fazla kelime elde etmek ve olast ii¢lii kelime kombinasyonlarini kagirmamak igin
her bir diziyi ii¢c kez birer karakter kaydirarak her diziden {i¢ ayr1 3-mer grubu

olusturmak daha basarili bir kelime haznesi saglayacaktir [17]. Bu sayede neredeyse
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hi¢bir kombinasyon gozden kagmayacak ve basari da ayn1 nispette artacaktir. Bu metot

ile olusturulmus bir k-mer 6rnegi Sekil 4.10’da verilmistir.

SEQUENCE
MGKRKLKLELIKNNSTRKNCLRVRKG. ..

K-MERS

MGK, RKL, KLE, LIK, NNS, TRK, NCL, RVR,
GKR, KLK, LEL, IKN, NST, RKN, CLR, VRK,
KRK, LKL, ELI, KNN, STR, KNC, LRV, RKG,

Sekil 4.10. Dizilerden k-mer’lerin hazirlanmasi.

Sekil 4.10°da bir 6rnegi gosterildigi gibi 3 karakterli kelimeler yerine 4, 5 veya 6
karakterli kelimeler olusturuldugunda her diziden elde edilecek kelime sayisi, diziler
kelime say1s1 kadar kat ¢cogaldigindan fazlaca artacaktir. Bu husus da daha uzun bir
caligma stiresini ve daha fazla kaynak kullanimini beraberinde getirecektir. Tabii bu
husus modellerin egitim siirelerini de olumsuz etkileyecektir. Ayrica her kelimenin
egitim veri setinde temsil sayis1 daha az olacagindan ve kelimelerin uzun olmasindan
otiirii baz1 motifler kagirilabileceginden benzerlik degerlerinin etkisi daha az olacaktir.

Bu husus da tabiatiyla basariy1 olumsuz yonde etkilemektedir.

Diziler kelimelere boliindiigii i¢in dizilerin sabit uzunluklarinin 6nceki metotlarin
aksine 250 kelime ile sinirlandirilmasi yeterli olacaktir. Nitekim 200, 250 ve 300
kelime uzunluklar1 ile yapilan 6n testler de tercihi dogrulamaktadir. Daha fazla sayida
kelime iceren diziler kullanilmak isteniyorsa, ¢ok sayida kisa dizinin sonu ¢ok fazla 0
ile doldurulacak ve gereksiz bir islem maliyeti olacaktir. Cok az sayida kelime
secildiginde de tam aksi olarak diziler ¢ok kisalacak ve bu sebepten de proteinlerin
smiflarini, yani ailelerini belirleyen farkli baglarin temsili olan motiflerde kayip ve
fazla kirpilma olabilecektir. Bu durumun da beraberinde basaridan kaybi getirmesi

kacinilmazdir.

4.6.3.1. Word2Vec Modeli

Veri setindeki tiim diziler yukarida belirtildigi sekilde kelimelere dontistiiriildiikten

sonra Word2Vec ile hazirlanan kelimelerin vektor gosterimi ve kelime dagarcig
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tamamlanmalidir. Bu islem i¢in kullanilacak olan Word2Vec, vektér uzayinda
kelimeleri temsil eden denetimsiz, tahmin temelli bir modeldir. Word2Vec ile
kelimeler bir vektor uzayinda temsil edilitken benzerlige gore puan verilir ve
kelimelerin agirliklar1 olusturulur. Bu agirliklar ile kelimelerin yakimligr ve
birbirlerinin 6niinde veya sonunda gelme olasiliklar1 belirlenir ve bu sayede gelecek
veya Onceki kelimelerin tahmini yapilir. Word2Vec modelinin iki farkli mimarisi
vardir. Bu mimariler Siirekli Kelime Torbasi (Continuous Bag-of-Words-CBOW) ve
Stirekli Atlama-Gram (Continuous Skip-Gram) mimarileridir. Bu mimarilerden ilki
olan CBOW mimarisinde (Sekil 4.11'in sol kismi) tiim kelimeler ayn1 konumda
yansitilmaktadir, yani vektorlerin ortalamasi alinmaktadir. CBOW, belirtilen pencere
boyutu kadar 6nceki ve sonraki kelimeleri analiz ederek merkezdeki kelimeleri tahmin
etme yapisi lizerinde ¢alismaktadir. Dolayisiyla mevcut kelime, baglama gdre tahmin
edilmis olur. Skip-Gram mimarisi (Sekil 4.11’in sag kism1) de CBOW mimarisine
benzer fakat Skip-Gram mimarisinde CBOW’dan farkli olarak mevcut kelimenin
baglama gore tahmin edilmesinin yerine, ayni cimledeki baska bir kelimeye gore bir
kelimenin smiflandirmasiin en iist diizeye ¢ikarilmasi amaclanir. Yani log-lineer
smiflandiriciya girdi olarak mevcut her kelime kullanilir ve mevcut kelimeden 6nce
ve sonra belirli bir araliktaki kelimelerin tahmini yapilir. Skip-Gram mimarisinde
geneli itibariyle ortadaki kelime girdi olarak alinir ve pencere boyutu kadar dnceki ve
sonraki kelimeler tahmin edilir. Skip-Gram’da, baglama gore kelime tahmini yerine
ctimledeki diger kelimelere dayali kelime siniflandirmasinin en iist diizeye ¢ikarilmasi
amaglanir [72]. Asagida Sekil 4.11°de Word2Vec modelinin CBOW ve Skip-Gram
mimarilerinin ¢alisma yapilarin1 gosteren sema verilmistir. Bu semada sol kisimda
CBOW mimarisinin yapisi, sag kisimda ise Skip-Gram mimarisinin yapisi

aciklanmaktadir.
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Sekil 4.11. Word2Vec’in CBOW ve Skip-Gram mimarilerinin yapis1 [72].

Bu calismada yapisal tahmin kolayligi, hiz ve kaynak kullanimi agisindan yapilan
denemeler sonucunda CBOW mimarisi tercih edilmistir. Modelde vektér boyutu 300
olarak ayarlanmistir. Word2Vec modelinin pencere boyutu 4, 5, 7 ve 10 olarak
sec¢ilmis, model bu boyutlarin her biri ile hazirlanarak incelenmistir. Modellerin
hazirlanmasinda Python’un Gensim kiitliphanesi kullanilmistir. Gensim, yeni nesil
makine O0grenmesi yontemlerini kullanarak denetimsiz olarak metin indeksleme,
benzerlik tespiti ve benzerlige gore diger islemleri gerceklestiren bir dogal dil isleme
kiitiiphanesidir [73]. Bu ¢alismada da Gensim’in Word2Vec aracit kullanilarak tim
islemler gergeklestirilmistir. incelenen modellerden en basarili olan 4 ve 5 pencere
boyutlu modellerin vektor temsilleri ve agirliklart derin 6grenme modellerinde test
edilmistir. Pencere boyutuna gore en iyi sonucu veren 4 pencere boyutu, calismada

kullanilmak tizere belirlenmistir.

Hazirlanan Python programi ile veri seti dosyasi okunmus, okunan dosyada her bir
satirdaki dizilerden Sekil 4.10°da br 6rnegi gosterildigi gibi liger tane liger uzunluktaki
kelimelere boliinmiis diziler elde edilmis ve bu yeni liste ile Word2Vec modeli
caligtirllmistir. Yukarida da belirtildigi gibi farkli pencere boyutlarinda yapilan
denemelerin sonucunda modellerin vektdr boyutu “size” parametresi igerisine 300

olarak, pencere boyutu “window” parametresi icerisine 4 olarak verilmistir. Ayrica
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iiretilen tiim kelimelerin vektor temsilini hazirlamak ve agirliklarini kaydetmek igin
Word2Vec’in “min_count” parametresi 1 olarak verilmis ve bu sayede tiim k-merler
veri seti igerisinde bir defa dahi gegse kelime dagarcigina ve agirlik dosyasina dahil
edilmigtir. Word2Vec model testlerinin gorsellestirilmis olan yakinlik sonuglar1 Sekil

4.12’de verilmistir.

(© (d)

Sekil 4.12. Cesitli pencere boyutlarina gore Word2Vec sonug grafikleri. Pencere
boyutlari a) 4, b) 5, ¢) 7, d) 10.
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Derin 6grenme modellerinin giris adiminda Python'un Gensim modiiliinde Word2Vec
ile hazirlanmis diziler Keras’in gdmme katmanina verilmistir. Giris ve ¢ikis boyutlar
olarak Word2Vec modelinin vektdr boyutu verilmistir. Ayni sekilde Word2Vec
modelinin egitimi sonucunda belirlenen agirliklar da agirhk parametresine
“weights=[wv.vectors]” atamasi ile verilerek modelin bir adim 6nde egitime baglamasi
saglanmigtir. Gomme katmaninin “egitilebilir” parametresi de “trainable=True”
atamasi ile etkinlestirerek modellerin basaris1 daha da artirilmistir. Bu kisimdaki
kelimelere bolme yapisi, Word2Vec vektor temsilinin ve agirliklarinin kullanimi, bu
tez kapsaminda yapilmis olan ¢alismanin literatiire kazandirmis oldugu yeniliklerin 6n

isleme ile ilgili olan kismidir.

Cizelge 4.3'te, Cift Katmanli Cift Yonlii LSTM modelini kod s6zliigii ve Word2Vec
on igleme ile ¢alistirmanin ilk epoch sonuglari sunulmustur. Bu farkli Onisleme
yontemleri denendiginde Word2Vec modeli ile yapilan 6nigslemenin tiim modellerde
en yliksek basariyr sagladigi goriilmiistiir. Bu calisma kapsaminda onerilen hibrit
modelde ve diger tiim derin 6grenme modellerinde de bu 6n isleme yontemi

kullanilmis ve hibrit yapr ile birlikte literatiire 6nemli bir yenilik ve katki saglanmstir.

Cizelge 4.3. Cift Katmanli Cift Yonlii LSTM modeli ile kod sozliigii ile Word2Vec'in
karsilagtirilmasi.

Onisleme Metodu Egitim Kayip  Egitim Dogruluk  Dogrulama Kaylp  Dogrulama Dogruluk
Kod Sézliigi 2.8305 0.2519 2.2621 0.3770
Word2Vec 1.1427 0.7017 0.3897 0.8984

4.7. TEKRARLAMALI SiNiR AGLARI

Konugma tanima ve analizi, dil ve g¢eviri iglemleri gibi sirali ve uzun yapida, tek
boyutlu islemlerde kullanilan Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks-
RNN), zamanla biyoinformatik temelli ¢aligmalarda da aranan bir ara¢ olmustur.
RNN’lerde c¢ikt1 tahmin edilirken sadece andaki girislere gore degil, ge¢mis
durumlarla beraber giriglere gore bir tahmin mekanizmasi ¢alistirilmaktadir. Bu da
gecmisteki tahminlerin, simdiki ve gelecekteki tahminleri etkileyecegini
gostermektedir. RNN’ler, biinyesindeki gizli birimlerde verilerdeki sirali bilgileri

kullanmakta ve gegmis durumlart depolamakta, bu sayede tahminlerde bulunmaktadir.
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Bununla birlikte, geri yayilan gradyanlar her adimda biiytlidiikce veya kiiciildiikge,
Ufuk Gradyan veya Patlayan Gradyan sorunlar1 ortaya ¢ikar ve ge¢mis bilgiler hizla
unutulmaktadir. Bu nedenle, bir sonraki kelime gibi yakin siralama tahminlerde iyi
sonug verirken, uzun girislerde sorunlar yasanmaktadir. Uzun bagimliliklar1 koruma
sorunlarinin iistesinden gelmek igin literatiirdeki calismalarda cesitli yeni ¢oziimler
kullanilmaktadir [74]. Bu c¢oziimlere Uzun Kisa-Vadeli Bellek Aglar1 ve Gegitli

Tekrarlayan Unite Aglar1 en dnemli ve basarili 6rnekler olarak verilebilir.

4.7.1. Uzun Kisa-Vadeli Bellek Aglar1

RNN’lerin gradyanlardaki biiyliime sonucu eski bilgileri unutma problemi sonrasinda
ortaya atilan fikirlerden biri de yapinin igerisine bir karar verici mekanizma eklemek
olmustur. Bir dizideki uzun vadeli baglamlari unutmamak icin RNN'lerde cesitli
degisiklikler yapilmistir [75]. Agin igerisine eklenen bir hafiza kapisi, insani tiirden
bir dogal davranis olan 6nemli bilgilerin hatirlanip, daha az 6neme sahip olanlarin ise
unutulmasini saglamay1 amaclamistir [74]. Cikis noktasi bu ¢6ziim adimi olan Uzun
Kisa-Vadeli Bellek (Long Short-Term Memory-LSTM) Aglari’nda tanh fonksiyonu
ile RNN'lerde 6nceki gizli katmandaki ve mevcut gizli katmandaki bilgilerin islenmesi
prensibine dayali olarak hiicre yapisina bir unutma yapisi eklenmistir [75]. Ilk etapta
LSTM igerisinde hata sinyallerini birimlerinin hiicresinde tutan sabit hata dongiisii
eklenerek Onlenmisse de sonrasinda agin durumunu sifirlayip, unutma islemini
gerceklestirerek basarty1 artirmak icin Gers ve arkadaslari [76] tarafindan unutma
kapis1 eklenmesi &nerilmistir [77]. Onceki adimlardan hangi bilgilerin unutulacagina
ve hatirlanacagina karar vermek i¢in her LSTM hiicresine kapilar yerlestirilerek soruna
bir ¢ézliim tretilmistir [75]. Bu kapilarda aktivasyn fonksiyonlar1 olarak sigmoid
aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir [78]. Sekil 4.13’te tipik bir LSTM blogunun

tiim boliimleriyle beraber i¢ yapis1 gdsterilmistir [77].
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Sekil 4.13. Tipik bir LSTM blogunun i¢ yapis1 [77].

LSTM agmin yapisi Esitlik [4.1-4.6]’da gosterilmistir. Burada LSTM blogunun girisi
tiim bloklarin girisinin giincellenmesi igin bulunmaktadir. Burada x o andaki giris,

D ise LSTM biriminin ¢ikisidir. Giincelleme Esitlik 4.1 ile yapilmaktadir [77]:

Z(t) = g(VVZx(t) + Rzy(t_l) + bz) (41)

Burada W- ve R, x' ve yV ile iligkili agirliklar, b. ise bias agirlik vektoriidiir.

Giris kapisi giincellemesi ise Esitlik 4.2 ile yapilmaktadir. Burada x o andaki giris,
D ise LSTM biriminin ¢ikisidir. ¢! de son iterasyondaki hiicre degeridir [77].

l(t) = U(Wix(t) + Riy(t_l) + Di @ C(t_l) + bl) (42)

Burada © iki vektoriin dogrusal carpimim ifade etmektedir. W; ve R; ve p;, x®, D ve

c*V ile iligkili agirliklar, b; ise bias agirhk vektoriidiir.

38



Hiicre degeri olan ¢ vasitastyla LSTM hangi bilgilerin tutulacagini tayin edecek
bilgiyi igermektedir. z, tutulmaya aday degerleri ve i) de aktivasyon degerlerini ifade

etmektedir.

Unutma kapisinda ise LSTM biriminin hangi bilgileri tutulacagi, hangi bilgileri ise
unutacagi ¢V hiicre durumu bilgisi ile belirlenmektedir. Unutma kapisinin aktivasyon
degeri olan /%, mevcut giris x, ¢ikis 1 ve hiicre durumu ¢! degerleri ile beraber

hesaplanmaktadir. Bu hesaplamanin formiilii Esitlik 4.3’te gosterilmistir [77].

fO =o(Wrx® + Ry®D +p, © ¢V + by) (4.3)

Burada Wy ve Ry ve pg, x9, yD ve ¢*D ile iligkili agirliklar, by ise bias agirlik

vektorudir.

Hiicre degeri giincellemesi ise LSTM blogunun girisi olan z, giris kapisi iV ve
unutma kapist /9 degeriyle giincellenmektedir. Unutma kapisindan gelen degerle
giincellenen hiicre durum degeri, en dogru bilgilerin hatirlanmasin1 saglayan esas

yapidir. Esitlik 4.4°te formiilize edilmistir [77].

f(t) = U(fo(t) + Rfy(t_l) + pf O C(t_l) + bf) (44)

Cikis kapisinda mevcut giris x”, LSTM biriminin ¢ikis1 olan y“ ve son iterasyonun
hiicre durum degeri ¢“Y ile beraber ¢ikis hesaplamasi yapilmaktadir. Bu hesaplama

Esitlik 4.5°te verilmistir [77].

0® = g(Wox® + Ry +p, Ot +b,) (4.5)

Burada W, R, ve po, x0, D ve ¢V ile iligkili agirliklar, b, ise bias agirlik vektoriidiir.
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Tiim LSTM blogunun ¢ikisinda mevcut hiicre degeri olan ¢ ile mevcut ¢ikis kapisi
degerini birlestiren blok ¢ikisi hesaplanmaktadir. Bu hesaplama Esitlik 4.6°daki gibi
yapilmaktadir [77].

y(t) = g(c(t)) @ O(t) (46)

Denklemlerdeki o, g ve h fonksiyonlari, dogrusal olmayan aktivasyon

fonksiyonlaridir. Kapilarda aktivasyon fonksiyonu olarak lojistik sigmoid fonksiyonu
1

a(x) T 1tel-x

siklikla g(x) = h(x) = tanh(x) fonksiyonlaridir [77].

kullanilmaktadir. Blok giris ve ¢ikig aktivasyon fonksiyonlari ise

4.7.2. Kapih Tekrarlayan Birim Aglar:

Kapili Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-GRU) Aglari, RNN’lerdeki
problemler iizerine tasarlanan LSTM aglar1 ile benzer yapida ¢aligmaktadir.
Tasarimsal olarak da RNN’lere ve LSTM’lere benzemektedir. GRU aglari, RNN’lerde
bulunan, gradyanlardaki biiylime sonucu eski bilgileri unutma problemine ¢oziim
amacl olarak tipki LSTM’lerdeki mantiksal yapiya gibi bir tasarima sahip aglardir.
Var olan uzun vadeli bagimliliklar1 unutma problemi LSTM’de bir unutma kapisi
vasitast ile ¢coziiliirken GRU'da ise bu sorun bir unutma anahtariyla ¢éziilmiistiir. GRU,
icerisindeki unutma anahtar ile anahtara bagli kapilardaki degerleri uzun-kisa vadeli
bagimliliklara gore sifirlamakta ve giincellemektedir [79]. GRU, performans agisindan
LSTM'lere benzer, ancak daha az karmasiktir ve daha az kapiya sahip oldugundan
cesitli problemlerde LSTM’lerden daha hizli olabilir. Bu calisma kapsaminda
hazirlanan modellerde GRU aglar ile tasarlanan modellerin daha kisa bir egitim
siiresine sahip oldugu agikca goriilmektedir. GRU’larda giincelleme kapisi, bellege
giren bilgileri kontrol etmektedir. Unutma kapisi, bellekten gelen bilgileri kontrol
etmektedir. Bu kapilardaki ve anahtarlardaki islemler Esitlik [4.7-4.10] ile

aciklanabilir.
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Esitlik 4.7°de ¢ zamaninda GRU'nun #4; aktivasyonu, Onceki aktivasyon #h.i ile

GRU'nun h, aday aktivasyonu arasindaki dogrusal bir enterpolasyondur [79].

he=0—-2z) hi_1 +2z. O rlt 4.7)

Burada z; giincelleme kapisidir. Birimin Onceki adimdaki bilgileri ne kadar
giincelleyip giincellemeyecegine karar vermektedir. Esitlik [4.8-4.10]’da ise her bir

iterasyondaki giincelleme hesaplamalari belirtilmistir [80].

he=1—-2z) hi_1 +2z. O rlt (4.8)
e = Ul(Whrht—l + Verxt + br) (49)
he = 0, (Wepyxe + Wenr (1 © hy—1) + by) (4.10)

Burada Esitlik 4.8 ve 4.9 giincelleme kapisini ve sifirlama kapisini ifade ederken,

Esitlik 4.10 ise aday aktivasyon fonksiyonunun giincellemesini ifade etmektedir.

Hidden state [ )

H,_ NS =@_’®——’H,

(Gizli durum)
(Sifirlama o
¥ kapis1) G @ (Aday gizh

@> Reset Update durumu)
‘j gate gate Candidate
B R o |Z [@nnl----- hlddeiw state
L } )(Gl’incellem H,
[ { kapis1)
NS y

(Giris) Input X,
Sekil 4.14. Tipik bir GRU blogunun i¢ yapis1 [80].
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LSTM’in uzun metinlerdeki ve ciimlelerdeki gegmis gerekli bilgileri hafizada tutarak
uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamasi ve geksiz olan bilgileri unutarak bellek tasarrufu
saglamasi, ayrica onceki ve sonraki kelimeler arasindaki baglami basaril bir sekilde
tespit edebilmesi sebebi ile ve tlim bu 6zellikleri ek olarak GRU’nun egitim ve ¢alisma
siirelerinin daha gorece kisa olmasi sebebiyle bu ¢aligmadaki tekli ve hibrit modellerin
bir kisminda cift yonlii LSTM, GRU ve c¢ift yonlii GRU mimarileri kullanilmistir.
Clinkii protein dizileri adeta uzun climle gruplar1 gibi degerlendirilebilir. Bu dizilerin
icerisindeki TF protein ailelerini 6zelliklerini belirten motifler de tipki birer ciimle
veya kelime grubu gibi degerlendirilebilir. LSTM ve GRU mimarileri de yapilar
itibaryle bu dizilerdeki karakterlerin ve k-merlerin aralarindaki uzun ve kisa vadeli
bagimliliklar1 tespit ederek motifleri yakalayabilecek ve bu sayede basarili bir

siniflandirma islemi gergeklestirebileceklerdir.

LSTM ve GRU mimarilerindeki kapilar, anahtarlar ve hesaplamalar ile GRU'lar da
LSTM'ler gibi bilgi akisin1 kontrol edebilir ve hangi uzun vadeli bagimliliklarin
kalacagini ve hangilerinin unutulacagini belirleyebilir [81]. Caligsma prensipleri ayni
olan LSTM ve GRU iizerinde yapilan testlerde iki agin da basarilarinin neredeyse ayni
ciktig1, fakat GRU’da LSTM’e gore bir kap1 eksik oldugundan egitim ve g¢alisma
siiresinin daha hizli oldugu goriilmiistiir. Bu sebepten de bu c¢aligma kapsaminda
onerilen derin 6grenme modelinde CNN ve ¢ift yonlii GRU, yeni nesil veritabaninin
internet sitesinde calisan modelde ise ¢ift yonlii LSTM tabanli katmanlar

kullanilmistir.

4.8. EVRISIMLI SINIR AGLARI

Yapay zeka caligmalarinin bir kolu da 6zellikle goriintiiler, yani 2 boyutlu matrisler
lizerine yonlenmigtir. Dogal bir gorsel algilamayi kendine goérev edinmis olan
Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNN), ilk olarak Hobel ve
Wiesel’in [82] hayvan gorsel korteksindeki hiicrelerin, alict alanlardaki 15181
algilamaktan sorumlu oldugunu bulmasiyla beraber Fukushima, 1980'de CNN'nin
atast olarak kabul edilebilecek Neocognitron [83]'u 6nermesiyle literatiire girmistir.
Yapay zeka caligmalarinin ilk donem yontemlerinden olan ¢ok katmanli perceptron

aglarindan sonra popiilerligi artan CNN’lerin ¢igir agmasi ve giincel popiilerligini
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kazanmas1 ise LeCun ve ekibinin LeNet [84,85] isimli ¢alismasi ile olmustur [86].
Ardindan da uluslararasi alanda diizenlenen ImageNet yarismasinda AlexNet isimli
CNN modeli ile beraber CNN’ler diinyaca tam bir taninirliga ve kullanima sahip
olmustur. Bu sayede diinyadaki yapay zeka ¢aligmalarinin biiyiik bir ¢ogunluguna

temelinden yon vermistir [87].

Yapay zeka calismalarinin 6nemli bir pargasi olan CNN mimarisi ile beraber nesne
analizi, Oriintii tanima, kanser tespiti, DNA ve protein tespiti, biyomedikal goriintii
isleme ¢alismalari, ses ve video isleme, koronaviriis temelli rahatsizliklarin tespiti gibi
bircok c¢alisma yiiriitilmektedir. Bu alanlarda CNN temelli modellerin tercih
edilmesinin en dnemli sebepleri arasinda bilhassa goriintiiler izerindeki islem basarisi,
egitim ve ¢alisma hiz1 ve dogru 6n isleme ile yiliksek basar1 orani yer almaktadir. Bu
caligmalarda problemi tanimlayan, ifade eden 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve bu 6zellikler
vasitasi ile ¢aligmanin nevine gore siniflandirma, regresyon analizi, kiimeleme gibi
birgok islemi yapma prensibi uygulanmaktadir. CNN temelli ¢aligmalarda ham bir
halde olan veri modelin giris katmanindan verilir, modelin i¢erisinde yer alan ve her
biri farkli gérevlerde yer alan katmanlar olan girdi katmani, evrisim katmani, havuz
katmani ve tam baglantili katman ile beraber 6zellik haritalar1 elde edilir ve devaminda
da probleme 0zgli smiflandirma, regresyon analizi, kiimeleme gibi islemler

gerceklestirilerek sonuca ulasilir [88].

4.8.1. Giris Katmam

Giris katmani, CNN modeline islenmemis, ham bir vaziyette verilen bir giris
goriintiisii veya metnini ifade etmektedir. Bu katman, d-boyutlu yogun bir vektor ile
temsil edilen n giris igermektedir. Temsili d % n boyutlu bir 6zellik haritasi ile ifade
edilmektedir [89]. Bu katman ile alinan ham veriler islenerek goriintii hakkindaki
detaylara sahip olmay1 saglar. Bu katmanin ¢ikist sonraki katmana girdi olarak verilir.
Boyutun kii¢iik olmasi, modelin hizli ve saglikli ¢aligmasi i¢in 6nemlidir. Burada
boyut eger ¢ok kiigiik secilir ise verinin 6zelliklerinden kayiplar olabilecekken, ¢ok
biiylik secilir ise de gereken yogun islem giicii, caligsma siiresini ve kaynak ihtiyacini

oldukga artirir.
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4.8.2. Evrisim (Convolution) Katmam

Evrisim katmani, giris katmanindan gelen verilerin ayurt edici 6zelliklerini
tanimlayarak Ogrenmeyi saglamaktadir. Diger bir ifadesi ise ¢ekirdek katmanidir.
Dogrusal veya dogrusal olmayan islemlerin bir kombinasyonundan olusur ve 6zellik
cikarimi saglar [90]. Bu katman igerisinde ¢esitli filtreler goriintiiniin veya metnin giris
katmani igerisinde matris formuna getirilmis hali {lizerinde gezdirilir. Bu islem,
matrisin sol iist kosesinden sag alt kosesine kadar tiim matris {lizerinde sirasiyla
gergeklestirilir. Her bir evrisim katmaninda matrisin basit 6zelliklerinden derin
ozelliklerine dogru bir kesif soz konusudur. Burada filtreler kendi boyutlar1 kadar
matris boliimiinii tek bir degere indirgeyerek matrisi yogunlastirir. Bu sayede hem
ozellikleri ¢ikarilmis ve belirginlestirmis olur, hem de sonraki katmanlarin islem giicii
ihtiyacini ve iglem zamanini azaltmis olur [87]. Evrisim katmani matematiksel olarak

Esitlik 4.11°deki gibi ifade edilir.

(f «Wlmnl = > Kl k], fOm—j,n — k) @.11)
k

J

Burada f'giris katmanindan gelen matrisi, / ise katmandaki ¢ekirdegi ifade etmektedir.
Cikis matrisinin satir ve siitunu ise m ve n ile ifade edilir. j ve k ise bu katmanin
cikisinda olusacak olan yogunlagsmis matrisin satir ve siitununu ifade eder [88].

Evrigim isleminin gorsellestirilmis hali Sekil 4.15°te verilmistir.

Girdi goriintiisii (f)

lay | 1w | O T —_— Filtre (h) Cikis (h)
lgy | O | O | 1 1 10| 1 4

log| lo | 1| 1 0 10| 1

1 1 1 | 1 1+ 10| 1

0 1 1 1 0

Sekil 4.15. Tipik bir evrisim islemi 6rnegi [88].
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Sekil 4.15’te anlatilan islemde giris katmanindan gelen matriste filtre soldan saga ve
yukaridan asagiya gezdirilerek her adimda Esitlik 4.11 uygulanmis ve yogun matris
elde edilmistir. Gorselde sadece 3 X 3 boyutlu bir filtrenin iglemlerinin ilk adim
gosterilmistir. Evrisim katmaninin g¢aligmasi sonucu goriintliniin geri kalani da
degisime ugrayacaktir. Ayrica filtrenin matris lizerinde kayma sayis1 (stride) arttikca
goriintli giderek kiiciilecektir. Cikisin orantisiz olarak kiigiilmesinin dniine gegmek
icin olusan matrise doldurma islemi (padding) uygulanir. Bu doldurma islemi igin
literatiire bakildiginda ¢ogunlukla 0 rakami ile doldurma islemi yapildig: goriilmiistiir
[88]. Bu islem tamamlandiginda hem matrisin boyutu 6nemli 6l¢iide kiiclilecek, hem
de ozellikler basarili bir sekilde ¢ikarilmis olacaktir. Yeni boyutun hesabi Esitlik
4.12°de verilmistir [91].

i—f+2=
:¥+1 (4.12)

o

Burada o ¢ikis goriintli boyutunu, i giris katmanindan gelen matrisi (goriintii veya
metin), f filtre boyutunu, p doldurma isleminin miktarin (satir ve siitun degeri) ve s

ise filtrenin kayma miktarini ifade etmektedir [91].

4.8.3. Havuzlama (Pooling) Katmam

Havuzlama katmani, evrisim katmaninin ¢iktisini kullanan bir 6rnekleme iglemidir. Bu
katmanda, evrisim katmanindan gelen matris boyutu pencere islemi uygulanarak
kiigiiltiiliir [92]. Bu katmanda 6grenme islemi yoktur fakat ¢ok sayida parametreden
hesaplama karmagikligmi azaltmak igin bir kismu atilmaktadir. Ozellik kaybi
olabileceginden Otiirli basar1 azalma riski oldugundan dikkatli bir se¢im yapilmalidir
[91]. Bu hesaplama diiglimlerinin sayisini azaltir ve asir1 uyumu 6nler. Maksimum ve
ortalama ve minimum olmak iizere ii¢ tip havuzlama yontemi vardir. Sekil 4.16’da bir
matristen bu ii¢ havuzlama yontemine gore de olusturulan matrislerin birer 6rnegi

verilmistir.
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Sekil 4.16. Adim sayis1 2, boyutu 2 olan bir havuzlama katman1 6rnegi.

4.8.4. Tam Bagh (Fully Connected) Katman

Tam baglantili bir katmanda, son evrigim katmaninin ¢iktisi tamamen diizlestirilir ve
ciktint tek boyutlu bir vektdre donistiiriilmesi gergeklestirilir. Bu katmanda
siniflandirma yapilir ve agin nihai ¢iktilaria eslenir. Onceki katmandaki tiim néronlar
bu katmanda yer alan ndronlarin tiimii ile baglidir. Bu katman birden ¢ok alt katmana
sahip olabilir fakat bu katmanin son katmanindaki néron sayisi, siniflandirilacak olan

veri setinin siif sayisi ile mutlaka esit sayida olmalidir [93].

CNN’in evrisim katmaninda uyguladigi filtreler ve yontemler ile beraber
gorlintiilerdeki, yani matrislerdeki 6zellik ¢ikarim basarisi asikardir. Bu 6zellik
cikarim basarisi, metinlerin sayisallastirilarak matrislere doniistiiriilmesi sonrasinda bu
metinlerde de kullanilabilmektedir. Uzun protein dizilerinin Bolim 4.6’da detayh
olarak anlatilan 6n isleme metotlariyla sayisallastirilmig matris temsillerinin de CNN
mimarisine sahip modeller ile siniflandirma islemine tabi tutulmasi, bu protein
dizilerinin igerisinde yer alan motiflerin temsili i¢in olduk¢a 6nemlidir. Ciinkii protein
dizileri igerisinde yer alan motifler kesintisiz, birlesik yapidadir. Bu sebepten de bu

motifler adeta bir goriintii igerisinde yer alan objelerin matris temsilleri icerisindeki
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yapilarina benzemektedir. Bu sebeplerden de bu ¢alisma kapsaminda hazirlanan tekli
modellerin bir kisminda ve hibrit modellerin tiimiinde CNN mimarisi kullanilmig ve
CNN’in 6zellik ¢ikarim performansi ile 6nerilen derin 6grenme modeli litertiirdeki
benzer veri setleri ile ¢alisan diger yapay zekd modelleri arasinda en yiiksek basariy1

gostererek literatiire katki saglamig ve 6n plana ¢ikmay1 basarmistir.

4.9. SEYRELTME (DROPOUT) KATMANI

Cok sayida parametreye sahip derin sinir aglari, ¢ok giicli makine Ogrenme
sistemleridir. Bu sistemlerin giicli tasarimlarindan ve barindirdiklart ¢ok sayidaki
ndrondan gelmektedir. Bu ¢ok sayida néron bulunma durumu da bu aglarda agir1 uyum
yani ezberleme problemine yol acabilmektedir. Ezberleyen bir ag egitim esnasinda
yiiksek bir dogruluk orani verirken, sira dogrulama ve test agamalarina geldiginde ise
diisiik dogruluk oranlar1 ve yiiksek kayip oranlar1 sergilemektedir. Diger bir taraftan
bu biiylik aglarin kullanimi da yavastir. Bu sebepten de dogrulama ve test zamaninda
birgok farkli biiyiik sinir aginin tahminlerini birlestirerek fazla uydurma ile basa
cikmay zorlagtirir. Seyreltme katmani ise bu problemleri ¢6zmek i¢in Srivastava ve

arkadaslar1 tarafindan gelistirilmis ve literatiire kazandirilmistir.

Seyreltme islemi, egitim sirasinda sinir agindaki rastgele bazi néronlarin baglantilart
ile birlikte koparilmast ve devre dis1 birakilmasi islemidir. Bu sayede ezberlemenin
online gecilmektedir [94]. Seyreltme isleminde degisik oranlar kullanilmaktadir. Bu
oranlar calismanin yapisina ve kullanilan veri setine gore secilmektedir. Literatiire
bakildiginda bu oranlarin genelde 0.1 ila 0.3 arasinda degismekte oldugu goriilse de
daha yiiksek oranlarda seyreltme kullanimi da literatiirde yer almaktadir [88]. Sekil
4.17°de sinir aginin seyreltme islemi Oncesi semasi, Sekil 4.18’de ise sinir aginin

seyreltme islemi sonrasi semas1 goriilmektedir.
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Sekil 4.18. Sinir agiin seyreltme sonrasi semasi [94].
Seyreltme katmaninin, sinir aglarmin gérme, konugsma tanima, belge siniflandirma ve

hesaplamali biyolojideki denetimli 6grenme gorevlerinde performans artirdigi hm

literatiirdeki calismalarda acik¢a goriilmektedir [94].
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4.10. AKTIVASYON FONKSiYONU

Smiflandirma isleminin basarisi i¢in etkili parametrelerden biri de aktivasyon
fonksiyonudur. Sinir aginda her bir adimda giris degeri, agirlik degeri ve bias ile
beraber yapilan bir hesaplama ile giincelleme islemi yapimaktadir. Elde edilen sonug,
sonraki adimin girisi veya agin ¢ikist olabilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 ise agin her
adiminda bu islemler igerisinde bir doniistiirici konumundadir. Bu gilincelleme
isleminden elde edilen sonuclar bir dogrusal fonksiyon sonucudur ve dogrusal
durumlar ifade etmektedir. Derin 6grenme c¢alismalarinda ise sadece lineer regresyon
gibi dogrusal islemlerin yani sira hava durumu tahmini, kanser tespiti gibi dogrusal
olmayan sonuglarin da tahmini istenmektedir. Bu durumlarda da aktivasyon
fonksiyonlar1 devreye girmekte ve belli noronlarin aktif veya pasif olma durumunu
tespit etmektedir. Bu sayede agin 6grenmesine ve dogrusal olmayan durumlarin da
degerlendirilebilmesine olanak saglanmig olur [95]. Aktivasyon fonksiyonlarina
Basamak, Dogrusal, Sigmoid, Hiperbolik Tanjant, ReLU, Sizint1 ReLU, Softmax ve
Swish aktivasyon fonksiyonlar1 6rnek verilebilir. Bunlardan literatiirde siklikla
kullanilanlar1 ise Sigmoid, Hiperbolik Tanjant, ReLU ve Softmax aktivasyon

fonksiyonlaridir.

4.10.1. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Tiirevi alnabilir bir fonksiyon olan Sigmoid, tiirevi alinabilmesinden Gtiirii
ogrenmenin gergeklestirilebildigi bir fonksiyon olarak goéze carpar ve ¢okea
kullanilmaktadir [96]. Girdi olarak aldigi degerleri, 0 ila 1 arasindaki degerlere
yerlestirir. Bu sayede gradyan patlamasinin dniine geg¢ilmis olur. Sigmoid aktivasyon

fonksiyonunun formiilizasyonu Esitlik 4.13’te verilmistir [97].

4.13
1+e™ “.13)

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun 6zet bir grafigi asagida Sekil 4.19°da verilmistir.
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Sekil 4.19. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun 6zet bir grafigi [98].

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunda giris degerleri cok kiiclildiiglinde veya ¢ok
biiytidiigiinde ¢ikis degerlerindeki oynama ¢ok kii¢iik olacaktir. Bu sebepten de bu
bolgelerde tiirev degerleri ¢ok kiigiik olur, dolayisiyla da gradyan yok olmasi problemi
ortaya ¢ikar [99].

4.10.2. Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile aynmi gorevi iistlenen bir diger fonksiyon olan
hiperbolik  tanjant  aktivasyon fonksiyonu (tanh), sigmoid aktivasyon
fonksiyonunundan farkli olarak -1 ila 1 araliginda ¢ikis degeri almaktadir. Deger
aralig1 genis oldugundan 6tiirii daha basarili bir 6grenme olacaktir. Hiperbolik tanjant

fonksiyonun matematiksel temsili Esitlik 4.14’te verilmistir [100].

—-2x

tanh(x) = (4.14)

1+e 2

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak da elde
edilebilmektedir. Esitlik 4.15’te sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile hiperbolik tanjant

aktivasyon fonksiyonunun matematiksel temsili gosterilmistir [100].
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tanh(x) = 20(2x) — 1 (4.15)

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun 6zet bir grafigi asagida Sekil 4.20°de

verilmistir.

Sekil 4.20. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun 6zet bir grafigi [98].

Tipki sigmoid aktivasyon fonksiyonunda oldugu gibi giris degerleri ¢ok kiiciildiiglinde
veya cok biiylidiigiinde ¢ikis degerlerindeki oynama ¢ok kiigiik olacaktir. Bu sebepten
de hiperbolik tanjant fonksiyonunda da gradyan yok olmasi problemi olmaktadir [99].

4.10.3. ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit-ReLU) aktivasyon fonksiyonu,
girisler 0’ altinda ise ¢ikis olarak O tiretmektedir. 0’dan biiyiik degerlerde ise girisi
aynen ¢ikisa iletir. ReLU’da bazi noéronlar pasifize edildiginden ve negatif degerlerde
0 ¢ikist tiretildiginden daha az islem yapilmis olur ve hesaplama maliyeti azalir. Ayrica
ReLU'nun gradyani (veya egimi), pozitif girdiler i¢in 1 veya negatif olanlar i¢in 0’dur,
boylece gradyan yok olmasi sorunu ¢oziilmiis olur. Ancak agirliklarin kiigiik rastgele
degerlere uygun sekilde baslatilmasinin saglamasina ragmen, biiylik agirlik
giincellemeleriyle, ReLU aktivasyon fonksiyonuna toplam girdi her zaman negatiftir
(‘6lmekte olan ReLU' sorunu). Bu negatif deger, ¢iktida bir sifir degeri verir ve karsilik

gelen digiimlerin sinir ag1 iizerinde herhangi bir etkisi kalmaz, bu da yanlis
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smiflandirmaya yol agarak bir goriintiide yer alan bir patolojiyi tespit etme yeteneginin
olmamasina neden olabilir [101]. ReLU aktivasyon fonksiyonunun matematiksel

temsili Esitlik 4.16’da verilmistir [101,102].

tanh(x) = 20(2x) — 1 (4.16)

ReLU aktivasyon fonksiyonunun 6zet bir grafigi asagida Sekil 4.21°de verilmistir.

Sekil 4.21. ReLU aktivasyon fonksiyonunun 6zet bir grafigi [98].

4.10.4. Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

Softmax aktivasyon fonksiyonu, ikili veya ¢ok sinifli verilerin siniflandiriimasinda
kullanilan, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. Olasilik tabanl
smiflandirma ¢alismalarinda sikilikla kullanilmaktadir. Bu fonksiyon bir dagilinm
ifade etmekte ve sonuglart [0, 1] kapali aralig1 icerisinde temsil etmektedir [103].
Softmax aktivasyon fonksiyonu ile bir sinifa ait olma olasilig1 belirlendiginden o6tiirii
derin 6grenme modellerinin tam baglantili katmanlarinin siniflandirma alt katmaninda
Softmax aktivasyon fonksiyonu siklikla kullanilmaktadir. Softmax aktivasyon

fonksiyonunun matematiksel temsili Esitlik 4.17°de verilmistir [101].
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4.11. MODEL PARAMETRELERI

4.11.1. Batch Boyutu

Model egitilirken veri seti ne kadar biiyiikse tiim veriyi ayni anda islemek bir o kadar
zorlagir ve maliyetli olur. Dolayisiyla veri seti tiimiiyle degil parga parga islendigi
takdirde daha diisiik maliyetli ve kolay hesapli bir egitim siireci ger¢eklestirilmis olur.
Bu islemin yapilabilmesi i¢in batch size parametresine istenilen degerler verilmelidir.
Bu degerler, hafizanin boyut tasarimi ele alindiginda 2’nin kuvvetleri seklinde
secilmelidir. Bu deger, modelin birim zamanda isleyecegi verinin miktarin
belirlemektedir. Bu calismadaki derin O6grenme modellerinin gelistirilmesinde
kullanilan Keras kiitliphanesi i¢cerisindeki mimarilerde batch boyutu varsayilan olarak
32 belirlenmis olmasina karsin bu ¢alismada kullanilan bitki TF protein veri setindeki
protein dizileri uzun oldugundan ve metin yapisindaki dizilerin iglenmesi, goriintiilerin
islenmesine gore gorece daha az maliyetli oldugundan yapilan testler sonucunda bu
caligmadaki modellerdde 128 ve 256 batch boyutlar1 kullanilmistir. Yeni nesil bHLH
TF faktor veritabani icerisinde kullanilan ¢ift yonlii LSTM modelinde ve bitki TF
protein veri setini siniflandirmak iizere onerilen hibrit modelde batch boyutu 256

olarak tespit edilmistir.

4.11.2. Epoch

Derin 6grenme modelleri de tipki insan beyni gibi belli bir siire¢ ve egitim ile
Ogrenmeyi saglarlar. Onun i¢in de bu modellerin veri setleri {izerinde birden ¢ok kere
gecerek tekrar yapmalari esastir. Bu tekrarin sayisinin belirlendigi parametre de epoch
parametresidir. Veri seti iizerinde epoch parametresine verilen deger kadar tekrar
yapilarak 6grenme gergeklestirilmektedir. Fakat modellerde belli bir tekrar sayisinin
iistiinde Ogrenmenin yavasladigi goriilebilmektedir [104]. Tekrar sayist daha da

arttiginda modelde ezberleme olacak, dolayisiyla da dogrulama ve test basarisi gittikce
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diisecektir. Bu sebepten de bazi c¢alismalara bir erken durdurma (early stop)
mekanizmasi eklenmis ve her bir tekrarin hata durumu kontrol edilerek modelin
egitiminin belirlenen epoch degerine ulasilmasa bile belli bir noktada kesilmesi ve
tamamlanmasi saglanmistir [105]. Bu sayede daha az deneme ile en iyi basariya

ulagilabilmektedir.

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen derin 6grenme modellerinin her birinde en dogru
epoch sayisini tespit etmek ve bu tespit siiresinde de deneme yanilma yaparak zaman
ve kaynak kaybmin oniline ge¢mek icin bir erken durdurma mekanizmasi tiim
modellere eklenmis ve en dogru epoch degerinin tespit edilmesi saglanmistir. Bu erken
durdurma mekanizmas: egitim esnasinda modelin dogulama kayip degerini takip
etmekte ve gelen deger ard arda ii¢ defa yiikselme trendine gecerse model egitimi

kesmekte ve trend igerisinde en yliksek basari ile egitimi tamamlamaktadir.

4.11.3. Ogrenme Oram

Modelin her adiminda geri yayilim esasina gore geriye dogru tiirev alma iglemi yapilir
ve gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki fark bulunarak 6grenme orani ile
carpilir ve en diisiik hataya yaklasmak amaglanir. Ogrenme katsayisinin segimi bu
sebepten oldukga biiylik 6nem arz etmektedir. Biiylik se¢ilen bir 6grenme orani global
minimum hata degerine yaklagmay1 engeller ve belli degerler arasinda salinima yol
acar. Kiiciik bir 6grenme katsayist secildiginde de global minimum hata degerine
yaklagmak ¢ok uzun zaman alacak ya da lokal minimum degerin asilamayarak genel

minimum hata degerine hi¢bir zaman ulagilamamasina sebep olacaktir [106,107].

Bu calisma kapsaminda 6grenme katsayilari, LSTM ve GRU aglarinda 0.01, CNN

aglarinda 0.001 ve hibrit modellerde 0.01 varsayilan degerler olarak belirlenmistir.

4.12. OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

Optimizasyon algoritmalari, model parametrelerinin giincellenmeye devam etmesini
ve kay1p fonksiyonunun degerinin en aza indirilmesini saglayan algoritmalardir. Derin

o0grenme modellerinin egitimleri kullanilan veri setlerine ve modellerin derinliklerine
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ve katmanlarina gore saatler, giinler ve hatta haftalar alabilmektedir. Optimizasyon
algoritmasinin performansi, modelin egitim verimliligini dogrudan etkilemektedir
[80]. Uygun optimizasyonu se¢ildiginde hem model daha basarili hem de daha hizli
bir 6grenme gerceklestirir. Popiiler optimizasyon algoritmalar1 olarak Gradyan
Azalma, Adagrad, Adadelta, RMSProp ve ADAM algoritmalar literatiire bakilarak
sOylenebilir [88]. Optimizasyon algoritmalar1 ayn1 gorevleri iistlenseler de aralarinda
hiz performans farkliliklar1 mevcuttur. Optimuma ulagma agisindan 6rnek bir grafik

Sekil 4.22°de gosterilmistir.

S — sGD .
—= Momentum ¢
— NAG -
— Adagrad
Adadelta
Rmsprop

Sekil 4.22. Optimizasyon algoritmalarinin optimuma ulagsma performanslari [108].

4.12.1. Uyarlanabilir Moment Tahmini Algoritmasi

Uyarlanabilir Moment Tahmini (Adaptive Moment Estimation-ADAM) algoritmasi,
modelin her adiminda 6grenme katsayisini giincellemektedir [109]. ADAM'in temel
bilesenlerinden biri hem momentumun hem de gradyanin ikinci momentinin bir
tahminini elde etmek ig¢in {istel agirlikli hareketli ortalamalar1 kullanmasidir [80].
ADAM, seyrek egimlerde iyi calisan Adagrad algoritmasi ve sabit 6grenme katsayil
RMSProp algoritmasinin bir birlesimi gibi ¢aligmaktadir [88]. RMSProp’tan farkli
olarak gradyan degerinin kendini degil, momentumu giinceller. ADAM algoritmasinin

matematiksel temsili Esitlik [4.18—4.22] de verilmistir.
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t+1 = Ut — 7= TMmy (4.22)

VU +€

Burada f; ve [, parametreleri hiper parametreler, m,, 8, dnceki gradyanlarin tissel

ortalamalari, v, ise gradyanlarin karelerini ifade eder [109].

Bu ¢alisma kapsaminda hazirlanan modellerde optimizasyon basarisi ve optimuma
ulagma hiz1 sebebiyle aktivasyon fonksiyonu olarak en ¢ok kullanilan optimizasyon

algoritmalarindan olan ADAM algoritmasi kullanilmistir.

4.13. KAYIP FONKSIYONU

Kayip fonksiyonu (loss function), ileri yayilim tarafindan verilen tam referans
etiketlerini kontrol ederek agin tahmin edilen ¢iktilarinin dogrulugunu kontrol eder.
Cok sinifl veri setleri iizerinde ¢alisan modellerde en yaygin olarak kullanilan kayip

fonksiyonu, kategorik ¢apraz entropi (categorical crossentropy) fonksiyonudur [90].

Bu sebepten de ¢ok sinifli bir veri seti ile hazirlanmig olan bu ¢alisma kapsaminda
hazirlanan modellerde kategorik ¢apraz entropi fonksiyonu kayip fonksiyonu olarak

kullanilmistir.
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4.14. PERFORMANS DEGERLENDIRME KISTASLARI

Bu calismada da oldugu gibi smiflandirma problemlerinde cesitli performans
degerlendirici araglar kullanilarak modelin standart performans degerlendirmeleri ve
kiyaslamalar1 yapilmaktadir. Bu araglara 6rnek olarak karmasiklik matrisi (confusion
matrix), bu matristeki verilerden elde edilen dlgiitler, Alic1 Islem Karakteristigi egrisi

ve k-katl ¢apraz dogrulama verilebilir.

4.14.1. Karmasikhik Matrisi

Karmagiklik matrisi (confusion matrix), iki veya daha fazla sinifa sahip modellerin
sonuglarini analiz etmek ve performans dlgiitlerine gore kiyas yapabilmek i¢in iiretilen
bir aragtir. Bu kare matris icerisinde yatay pozisyon gergek degerleri, dikey pozisyon
da tahmin edilen degerleri ifade eder ve bunlarin kesisim degerlerine gore cesitli
analizler yapilir [110]. Olusan matris, adeta bir performans degerlendirme &zetidir.
Sekil 4.23’te iki smifli bir derin 6§renme modeli i¢in iiretilmis olan temsili bir

karmasgiklik matrisi verilmistir.
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=
s =
2 o
= A~
=
=
ol
E.
® =
= &
Z

Sekil 4.23. Karmasiklik matrisi.

Sekil 4.23’te bir 6rnegi belirtilen karmasiklik matrisinden yola ¢ikilarak standart

performans degerlendirme metrikleri elde edilmektedir. Bu metriklere dogruluk
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(accuracy), duyarlilik-hassasiyet (sensivity-recall), Ozgiinliikk (specifity), kesinlik
(precision), f-skor (f-score) ve ortalama dogruluk (average-precision) 6rnek verilebilir.

Bu metriklerin metematiksel temsilleri Esitlik [4.23-4.28]’de verilmistir [111].

DP + DN
Dogruluk (Acc) = DF +YP + YN+ DN (4.23)

DP

D lilik (Se) = ——— 4.24
uyarlilik (Se) DP X TN ( )
N DN
Ozgunlik (Sp) = ————— 4.25
zgunliik (Sp) = pR=p (42)
DP
Kesinlik (Pre) = ——— (4.26)
DP +YP
2+ DP
F — skor = 4.27)

2*DP+YP+YN

DP

Ortalama — Dogruluk (AP) = DP DN (4.28)

Burada DP dogru pozitif, DN dogru negatif, YP yanlis pozitif ve YN ise yanlis negatif
degerleri ifade etmektedir. Modelin egitim ve dogrulama adimlarindan sonra olusan
karmasgiklik matrisinden bu degerler elde edilmeltedir. Akabinde de bu degerlere gore

belirtilen performans metrikleri hesaplanabilmektedir.

Bu c¢alisma kapsaminda hazirlanan modellerin  basarilarin1  6lgebilmek ve
kiyaslayabilmek adina her bir model i¢in bu degerlerden dogruluk, kesinlik, hassasiyet
ve f-skor degerleri hesaplanmis, ayrica ROC grafikleri i¢in de bu degerlerden

duyarlilik ve 6zgiinliik degerleri kullanilmigtir.
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4.14.2. Alic1 islem Karakteristigi

Alict islem karakteristigi (Receiver Operating Characteristic Curve-ROC Curve),
hazirlanmis ve egitilmis olan modelin veri setindeki her bir siifi tahmin etme
dogrulugunu ortaya koyan bir grafik yontemidir. Tiim olasi smif esik degerleri
tizerinden smiflarin duyarliligi ve 6zgilinligii arasindaki dengeyi gostermektedir. Bu
islemi, karmasiklik matrisinden elde edilen DP, DN, YP ve YN degerlerinden

hesaplanan duyarlilik ve 6zgiinliik metrikleri ile ger¢eklestirmektedir.

Bu grafiklerde x ekseni 6zglinliik, y ekseni ise duyarlilik degerlerini barindirir [112].
Bir ROC egrisinin altinda kalan alan 1’e ne kadar yakinsa yani her bir sinifa ait egriler
grafigin sol iist kosesine ne kadar yakin olarak toplandiysa modelin o kadar basarili
oldugu kanaatine varilmaktadir. Bu egri altindaki alan i¢in en biiylik deger 1 (tiim
siniflandirmalar dogru), en kii¢iik deger ise 0.5 (rastgele smniflandirma)’tir [113].
Tanimlayic1 bir ROC grafigi Sekil 4.24’te verilmistir. Grafikteki T noktast tiim
smiflarin dogru tahmin edildigi 1 dogruluk oranina sahip durumu ifade etmektedir. A
egrisi 0.5 degerine sahip olan rastgele siniflandirma egrisidir. Egrinin alti daha kotii
smiflandirmayn, iistii de daha iyi siniflandirmayi ifade etmektedir. B egrisi gorece iyi
bir siniflandirmayi, C egrisi ise daha iyi bir siniflandirmayi ifade etmektedir. Bu egriye
gore model A smifin1 rastgele siniflandirmis, B ve C siniflarin1 gorece daha iyi

siiflandirmig ve T sinifini ise tam dogrulukla siniflandirmigtir.
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Sekil 4.24. Cesitli durumlar gosteren 6rnek bir ROC egrisi.
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4.14.3. K-Kath Capraz Dogrulama

Modeller gelistirilirken kullanilacak olan veri setleri hem egitimde hem de testte
kullanilmalidir. Model egitilirken veri setinin bir kismu ile egitim yapilirken, modele
hi¢ verilmemis olan bir kismi ile de test yapilir [114]. Bu sayede modelin daha 6nce
hi¢ karsilasmadigr durumlara gore tepkisi ve gercek calismasindaki basart durumu
tespit edilmis olur. K-katli ¢apraz dogrulama yonteminde ise gelistirilen modelin
performans: iizerinde istatistiksel analizler yapilir. Bu sayede model hakkinda bir
genelleme yapilmis olur [115]. K-kathh c¢apraz dogrulama ydnteminde modeller
olabilecek birgok kombinasyonda egitim ve test siireclerine tabi tutularak modelin hem
ezberlemenin Oniline gegilerek basarisina hem de en dogru degerlendirmesine

ulagilmasi amaglanmaistir.

Bu islem yapilirken veri seti k parcaya boliiniir. Ardindan yontemin her ¢alismasinda
veri setinin farkli k-1 parcasi egitim, 1 pargasi ise dogrulama i¢in kullanilir. Bu yontem
k defa calisir ve her calismasinda veri setinin farkli parcalar1 egitim ve dogrulama i¢in
kullanilir [116]. Yapilan k adet iglemin aritmetik ortalamasi alinarak modelin nihai

basaris1 elde edilir. Sekil 4.25’te k-katli capraz dogrulama ydnteminin yapisi

gosterilmistir.
é&éruhli}‘/ﬁ Egitim )>
5 © < o
1. tekrar 1 2 3 4 5 k-1 k
2. tekrar 1 2 3 4 5 k-1 k
3. tekrar 1 2 3 4 5 k-1 k
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k. tekrar 1 2 3 4 5 k-1 k

Sekil 4.25. k-katli capraz dogrulama [116].
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4.15. VERITABANI VE INTERNET SITESi ARACLARI

Bu calisma kapsaminda hazirlanan yeni nesil veritabani i¢in ¢esitli araglar
kullanilmistir. Bu yeni nesil veritabani bir derin 6grenme modelini de biinyesinde
barindirdigi i¢in biitiin yapinin uyum igerisinde ¢aligmasini saglamak amaciyla SQLite
veritabani yonetim sistemi, Python programlama dili ve Python programlama dili i¢in
hazirlanmis olan yliksek seviyeli bir web catisi olan Django kullanilmigtir [117]. Tiim
bu araclarla hazirlanan veritabani ve internet sitesi internet tizerinde yayinlanmistir ve

tiim arastirmacilar i¢in kullanima hazirdir.

4.15.1. SQLite Veritabam Yonetim Sistemi

SQLite, bagimsiz, sunucusuz, yapilandirma ihtiyact olmayan, etkilesimli bir SQL
veritabani yonetim sistemidir. SQLite a¢ik kaynak kodludur ve bu nedenle ticari veya
0zel herhangi bir amag i¢in kullanim i¢in iicretsizdir. SQLite diinyanin en yaygin
olarak kullanilan veritabanidir [118]. SQLite, gomiilii bir SQL veritaban1 motorudur.
Diger SQL veritabanlarinin ¢cogundan farkli olarak, SQLite ayr1 bir sunucu iglemine
sahip degildir. SQLite, dogrudan siradan disk dosyalarini okur ve yazar. Birden ¢ok
tablo, dizin, tetikleyici ve goriiniim iceren eksiksiz bir SQL veritabani, tek bir disk
dosyasinda bulunur. Veritabant dosya formati platformlar arasi aktarilabilir bir

yapidadir [119].

Bu c¢alisma kapsaminda SQLite veritabani yonetim sisteminin hafif ve tasarruflu
yapisi, ayrica Django web catisi icerisinde varsayilan veritabani yonetim sistemi
olmast ve veritabaninin verilerinin dizilerden ve dizilerin belli tanimlayici
bilgilerinden olusan sade bir yapida olmas1 sebebiyle karmagsik ve maliyetli yapilardan
uzak durmak ve daha az bellek ve depolama alani1 kullanmak i¢in SQLite veritabani

yonetim sistemi kullanilmigtir.

4.15.2. Django Web Catisi

Django, hizli gelistirmeyi ve temiz, pragmatik tasarimi tesvik eden iist diizey bir

Python web ¢ercevesidir. Yeni nesil bir web gelistirme mimarisi olan Model-View
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Controller (MVC) mimarisini kullanan bir web ¢atisidir [120]. Python programlama
dili ile gelistirme yapilmaktadir. Tiim modelleri birer Python fonksiyonu olarak cati

mimarinin altinda ¢aligmakta, bu sayede ¢alisma uyumu ve kolaylig1 saglanmaktadir.

Bu calisma kapsaminda hazirlanan ve yeni nesil veritabaninin internet sitesine
yerlestirilen derin 6grenme modeli Python programlama dili ile hazirlanmistir.
Django’nun yapisi itibariyle bu modelin site icerisinde bir Python fonksiyonu olarak
direkt ¢aligtirilabilmesi ve ayrica Linux dagitimlarinda ugbirim tizerinde kolay ve hizli
bir sekilde ¢alisan HMMER analiz aracinin Python ile bir alt siire¢ olarak sitenin
depolandig1 sunucuda hizli bir sekilde kullanilabilmesinden 6tiirli Django web catisi
bu ¢aligmada tercih edilmistir. Bu ¢aligmadaki derin 6grenme modelleri gibi tim
araclar ve programlar Django igerisinde, dolayisiyla da hazirlanan internet sitesi

icerisinde direkt olarak kullanilabilmektedir.
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

Bu tez ¢alismasi kapsaminda bitki TF proteinlerinin siniflandirilmasi i¢in ¢esitli derin
ogrenme modelleri tasarlanmigtir. Bu kapsamda Word2Vec kelime vektor yapisi, Cift
Yonlii LSTM, GRU, Cift Yonli GRU ve CNN modelleri kullanilmaktadir. Tekli
modellerin yani sira literatiire katki saglayacak Word2Vec + CNN + Cift Yonlii
LSTM, Word2Vec + CNN + GRU ve Word2Vec + CNN + Cift Yonlii GRU hibrit
modelleri olusturulmustur. Tek seferlik calisma sonuglar1 ve grafikleri ile 10 kat ¢capraz
dogrulama sonuclart hazirlanmigtir. ADAM, optimizasyon fonksiyonu olarak
kullanilmistir. Agin saglikli bir egitim siirecine sahip olmasi i¢in erken durdurma araci
eklenmis ve her modele uygun epoch sayisi belirlenmistir. Tiim bu ¢aligmalar Python

programlama dili ile gerceklestirilmistir.

Ayrica bHLH TF proteinleri i¢in referans bir yeni nesil veritabani olusturulmustur. Bu
yeni nesil veritabani icerisinde bHLH TF proteinleri ile ilgili genel bilgiler, bu
proteinlerin gen, transkripsiyon ve NCBI tanimlayict numaralari ile DNA ve protein
dizileri yer almaktadir. Literatiirde kabul géren HMM ve BLAST analiz araglari ile
beraber yeni bir ¢ift yonli LSTM temelli derin 6grenme modeli yerlestirilmistir. Bu
caligmalar da Python programlama dili ve Django web catis1 ile gerceklestirilmis, bir
uzak sunucuda caligmasi saglanmistir ve aktif olarak http://www.bhlhdb.org/ alan

adina bagli internet sitesinde kullanima agiktir.

5.1. KULLANILAN VERI SETi

Veri seti olusturulurken PlantTFDB’den alinan verilerin hazirlanmasiyla 132330

satirda 58 farkli TF protein sinifinin dizi ve sif bilgileri elde edilmisti. Bu diziler

oncelikle kod sozliigli yontemiyle sayisallastirildiktan sonra 450 karakter uzunlugunda
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olacak sekilde kirpilarak veya dizilerin sonundan itibaren eksik karakter sayisinda 0
ile doldurularak hazir hale getirilmistir. Sekil 5.1°de belirlenen uzunluktan uzun (Sekil
5.1 (a)) ve kisa (Sekil 5.1 (b)) olan diziler i¢in birer kisaltilmig 6rnek 6n isleme sonucu
gosterilmistir. Bu islemler sonucunda protein dizileri siniflandirma yapmak {izere

modelin katmanlarina verilmeye hazir hale getirilmistir.

Dizi ¢ MGKRKLKLELIKNNSTRKNCLRVRKGGLIK

Kod So6zlugu : [11, 6, 9, 15, 9, 10, 9, 10, 4,
ie, 8, 9, 12, 12, 16, 17, 15,
9, 12, 2, 10, 15, 18, 15, 9, 6,
6, 10, 8, 91

['MGK', 'GKR', 'KRK', 'RKL', 'KLK',
'LKL', 'KLE', 'LEL', 'ELI', 'LIK']

[1293, 108, 1, 64, 9876, 454, 12,
3297, 564, 5]

Dizi ¢ MTEHKRRPASLEPAVSLSCGTRQK

Kod So6zlugu : [11, 17, 4, 7, 9, 15, 15, 13, 1, 16,
ie, 4, 13, 1, 18, 16, 10, 16, 2, 6,
17, 15, 14, 9, 0, 0, 0, 0, 0, 0]

k-mer : ['MTE', 'HKR', 'RPA', 'SLE', 'PAV',
'SLS', 'CGT', 'RQK']

Vektor : [1001, 44, 123, 56, 908, 2, 13,
502, 0, 0]

(b)

Sekil 5.1. Diziler igin 6rnek 6n isleme. a) uzun dizi, b) kisa dizi.

Sekil 5.1°deki 6n islemelerde “Dizi” dizinin ham halini, “Kod S6zligi” kod sozligi
yontemine gore sayisallagtirilmig halini, “k-mer” dizinin kelimelere boliinmiis halini
ve “Vektor” de dizinin kelimelere boliindiikten sonra Word2Vec vektor temsili
yontemi ile sayisallastirilmis halini gostermektedir. (a) seklinde bir dizinin tam veya
fazla uzunlukta olmasi temsil edilmigtir. Goriildiigii gibi temsiller kod sozligli ve
Word2Vec doniisiimlerinde tam olarak doludur, listelerde 0 yoktur. (b) seklinde ise
kisa diziler ele alinmis olup, kod s6zliigii kisminda eksik olan 6 amino asit yerine 0
doldurulmasi yapilmis, Word2Vec kisminda ise eksik olan 2 kelime vektorii yerine 0

doldurulmas1 yapilmistir. Bu sayede tiim diziler sayisallastirilmig, ayni boyuta
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getirilmis ve modele vermeye hazirdir. Tiim bu islemeler Python programlama dili ile
hazirlanan fonksiyonlar ile yapilmis olup, fonksiyonlarda yer alan dongiiler vasitasiyla
dongiiniin her bir adiminda bir adet dizi islenerek liste tiiriindeki yeni degiskenine
eklenerek hazirlanmis ve derin 6grenme modellerinin girig katmanlarina verilmeye

hazir hale getirilmistir.

5.2. URETILEN DERIN OGRENME MODELLERI

Bu calismada kapsaminda bitki TF proteinlerinin hangi TF protein ailesine ait
oldugunu simiflandirabilmek icin yalnizca protein dizilerini kullanarak ¢alisan bir dizi
derin 6grenme yontemi iiretilmistir. Modellerin denemeleri hem kod s6zligli yontemi
ile yapilan 6n isleme adimi ile, hem de Word2Vec kelime temsili ile yapilan 6n isleme
adimu ile test edilmistir. Her bir model bir¢ok parametre degisikligi ile test edilerek her
bir modelin en basaril1 versiyonu belirlenerek kaydedilmistir. Ayrica her bir modelin
en bagarili versiyonu 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi ile tekrar test edilmis ve en

basarili model bu ¢aligma kapsaminda onerilerek literatiire katkida bulunulmustur.

Tiim modellerin ger¢ceklenmesinde Python programlama dilinin TensorFlow ve Keras
yapay zeka kiitiiphaneleri ve bu kiitiiphanelerin alt modiilleri kullanilmistir. Veri
setinde yer alan 58 farkli simifa ait 132330 adet dizi Python’un scikit-learn
kiitiiphanesindeki train test split araci ile %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test
veri seti olarak ayrilmistir. Bu islem sonrast 105864 dizi egitim icin, 13233 dizi
dogrulama i¢in ve yine 13233 dizi de test i¢in ayrilmigtir. Bu ayirma isleminden sonra
tiim modeller ayni ayrilmis veri seti pargalari iizerinde ¢aligmig, bu sayede tiim
modeller veri seti 0rneklerinden bagimsiz bir sekilde test edilebilmistir. Modellerin
gelistirilme stirecinde siirekli farkli veri Ornekleriyle egitim, dogrulama ve test
yapilabilmesi i¢in tiim modellerin bastan ona her bir ¢alismasinda veri seti tekrar ve

rastgele ayrilma islemine tabi tutulmustur.

Ornek bir tek katmanli ¢ift yonlii LSTM modelinde Keras’in gémme (embedding)
katmanindaki “mask zero” ve “trainable” parametreleri aktif (True) ve pasif (False)
olarak test edilmis ve bu parametrelerden “mask zero” parametresinin pasif ve

“trainable” parametresinin aktif oldugu durum en basarili sonucu vermistir. Bu
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sebepten de tiim modellerde “mask zero” parametresi pasif ve “trainable” parametresi
aktif olarak kullanilmistir. Burada “mask zero” parametresi veri setindeki 0’lar1 yok
sayma islemini ve “trainable” parametresi de modelin kendi i¢inde her bir epochta
egitilebilir olmast islemini gerceklestirmektedir. Yine gomme katmaninda yer alan
baslangi¢ agirliklar1 parametresine (weights) Word2Vec modelinin iiretmis oldugu
agirliklar verilerek modelin egitiminin daha yiiksek basarili seviyeden baslamasi
saglanmistir. Nitekim bu islemin basaris1 Cizelge 4.3’te ifade edilmistir. Tim
modellerde optimizasyon fonksiyonu olarak ADAM en basarili sonuglar1 vermistir ve
tiim modellerde kullanilmistir. Ayrica tiim modeller her bir katmandaki néron sayist,
batch boyutu ve epoch degerleri ile egitilmis, egitim, dogrulama ve test kisimlarinda
en diisiik hataya ve en yliksek basartya sahip olanlar secilmis, hem tekli ¢alisma
sonuglartyla, hem de 10 kat ¢capraz dogrulama sonuglariyla kiyaslanmis ve onerilen

derin 6grenme modeli belirlenmistir.

5.2.1. Kod Sézliigii On Islemeli Modeller

Egitim, dogrulama ve test olarak {i¢ par¢aya ayrilan veri seti, Boliim 4.5.1°de detaylar1
ile anlatilmis olan kod so6zliigii 6n isleme yontemi ile sayisallastirilmig ve 6n isleme

siireci tamamlanmastir.

5.2.1.1. LSTM Modelleri

Kod sozliigii ile yapilan 6n isleme adimindan sonra hazirlanan sabit 450 uzunluga
sahip diziler 6nce gdbmme katmanina, ardindan her biri 256 ndrona sahip iki katmanh
¢ift yonlii LSTM modeline verilmis ve tam bagl siniflandirma katmanindan sonra
sonu¢ elde edilmistir. Burada tam bagli katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak
softmax, derleme kisminda optimizasyon fonksiyonu olarak ADAM, kayip
fonksiyonu olarak kategorik capraz entropi secilmis, batch boyutu 256 ve epoch degeri
de 50 olarak belirlenmistir. Ayrica modele bir erken durdurma araci eklenerek en
basarili durumda modelin sonlandirilarak kaydedilmesi amaglanmistir. Modelin yapisi

Cizelge 5.1°de verilmistir.
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Cizelge 5.1. Cift katmanli, ¢ift yonlii LSTM modelinin yapisi.

Katman Cikis Boyutu Param #
Embedding  (None, 450,300) 2784600
Bidirectional (None, 450, 512) 1140736
Bidirectional (None, 512) 1574912
Dense (None, 58) 29754

Modelin egitim basaris1 %98.78 ve dogrulama basaris1 %97.32’dir. Modelin her bir

epocha gore egitim ve test i¢in dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 5.2°de verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

= Egitim kay.
= Dogrulama kay.

w—— Egitim dog.
= Dogrulama dog.

4 5 8 10 2 4 6 8 10

(a) (b)

Sekil 5.2. Cift katmanli, ¢ift yonli LSTM modelinin egitim ve dogrulama sonug
grafikleri.

Egitimini 13 epochta tamamlayan bu modelin test dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve f-

skor degerleri Cizelge 5.2’°de verilmistir.

Cizelge 5.2. Cift katmanli, ¢ift yonlii LSTM modelinin test sonuglari.

Model Dogruluk (%) Kesinlik (%)  Hassasiyet (%) F-Skor (%)
Cift Katmanh Cift Yonli LSTM 97.54 95.42 95.53 95.32

Cizelge 5.2°ye gore 58 farkli smifi da %97.54 dogruluk orani ile basarili bir sekilde
siniflandiran modelin ROC grafikleri Sekil 5.3 te verilmistir.
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(b) ROC grafiginin yakinlastirilmis hali.

Sekil 5.3. Cift katmanl, ¢ift yonlii LSTM modelinin a) ROC grafigi, b) ROC grafiginin
yakinlastirilmis hali.

Sekil 5.3’ln (a) seklinde de goriildiigli gibi model 58 sinifin tiimiinii de oldukga
basarili bir sekilde siniflandirmigtir. 58 sinif i¢in ayr1 ayri olan 58 egrinin de 1.0
degerine ¢ok yakin oldugu, modelin tiim siniflar1 basarili bir sekilde siniflandirdiginin
gostergesidir.  (b) seklinde verilen, (a) seklindeki grafigin yakinlagtirilmig

versiyonunda her bir sinifin egrileri daha rahat bir sekilde gériinmektedir.
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Bu model, hazirlanmis olan yeni nesil bHLH TF protein veritabaninda derin 6grenme
analiz araci olarak kullanilmig ve literatiirdeki benzer 6rneklerinin oniine gegerek

literatiire katki saglamistir [117].

5.2.2. k-mer ve Word2Vec On Islemeli Modeller

Egitim, dogrulama ve test olarak ii¢ parcaya ayrilan veri seti, boliim 4.5.3’te detaylar
ile anlatilmis olan k-mer ve Word2Vec yontemi ile vektorize edilerek sayisallagtirilmig
ve On isleme siireci tamamlanmistir. Boliim 4.5.3’te belirtildigi gibi Word2Vec
CBOW modelinde pencere boyutu (window size) parametresi, varsayilan “w = 57
degeri ile ve “w = 4” degeri ile test edilmis ve “w = 4” pencere degerinin daha basarili
oldugu yapilan testlerin sonucunda acik¢a goriilmiistiir. Bu ¢alisma kapsaminda
hazirlanan 9 farkli model hem 4, hem de 5 pencere boyutu ile ¢alistirilmis ve modelleri
farkli parametrelerle ¢alisan versiyonlarinin biiyiik bir ¢ogunlugu 4 pencere boyutlu
Word2Vec vektorleri ile daha yiiksek basar1 gostermistir. Cizelge 5.3°te 6rnek bir tek
katl ¢ift yonlii LSTM modelinde Word2Vec pencere boyutuna gore model basarilar

verilmistir.

Cizelge 5.3. Cift katmanli, ¢ift yonlii LSTM modelinin Word2Vec pencere boyutuna
gdre sonuglart.

Model Word2Vec Pencere Boyutu | Egitim (%) Dogrulama (%) Test (%)
Tek Katmanli Cift 4 99.71 97.29 97.45
Yonli LSTM 5 99.63 97.16 97.43

Cizelge 5.3’teki sonuglar 15181nda calismadaki tiim k-mer ve Word2Vec 6n islemeli

modellerde Word2Vec pencere boyutu “w = 4” olarak se¢ilmistir.

5.2.2.1. LSTM Modelleri

k-mer ve Word2Vec ile yapilan 6n isleme adimindan sonra hazirlanan sabit 250
uzunluga sahip diziler 6nce gdmme katmanina, ardindan tek katmanli ¢ift yonlii LSTM
ve ¢ift katmanl c¢ift yonlii LSTM modellerine verilmis ve tam bagli siniflandirma

katmanindan sonra sonuglar elde edilmistir.
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Tek Katmanh Cift Yonlii LSTM Modelleri
Tek katmanly, ¢ift yonli LSTM modelleri bir adet gdmme katman, bir adet ¢ift yonlii
LSTM katmani ve bir adet de tam bagli katman ile olusturulmus ve egitim

gerceklestirilmigtir. Modellerin yapis1 Cizelge 5.4 te verilmistir.

Cizelge 5.4. Tek katmanli, ¢ift yonlii LSTM modellerinin yapilari.

Model Katman Model Kodu LSTM Batch Boyutu
M-1-1 128 128

Tek Katmanli Cift | Embedding, Bidirectional, M-1-2 128 256

Yonli LSTM Dense (siniflandirma) M-1-3 256 128
M-1-4 256 256

Cizelge 5.4’teki parametrelere gore egitilen modellerin sonuglar1 Cizelge 5.5°te

verilmistir.

Cizelge 5.5. Tek katmanl, ¢ift yonlii LSTM modellerinin sonuglari.

Model Kodu Epoch  Egitim (%)  Dogrulama (%) Test (%)

M-1-1 14 99.44 96.74 97.02
M-1-2 16 99.68 97.05 97.36
M-1-3 10 99.71 97.29 97.42
M-1-4 8 99.22 96.85 97.06

Modellerin her bir epocha gore egitim ve test i¢cin dogruluk ve kayip grafikleri Sekil

5.4’te verilmistir.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1
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(a) M-1-1 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi
1o —— Egitim kay.
20 - —— Dogrulama kay.
09 -
15
08 -
0.7 - 10
06 -
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05~ = Egitim dog.
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(b) M-1-2 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1
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12 = Dogrulama kay.
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(c) M-1-3 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Sekil 5.4. Tek katmanli, ¢ift yonlii LSTM modellerinin egitim ve dogrulama sonug
grafikleri. Model kodlar1 a) M-1-1, b) M-1-2, ¢) M-1-3, d) M-1-4.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

— Egitim kay.
= Dogrulama kay.

= Egitim dog.

=~ Dogrulama dog
1 ; 3 2 C 6 7 8 1 y 3 4 5 f

(d) M-1-4 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Sekil 5.4. (Devam ediyor).

Gergeklestirilen egitim, dogrulama ve test slirecinden sonra M-1-3 kodlu model tek

katmanli ¢ift yonlii LSTM modelleri igerisinde en basarili model olarak belirlenmistir.
Cift Katmanh Cift Yonlii LSTM Modelleri

Cift katmanl, ¢ift yonlii LSTM modelleri bir adet gdmme katmani, iki adet ¢ift yonlii
LSTM katmanit ve bir adet de tam bagl katman ile olusturulmus ve egitim

gerceklestirilmigtir. Modellerin yapis1 Cizelge 5.6’da verilmistir.

Cizelge 5.6. Cift katmanli, ¢ift yonlii LSTM modellerinin yapilari.

Model Katman Model Kodu LSTM 1-2 Batch Boyutu
128
M-2-1 256
128
128
) ) Embedding, Bidirectional, M-2-2 256
Cift Katmanl Cift 256
Bidirectional, Dense
Yonli LSTM 256
(siniflandirma) M-2-3 256
128
256
M-2-4 256
256

Cizelge 5.6’daki parametrelere gore egitilen modellerin sonuglar1 Cizelge 5.7’de

verilmistir.
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Cizelge 5.7. Cift katmanl, ¢ift yonlii LSTM modellerinin sonuglari.

Model Kodu Epoch  Egitim (%)  Dogrulama (%) Test (%)

M-2-1 14 99.82 97.08 97.43
M-2-2 8 99.69 97.08 97.30
M-2-3 9 99.45 96.80 97.26
M-2-4 12 99.79 97.51 97.72

Modellerin her bir epocha gore egitim ve test i¢cin dogruluk ve kayip grafikleri Sekil

5.5’te verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

— Egitim kay.
= Dogrulama kay.

—— Egitim dog
—— Dogrulama dog.

4 6 8 10 12 14 2 4 6 8 10 12 14
(a) M-2-1 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi

— Egitim kay.
10 - Dogrulama kay.

= Egitim dog

Dogrulama dog.
1 2 3 a 5 6 7 8 1 3 4 s 6 7

(b) M-2-2 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Sekil 5.5. Cift katmanli, ¢ift yonlii LSTM modellerinin egitim ve dogrulama sonug
grafikleri. Model kodlar1 a) M-2-1, b) M-2-2, ¢) M-2-3, d) M-2-4.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

00 ) -
100 ! — Egitim kay
Dogrulama kay.

w— Egitim dog.
Dogrulama dog

1 2 3 4 5 6 1 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8

(c) M-2-3 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi

100 —— Egitim kay.
Dogrulama kay.

= Egitim dog,

Dogrulama dog

4 6 B 10 12 2 4 6 8 10 12

(d) M-2-4 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Sekil 5.5. (Devam ediyor).

Gergeklestirilen egitim, dogrulama ve test slirecinden sonra M-2-4 kodlu model ¢ift

katmanli ¢ift yonlii LSTM modelleri igerisinde en basarili model olarak belirlenmistir.

5.2.2.2. GRU Modelleri

k-mer ve Word2Vec ile yapilan 6n isleme adimindan sonra hazirlanan sabit 250
uzunluga sahip diziler 6nce gdomme katmanina, ardindan tek katmanli ¢ift yonliit GRU
ve ¢ift katmanli ¢ift yonli GRU modellerine verilmis ve tam bagl siniflandirma

katmanindan sonra sonuglar elde edilmistir.
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Tek Katmanh Cift Yonlii GRU Modelleri
Tek katmanl, ¢ift yonlii GRU modelleri bir adet gdomme katmani, bir adet ¢ift yonlii
GRU katman1 ve bir adet de tam bagli katman ile olusturulmus ve egitim

gerceklestirilmigtir. Modellerin yapis1 Cizelge 5.8’te verilmistir.

Cizelge 5.8. Tek katmanli, ¢ift yonlii GRU modellerinin yapilari.

Model Katman Model Kodu GRU Batch Boyutu
M-3-1 64 128
M-3-2 64 256
Embedding,
Tek Katmanli M-3-3 128 128
) Bidirectional, Dense
Cift Yonlii GRU M-3-4 128 256
(siniflandirma)
M-3-5 256 128
M-3-6 256 256

Cizelge 5.8’teki parametrelere gore egitilen modellerin sonuglar1 Cizelge 5.9°te

verilmistir.

Cizelge 5.9. Tek katmanly, ¢ift yonlii GRU modellerinin sonuglari.

Model Kodu Epoch  Egitim (%)  Dogrulama (%) Test (%)

M-3-1 22 99.45 96.39 96.73
M-3-2 20 99.71 96.71 97.15
M-3-3 18 99.64 96.88 96.98
M-3-4 14 99.36 96.53 96.60
M-3-5 11 99.74 97.13 97.29
M-3-6 13 99.78 97.32 97.39

Modellerin her bir epocha gore egitim ve test i¢in dogruluk ve kayip grafikleri Sekil

5.6’da verilmistir.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

10 -
w— Egitim kay.
—— Dogrulama kay.
09 - 25-
08 - 20-
0.7
15 -
06 -
10 -
05
04 - 05 -
—— Egitim dog.
03 . = Dogrulama dog.
v 00 -
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
(a) M-3-1 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi
10- e [ - —— Egitim kay.
= Dogrulama kay.
09
20-
08 -
07 15
06 - 10 -
05
05 -
0.4 —— Egitim dog.
— & a B R
Dogrulama dog. 00
25 50 75 100 125 150 175 200 25 50 75 100 125 150 175 200
(b) M-3-2 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi
10 -
w— Egitim kay.
—— Dogrulama kay.
09 20
08 15 -
10 -
06 -
05
05
= Egitim dog.
= Dogrulama dog.
0.4 00 -
25 50 75 100 125 150 175 25 50 75 100 125 150 175

(c) M-3-3 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Sekil 5.6. Tek katmanli, ¢ift yonlii GRU modellerinin egitim ve dogrulama sonug
grafikleri. Model kodlar1 a) M-3-1, b) M-3-2, ¢) M-3-3, d) M-3-4, e) M-
3-5, f) M-3-6.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

10~ — e
25 - —— Dogrulama kay.
09
20
08
0.7 15
06 -
10 -
05
o —— Egitim dog.
= Dogrulama dog.
0.0
2 4 6 8 10 12 14 2 4 6 8 10 12 14
(d) M-3-4 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi
100
16 - —— Egitim kay.
095 e Dogrulama kay.
14
0.90
12 -
0.85
10
0.80
08 -
0.75
06 -
0.70
04 -
0.65 -
. _ 02
. = Egitim dog.
060 —— Dogrulama dog.
1 1 ' | 1 C O 1 1 1 ' '
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
(e) M-3-5 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi
10 - 200 — Esitimlay.
—— Dogrulama kay.
175
09 -
150
08 125
100
o 075 -
- 0.50
0.25 -
= Egitim dog.
05 = Dogrulama dog.
0.00
2 a 6 8 10 12 2 4 5 8 10 12

(f) M-3-6 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Sekil 5.6. (Devam ediyor).

Gergeklestirilen egitim, dogrulama ve test slirecinden sonra M-3-6 kodlu model tek

katmanli ¢ift yonlii GRU modelleri igerisinde en basarilt model olarak belirlenmistir.
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Cift Katmanh Cift Yonlii GRU Modelleri
Cift katmanli, ¢ift yonlii GRU modelleri bir adet gbmme katmani, iki adet ¢ift yonlii
GRU katman1 ve bir adet de tam bagli katman ile olusturulmus ve egitim

gerceklestirilmigtir. Modellerin yapis1 Cizelge 5.10°da verilmistir.

Cizelge 5.10. Cift katmanli, ¢ift yonlii GRU modellerinin yapilari.

Model Katman Model Kodu GRU Batch Boyutu
128
M-4-1 256
128
Embedding, 128
M-4-2 256
Cift Katmanlh Bidirectional, 256
Cift Yonlii GRU | Bidirectional, Dense 256
M-4-3 256
(siniflandirma) 128
256
M-4-4 256
256

Cizelge 5.10’daki parametrelere gore egitilen modellerin sonuglar1 Cizelge 5.11°de

verilmistir.

Cizelge 5.11. Cift katmanli, ¢ift yonlii GRU modellerinin sonuglari.

Model Kodu Epoch  Egitim (%)  Dogrulama (%) Test (%)

M-4-1 8 99.77 96.75 96.83
M-4-2 9 99.82 97.38 97.49
M-4-3 6 99.66 96.86 96.85
M-4-4 7 99.76 97.38 97.54

Modellerin her bir epocha gore egitim ve test i¢in dogruluk ve kayip grafikleri Sekil

5.7°de verilmistir.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi

100 —— Egitim kay.
14 e Dogrulama kay.
095 -
12 -
0.90
10 -
0.85 -
08 -
0.80
06 -
0.75
04 -
0.70
02 -
0.65 - = Egitim dog.
= Dogrulama dog. 00 -
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 a 5 v 7 8

(a) M-4-1 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi
100 —— Egitim kay.
12 - == Dogrulama kay.
0.95
10 -
0.90
08 -
0.85
06 -
0.80
04 -
0.75
02 -
0.70 - —— Egitim dog.
= Dogrulama dog. 00 -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 & 7 & 9
(b) M-4-2 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi
100 —— Egitim kay.
- 12 - w Dogrulama kay.
0.95 -
10 -
0.90 -
08 -
0.85
06 -
0.80
04 -
0.75
02 -
070 — Egitim dog.
R —— Dogrulama dog. 00 -
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 ¢ 6

(c) M-4-3 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Sekil 5.7. Cift katmanl, ¢ift yonlii GRU modellerinin egitim ve dogrulama sonug
grafikleri. Model kodlar1 a) M-4-1, b) M-4-2, ¢) M-4-3, d) M-4-4.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

10 —— Egitim kay.

e Dogrulama kay

= Egitim dog.

——— Dogrulama dog.

1 2 3 4 5 f ] 1 2 3 4 5 €

(d) M-4-4 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Sekil 5.7. (Devam ediyor).

Gergeklestirilen egitim, dogrulama ve test slirecinden sonra M-4-4 kodlu model ¢ift

katmanli ¢ift yonlit GRU modelleri igerisinde en basarilt model olarak belirlenmistir.

5.2.2.3. CNN Modelleri

Goriintiileri ¢ok 1yi siniflandiran evrisimli sinir ag1 modellerinin basarist artik dogal
dil islemeye dayali c¢aligmalarda da kullanilmaktadir [121]. Burada da CNN
mimarisinin 6znitelik ¢ikarmadaki basarisindan yararlanmak i¢in k-mer ve Word2Vec
ile yapilan 6n isleme adimindan sonra hazirlanan sabit 250 uzunluga sahip diziler 6nce
gobmme katmanina, ardindan {i¢ evrisim ve ii¢ maksimum havuzlama katmanina,
seyreltme katmanma ve bir tam bagl smiflandirma katmanina verilerek modeller

olusturulmus ve egitim gerceklestirilmistir. Modellerin yapisi Cizelge 5.12°de

verilmistir.
Cizelge 5.12. CNN modellerinin yapilari.

Model | Katman Model Kodu CONV Batch Boyutu
Embedding, M-5-1 128 128
Conv2D x 3, M-5-2 128 256

CNN
MaxPool2D x 3, M-5-3 256 128
Dropout, Dense (siniflandirma) M-5-4 256 256
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Cizelge 5.12°deki parametrelere gore egitilen modellerin sonuglar1 Cizelge 5.13°te

verilmistir.

Cizelge 5.13. CNN modellerinin sonuglari.

Model Kodu Epoch  Egitim (%)  Dogrulama (%) Test (%)

M-5-1 46 98.20 96.77 97.09
M-5-2 50 98.45 97.28 97.33
M-5-3 45 98.28 96.82 96.99
M-5-4 50 98.42 97.19 97.20

Modellerin her bir epocha gore egitim ve test i¢cin dogruluk ve kayip grafikleri Sekil

5.8’de verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

—— Egitim kay.
e Dogrulama kay.

el
—

vl

— Egitim dog.
Dogrulama dog.

1|‘1 20 30 40 0 ];'l :)’fr 11‘7 ...IJ

(a) M-5-1 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

= Egitim kay.
= Dogrulama kay.

]

= Egitim dog.
Dogrulama dog.

]4“| 20 1“‘.‘\ 40 R’,;‘\ 0 10 2 0 i‘l‘ ..; (‘l‘

(b) M-5-2 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Sekil 5.8. CNN modellerinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri. Model kodlar1
a) M-5-1, b) M-5-2, ¢) M-5-3, d) M-5-4.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

0.975 “dr — Egitim kay
Dogrulama kay.

= Egitim dog.
Dogrulama dog.

1;7 20 “‘U 40 ( 1;,- 20 ‘I -}; )

(c) M-5-3 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

—— Egitim kay
Dogrulama kay.

= Egitim dog.
= Dogrulama dog.

n.

10 20 30 40 50 ) 10 20 30 40

(d) M-5-4 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Sekil 5.8. (Devam ediyor).

Gergeklestirilen egitim, dogrulama ve test siirecinden sonra M-5-2 kodlu model CNN

modelleri igerisinde en basarili model olarak belirlenmistir.

5.2.2.4. Hibrit Derin Ogrenme Modelleri

Yukarida bahsedildigi gibi, 6znitelik ¢ikarmada CNN mimarilerinin basarist agiktir.
Ayrica LSTM, GRU ve benzeri mimarilerle uzun siireli bagimliliklardaki basar1 klasik
RNN mimarisine gore oldukca yiiksektir [122]. Bu iki farkli mimarinin birlikte
caligmas1 ve egitim oncesi bir Word2Vec modelinden kelimelerin yakiligimi ifade

eden agirliklari almasi ile birlikte bu ti¢liiden kaginilmaz olarak yiiksek bir bagari elde
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edilecektir. Bu sebepten de bu calisma kapsaminda farkli hibrit modeller tasarlanmis
ve egitilmistir. Bu modellerde CNN mimarisinin 6znitelik ¢ikarmadaki basarisindan
yararlanmak i¢in k-mer ve Word2Vec ile yapilan on isleme adimindan sonra
hazirlanan sabit 250 uzunluga sahip diziler 6nce gdmme katmanina, ardindan ii¢ adet
evrisim, maksimum havuzlama ve seyreltme katmanina, bir LSTM/GRU (tek ve ¢ift
yonlii) katmanina, bir adet seyreltme katmanina, bir adet tam bagli katmana ve bir adet
de tam bagl siniflandirma katmanina verilerek hibrit modeller olusturulmus ve egitim
gerceklestirilmistir. Ayrica modellerde LSTM yerine LSTM kadar basarili olan GRU
mimarisinin kullanilmasi, hiicrelerinin tasarimi agisindan daha hizli sonug
verebilmektedir [79]. Bu sayede hem yiiksek basart hem de daha hizli sonuglar

amaglanmaktadir.

CNN LSTM Modelleri

CNN LSTM modelleri bir adet gomme katmani, ii¢ adet evrisim, maksimum
havuzlama ve seyreltme katmani, bir adet LSTM katmanu, bir adet seyreltme katmant,
bir adet tam bagli katman ve bir adet de tam bagli siniflandirma katmani ile

olusturulmus ve egitim gerceklestirilmistir. Modellerin yapis1 Cizelge 5.14°te

verilmistir.
Cizelge 5.14. CNN LSTM modellerinin yapilari.
Model Batch
Model | Katman CONV1 | CONV2 | CONV3 | LSTM | Dense
Kodu Boyutu
Embedding, M-6-1 32 64 128 64 128 256
CNN (Conv1D, MaxPool1D, M-6-2 32 64 128 128 128 256
Dropout) x 3, M-6-3 64 128 256 128 128 256
LSTM
LSTM, Dropout, Dense, | M-6-4 64 128 256 256 128 256
Dense (siniflandirma) M-6-5 64 128 256 256 256 256

Cizelge 5.14’teki parametrelere gore egitilen modellerin sonuglar1 Cizelge 5.15°te

verilmistir.
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Cizelge 5.15. CNN LSTM modellerinin sonuglari.

Model Kodu Epoch  Egitim (%)  Dogrulama (%) Test (%)

M-6-1 35 98.19 96.10 96.46
M-6-2 38 98.53 96.40 96.68
M-6-3 29 99.12 97.48 97.83
M-6-4 24 98.95 97.31 97.57
M-6-5 21 99.03 97.39 97.72

Modellerin her bir epocha gore egitim ve test i¢cin dogruluk ve kayip grafikleri Sekil

5.9’da verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

= Egitim kay.
Dogrulama kay.

0.08
0.06
4 )4
- 00
= Egitim dog.
Dogrulama dog.
0.00
| 1 ] 1 1 1 [ wov 1 1 [ 1 1 ' ' 1
5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35

(a) M-6-1 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi

= Egitim kay.
= Dogrulama kay.

= Egitim dog
= Dogrulama dog.

0.00
5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30

(b) M-6-2 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Sekil 5.9. CNN LSTM modellerinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri. Model
kodlar1 a) M-6-1, b) M-6-2, ¢) M-6-3, d) M-6-4, ¢) M-6-5.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi

10~ 010 - —— Egitim kay.
—— Dogrulama kay.
08 -
0.08 -
0.6 0.06
0.4 0.04
s 0.02 -
0.2 -
= Egitim dog.
= Dogrulama dog.
‘ . . ' : : . 0.00 - : : | : ! :
0 5 10 15 20 pL3 0 0 5 10 15 20 P13 El)
(c) M-6-3 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi
Lo L —— Egitim kay.
== Dogrulama kay.
08 - 0.08 -
06 - 0.06 -
04 - 0.04 -
002 -
02-
— Egitim dog.
== Dogrulama dog.
| 1 ] 1 U ' C‘ 0 3 i | 1 ' ' 1 |
0 5 10 15 20 5 0 5 10 15 20 P13
(d) M-6-4 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

10 -

= Egitim kay.

0.08 - —— Dogrulama kay.
08 -
0.06 -
06 -
0.04 -
04 -
0.02 -
02 -
= Egitim dog.
= Dogrulama dog.
' ' 1 U U U 1 1 U OOJ.\ ' U U U ' 1 1
00 25 50 75 100 125 150 175 200 00 25 50 75 100 125 150 175 200

(e) M-6-5 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Sekil 5.9. (Devam ediyor).

Gergeklestirilen egitim, dogrulama ve test siirecinden sonra M-6-3 kodlu model CNN

LSTM modelleri igerisinde en basarili model olarak belirlenmistir.
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CNN GRU Modelleri

CNN GRU modelleri bir adet gdmme katmani, ii¢ adet evrisim, maksimum havuzlama
ve seyreltme katmani, bir adet GRU katmani, bir adet seyreltme katmani, bir adet tam
bagli katman ve bir adet de tam bagli siniflandirma katmani ile olusturulmus ve egitim

gerceklestirilmistir. Modellerin yapis1 Cizelge 5.16’da verilmistir.

Cizelge 5.16. CNN GRU modellerinin yapilari.

Model Batch
Model | Katman CONV1 | CONV2 | CONV3 GRU Dense
Kodu Boyutu
Embedding, M-7-1 32 64 128 64 128 256
CNN (Conv1D, MaxPool1D, M-7-2 32 64 128 128 128 256
GRU Dropout) x 3, M-7-3 64 128 256 128 128 256
GRU, Dropout, Dense, M-7-4 64 128 256 256 128 256
Dense (siniflandirma) M-7-5 64 128 256 256 256 256

Cizelge 5.16’daki parametrelere gore egitilen modellerin sonuglar1 Cizelge 5.17°de

verilmistir.

Cizelge 5.17. CNN GRU modellerinin sonuglari.

Model Kodu Epoch  Egitim (%)  Dogrulama (%) Test (%)

M-7-1 33 97.94 95.74 96.24
M-7-2 38 98.60 96.47 96.83
M-7-3 38 99.32 97.70 97.97
M-7-4 24 99.13 97.73 97.90
M-7-5 18 98.83 97.23 97.50

Modellerin her bir epocha gore egitim ve test i¢in dogruluk ve kayip grafikleri Sekil

5.10’da verilmistir.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

10 - .
0.10 - = Egitim kay.
—— Dogrulama kay.
o8- 0.08 -
06 - 0.06 -
04 - 0.04 -
02 - 002 -
—— Egitim dog.
= Dogrulama dog.
| ) | , | | ' 0.00 -, \ ' | ) | |
0 5 10 15 20 pi 30 0 5 10 15 20 P £
(a) M-7-1 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi
10 -
010 - = Egitim kay.
——— Dogrulama kay.
) -
- 0.08 -
06 - 0.06 -
04 - 0.04 -
02 - 002 -
—— Egitim dog.
= Dogrulama dog.
' 1 1 ' | ' 1 1 DOO ) [l ' ' ] U 1 ' U
0 5 10 15 20 25 30 3 0 5 10 15 20 25 331 3
(b) M-7-2 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi
e 0.10- —— Egitim kay.
—— Dogrulama kay.
0.8 - 0.08 -
06 - 0.06 -
04 - 0.04 -
s 002 -
= Egitim dog.
= Dogrulama dog.
= - 0.00 -
0 5 10 15 22 25 30 3 0 5 10 15 20 25 331 3

(c) M-7-3 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Sekil 5.10. CNN GRU modellerinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri. Model
kodlar1 a) M-7-1, b) M-7-2, c) M-7-3, d) M-7-4, ) M-7-5.

87



Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi

= Egitim kay.
—— Dogrulama kay.

N &
o o o o b
~ > a @ =)

—— Egitim dog
—— Dogrulama dog

10 15 20 % ¢ 5 10 15 20

(d) M-7-4 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

= Egitim kay.
Dogrulama kay.

= Egitim dog.
Dogrulama dog.

125 150 175

25 50 75 100 125 150 175 N 25

(e) M-7-5 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Sekil 5.10. (Devam ediyor).

Gergeklestirilen egitim, dogrulama ve test siirecinden sonra M-7-3 kodlu model CNN

GRU modelleri igerisinde en basarili model olarak belirlenmistir.

Hibrit modellerin tek yonlii LSTM ve GRU katmanlar1 ile dahi yiiksek basarisi
gorlildiigiinden otliri bu iki hibrit modelin ¢ift yonlii versiyonlart da farklhi

parametrelerle beraber test edilmistir.
CNN Ciift Yonli LSTM Modelleri

CNN LSTM mimarisinin yiiksek basarisi {izerine bu modellerden en basarili olani ¢ift

yonlii LSTM katmani ile beraber tekrar olusturulmus ve test edilmistir. Bu model bir
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adet gdmme katmani, {i¢ adet evrisim, maksimum havuzlama ve seyreltme katmani,

bir adet ¢ift yonli LSTM katmani, bir adet seyreltme katmani, bir adet tam bagh

katman ve bir adet de tam bagli siniflandirma katmani ile olusturulmus ve egitim

gerceklestirilmistir. Modelin yapis1 Cizelge 5.18’de verilmistir.

Cizelge 5.18. CNN Cift Yonlii LSTM modelinin yapist.

Model Batch
Model | Katman CONV1 | CONV2 | CONV3 | LSTM | Dense
Kodu Boyutu
Embedding,
CNN (Conv1D, MaxPool1D,
Cift Dropout) x 3,
M-8-1 64 128 256 128 128 256
Yonlii | Bidirectional LSTM,
LSTM | Dropout, Dense, Dense
(siniflandirma)

Cizelge 5.18’deki parametrelere gore egitilen modelin sonuglart Cizelge 5.19°da

verilmistir.

Modelin her bir epocha gore egitim ve test

Cizelge 5.19. CNN Cift Yonlii LSTM modelinin sonuglari.

Model Kodu

Epoch  Egitim (%)

Dogrulama (%) Test (%)

M-8-1

23

98.89

97.23 97.45

5.11°de verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu

= Egitim dog

= Dogrulama dog.

icin dogruluk ve kayip grafikleri Sekil

Egitim ve Dogrulama Kayb1

= Egitim kay.
~— Dogrulama kay.

Sekil 5.11. CNN Cift Yonlii LSTM modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
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CNN Ciift Yonli GRU Modelleri

CNN GRU mimarisinin yiiksek basarisi lizerine bu modellerden en basarili olani da

dahil olmak {izere basarili bir kismi ¢ift yonlii GRU katmani ile beraber tekrar

olusturulmus ve test edilmistir. Bu modeller bir adet gdmme katmani, {i¢ adet evrisim,

maksimum havuzlama ve seyreltme katman, bir adet ¢ift yonlii GRU katmani, bir adet

seyreltme katmani, bir adet tam bagli katman ve bir adet de tam bagli siniflandirma

katmani ile olusturulmus ve egitim gergeklestirilmistir. Modellerin yapis1 Cizelge

5.20’de verilmistir.

Cizelge 5.20. CNN Cift Yonlii GRU modellerinin yapilari.

Model Batch
Model | Katman CONV1 | CONV2 | CONV3 | GRU | Dense
Kodu Boyutu
Embedding, M-9-1 64 128 256 128 128 256
CNN | (ConvlD, MaxPool1D, M-9-2 64 128 256 128 | 256 256
Cift | Dropout) x 3, M-9-3 128 256 256 256 | 128 256
Yonlii | Bidirectional GRU,
M-9-4 128 256 256 384 128 256
GRU Dropout, Dense, Dense
(siniflandirma) M-9-5 128 256 256 384 256 256

Cizelge 5.20’deki parametrelere gore egitilen modellerin sonuglar1 Cizelge 5.21°de

verilmistir.

Cizelge 5.21. CNN Cift Yonlii GRU modellerinin sonuglari.

Model Kodu Epoch  Egitim (%)  Dogrulama (%) Test (%)
M-9-1 29 99.16 97.70 98.00
M-9-2 14 98.94 97.57 97.76
M-9-3 27 99.29 97.72 98.08
M-9-4 23 99.33 98.00 98.23
M-9-5 17 99.16 98.06 98.05

Modellerin her bir epocha gore egitim ve test i¢in dogruluk ve kayip grafikleri Sekil

5.12°de verilmistir.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi

10 - 0.10- —— Egitim kay.
= Dogrulama kay.
08 - 0.08 -
06 - 0.06 -
04 - 0.04 -
0 0.02 -
= Egitim dog.
—— Dogrulama dog,.
| grulama dog. 0.00 - | ! 4
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 P 30
(a) M-9-1 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi
10 - = Egitim kay.
0.10 - — Dogrulama kay.
0.8 -
0.08 -
06 -
0.06 -
04 - 0.04 -
02- 0.02 -
— Egitim dog.
= Dogrulama dog.
0 00 ) ' 1 1 1 '
2 4 6 8 10 12 14 2 4 6 8 10 12 14
(b) M-9-2 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1
10 - = Egitim kay.
0.10 - = Dogrulama kay.
0.8 -
0.08 -
06 -
0.06 -
0.4 - 0.04 -
02 - 0.02 -
= Egitim dog.
—— Dogrulama dog.
0.00 -
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 2

(c) M-9-3 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Sekil 5.12. CNN Cift Yonlii GRU modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Model kodlar1 a) M-9-1, b) M-9-2, ¢) M-9-3, d) M-9-4, ) M-9-5.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

= Egitim kay.
Dogrulama kay.
= Egitim dog

= Dogrulama dog

o =) o =)
N & o )
mA ﬁ
-
o & o o

15 20 0 5 10 15 20
(d) M-9-4 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi

= Egitim kay.
0.08 - Dogrulama kay.
= Egitim dog.

= Dogrulama dog.

o =) =) o
N = o o
N & & o

0.00 -
2 4 6 8 10 12 14 16 2 4 6 8 10 12 14 16

(e) M-9-5 modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Sekil 5.12. (Devam ediyor).

Gergeklestirilen egitim, dogrulama ve test siirecinden sonra M-9-4 kodlu model CNN
Cift Yonlii GRU modelleri icerisinde en basarili model olarak belirlenmistir. Ayrica
modellerdeki evrigimli katman sayilarina bakilirsa katman sayis1 belli bir diizeyin
iistiine ¢iktiginda ezberlemeye yatkinlik artmis, egitim basarisi arttig1 halde dogrulama
ve bilhassa test basarisi agagiya diigsmiistiir. Benzer durum diger katmanlardaki sayilar

icin de kismi olarak gecerlidir.

Genel duruma bakilacak olursa tiim modeller igerisinde katman sayilari arttikga daha
az epoch sayisinda 6grenme gergeklesmekte, bilhassa tam bagli katmandaki katman
sayisindaki fazla artis modelin dogrulama ve test basarisin1 asagi yone ¢ekmis ve

modeli ezberleme noktasina yaklastirmistir. Bu sebepten de erken durdurma araci ile
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beraber modellerin en uygun epoch sayilar1 belirlenmis, ayrica yapilan testlerle
beraber tiim modellerin en basarili versiyonlar1 kaydedilmistir. Burada kaydedilen en
basarilt modeller arasindan CNN Cift Yonlii GRU modeli tiim modeller arasinda en
yiiksek dogruluk degerine sahiptir. Ayrica bu model literatiirde yer alan ve benzer veri
setleri ile ¢alisan modeller arasinda da en yliksek dogruluk degerine sahiptir. Hem
%98.23 dogruluk orani ile en yliksek basariya sahip olmasi hem de tasarlanan {iglii
hibrit yapisi ile literatiire katilan 6nemli bir yenilik olarak islenmektedir. Ayrica
Onerilen diger bir model olan Cift Katmanli Cift Yonli LSTM modeli de %96.60 f-
skor degeri ile hazirlanan tiim modeller arasinda en yksek f-skor degerine ve basgariya

sahiptir.

5.3. VERITABANININ INTERNET SIiTESI

Halihazirda umumi erisimine ag¢ik olan veri tabanlari incelendiginde hem bHLH TF
proteinlerine 6zel hem de derin 6grenme tabanli bir siniflandirma yapan herhangi bir
veri tabaninin olmadig1 goriilmektedir. Bu nedenle bu ¢alisma kapsaminda hazirlanmis
olan ve igerisinde proteinlerin derin 6grenme tabanli siniflandirmasini da bulunduran

bu veritabani "yeni nesil" olarak tanimlanmakta olup, sinifinin ilk drneklerindendir.

5.3.1. Veritabaninin Yapisi

Literatiirde eksikligi goriilmiis olan bHLH TF proteinleri veritabanini olusturmak i¢in
oncelikle bitki genomik kaynaklar1 {izerindeki bHLH proteinleri arastirilmistir. Bu
kaynaga erisim, Phytozome [59]’un internet sitesi ve bagli sunucusu ile
gerceklestirilmigtir. Elde edilen genomik bilgiden bHLH proteinlerini ayirmak igin,
bHLH proteinlerinin korunan alanlari, CLC Genomics Workbench v11 yazilimi
tarafindan gerceklestirilen PFAM Etki Alan1 Aramasi ile elde edilmistir. Ardindan
protein dizileri ve DNA dizileri ayrintili ve biiylik miktarlarda bHLH dizileri igeren
PlantTFDB [60] veritabanindan alinmistir. Bu ham veriler Boliim 4.5’te detaylart ile
belirtilen Python programlama dili ile hazirlanmis betiklerle alinmistir. bBHLH TF
protein ailesi i¢in hazirlanan yeni nesil arama ve analiz modelleri barindiran 6zel
biyoinformatik veritaban1 i¢cin CDS ve PEP dizilerini barindiran bu dosyalar,

icerisindeki tanimlayici numaralar ve bitki tiir isimleri ile beraber bir Python betigi
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vasitasiyla Boliim 4.5°te aciklanan detaylari ile tasnif edilmis ve NCBI’dan elde edilen
protein dizileri bilgilerinden NCBI tanimlayic1 numaralar1 yine bir Python betigi ile
otomatik olarak ¢ikarilarak ve tasnif edilen dosyaya eklenmistir. Hazirlanan bu dosya
ile beraber tiim diziler ve bu dizilein ek tanmlayici bilgileri ve bHLH TF proteinleri
ile ilgili genel ve teknik bilgiler iliskisel olarak tasarlanmis olan veritabanina
yliklenerek yayinlanmaya hazir hale getirilmistir [117]. Veritabaninin varlik iligki
(entity relationship-ER) diyagrami Sekil 5.13’te verilmistir.

&= auth_group
% auth_group_permissions Jid
= f.id
. g
1 I name genes_sequences '
() title

roup_id ¢ tfid

& ?'. . . f_full_name keywords

permission_id gene_id -
description

&% auth_permission cds_seq community
uni

r sid =% genes_species address

=% genes_families =% genes_setting
g id

#% auth_user_groups i
name N 4 sid phone

g id content_type_id fax
. s_name ;
user_id codename email

group_id B smtpserver
smtpemail

== auth_user 4 session_key #= django_migrations &% genes_message smtppassword
SR auth_user_user_permissions sid session_data qid gid smtpport

#= django_session

gid password & expire_date app m—— facebook
instagram

user_id < last_login name email twith
permission_id is_superuser & applied phone b'o F;l'
username subject 2 : u:
first_name message contac
| 5 references
last_name ip
il - status
# django_admin_log =tz genes_faq status
- = — is_staff Jid created_at
gid is_active . update_at
<4 action_time < date_joined % django_content_type Question
object_id N answer
j L status
object_repr
action_flag app_label created_at
change_message model update_at
content_type_id
user_id

Sekil 5.13. Veritabaninin ER diyagrami [117].

Veritabaninin ER diyagraminda kirmizi kutu igerisine alinan kisim veritabaninin
bHLH dizileri ile ilgili olan kismidir. Diger tablolar ise internet sitesinin ve internet
sitesindeki diger verilerin tutuldugu, internet sitesinin Django i¢e olusturulan ¢atisi ile
beraber otomatik olusturulan tablolardir. Kirmizi kutu igerisindeki tablolarin detay1 su

sekildedir:
o genes families: Veritabaninda yer alan gen ailelerinin bulundugu tablodur.

Icerisinde, veritaban1 icerisinde yer alan aileler yer alir. Icerisinde ailenin tam

ad1 ve kisa adi bulunur.
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e genes sequences: Veritabaninda yer alan dizilerin bulundugu tablodur.

Icerisinde gen ID’si, DNA (CDS) dizisi ve protein (PEP) dizisi bulunur.

e genes_species: Veritabaninda yer alan tiirlerin bulundugu tablodur. Igerisinde

her bir dizinin tiiriini barindirir.

Veritabaninda yer alan diger tablolardan ismi “auth” ile baglayanlar veritabani ve
internet sitesi i¢in gereken yetkilendirme bilgilerini barindirirken, ismi “django” ile

baslayanlar ise internet sitesinin diger hizmetleri i¢in gereken bilgileri barindirir.

Hazirlanan bu yeni nesil veritabani1 166 farkli bitki tiirine ait 28698 adet bHLH TF
protein dizisi ve DNA dizisi igerir. Her bit bitki tiirlinii ve bHLH dizisi say1sin1 gosterir

tablo Cizelge 5.22de verilmistir.

Cizelge 5.22. Bitki tiirlerine gére bHLH dizilerinin sayis1 [117].

No Bitki Tiirii g:l;;sl;l No Bitki Tiirii g:l;;sl;l
1 Actinidia chinensis 181 84  Mimulus guttatus 161
2 Aegilops tauschii 131 85  Monoraphidium neglectum 3

3 Aethionema arabicum 125 86  Morus notabilis 116
4 Amaranthus hypochondriacus 120 87  Musa acuminata 298
5 Amborella trichopoda 84 88  Nelumbo nucifera 127
6  Ananas comosus 121 89  Nicotiana benthamiana 277
7 Aquilegia coerulea 178 90  Nicotiana sylvestris 240
8  Arabidopsis halleri 142 91  Nicotiana tabacum 435
9  Arabidopsis lyrata 155 92 Nicotiana tomentosiformis 245
10 Arabidopsis thaliana 225 93 Ocimum tenuiflorum 168
11 Arabis alpina 111 94 Oropetium thomaeum 130
12 Arachis duranensis 156 95  Oryza barthii 170
13 Arachis hypogaea 72 96  Oryza brachyantha 132
14 Arachis ipaensis 160 97  Oryza glaberrima 147
15  Artemisia annua 45 98  Oryza glumaepatula 197
16  Auxenochlorella protothecoides 3 99  Oryza longistaminata 117
17  Azadirachta indica 207 100 Oryza meridionalis 175
18  Bathycoccus prasinos 1 101 Oryza nivara 199
19  Beta vulgaris 121 102 Oryza punctata 192
20 Boechera stricta 170 103 Oryza rufipogon 176
21 Brachypodium distachyon 247 104  Oryza sativa subsp. indica 169
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22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61

Cizelge 5.22. (Devam ediyor).

Brachypodium stacei
Brassica napus

Brassica oleracea

Brassica rapa

Cajanus cajan

Camelina sativa

Cannabis sativa

Capsella grandiflora
Capsella rubella

Capsicum annuum

Carica papaya

Castanea mollissima
Catharanthus roseus
Chlamydomonas reinhardtii
Chlorella variabilis NC64A4
Cicer arietinum

Citrullus lanatus

Citrus clementina

Citrus sinensis

Coccomyxa subellipsoidea C-169
Colffea canephora

Cucumis melo

Cucumis sativus

Daucus carota

Dianthus caryophyllus
Dichanthelium oligosanthes
Dorcoceras hygrometricum
Dunaliella salina

Elaeis guineensis
Eragrostis tef

Eucalyptus camaldulensis
Eucalyptus grandis
Eutrema salsugineum
Fragaria vesca

Fragaria x ananassa
Genlisea aurea

Glycine max

Glycine soja

Gonium pectorale

Gossypium arboreum

177
553
393
371
174
467
99
157
163
129
105
101
218
12
2
197
126
163
194

122
178
192
171
128
157
109

251
159
133
178
173
112
94

80

548
342

215
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105 Oryza sativa subsp. japonica
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144

Ostreococcus lucimarinus
Ostreococcus sp. RCC809
Ostreococcus tauri
Panicum hallii

Panicum virgatum
Petunia axillaris

Petunia inflata
Phalaenopsis equestris
Phaseolus vulgaris
Phoenix dactylifera
Phyllostachys heterocycla
Physcomitrella patens
Picea abies

Picea glauca

Picea sitchensis
Picochlorum sp. SENEW3
Pinus taeda

Populus euphratica
Populus trichocarpa
Prunus mume

Prunus persica
Pseudotsuga menziesii
Pyrus bretschneideri
Raphanus raphanistrum
Raphanus sativus

Ricinus communis
Saccharum officinarum
Salix purpurea

Salvia miltiorrhiza
Selaginella moellendorffii
Sesamum indicum

Setaria italica

Setaria viridis
Sisymbrium irio

Solanum lycopersicum
Solanum melongena
Solanum pennellii
Solanum pimpinellifolium

Solanum tuberosum

211

258
559
175
182
96

203
128
168
462
107
42

34

31

178
379
165
282
230
197
230
254
121
48

393
151
55

219
233
271
156
161
121
172
158
206



Cizelge 5.22. (Devam ediyor).

62  Gossypium hirsutum 427 145 Sorghum bicolor 297
63 Gossypium raimondii 426 146 Sphagnum fallax 165
64 Helianthus annuus 24 147 Spinacia oleracea 111
65 Helicosporidium 1 148 Spirodela polyrhiza 94
66 Hordeum vulgare 266 149 Tarenaya hassleriana 335
67 Humulus lupulus 103 150 Thellungiella parvula 154
68 Ipomoea trifida 171 151 Theobroma cacao 200
69 Jatropha curcas 113 152 Trifolium pratense 162
70 Juglans regia 125 153 Triticum aestivum 324
71 Kalanchoe laxiflora 247 154 Triticum urartu 111
72 Kalanchoe marnieriana 393 155 Utricularia gibba 132
73 Klebsormidium flaccidum 10 156 Vigna angularis 192
74  Lactuca sativa 90 157 Vigna radiata 153
75 Leersia perrieri 194 158 Vigna unguiculata 61
76  Linum usitatissimum 195 159 Vitis vinifera 115
77  Lotus japonicus 177 160 Volvox carteri 3
78 Malus domestica 250 161 Zea mays 308
79  Manihot esculenta 224 162 Ziziphus jujuba 185
80 Marchantia polymorpha 105 163 Zostera marina 103
81 Medicago truncatula 259 164 Zoysia japonica 216
82  Micromonas pusilla CCMP1545 2 165 Zoysia matrella 386
83 Micromonas sp. RCC299 2 166 Zoysia pacifica 256

5.3.2. internet Sitesi

Hazirlanan veritabani, Python Programlama ve Django web catisi ile hazirlanmistir ve
aktif olarak http://www.bhlhdb.org/ alan adina sahip internet sitesinde kullanima
acilmistir. Bu internet sitesi i¢erisinde bHLH TF proteinlerinin tanimlayici numaralari
ve dizileri, bHLH TF proteinleri ile ilgili ¢esitli bilgiler, ¢esitli analiz ve siniflandirma

araglar1 yer almaktadir.

Siteye literatiirde aktif kullanimi1 olan HMM ve BLAST arama araglar1 eklenmistir. Bu
araglarin her biri kendi resmi dokiimanina gore internet sitesine yerlestirilmistir. HMM
analiz aract, HMMER [123]’in kendi internet sitesinde ve resmi dokiimaninda yer alan
sekli ile bHLH TF proteinlerini analiz etmek {izere hazirlanmistir. BLAST [124,125]

araci ise yine kendi internet sitesinde ve resmi dokiimaninda yer alan sekli ile protein
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hizalamalar1 ve analizi yapmak tizere hazirlanmistir. Sekil 5.14’te (a) internet sitesinin

genel goriinlimii ve arama araglari ve (b) diziler ekran1 verilmistir.

@ HLHDatabase

Home About Us bHLH Species How to Use? FAQs Contact External Links

HLHDatabase
v1.0.1 Relased

BHLHDB UPDATE

- Added NCBI IDs for Annotated Sequences

- Added User's Manual Menu: "How to Use?"

- Added "External Links" Menu for Most Commonly
Used Databases, Search and Analyze Tools

Hidden Markov Model @ Basic Local Alignment Search Tool @ Deep Learning Model
(HMM) (BLAST) (LSTM)
Make inquiries about your sequences with the Hidden Markov Make inquiries about your sequences with the Basic Local

Make inquiries about your sequences with the Deep Learning
Alignment Search Tool (BLAST) tool. Model (LSTM) tool.

Open the HMM Tool Open the BLAST Tool Open the Deep Learning Tool

Model (HMM) tool.

(a) Genel goriiniim ve arama araclari.

Arabidopsis thaliana Sequence List

= TFID:AT1G01260.1
GENE ID : AT1G01260
NCBI ID : CAW46716.1

ATGAATATTGGTCGCCTAGTGTGGAACGAGGACGATAAAGCGATTGTTGCGTCATTACTGGGCAAACGAGCTCTCGATTACTTGCTTTCCAACTCTGTTTCCAATGCTAATCTCTTGA
TGACTCTAGGAAGCGACGAGAATCTGCAGAACAAGCTCTCGGATCTCGTCGAGAGACCCAACGCTTCTAATTTCTCTTGGAACTACGCCATTTTCTGGCAGATTTCCAGGTCAAAG
GCCGGAGATTTGGTTCTCTGTTGGGGCGATGGATATTGCAGAGAGCCTAAAGAAGGAGAGAAATCAGAGATCGTTAGGATTCTAAGTATGGGAAGAGAAGAAGAAACGCATCAGAC
TATGAGAAAGAGAGTATTGCAAAAGCTTCATGATTTGTTTGGTGGCTCAGAAGAAGAGAACTGTGCTTTAGGACTAGATAGAGTTACTGACACTGAGATGTTTCTTCTTTCTTCTATGT

MNIGRLVWNEDDKAIVASLLGKRALDYLLSNSVSNANLLMTLGSDENLQNKLSDLVERPNASNFSWNYAIFWQISRSKAGDLVLCWGDGYCREPKEGEKSEIVRILSMGREEETHQTMR
KRVLQKLHDLFGGSEEENCALGLDRVTDTEMFLLSSMYFSFPRGEGGPGKCFASAKPVWLSDVVNSGSDYCVRSFLAKSAGIQTVVLVPTDLGVVELGSTSCLPESEDSILSIRSLFTSSL
PPVRAVALPVTVAEKIDDNRTKIFGKDLHNSGFLQHHQHHQQQQQQPPQQQQHRQFREKLTVRKMDDRAPKRLDAYPNNGNRFMFSNPGTNNNTLLSPTWVQPENYTRPINVKEVPS
TDEFKFLPLQQSSQRLLPPAQMQIDFSAASSRASENNSDGEGGGEWADAVGADESGNNRPRKRGRRPANGRAEALNHVEAERQRREKLNQRFYALRSVVPNISKMDKASLLGDAVSYI

+ TFID:AT1G01260.2
GENE ID : AT1G01260
NCBI ID : CAW46716.1

(b) Diziler ekrani.
Sekil 5.14. Internet sitesinin a) genel goriiniimii ve arama araclari, b) diziler ekrani.
Sekil 5.14’teki ekranlar yardimiyla hem diziler hakkinda bilgiler alinabilir (b), hem de

analiz araclarina rahatlikla erisilebilir (a). Sekil 5.15°te ise analiz araglarinin sorgu ve

sonug ekranlar1 verilmistir.
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Hidden Markov Model (HMM)

Enter the PEP Sequence
(Please enter only sequence, e.g. MSSRRSSRSRQSGSSRISDDQISDLVSKLQHLIPELRRRRSDKVSASKVLQETCNYIRNLHREVDDLSDRLSELLASTDDNSAEAAIIRSLLNY)

PEP Sequence

o |
(a) HMM sorgu ekrant.

Query: HLH [M=53]

Accession: PF00010.26

Description: Helix-loop-helix DNA-binding domain

Scores for complete sequences (score includes all domains):

——— full sequence ——— -—— best 1 domain -—- —#dom—
E-value score bias E-value score bias exp N Sequence Description
2.5e-14 39.3 0.4 4.3e-14 38.6 0.4 1.4 1 AT4629930.1 Arabidopsis thaliana|bHLH|bHLH family protein

Domain annotation for each sequence (and alignments):
>> AT46G29930.1 Arabidopsis thaliana|bHLH|bHLH family protein

4.3e-14 0.94

4.3e-14 52 .. 57 99 52 100
Alignments for each domain:
= domain 1 score: 38.6 bits; conditional E-value: 4.3e-14
HHHHHHHHHHHHHHHHHHHCSTCSTTSS-STHHHHHHHHHHHHHHH CS
HLH 7 erErrRRdriNsaleelrellPslppskKlsKaeilekAveYIkhL 52
Er+RR+++N++1+ Lr+ +P + +K1+Ka++ + ++Y+++L
AT4G29930.1 57 VSERNRRQKLNQRLFALRSVVP---NISKLDKASVIKDSIDYMQEL 99

5 8 PP

(b) HMM sonug ekrani.

BLAST Model

Enter the PEP Sequence
(Please enter only sequence, e.g. MSSRRSSRSRQSGSSRISDDQISDLVSKLQHLIPELRRRRSDKVSASKVLQETCNYIRNLHREVDDLSDRLSELLASTDDNSAEAAIIRSLLNY)

PEP Sequence

(c) BLAST sorgu ekrani.

wakALignmen tess
sequence: ref|NP_001323426.1| phytochrome interacting factor 4 [Arabidopsis thaliana) >gb|ANM61196.1| phytochrome interacting factor 4 [Arabidopsis thaliana)
length: 472
e value: 0.0
MEHQGWSFEENYSL! VELLWRDGQVVL( RSSTFLEDQETVSWI.. .
SLS VELLWRDGQWVL RSSTFLEDQETVSWI. .
SL! VELLWRDGQVVLI RSSTFLEDQETVSWI. ..
HrakALignmen terss
sequence: ref|NP_§66991.2| phytochrome i ing factor 4 [ thaliana) >sp| 3.1| RecName: Full=Transcription factor PIF4; AltName: Full=Basic helix-loop-helix prot

ein 9; Short=AtbHLH9; Short=bHLH 9; AltName: Full=Phytochrome-interacting factor 4; AltName

Full=Short under red-light 2; AltName:

Full=Transcription factor EN 102; AltName: Full

=bHLH transcription factor bHLHO9 [Arabidopsis thaliana) >gb|AALS5716.1| putative transcription factor BHLH9 [Arabidopsis thaliana) >gb|ADE@8789.1| phytochrome interacting factor
4 [Arabidopsis thaliana) >gb|ADE@879@.1| phytochrome interacting factor 4 [Arabidopsis thaliana) >gb|ADE@8791.1| phytochrome interacting factor 4 [Arabidopsis thaliana) >gb|ADEGS
792.1| phytochrome interacting factor 4 [Arabidopsis thaliana)

length: 430
e value: 0.0
s VELLWRDGQVVL RSSTFLEDQETVSWI. . .
Q0! VELLWRDGQVVL RSSTFLEDQETVSWI. ...
VELLWRDGQVVL RSSTFLEDQETVSWI.. .
wrrAlignmentsts
sequence: ref |NP_001323428.1| phytochrome interacting factor 4 [Arabidopsis thaliana) >gb|ANM61198.1| phytochrome interacting factor 4 [Arabidopsis thaliana)
length: 437
e value: 0.0
S VELLWRDGQVVL RSSTFLEDQETVSWI.. .
HQG! st VELLWRDGQVL RSSTFLEDQETVSWI.. ...
s VELLWRDGQVL RSSTFLEDQETVSWI.. ...
arrrALignmentsts
sequence: gb|ADE@B783.1| phytochrome interacting factor 4 [Arahldopsns thaliana] >gblADEe8784, 1| phytochrome interacting factor 4 [Arnhxdupsls thaliana) >gb]ADE08755, 1] Bhytochron
e interacting factor 4 [Arabidopsis thaliana) >gb|ADE8786.1| p thaliana) >gb|ADE@8787.1] pi facto
thaliana)
length: 430
e value: 0.0
VELLWRDGQVL RSSTFLEDQETVSWI. .
st VELLWRDGQVVL RSSTFLEDQETVSWI.. .
SLS VELLWRDGQVL RSSTFLEDQETVSWI.. .

(d) BLAST sonug ekrani.

Sekil 5.15. Internet sitesindeki analiz araglarinin sorugu ve sonug ekranlar1. a) HMM
sorgu, b) HMM sonug, ¢) BLAST sorgu, d), BLAST sonug, e) derin
O0grenme sorgu, f) derin 6grenme sonug ekrani.
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Deep Learning Model

Enter the PEP Sequence
(Please enter only sequence, e.g. MSSRRSSRSRQSGSSRISDDQISDLVSKLQHLIPELRRRRSDKVSASKVLQETCNYIRNLHREVDDLSDRLSELLASTDDNSAEAAIIRSLLNY)

PEP Sequence

RUN

(e) Derin 6grenme sorgu ekrani.

Sequence Search Result

Transcription Factor Protein Family: bHLH family protein

All Transcription Factor Protein Families Probability (e.g. 0.9905 means %99.05 probability):
AP2 ---> 0.000000000039

ARF ---> 0.000000000009

ARR-B ---> 0.000000000037

B3 ---> 0.000000013633

BBR-BPC ---> 0.000000084020

BES1 ---> 0.000000009655

C2H2 ---> 0.000001165128

(f) Derin 6grenme sonug ekrani.

Sekil 5.15. (Devam ediyor).

Sekil 5.16’da ise sitenin tiim yonetimini ve igerik girisini saglayan yonetici (admin)
panelinden ekranlar verilmistir. Panel sayesinde site ile ilgili tiim diizenlemeler
yapilabilmektedir (a) sekli yonetici panelinin genel goriintiisiinii ve mentilerini, (b)
sekli ise dizilerin tiim bilgileri ile beraber ekleme, diizenleme ve silme islemlerinin

yapilabildigi ekranin goriintiisiinii icermektedir.
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o)
>
Q
o
)
Q
=
=
7

Site administration

AUTHENTICATION AND AUTHORIZATION

Recent actions

Groups + Add & Change
Users + Add & Change My actions

# admin

User

CONTENT

# How can | view sequences?
Contents + Add # Change Faq
Menus +Add & Change # bHLH Database v1.1

Setting

# bHLH Database v1.0.1
Setting

# bHLH Database
Familiess

+ Add & Change Setting
Sequencess +Add & Change ® Phylogenetic Relations of Basic
Helix-Loop-Helix Proteins
Speciess +Add & Change Content
# The Motif of Basic Helix Loop Helix
Sequences
R # The Motif of Basic Helix Loop Helix
Contact form messages +Add  # Change Sequences
Content
Fags + Add # Change
# The Motif of Basic Helix Loop Helix
Settings + Add & Change Conteit
N # The Motif of Basic Helix Loop Helix
User profiles + Add & Change Structures
Content

(a) Genel goriiniim.

administration

WELCOME, ALI BURAK.

Djang

Home > Genes > Sequencess

ITHENTICATION AND AUTHORIZATI/

Select sequences to change

Groups +Add
— L Action: | —— /[ Go | 00f 100 selected FILTER
Byfksid
O o GENEID NCBID  , . CDSSEQ
O  Aco001331.1 Aco001331 - T inidia chi
Contents +hg Aegilops tauschii
O Araha.6964150001.1.p Araha 6964150001 TTTCTTGAGGTGCAGGAAACAAAACAAGCAC e
Menus +Add Aethionema arabicum
(0 Thecc1EGO19015t3 Thecc1EG019015 EOY03824.1 TTTCTT/
Amborella trichopoda
_ O  evm.model.supercontig_1175.1 evm.TU.supercontig_1175.1 - T
Familiess +Add O Manes.186104700.2.p Manes. 186104700 TITCGGT
Arabidopsis halleri
Sequencess +Add [0 Manes.186104700.1.p Manes. 186104700 TTTCGGTTCCCTCTAAACAAACAGCGGAGCT Arabidopsis yata
Speciess + Add O Manes.186104700.3.p Manes. 186104700 TTTCGGTTCCCTCTAAACAAACAGCGGAGCT Arabidopsis thaliana
Arabis alpina
t O Manes.186104700.4.p Manes.186104700 TITCGGT
Arachis ipaensis
Contact form messages +Add (O Thhalv10017520m ‘Thhalv10017520m.g TTTCAAATGTTAAGACAACTAATACCTAACAC Artemisia annua
R i O Carubv10007389m Carubv10007389m.g TTTAGCTTCGACCATCACCGAAGCTTTGTCC AL T SRS
sett T has Azadirachta indica
ngs A [ Carubv10019965m Carubv10019965m.g EOA33771.1  TTT TITGTTTIT
User profil +Add Beta vul
= ) TpS7577_TGAC_v2_mRNA6576 Tp57577_TGAC_v2_gene63s1 TTGTTTTCTCTTTTAGGTATTCACAAAATTATI gD
Boechera stricta
O Carubv10009210m Carubv10009210m.g EOA40485.1  TTGTTTGATAAAAATTTGAGCTTTACTAAATT Brachypodium distachyon
Brachypodium stacei
O Carubv10009240m Carubv10009210m.g EOA40484.1 TTGTTTGATAAAAATTTGAGCTTTACTAAATT
Brassica napus.
O Carubv1000335m Carubv10005335m.g TTGGCGTCTCCTCCOTTGAAGAAGCTTTCCT! Brassica oleracea

Sekil 5.16.

)

(b) Dizileri diizenleme ekrani.

Brassica rapa

Internet sitesinin ydnetim (admin) paneli ekranlari. a) ydnetim panelinin

genel goriintiisii, b) yonetim panelinin dizileri diizenleme ekrani.
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BOLUM 6

BULGULAR VE TARTISMA

Tasarlanan modellerde verilerin %80'i egitim, %10'u dogrulama ve %10'u test igin
kullanilmistir. Sadece %20 test yapilmasi yerine veri seti bu sekilde ayrilarak hem
dogrulama hem de test yapilmis ve model iki defa kontrole tabi tutulmustur. Ayrica
132330 dizi oldugu i¢in bu bdliim yapilan testler neticesinde drnek miktar1 yeterli
oldugundan bu bdlme miktarlar1 uygun olarak tespit edilmistir. Egitim i¢in 105864
dizi, dogrulama igin 13233 dizi ve test igin 13233 dizi kullanilmistir. Ogrenme
katsayilari, LSTM ve GRU aglarinda 0.01, CNN aglarinda 0.001 ve hibrit modellerde
0.01 varsayilan deger olarak yapilan denemeler sonucunda belirlenmistir. En uygun
epoch sayilarinin belirlenmesi i¢in bir erken durdurma araci eklenmis olup, her model
icin farkli epoch sayilar1 belirlenmistir. Ayrica ADAM tiim modellerde optimizasyon
fonksiyonu olarak kullanilmistir. Her model i¢in yapilan deneyler sonucunda farkli
katman sayilar1 ve batch boyutlari belirlenmistir. Boliim 5.2 igerisinde tanimlanan tim
modellerin en basarilar1 secilmis ve bu modeller arasinda dogruluk, kesinlik,
hassasiyet, f-skor ve egitim zamanina bagl olarak bir kiyaslama yapilmistir. Ayrica
bu modeller i¢in 10 kath ¢apraz dogrulama islemi uygulanmis ve yapilan kiyaslama
pekistirilmistir. Cizelge 6.1, tasarlanan modeller icerisinden en basarili parametrelere
sahip secilmis modellerin dogruluk, kesinlik, hassasiyet, f-skor ve egitim zamanina

gore karsilastirmasini gostermektedir.

Cizelge 6.1. Tasarlanan modellerin test sonuglari.

Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F-Skor Egitim

Model (Model Kodu)

(%) (%) (%) (%) Siiresi (dk)
Cift Yonlii LSTM (M-1-3) 97.38 96.31 95.24 95.69 20.34
Iki Katmanli Cift Yonlii LSTM

97.80 97.10 96.31 96.60 14.48
(M-2-4)
Cift Yonlii GRU (M-3-6) 97.51 96.75 93.96 94.92 13.88
Iki Katmanli Cift Yonlii GRU

97.48 95.53 96.58 95.78 11.07
(M-4-4)
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Cizelge 6.1. (Devam ediyor).

CNN (M-5-2) 97.09 93.02 88.71 90.11 29.14
CNN LSTM (M-6-3) 97.25 93.25 93.75 93.26 10.30
CNN GRU (M-7-3) 97.70 95.02 95.59 94.96 12.08
CNN Cift Yonlii LSTM (M-8-1) 98.03 95.70 95.98 95.34 11.92
CNN Cift Yonlii GRU (M-9-4) 98.23 95.88 95.27 95.36 11.80

Sekil 6.1°de, tasarlanan modeller igerisinden en basarili parametrelere sahip secilmis

modellerin egitim ve dogrulama sonug grafikleri toplu olarak verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1
10 = Egitim kay.
12 Dogrulama kay.
N 10
0.80
075 04 -
: — Egitim dog,
- Dogrulama dog.
o 2 4 £ 8 0 12 14 2 3 6 0 1 14
(a) Cift Yonlii LSTM modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi
1.00

—— Egitim kay.
Dogrulama kay.

@
vl

= Egitim dog.

Dogrulama dog.

1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

(b) Cift Katmanh Cift Yonli LSTM modelinin egitim ve dogrulama sonug
grafikleri.

Sekil 6.1. Se¢ilmis modellerin egitim ve dogrulama sonug grafikleri. a) Cift Yonlii
LSTM, b) Cift Katmanl Cift Yonli LSTM, c) Cift Yonlii GRU, d) Cift
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10

09

08

06

05

100

0.90

0.85

0.75

0.7 -

Katmanh Cift Yonlii GRU, e) CNN, f) CNN LSTM, g) CNN GRU, h)
CNN Cift Yonlii LSTM, 1) CNN Cift Yonlii GRU.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi
e 200 - — ngfml kay.
= Dogrulama kay.
175 -
150 -
125 -
100 -
0.75 -
0.50 -
2 -
= Egitim dog. 025
—— Dogrulama dog. o
logrulama dog 0.00 -
2 3 6 8 10 12 14 2 3 6 8 10 12 14
(c) Cift Yonlii GRU modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kaybi
. = Egitim kay.
10 - = Dogrulama kay.
08 -
06 -
04 -
02 -
i = Egitim dog.
= Dogrulama dog. 00 -
1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7

(d) Cift Katmanl Cift Yonlii GRU modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

0.95

0.90

0385 -

0.75 -

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1
20 - — Egitim kay.
) /-—/Vv- = Dogrulama kay.
18 -
- 16 -
14 -
12 -
10 -
08 -
= Egitim dog. 06 -
= Dogrulama dog.
' ' 1 1 1 0 C 4 ) ' ' [ ' ' '
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

(e) CNN modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
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Sekil 6.1. (Devam ediyor).

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu

10 -

08 -

06 -

04 -

02 -

—— Egitim dog,
—— Dogrulama dog.
0 5 10 15 20

0.10 -

0.08 -

0.06 -

0.04 -

0.02 -

0.00 -,

Egitim ve Dogrulama Kaybi

= Egitim kay.
—— Dogrulama kay.

5 10 15 20

(f) CNN LSTM modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu

10 -

08 -

06 -

04 -

02 -

= Egitim dog.
—— Dogrulama dog.

0 5 10 15 20 25 30 3

0.10

0.06 -

i = Egitim kay.
L i
5 10 15 2 0 3

0.04 -

0.02 -

Egitim ve Dogrulama Kaybi

(g) CNN GRU modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu

10 -

08 -

0.6 -

04 -

02-

= Egitim dog.
= Dogrulama dog.

25 50 75 100 125 150 175 200

0.10 -

0.08 -

0.06 -

0.04 -

0.02 -

0.00 -

Egitim ve Dogrulama Kaybi

= Egitim kay.
—— Dogrulama kay.

N_
wn
w_
1<)
N
wn
—
o.
o

125 150 175 200

(h) CNN Cift Yonlii LSTM modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Sekil 6.1. (Devam ediyor).
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Kayb1

= Egitim kay.
= Dogrulama kay.

= Egitim dog.

= Dogrulama dog

15 20 T 5 10 15
(1) CNN Cift Yonlii GRU modelinin egitim ve dogrulama sonug grafikleri.
Sekil 6.1. (Devam ediyor).

Cizelge 6.1 ve Sekil 6.1 incelendiginde uygulanan modellerde egitim siiresine gore
RNN tabanli modellerin daha hizli oldugu, ardindan hibrit modellerin geldigi ve en
yavag modelin CNN tabanli model oldugu goriilmiistiir. Dogruluk degerlerine gore
yapilan kiyaslamada ise CNN ve Cift Yonli GRU modellerinin kombinasyonu en
basarili model olarak goriilmiistir. Bu modeli CNN ve Cift Yonlii LSTM, Cift
Katmanlh Cift Yonlii LSTM, CNN GRU, Cift Yonli GRU, Cift Katmanh Cift Yonli
GRU, Cift Yonli LSTM, CNN LSTM ve son olarak da CNN modelleri takip
etmektedir. Bu sonuglar ¢ercevesinde hazirlanan bitki TF protein veri seti i¢in basari
sirasina gore ilk ti¢ modelden ikisinin hibrit modeller oldugu goriilmektedir. Dogruluk
degerlerine gore yapilan kiyasta en basarili model CNN Cift Yonlii GRU modeli, f-
skor degerlerine gore yapilan kiyasta ise en basarili model Cift Kath Cift Yonlii LSTM
modeli olarak goriilmektedir. Modellerin veri setinin siniflari tizerindeki siniflandirma
basarilarin1 gérmek iizere tasarlanan modellerden se¢ilmis ve en basarili olmus

olanlarin ROC egrisi grafikleri Sekil 6.2'de sunulmaktadir.
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Dogru Pozitif Orani

Dogru Pozitif Orani

Sekil 6.2.
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Yanlis Pozitif Oram

(a) Cift Yonlii LSTM modelinin ROC grafigi.
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Yanlis Pozitif Oram

(b) Cift Katmanl Cift Yonlii LSTM modelinin ROC grafigi.

Se¢ilmis modellerin ROC egrisi grafikleri. a) Cift Yonlii LSTM, b) Cift
Katmanh Cift Yonlii LSTM, c) Cift Yonlii GRU, d) Cift Katmanh Cift
Yonlii GRU, e) CNN, f) CNN LSTM, g) CNN GRU, h) CNN Cift Yonlii
LSTM, 1) CNN Cift Yonli GRU, j) CNN Cift Yonli GRU

(yakinlagtirilmisg).
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Yanlis Pozitif Oram

(c) Cift Yonlit GRU modelinin ROC grafigi.
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(d) Cift Katmanl Cift Yonlii GRU modelinin ROC grafigi.
Sekil 6.2. (Devam ediyor).
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Dogru Pozitif Orani

Dogru Pozitif Orani
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(e) CNN modelinin ROC grafigi.
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NN LSTM modelinin R rafigi.
C S delinin ROC grafigi
Sekil 6.2. (Devam ediyor).
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Yanlis Pozitif Oram

(g) CNN GRU modelinin ROC grafigi.
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(h) CNN Cift Yonlii LSTM modelinin ROC grafigi.
Sekil 6.2. (Devam ediyor).
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(1) CNN Cift Yonli GRU modelinin ROC grafigi.
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(j) CNN Cift Yonlii GRU modelinin ROC grafigi (yakinlastirilmais).

Sekil 6.2. (Devam ediyor).

Sekil 6.2'deki grafiklerdeki her egri bir smifi temsil etmektedir. Onerilen Cift Kath
Cift Yonlii LSTM modelinin (b) seklinde verilen ROC grafigi ve CNN Cift Yonli
GRU modelinin (i) seklinde verilen ROC egrisi grafigi ve (j) seklinde verilen grafigin
yakinlastirilmis versiyonu incelendiginde, 58 sinif i¢in ayr1 ayri olan 58 egrinin de 1.0
degerine c¢ok yakin oldugu, modelin tim smiflart oldukg¢a yiiksek bir basari ile

smiflandirdigi  goriilmektedir. (j) seklinde verilen, (i) seklindeki grafigin
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yakinlagtirllmis versiyonunda her bir smifin egrileri daha rahat bir sekilde

goriilmektedir.

Tasarlanan modeller icerisinden en basarili parametrelere sahip sec¢ilmis modellerin
scikit-learn kiitiiphanesindeki train_test_split araci ile %80 egitim, %10 dogrulama ve
%10 test olarak rastgele ayrilmis veri setlerindeki basarilar goriilmiistiir. Yine ayn
modellerin 10 kat g¢apraz dogrulama testleri yapilarak basarilarinin ikinci bir
dogrulamasi1 yapilmistir ve modellerin basrilar1 percinlenmistir. 10 kat g¢apraz

dogrulama sonuglar1 Cizelge 6.2'de verilmistir.

Cizelge 6.2. Tasarlanan modellerin 10-kat ¢apraz dogrulama sonuglari.

Model 10 kat capraz dogrulama
sonuclari
Cift Yonli LSTM (M-1-3) 97.46
Iki Katmanli Cift Yénli LSTM (M-2-4) 97.91
Cift Yonli GRU (M-3-6) 97.57
iki Katmanli Cift Yonlii GRU (M-4-4) 97.79
CNN (M-5-2) 97.25
CNN LSTM (M-6-3) 97.63
CNN GRU (M-7-3) 96.49
CNN Cift Yonli LSTM (M-8-1) 97.90
CNN Cift Yonlit GRU (M-9-4) 98.07

Cizelge 6.1, Sekil 6.1, Sekil 6.2 ve Cizelge 6.2 incelendiginde ortak bir sonug olarak
k-mer Word2Vec 6n isleme adimina sahip CNN Cift Yonlii GRU hibrit derin 6grenme
modelinin bu ¢aligsma kapsaminda hazirlanmis olan bitki TF protein veri seti i¢in yine
bu calisma kapsaminda hazirlanmis olan dogruluk orani agisindan en basarili model
oldugu goriilmiistiir. Ayrica Cift Kath Cift Yonlii LSTM modeli de f-skor degerine
gore en bagarili model olarak goriilmiistiir. Bu iki model, bitki TF proteinlerin i¢in bu
caligma kapsaminda 6nerilmis olan modellerdir. Bu 6nerilen Cift Katmanli Cift Yonli
LSTM modelinin ve onerilen CNN Cift Yonlii GRU hibrit modelinin tasarimlar

sirastyla Cizelge 6.3’te ve Cizelge 6.4’te verilmistir.
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Cizelge 6.3. Onerilen Cift Katmanli Cift Yonlii LSTM derin 6grenme modelinin

yapist.
Katman Cikis Boyutu Param #
Embedding  (None, 450,300) 2784600
Bidirectional (None, 450, 512) 1140736
Bidirectional (None, 512) 1574912
Dense (None, 58) 29754

Cizelge 6.4. Onerilen CNN Cift Yonlii GRU hibrit derin 6grenme modelinin yapist.

Katman Cikis Boyutu Param #
Embedding (None, 250, 300) 2784600
Convolutional 1D (128) (None, 250, 128) 115328
Max Pooling 1D (3) (None, 83, 128) 0
Dropout (0.3) (None, 83, 128) 0
Convolutional 1D (256) (None, 83, 256) 98560
Max Pooling 1D (3) (None, 27, 256) 0
Dropout (0.35) (None, 27, 256) 0
Convolutional 1D (256) (None, 27, 256) 196864
Max Pooling 1D (3) (None, 9, 256) 0
Dropout (0.4) (None, 9, 256) 0
Bidirectional GRU (384) (None, 9, 768) 1479168
Dropout (0.25) (None, 9, 768) 0
Flatten (None, 6912) 0

Dense (128) (None, 128) 884864
Dropout (0.45) (None, 128) 0

Dense (58) (Classification)  (None, 58) 7482

Bitki TF proteinleri veri seti bu ¢alisma kapsaminda iiretilmis yeni bir veri seti
oldugundan literatiirdeki en yiiksek basar1 oranlarindan birine sahip olan ve farkli bir
veri seti i¢in Onerilen bir ¢ift yonlii LSTM modeli ve CNN tabanli ResNet modeli [20]
bu ¢alismadaki bitki TF protein veri seti ile bu modellerin basarisi test edilmistir. Bu
modellerin basarsi, Onerilen hibrit derin 6grenme modeline gore daha diisiik
bulunmustur. Nitekim Boliim 2°deki literatiir aragtirmasi incelendiginde de benzer veri
setleri kullanan modeller arasinda hem en basarili hem de k-mer Word2Vec 6n isleme
adim1 ve CNN Cift Yonlii GRU hibrit yapisi ile en yeni nesil model oldugu agikca

goriilmektedir. Karsilagtirma sonuclar1 Cizelge 6.5'te gosterilmektedir.
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Cizelge 6.5. Onerilen bu calismadaki veri seti ile diger yontemlerin karsilagtirmasi.

Dogruluk Kesinlik  Hassasiyet  F-Skor

Calisma Model

(%) (%) (%) (%)
2022, Bileshi vd. [20]  Cift Yonlii LSTM 85.04 86.21 82.03 84.45
2022, Bileshi vd. [20]  ProtCNN 85.18 94.01 80.33 85.09
Onerilen tekli model Cift Katmanl Cift Yonli

97.80 97.10 96.31 96.60
(M-2-4) LSTM (k-mer ve Word2Vec)
Onerilen hibrit model ~ CNN Cift Yonlii GRU (k-mer

98.23 95.88 95.27 95.36
(M-9-4) ve Word2Vec)

Cizelge 6.5’e ve Bolim 2’de verilen ¢aligmalarda kullanilan veri setleri ve yontemler
farkli oldugu i¢in dogrudan bir karsilastirma yapmak miimkiin degildir. TF
proteinlerinin ve diger proteinlerin siniflandirilmasinda istatistiksel modellerin ve
farkli makine 6grenmesi modellerinin kullanildig1 goriilmektedir. Bu modellerin bir
kismnda dizilere ek olarak gesitli tanimlayici numaralarin, aile bilgilerinin veya dizi
bilgilerinin verilmesi gerekmektedir. Yakin donem c¢aligmalarinda derin 6grenme
caligmalar1 yer alsa dahi bu ¢alismalar cogunlukla klasik kod sozliigii veya tek sicak
kodlama 6n isleme adimlarini igeren, yalnizca CNN veya yalnizca RNN veya RNN
temelli LSTM mimarilerini kullanan tekli modellerdir. Birtakim ¢aligmalarda
Word2Vec temelli 6n isleme ¢aligsmalar1 [17] olsa da bu ¢alismada gerceklestirilmis
olan Word2Vec 6n islemeli, CNN ve GRU mimarilerinin birlesiminden giiclinii alan
hibrit model yapisinda bir calisma literatiirde yer almamaktadir. Bu c¢alisma hibrit
yapis1 ve bu hbrit yapi igeisinde yer alan kisimlar ile literatiire katilmis olan dnemli

bir yenilik olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

Yine de benzer veri setleri ile ¢alisilmis olan bazi modeller ile bu ¢calisma kapsaminda
tasarlanmig olan Cift Katli Cift Yonlii LSTM modeli ve hibrit model kiyaslanmis ve
onerilen hibrit model hem en yiiksek basariya sahip olmus, hem de Word2Vec + CNN
+ Cift Yonlii GRU iiclii hibrit yapisiyla literatiire agikc¢a bir yenilik katmistir. Bu
caligmada Onerilen tekli ve hibrit model ile benzer veri setleriyle ¢alisan literatiirdeki

diger modellerin kiyaslamasi Cizelge 6.6’da verilmistir.
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Cizelge 6.6. Onerilen hibrit model ile benzer veri setlerine sahip ¢alismalarin

kiyaslanmasi.
Yil Yazar Yontem Veri Seti Dogruluk (%)
2017 Livd.[19] Cift Yonlii LSTM SCOPe 85.8
2019 Levd. [18] PSSM + CNN + GRU Vezikiiler tagima proteinleri ~ 85.8
2019 Raovd. [21] 3 Katmanli Cift Yonli LSTM, Pfam 85

ResNet

2019 Belzen vd. [22] 3 katmanli ResNet CAFA3 93.7
2020  Strodthoff vd. [7]  Tleri+geri besleme, on-egit. CNN  EC40, EC50 enzim 98
2022 Bileschi vd. [20]  Cift Yonlii LSTM, ResNet Pfam Seed 95.8
2022  Onerilen tekli Word2Vec + 2 Katmanh Cift Bitki TF Proteinleri (6zgiin) 97.80

model (M-2-4) Yonli LSTM
2022  Onerilen hibrit Word2Vec + CNN + Cift Yonli  Bitki TF Proteinleri (6zgiin)  98.23
model (M-9-4) GRU

Cizelge 6.6’da da goriildiigii gibi literatiirdeki benzer veri setleri ile yapilmig
caligmalar ile bu tez kapsaminda 6nerilmis hibrit model kiyaslandiginda model hem
en yliksek basariya sahiptir hem de {iglii hibrit yapisi ile literatiire 6nemli bir yenilik
saglamistir. Calismalara detayli olarak bakildiginda Li ve arkadaglarinin ¢alismasinda
dizi boyutlar1 400 karakter olarak belirlenmistir ve egitim 150 epochta
tamamlanmigtir. Cift yonlii LSTM katmanindaki iinite sayis1 ise 40 olarak
belirlenmistir. LSTM iinite sayis1 diisiik kalmig, ayrica model hem dizileri uzun
kullandig1 icin daha fazla kaynak kullanimi1 gerekmis hem de epoch degerini yiiksek
belirledigi i¢cin dogruluk orani bu ¢alismanin gerisinde kalmis ve egitimini daha uzun
donemde tamamlamigtir. Bu sonuglar da %85.8 dogruluga sahip olan Li ve
arkadaslarinin ¢alismasin1 bu tez kapsaminda oOnerilen hibrit modelin gerisinde
birakmistir [19]. Le ve arkadaslarinin ¢alismasinda PSSM ve dizilerlerle beraber CNN
ve GRU katmanlar1 kullanilmistir. Bu c¢alismada dizilerin bulundugu fasta
dosyalarindan PSSM’lerin {iretimi yapilmistir. Dizi benzerliklerinin kontrolil i¢in ise
BLAST kullanilmigtir. Bu ek bilgilerin gerekliligi ve ek analizlerin gerekliligi, ayrica
modelin %85.8 dogruluk oram1 bu tez kapsaminda Onerilen hibrit model, Le ve
arkadaslarinin ¢alismasinin Oniine gecirmektedir [18]. Rao ve arkadaslarinin
caligmasinda c¢ift yonlii LSTM ve CNN tabanli ResNet modelleri kullanilmistir. Bu
calisgmanin 6n isleme adiminda HMM tabanli girdilerin kullanilmasi, ek islem
ihtiyacint beraberinde getirmistir. Ayrica on isleme kisminda tek-sicak kodlama

kullanilmast ve en g¢alismanin en basarili modeli olan 3 kath ¢ift yonlii LSTM
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modelinin %85 olan dogruluk orani bu modeli de bu calisma kapsaminda iiretilen
hibrit modelin gerisinde birakmistir [21]. Belzen ve arkadaslarinin ¢alismasinda 3
katmanli bir ResNet modeli kullanilmistir. Bu modelde 6n isleme adiminda tek-sicak
kodlama kullanilmistir. Tek-sicak kodlama sebebiyle amino asitler arasi baglarin
yakalanamamasi, ResNet mimarisinin yogun katmanlar1 sebebiyle gereken gorece
uzun egitim siireleri ve %93.7 dogruluk orani sebebiyle bu ¢aligmadaki hibrit model
Belzen ve arkadaslarinin caligsmalarindan daha basarilidir [22]. Strodthoff ve
arkadaslarinin ¢alismasi ileri ve geri besleme ile 6nceden egitilmis bir CNN modeli
icermektedir. Buradaki 7 katmanli CNN modelinin yogunlugu, PSSM 6zelliklerinin
ek hesap maliyetleri ve %98 dogruluk orani sebebiyle bu model de 6nerilen hibrit
modelin gerisinde kalmistir [7]. Bileschi ve arkadaslarinin ¢alismasinda ise kod
sozligl ve tek-sicak kodlama 6n isleme yontemleri kullanan bir ¢ift yonli LSTM
modeli ve ayrica bir de ResNet modeli liretilmistir. Burada en yiiksek dogruluk orani
olarak %95.8 elde edilmesi ve kod sozliigii ve tek-sicak kodlama 6n isleme yontemleri
ile amino asitler arasi iliskilerin kagirilmasi sebebi ile bu model de 6nerilen hibrit

modelin gerisinde kalmistir [20].

Onceki calismalara bakildiginda 6nerilen modelin Word2Vec 6n isleme yontemi ile
amino asitler aras1 baglantiy1 ve yakinlig1 yakalayabilmesi, hibrit yap1 sayesinde daha
az katmana sahip bir CNN mimarisi ile 6zellik ¢ikarimi yapilmasi ve bir ¢ift yonlii
GRU katmani ile daha uzun vadeli bagimliliklarin daha az maliyetle tespit edilerek
kisa bir egitim siireci ile beraber literatiirdeki benzer ¢alismalara gore daha yiiksek bir
dogruluk orani ile siniflandirmanin yapilmas: literatiire katilan bir yenilik olarak
acik¢a goze carpmaktadir. Ayrica dnerilen model, {iglii hibrit yapisi ile litertiirde ben

alandaki ¢aligmalar arasinda bir ilke imza atmaktadir.

Sekil 6.3’te, Onerilen CNN Cift Yonli GRU hibrit derin 6grenme modeli ile
hazirlanmis bu ¢aligsmanin akis semasi verilmistir. Bu sema, ¢calismanin verilerin ham
hali ile toplanmasindan siniflandirma sonucuna kadar ki tiim adimlarini sematik olarak

icermekte ve ¢alisma hakkinda bir 6zetleyici gorevi tistlenmektedir.
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BOLUM 7

SONUCLAR VE ONERILER

Bu caligmada, Bitki Transkripsiyon Faktorii Veritabanindan cesitli gorevlerde rol
oynayan bitki transkripsiyon faktorii proteinlerini siniflandirmak icin {ic agsamali bir

hibrit derin 6grenme modeli gelistirilmistir.

Girdi olarak, sadece bir protein dizisi alan model, biyolojik deneylerde ve bazi
istatistiksel tabanli veya makine Ogrenmesi tabanli modellerde birden fazla
parametreye ihtiya¢ duyulmasimin aksine, proteinlerin siniflandirtlmasini verimli ve
yiiksek bir basar1 orani ile ger¢eklestirmektedir. Model, bitki transkripsiyon faktor
proteinleri alanindaki en basarili hibrit modeldir ve benzer veri setleriyle c¢alisan
modeller arasinda en yiiksek basariya sahiptir. Onerilen modellerden Cift Katli Cift
Yonli LSTM modeli, hazirlanan bitki transkripsiyon faktdr proteinleri veri seti ile
%97.80 test basarisina, %96.60 f-skor degerine ve %97.91 10-kath ¢apraz dogrulama
sonucuna ulagsmistir. Diger 6nerilen model olan CNN Cift Yonli GRU hibrit modeli
ise hazirlanan bitki transkripsiyon faktor proteinleri veri seti ile %98.23 test basarisina,
%95.36 f-skor degerine ve %98.07 10-kath capraz dogrulama sonucuna ulagmistir.
Onerilen Cift Kath Cift Yonlii LSTM modeli, %96.60 en yiiksek f-skor degeri ile
literatiirde en yiiksek degere sahiptir. Onerilen hibrit model, Word2Vec temelli 6n
isleme kismi, Oznitelik c¢ikarimi icin CNN katmanlart ve uzun-kisa vadeli
bagimliliklarin tespiti ile bitki TF protein ailelerinin tespiti igin ¢ift yonlii GRU
katmanu ile ti¢lii hibrit bir yapi ile olusturulmustur ve bu ticlii hibrit yapi ile literatiirde
bir ilktir ve TF proteinlerinin siniflandirilmasi alanindaki ¢alismalarda da literatiirde

en yiiksek dogruluk oranina sahiptir.

Bu caligmada oOnerilen hibrit modelin gelistirilmesi sirasinda kullanmak iizere
hazirlanan bitki TF protein veri seti, devam caligmalarinda ve diger protein dizisi

siniflandirma ¢aligmalarinda kullanilmak iizere literatiire kazandirilmigtir. Ek olarak,
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hazirlanan protein kelime-vektdr gosterimi ve yakinlik degerleri, farkli protein
siniflandirma ¢aligmalarinda kullanilmak tizere bir nceden egitilmis (pre-train) model

olarak hazirlanmis ve literatiire kazandirilmastir.

Ozetle 6nerilen Cift Kath Cift Yonlii LSTM modelinin tasariminda iki ayr1 kisim
kullanilmistir. Bunlardan ilki kaliteli bir egitim almak icin dizileri 3-mer'e bolme,
kelime vektor temsilleri olugturma ve benzerligi gosteren agirliklart kaydetme kismi;
ikincisi ise iki katmana sahip bir LSTM katmani ile nispeten uzun protein dizilerinin
uzun-kisa donem bagimliliklarini belirleme ve smiflandirma kismidir. Bir diger
onerilen model olan CNN Cift Yonlii GRU hibrit modelinin tasariminda ise {i¢ ayri
kisim kullanilmistir. Bunlardan birinci kisim kaliteli bir egitim almak i¢in dizileri 3-
mer'e bolme, kelime vektor temsilleri olusturma ve benzerligi gdsteren agirliklar
kaydetme kismi; ikinci kistm, CNN aglarinin 6zellik ¢ikarma basarisini kullanarak
ozellik ¢ikarma kismi ve tiglincli kistm, LSTM yapisinda ¢alisan ancak LSTM’e gore
daha hizli olan ve siiflandirma basarisini temel RNN modellerine gore tipki LSTM
gibi 6nemli dl¢ilide artiran ¢ift yonlii GRU katmani ile nispeten uzun protein dizilerinin
uzun-kisa donem bagimliliklarini belirleme ve siniflandirma kismidir. Bu modellerle
aragtirmacilar bagka bir bilgiye ihtiya¢ duymadan model ile beraber protein dizilerini
sorgulayabilecek, dizinin hangi protein ailesine ait oldugunu belirleyecek, diger
ailelere olan benzerligini Ogrenebilecek ve bunlart saha c¢alismalarinda

kullanabileceklerdir.

Bu sayede bir dizi biyolojik deneyle kaybedilecek zaman farkli ¢aligmalarda
harcanabilecektir. Ayrica bu hiz, kolaylik ve zaman, birim zamanda daha fazla analiz
ve aragtirma yapilmasia olanak saglayacaktir. Ayni sekilde bdyle bir ii¢li hibrit
yapinin bitki transkripsiyon faktorlerinin siniflandirilmasinda kullanilmasi literatiire
kazandirilmis bir yenilik olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ayrica model sayesinde biyolojik
deneylerde yapilabilecek insan veya soliisyon, makine veya madde kaynakli hatalarin
en aza indirilmesi hedeflenmistir. Ek olarak bu c¢alisma sayesinde tamamlanan bir
protein transkripsiyon faktorii veri seti, ilgili proteinlerin tespiti ve dolayisiyla ilgili
alandaki biyolojik ¢alismalarda ve biyoinformatik ve yapay zeka c¢alismalarinda

kullanilabilir.
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Derin 6grenme modellerine ek olarak literatiirdeki eksikliklerin analizi ile beraber yeni
nesil bir bHLH bitki TF protein veritabani hazirlanmistir. Bu veritabani igerisinde
bitkilerde yer alan bHLH TF proteinleri ile alakali genel ve teknik bilgiler, tanimlayici
numaralar (NCBI ID, TF ID, Gene ID gibi), DNA dizileri ve protein dizileri yer
almaktadir. Ayrica veritabanini internet sitesinde uluslararasi kullanima sahip olan
analiz ve hizalama araglarindan HMM ve BLAST araglar1 eklenmis ve yeni nesil bir
derin 6grenme protein siniflandirma araci eklenerek literatiire yeni nesil bir veritaban
ve analiz araci katilmistir. Bu agidan da calisma literatiire eklenen bir yenilik olarak

On plana ¢ikmaktadir.

Gelecekteki galigmalar, {ic asamali hibrit modeli daha kapsamli bir veri seti veya bir
siniflandirma probleminde daha hizli ve verimli ¢alisacak sekilde hazirlayabilir ve
farkl1 genetik kaynaklarda calismaya uygun hale getirebilir. Onerilen yontem, protein
dizilerinin benzer yapilari sebebiyle farkli veri setlerinde de yiiksek basar1 gosterebilir.
Farkli alemlerdeki (bitki, hayvan gibi) transkripsiyon faktorleri benzer yapilara sahip
oldugundan, onerilen model diger veri setlerinde de basarili olacaktir. Farkli veri
kiimelerinde daha yiiksek basar1 elde etmek iizere ince ayar yapmak i¢in yontemin 6n
isleme boliimiinde maksimum uzunluk ve diger kisimlarda birka¢ degisiklik faydali
olacaktir. Ayrica model {izerinde yapilan optimizasyon ve ince ayar caligmalari
basarinin gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynayacaktir. Modelin adimlar {izerindeki
degisiklikler ve daha genis capli veri setleri ile egitim yapilmast modeli daha {ist
seviyelere ¢ikartacaktir. Ek olarak, bu ¢alisma, gelecekteki bir transkripsiyon faktorii
ile DNA bolgelerinin baglant1 tahmini ve bolge tespiti i¢in temel saglayacaktir. Ayrica
bitkilerdeki bHLH TF proteinleri i¢in hazirlanan bu yeni nesil veritaban1 diger
alemlerdeki bHLH TF proteinlerinin analizi ile beraber bir {ist seviyeye taginabilir ve

yeni analiz araglar1 eklenebilir.
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