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Ozetce— Proteinlerin ii¢ boyutlu yapilarinin tahmin edilmesi
teorik kimya ve biyoenformatik icin o6nemli problemlerden
biridir. U¢ boyutlu yapi tahminin en 6nemli asamalarindan biri
ise ikincil yapr tahminidir. ikincil yapi tahmininde basar
orammmin artirlmasi kullanilan smmiflama algoritmas1 kadar,
hesaplanan 6zniteliklere de bagh olmaktadir. Oznitelik cikarmak
icin sik¢a kullamilan c¢oklu hizalama yo6ntemlerinde ise
hesaplanan degerler, hizalama icin kullamlan veri tabanina gore
farkhiik gostermektedir. Bu nedenle oznitelik matrisleri
olusturulurken uygun veri tabamin  se¢ilmesi O6nem
kazanmaktadir. Bu calismada CB513 veri seti kullamilarak iki
farklh hizalama yontemi ve ii¢ farklh veri tabam yardimi ile 5
farkh veri seti olusturulmus ve bu veri setleri iki asamal hibrit
bir smmiflandirict kullanilarak Kkarsilastirilmistir. Elde edilen
sonuclar dogrultusunda en iyi basar1 oramm HHBIits hizalama
yonteminin ilk asamasinda hesaplanacak PSSM degerleri icin
UniClust ve yapisal profil matrisleri icin yine HHBIits’in ilk
asamasinda NR veri tabani kullamldiginda elde edilmistir.
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Abstract— Three-dimensional structure prediction is one of
the important problems in bioinformatics and theoretical
chemistry. One of the most important steps in the three-
dimensional structure prediction is the estimation of secondary
structure. Improving the accuracy rate in protein secondary
structure prediction depends on computed attributes as well as
the classification algorithms. In multiple alignment methods,
which are often used to extract an attribute, the calculated values
differ according to the database used for the alignment. For this
reason, it is important to use a suitable database against which
the target proteins are aligned to compute profile feature vectors.
In this study, 5 different datasets are generated for the CB513
benchmark with the aid of two different alignment methods and
three different databases. The profile features are fed as input to
a two-stage hybrid classifier. According to the experimental
results, the highest accuracy rate is obtained when UniClust
database is used at the first stage of HHBIlits alignment to
calculate PSSM values and NR database is used at the first stage
of HHBIits alignment to calculate structural profile matrices.
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I.  Giris

Canli organizmalar i¢in hayati Oneme sahip olan
proteinlerin, ii¢ boyutlu (3D) yapist ile islevi arasinda yakin bir
iliski bulunmaktadir. Bu nedenle proteinin 3D yapisi ne kadar
iyi bilinirse, iglevi hakkinda da o kadar iyi bilgi sahibi
olunabilmektedir. X-1sm1 kristalografisi ve Niikleer Manyetik
Rezonans (NMR) gibi yontemler kullanilarak proteinin {ii¢
boyutlu yapisini deneysel olarak ¢6ziimlemek miimkiindiir
ancak bu yontemler masrafli olabilmekte ve zaman
alabilmektedir. Bu nedenle protein yapt tahmini (PYT),
biyoenformatik alaninda &nemli konulardan biri haline
gelmistir.  Ayrica ilag  tasarimi  problemlerinde  ilag
molekiillerinin baglanacagi proteinlerin yapilarinin tespit
edilmesi i¢in deneysel yontemlerin yetersiz kaldigi durumlarda
PYT kullanilmaktadir. 3D yapinin tahmini yapilmadan 6nce
ikincil yapi, torsion agi, ¢oziicii erisilirlik gibi hedef proteinin
cesitli yapisal 6zellikleri tahmin edilir. Bu yapisal 6zelliklerden
biri olan protein ikincil yap1 tahmini (PIYT) ise PYT nin en
onemli agsamalarindan biridir. PIYT probleminde proteinin her
bir amino asidine karsilik gelen ikincil yap1 etiketini bulmak
amaglanmaktadir.

Son zamanlarin giincel konularindan olan makine
ogrenmesi yontemleri, PIYT problemi igin de sikca
kullanilmistir. Bu yontemler arasinda yapay sinir aglart (YSA)
[1], [2], dinamik bayes aglar1 (DBA) [3], [4], gizli Markov
modelleri (GMM) [5], destek vektdr makineleri (DVM) [6],
[7], en yakin k komsu (k-nn) [8], [9], derin Ogrenme
yaklagimlar1 [10]-[12] gibi ¢esitli makine 0grenmesi
yontemleri bulunmaktadir.

Yap1 tahminin basaris1 siniflama algoritmasina bagli oldugu
kadar, egitim i¢in elde edilen 6zniteliklere de baglidir. Coklu
hizalama yontemleri kullanilarak elde edilen Oznitelik
vektorlerinin sayesinde tahmin basar1 oran1 %80-82’lere
ulagmustir [3], [13]. Bu vektorlere yapisal profil matrisleri de
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Oznitelik olarak eklendiginde basar1 orani  %84-85’lere
yukselmistir [14], [15]. Coklu hizalama igin PSI-BLAST
algoritmas1 sik¢a kullanilsa da, HHBIits algoritmasi
kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerin de eklenmesinin tahmin
basarisini artirdigt gézlemlenmistir [3], [16].

Coklu hizalama isleminde hedef protein, veri tabanindaki
yapist bilinen proteinler ile hizalanir. Daha sonra belirli bir esik
degerinin  {istiine kalan proteinler, hedef proteinin
oOzniteliklerini belirlemek {izere secilir. Bu nedenle kullanilan
hizalama yonteminin yani sira, kullanilan protein veri tabani
da, tahmin basarisini artirmada dnemli bir unsur olmaktadir. Bu
calismada PSI-BLAST [17] yontemi kullanilarak elde edilen
ozniteliklere, HHBIits [18] yonteminin ilk asamasinda NR [19]
veri tabanina hizalayan yontem kullanilarak elde edilen
oznitelikler eklenmis ve PIYT yapilmustir. Daha sonra HHBIits
[18] yonteminin ilk asamasinda NR [19] veri tabani yerine
yakin zamanda gelistirilen UniClust [20] veri tabam
kullamlarak 6znitelik vektorleri yeniden elde edilmis ve PIYT
tekrar yapilarak elde edilen sonuglar kiyaslannstir. iki asamas1
olan HHBIits [18] yontemi i¢in ikinci asamada her zaman PDB
[21] veri tabanm1 kullanilmistir. Bu ikinci asamadan elde edilen
taslak  proteinler sadece yapisal profil —matrislerinin
hesaplanmasi i¢in kullanilmig, PSSM profil vektorlerinin
hesaplanmasi i¢in kullanilmanugtir. Oznitelikler ¢ikarildiktan
sonra, siniflama algoritmalarindan dogacak iistiinliigiin 6niine
gecmek i¢in DSPRED [3] yontemi kullanilmigtir. Bu yontemde
ilk asamada Dinamik Bayes aglar1 ikinci asamada ise destek
vektor makinesi kullanilmaktadir.

II.  YONTEMLER

A. DSPRED

DSPRED yontemi iki agsamali hibrit bir siniflandiricidir [3].
Ilk asamada PSI-BLAST [17] ve HHBIits [18] hizalama
yontemleri ile elde edilen pozisyona 6zgii puanlama matrisleri
(Position-Specific Scoring Matrix — PSSM) Dinamik Bayes
aglarma girdi 6zniteligi (input feature) olarak gonderilir (Sekil
1). Bu matrislere dizi profil matrisi de denmektedir. Yapisi
tahmin edilecek proteindeki amino asit sayist N ise bu
matrislerin boyutu 20 X N olmaktadir. Bu matristeki siitunlar
proteinlerde bulunan amino asitleri satirlar ise her amino asite
hizalanabilecek 20 amino aside ait skorlar1 gostermektedir. Bir
proteinde ortalama 100-200 amino asit bulundugundan ve her
proteindeki amino asit sayist farkli olabildiginden matristeki
degerlerin hepsinin bir seferde smiflandirma modellerinde
kullanilmasi model egitme siiresinin artmasina neden
olmaktadir. Ayrica 6znitelik sayisi yiiksek oldugunda modelin
asir1 uyum davranisina (overfitting) yakalanma riski yiiksektir
ve bu durum tahmin basarisin1 olumsuz etkilemektedir. Bu
nedenle yapi smift tahmin edilecek her amino asidin etrafinda
lokal bir pencere alinir ve bu pencerede bulunan degerler
Oznitelik olarak kullanilir. Burada penceredeki degerler profil
matrisinin belirli slitun araligini almaya karsilik gelir ve kayan
pencere yaklagimiyla biitiin amino asitler i¢in Oznitelik
vektorleri olusturulur. Dinamik Bayes aglarinda kullanilan
oznitelik vektorlerinde tek tarafli ve asimetrik bir pencere
kullanilmaktadir. DBA-ge¢mis modelinde bir amino asite ait
matristen elde edilen 20 Oznitelige ek olarak o amino asitten
once gelen L, amino asidin 6znitelik degerleri ug uca eklenerek
birlestirilir. DBA-gelecek modelinde ise bir amino asite ait

matristen elde edilen 20 6znitelige ek olarak o amino asitten
sonra gelen L, amino asidin 6znitelik degerleri ucuca eklenerek
birlestirilir. Burada amino asitlerin dncelik ve sonralik sirasi
proteinin N-terminal ucundan C-terminal ucuna dogru gidildigi
zamanki siraya goredir. Bu calismada L, parametresi 5
almmustir. PSI-BLAST PSSM o6znitelikleri bu sayede hem
DBA-ge¢mis hem de DBA-gelecek modellerinde kullanilir.
Ayni sekilde HHBIits hizalamalarindan elde edilen HHMAKE
Oznitelikleri de iki DBA modelinde kullanilmaktadir (Sekil 1).
Bu sayede toplam dort DBA modeli kullanilmaktadir.
PSIBLAST PSSM ozniteliklerinin kullanildigi DBA-ge¢mis ve
DBA-gelecek modelleri her amino asidin ikincil yap1 sinifini
bir olasilik dagilimi olarak tahmin eder. Bu tahminlerin
ortalamasi1 alindiginda Dagilim 1 elde edilir. Benzer sekilde
HHMAKE PSSM &znitelikleri i¢in elde edilen tahminlerin
ortalamas1 alindiginda Dagilim 2 elde edilir. Dagilim 1,
Dagilim 2 ve yapisal profil matrislerinin ortalamasi alindiginda
ise Dagilim 3 elde edilir. Yapisal profil matrisleri (YPM) ise
HHBIits [18] yonteminin ikinci agamast sonucunda elde
edilmektedir.

FSI- BLAST HHELTS
\ DBA-gscmis \ \ DBA-gelecek \ \ DBA-gscmis \ \ DBA-gelecek \
A [o3]o04]01 A [o3]o04]01 A [o3]o04]01 A [o3]o04]01
B [02]02]03 B [02]02]03 B [02]02]03 B [02]02]03
E [o04]0s|07 E [o04]0s|07 E [o04]0s|07 E [o04]0s|07
¥ N K
Dagiim 1 apisal Profil Matrisi Dagiim 2
A [o3]o04]01 A [o3]o04]01 A [o3]o04]01
B [02]02]03 B [02]02]03 B [02]02]03
E [o04]0s|07 E [o04]0s|07 E [o04]0s|07
Dagiim 3
A [o3]o04]01
B [02]02]03
E [o04]0s|07
|PS\E\LAST—DSSM| | HHBlts PSSM H Dagiim 1 H Dagiim 2 \ \ Dagim 3 \
VM

Sekil 1. DSPRED yontemi adimlart

DSPRED yonteminin ikinci agamasinda PSI-BLAST
PSSM  6znitelikleri, HHMAKE PSSM 6znitelikleri ve ilk
asamada elde edilen Dagilim 1, Dagilim 2 ve Dagilim 3
degerleri ug uca eklenerek dznitelik vektorii olusturulur. Amino
asitler arasindaki lokal etkilesimleri modelleyebilmek ve
Oznitelik sayisin1 makul bir seviyede tutabilmek i¢in her amino
asidin etrafinda iki tarafli ve simetrik bir pencere alinir ve elde
edilen Oznitelik vektorii destek vektdr makinesi (DVM) ile
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smiflandirtlir  (Sekil 1). Bu c¢aligmada simetrik pencere
uzunlugunu 11 olarak secilmistir. Pencere uzunlugu degerlerini
daha onceki ¢alismalarimizda optimize edilmisti [3]. Segilen
pencere uzunlugu i¢in elde edilen 6znitelik vektoriiniin boyutu
539 olmustur. Ikincil yap1 tahmini probleminde ii¢ adet simf
etiketi bulundugundan bu calismada DVM igin bire kars1 bir
(BKB) teknigi kullanilmistir. BKB’de her bir simif ikilisi igin
ayrt ayrt DVM modelleri egitilir ve bu modellerden gelen
tahminler ¢esitli istatiksel yontemler ile birlestirilerek ¢oklu
smiflama yapan model olusturulur.

B. Dizi Hizalama, Veritabanlari, Oznitelik Cikarimi ve Veri
Setleri

Calismada 84119 amino asit igeren CB513 [22] veri seti
kullanilmigtir. Bu veri setindeki proteinlere ait her bir amino
asidin ikincil yap1 sinifi etiketleri (sarmal — H, beta iplik — E ve
dongii — L) PDB veri tabanindaki ii¢ boyutlu yapisindan
baslanarak DSSP [23] programu ile ¢ikarilmustir.

Siniflandirma modellerinde kullanilacak 6zniteliklerinin
hesaplanmasi i¢in yapist tahmin edilecek proteinler veri
tabanlarindaki amino asit dizileri ile ikili olarak hizalanir. Daha
sonra bu ikili hizalamalar birlestirilerek ¢oklu hizalama
(multiple alignment) elde edilir ve bu g¢oklu hizalamadaki
istatistiksel skorlar hesaplanarak PSSM matrisleri veya saklt
Markov modelleri olusturulur. Bu ¢alismada 0Oznitelik
vektorlerinin  hesaplanmasi icin PSI-BLAST ve HHBIits
hizalama yontemleri kullanilmigtir. PSI-BLAST yontemi ile
PSI-BLAST PSSM  oznitelik  vektorleri  hesaplanmustir.
PSIBLAST yontemi ile hizalama yaparken NR veri tabani [19]
kullanilmigtir. NR veri tabaninda milyonlarca protein dizisi
bulunmaktadir. HHBIits yontemi ise sakli Markov modellerine
dayandigindan PSI-BLAST yonteminden daha dogru hizalama
yapabilmektedir. Bu ¢alismada HHBIlits yontemi HHMAKE
PSSM oznitelikleri ile yapisal profil matrislerinin hesaplanmasi
icin  kullanilmustir. HHMAKE PSSM  6zniteliklerinin
hesaplanmasi i¢in HHBIlits yonteminin ilk asamasi kosturulmus
ve CBS513 wveri setindeki proteinler NR veri tabaninin
indirgenmis versiyonu olan NR20 veya yakin zamanda
gelistirilen UniClust veri tabanlarindan biri ile hizalanmusgtir.
Yapisal profil matrislerinin elde edilmesi icinse HHBIits
yonteminin iki agsamasi da caligtirtlmig ve ilk asamada CB513
proteinleri NR20 veya yakin zamanda gelistirilen ve
proteinlerin fonksiyonel &zelliklerine gore kiimelenmesine
dayanan UniClust [20] veri tabanlarindan biri ile hizalanmustir.
HHBIits yonteminin ikinci asamasinda ise ilk asamada elde
edilen sakli Markov modeli PDB [21] proteinlerinin sakli
Markov modellerine hizalanmigtir. Daha sonra eslesen
proteinlerinin etiket bilgilerinin frekanslarinin normalize
edilmesi ile yapisal profil matrisleri elde edilmistir.

HHMAKE PSSM o6zniteliklerinin ¢ikartilmasi: asamasinda
iki farklt veri tabani kullanilabildiginden (NR20 veya
UniClust) ve yapisal profil matrislerinin olusturulmasinda
HHBIits’in ilk asamasinda yine iki farkli veri tabani
kullanilabildiginden (NR20 veya UniClust) toplam dort farkl
kombinasyon bulunmaktadir. Bu nedenle CB513 wveri setinin
dort farklh versiyonu elde edilmistir. Bu versiyonlar Tablo I’de
Ozetlenmistir. Bu tabloda siitunlar 6znitelik vektorlerini, satirlar
ise farkli DSPRED modelini egitmek i¢in kullanilacak CB513
veri setinin farkli versiyonlarim gostermektedir. Ornegin

uniclust pssm nr ypm  modelinde = HHMAKE  PSSM
Ozniteliklerini elde etmek i¢in UniClust veri tabani, yapisal
profil matrislerini elde etmek icinse NR veritabani
kullanilmigtir. Tablo I’de 6zetlenen dort veri setinde HHBlits
yonteminin iterasyon sayilari ilk asamada 2, ikinci asamada 1
olacak sekilde secilmistir. Bu veri setlerine ek olarak en iyi
basar1 orani elde edilen veri seti olan uniclust pssm_nr ypm,
HHBIUits iterasyon sayilar1 iki asamada da 3 olacak sekilde
ayarlanarak yeniden olusturulmus ve besinci veri seti
uniclust pssm_nr ypm 3 3 olarak adlandirilmustir.

TABLO L. DSPRED YONTEMININ OZNITELIK VEKTORLERINI
HESAPLAMAK iCIN KULLANILAN VERITABANI KOMBINASYONLARI
Veriseti | Oznitelik HHMAKE PSSM YPM
nr_pssm_nr_ypm NR NR
nr_pssm_uniclust ypm NR UniClust
uniclust pssm_nr_ypm UniClust NR
uniclust_pssm_uniclust_ypm UniClust UniClust

III. UYGULAMA

CB513 wveri setinde 7-kathh ¢apraz dogrulama (cross-
validation) yapilmistir. Bunun igin 7 farkli egitim ve test seti
olusturulmustur. ilk olarak PSI-BLAST [17] algoritmasi
kullanilarak PSI-BLAST PSSM oOznitelikleri g¢ikartilmustir.
Daha sonra HHBIits [18] yontemi kullanilarak HHMAKE
PSSM ve yapisal profil matrisleri hesaplanmis ve &znitelik
vektorleri ve veri setleri bu matrislerden yukarida agiklandigi
gibi olusturulmustur. Veri setleri olusturulduktan sonra DBA
modelleri ¢apraz dogrulama deneyinin egitim kiimelerinde
egitilmistir. DSPRED’in ilk agamasinda hesaplanmasi gereken
Dagilim 1, 2, ve 3’i egitim kiimeleri {izerinde tahmin
edebilmek ve bu tahminleri destek vektdr makinasinda girdi
olarak kullanabilmek i¢in her egitim kiimesi {izerinde 2 katli-
capraz dogrulama deneyi yapilmistir. Bu sayede asirt uyum
davranigina takilmadan DVM modeli egitilebilmistir. Bu
caligmada DBA modelleri i¢cin GMTK programi [24] ve DVM
modeli i¢inse 1ibSVM [25] programi kullanilmistir. DVM
modelinde daha 6nce Aydin ve digerleri tarafindan optimize
edilen gama parametresi 0.00781, C parametresi ise 1 olarak
kullanilmugtir [3].

Tablo II siniflandirma deneyleri ile elde edilen deney
sonuglarini gostermektedir. Sonuglar incelediginde en iyi basart
oraninin uniclust pssm nr pm veri seti ile elde edildigi
goriilmektedir. Bu verisetindeki basart DSPRED ydnteminde
standart olarak kullanilan nr pssm nr ypm veri setindeki
basariya kiyasla %0.28 daha yiiksektir. Bu farkin istatistiksel
olarak anlamli olup olmadigm 6lgmek icin Z-test yontemi
kullanilmigtir [26]. Elde edilen iyilesme Tek tarafli Z-test’e
gore %93 giiven seviyesinde istatistiksel olarak anlamlidir. Bu
iyilesmenin sebebi olarak farklt ve heterojen bilgi kaynaklar
kullanilarak egitilen modellerin birbirini tamamlayici nitelikte
olmasi gosterilebilir. iterasyon sayisinin bagari oranina etkisini
6l¢mek icin olusturulan uniclust pssm nr pm 3 3 veri seti ile
elde edilen sonuglara bakildiginda ise hedef proteini NR veri
tabanina hizalayarak PSSM ve yapisal matrisleri elde eden veri
setine gore daha iyi sonuglar almasina ragmen iterasyon sayist
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ilk asamada 2 ikinci asamada 1 olan veri setine gore daha
diisiik sonuglar almigtir. Bunun sebebi iterasyon sayisi arttikga
hizalama sonuglarinda yanlis eslesmelerin artmasi olabilir.

TABLO II. CB513 VERI SETI iCiN DESTEK VEKTOR MAKINELERI iLE ELDE

EDILEN 7 KAT CAPRAZ DOGRULAMA DENEY SONUCLARI

Veri seti Ace (%) | SOV(%) A‘l}CI'yC A{E,C A{E,C
Qr_pssm._nr 82.78 78.33 0.80 0.73 0.67
_ypm
nr_pssm 81.66 | 7727 0.80 0.70 0.65
_uniclust_ypm
uniclust_pssm | g3 56 | 78 66 0.81 0.74 0.67
71'11'7yp1’1’1
uniclust_pssm | gy o5 | 7745 | 080 | 071 0.65
_uniclust_ypm
uniclust_pssm | gy g0 | 735 0.80 0.74 0.67
_nr ypm 3 3
IV. SONUCLAR
Bu ¢alismada DSPRED yontemi ile protein ikincil yap1
tahmini  yapilmustir. CB513 setindeki  proteinlerin

oOzniteliklerini hesaplamak i¢in dizi hizalama asamasinda farkli
veri tabanlart kullanilarak ve HHBIits yonteminin iterasyon
sayist da degistirilerek 5 veri seti olugturulmus ve bu setler
tizerinde egitilen modellerin tahmin basarisi karsilagtirilmustir.
Sonuglar incelendiginde HHBIlits yonteminin ilk asamasinda
hedef proteini UniClust veri tabanina hizalayarak hesaplanan
PSSM ve hedef proteini NR veri tabanina hizalayarak
hesaplanan yapisal profil matrisleri kullanildiginda elde edilen
basar1 oraninin en yiiksek oldugu gézlemlenmistir. Bu nedenle
PIYT i¢in DSPRED yontemi kullanilarak olusturulacak bir veri
setinde HHBIits yonteminin ilk asamasinda hedef proteini NR
veri tabani yerine UniClust veri tabanma hizalayarak
hesaplanan PSSM degerlerinin kullanilmasimin ve iterasyon
sayisinin  ilk asamada 2, ikinci asamada ise 1 olarak
ayarlanmasinin uygun olacagi anlagilmaktadir.
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