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Insan viicudu ilk giinden bugiine kadar olan biitiin siireclerde isleyis acisindan merak uyandiran bir mekanizma
olmustur. Icerisinde barindirdigi hiicrelerle bu hiicrelerin kendi iclerinde barindirdiklari molekiillerle ve
isleyislerle yasamsal dongili devam etmistir ve devam etmektedir. Bu yasamsal dongiiniin devam etmesi igin
molekiillerin isleyis sekillerinin anlasilmasinin yasamsal faaliyetlerin ¢dziimlenmesinde 6nemli etkisi oldugu
kanisina varilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda yapilan ¢aligmalar incelendiginde insan viicudu i¢in karmagik bir
yapiya sahip olan molekiillerin isleyisinin biiyiik bir dneme sahip oldugu kararina varilmistir. Boylelikle bu
calisma da biiyiik bir dneme sahip olan karmagsik yapili protein molekiilii ele alinarak biyoloji tarafindan
bakildiginda biyolojik siire¢, molekiiler islev ve hiicresel bilesen agisindan fonksiyon tahmin isleminin
gerceklestirilebilmesi ve bunun i¢in k- en yakin komsuluk, sinir agi ve rastgele orman yontemlerinin veri
gorsellestirme ve veri analiz asamasinda kullanilabilen Orange editorii vasitasiyla modellerin gelistirilmesi
saglanmis olup performans degerlendirilmesi yapilmistir. Yapilan degerlendirmeler sonucunda k-en yakin
komsuluk modelinin kullanilan veri setleri lizerinde en az %88 iizerinde basar1 sagladig1 tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Biyoinformatik, Protein fonksiyonu, Sinir agi, Rastgele orman, K-En yakin komsuluk

Evaluation of Performance of Machine Learning Algorithms Using
Orange Data Analysis Tool in Protein Function Estimation Process

ABSTRACT
The human body has been an intriguing mechanism in terms of functioning in all processes from the first day to
the present. The vital cycle has continued and continues with the cells it contains and the molecules and processes
that these cells contain. It has been concluded that understanding the functioning of molecules has an important
effect on the analysis of vital activities in order to continue this vital cycle. When the studies carried out within the
scope of this study were examined, it was concluded that the functioning of molecules, which have a complex
structure for the human body, is of great importance. Thus, by considering the complex protein molecule, which
is of great importance in this study, it is possible to perform the function estimation process in terms of biological
process, molecular function and cellular component, and for this, data visualization and data visualization of k-
nearest neighbor, neural network and random forest methods. The development of the models was provided by the
Orange editor, which can be used in the analysis phase, and the performance evaluation was made. As a result of
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the evaluations, it was determined that the k-nearest neighbor model achieved at least 88% success on the data sets
used.

Keywords: Bioinformatics, Protein function , Neural network, Random forest, K-Nearest neighborhood

|. GIRIS

Proteinler, aminoasitlerin zincir seklinde baglanmasi sonucu olusan ve ic¢inde azot barindiran temel
yapisal polimerlerdir. Biiylik bir 6neme sahip olan bu polimerler i¢in ayn1 zamanda bilinen en karmasik
yapili molekiiller oldugu soylenmektedir. Bu molekiiller tiim biyolojik dokularin ve hiicrelerin hayati
yani ana yapisal bileseni olarak ve yasam aktivitelerinin birincil tastyicisi seklinde tanimlanmaktadir
[1]-[3] . Vicuttaki kaslarin, dokularin ana yapisal bileseni oldugu bilinen proteinler hormonlari,
enzimleri tretmek, dokuyu insa etmek, onarmak, bagisiklik sistemi giiglendirmek, azotu viicutta
kullanilabilir hale getirmek, kas gelisimini saglamak gibi gorevleri bulunmaktadir. Ancak bu
molekiillerin viicut tarafindan bu veyahut baska sekillerde kullanilabilmesi i¢in en temel halleri olan
aminoasitlere kimyasal doniigiimlerinin gerceklesmesi gerekmektedir. Canli biinyesi i¢in gerekli olan
aminoasitlerin dogada giincel olarak 20 ¢esit oldugu ve bunlarin kendi i¢lerinde 6zel dizilimleri oldugu
soylenmektedir. Bu 6zel dizilimler sayesinde proteinlerin islevleri belirlenmektedir. Bu islevlerin
veyahut dizilimlerin belirlenmesi hastalik teshisi ve tedavisi, ila¢ kesfi gibi hem biyoloji alan1 i¢cin hem
de tip ve eczacilik alani i¢in biiyiik bir 6nem arz etmektedir [1], [4], [5].

Pitre ve arkadaslari tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, hiicre i¢indeki ¢alismalarim biiyiik bir kisminin
proteinler tarafindan yapildig1 sdylenmektedir. Boylelikle hiicrelerin davranis ve ¢esitli reaksiyonlarina
kars1 cevaplarindan protein-protein etkilesimlerinin neden oldugu séylenmistir [6]. Canli viicudundaki
biyolojik reaksiyonlarin birgogu proteinlerin birbirleri ile etkilesimleri yani baglanip veya ayrismalari
sonucunda olugmaktadir. Bu etkilesimlerin olusmasini saglayan nedenleri anlamak molekiiler diizeyde
biyolojik olarak o6nemli olaylarin kontroliinii saglamak agisindan biiylik 6neme sahip oldugu
bilinmektedir. Bu nedenle proteinler arasindaki etkilesimi tahmin edebilmek ya da anlayabilmek
acisindan literatiirde hesaplamali veya deneysel yontemler olmak iizere iki farkli yontem bulunmaktadir.
Bu bilgi 1s18inda yapilan incelemelerde Fukuhura ve arkadaglarinin yapmis olduklari ¢alisma da
proteinlerin etkilesimlerini Gi¢ boyutlu yapisini ¢ézebilmek adina bir¢ok deneysel yontemin oldugu
belirtilmistir [7]. Bununla birlikte Shen ve arkadaslar1 tarafindan gergeklestirilen ¢calismadaysa deneysel
yontemlerle ulasilan verilerin toplam protein etkilesim aginin sadece bir kismini olusturdugu
sOylenmistir [8].

Protein — protein etkilesimlerinin ve fonksiyonlarinin isleyislerinin ¢6ziimlenebilmesi i¢in laboratuvar
ortaminda (in-vitro) ve canli {izerinde (in-vivo) yapilan deneysel islemler sonucunda
etkilesim/fonksiyon tahmin tespit islemleri gerceklestirilebilmektedir [4]. Bu bilgi dogrultusunda
yapilan arastirmalar sonucunda Cai ve arkadaglarmin gergeklestirdigi ¢alismada protein
fonksiyonlarinin deneysel yontemlerle tahmin isleminin gergeklestirilmesinin uzun zaman alacagi ve
yiiksek maliyetli olabilecegi sGylenmistir. Ayrica bununla birlikte fonksiyon/etkilesim tahmin isleminde
farkli deneysel yontemlerin kullanilmasi sonucunda istenmeyen yanlis olarak tanimlanan yanlis-pozitif
(false - positive) ya da yanlig-negatif (false - nagative) gibi tespitlerin olabilecegi sdylenmistir [9].
Dolayisiyla hem zaman hem de maliyet agisindan arastirmacilar i¢in dezavantaj olan deneysel yontemler
yerine son yillarda etkilesim/fonksiyon tahmin islemlerinde bilgisayar yardimli analizleri,
modellemeleri kapsayan hesaplamali yontemler kullanilmaya baslanmistir. Bununla birlikte
hesaplamal1 yontemlerin bir alt parcasi olan ve giinlimiizde ¢ogu biyolojik arastirmalardan elde edilen
ham verilerin iglenmesini, diizenlenmesini, anlamlandirilmasini saglayan bunu matematik ve istatistik
ile birlestiren bir teknoloji olan biyoinformatikte biyoloji alaninda sik¢a kullanilmaya baslanmstir [10],
[11].

Biyoloji alanindaki verilerin biiyiik olmas1 ve her gegen giin bu veri sayilarimin kiimiilatif bir sekilde
artmaya devam etmesi makine 6grenmesi teknolojisinin de kullanilmasina neden olmustur. Bu nedenle
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hesaplamali yontemlerin kullaniminda tercih edilen ilk basliklardan birinin makine 6grenmesi oldugu
sOylenmigtir [11]. Makine oOgrenmesinin belirli teknikleri kullanilarak biyolojik verilerden bilgi
kiimeleri ¢ikartilabilmesi ve daha sonrasinda bu veri kiimelerini kullanilarak bir model olusturmasi
biyoinformatik acisindan biiyiik 6neme sahiptir. Ciinkii biyoinformatikte elde edilen modellerle veriler
ogrenilerek bunlar arasindaki iligkiler ileriye yonelik tahmin edilebilmektedir [12]. Bu bilgiler 1s1g1nda
protein fonksiyonlarinin etkilesimlerinin tahmin edilmesi hem ilag¢ kesfinde hem de tedavi alani gibi
bir¢ok alanda islemlerin kolaylagmasini saglayacagi sdylenebilmektedir.

Bu bilgiler dogrultusunda yapilan incelemeler makine 6grenmesi tekniklerinin protein islevlerinin
tahmininde son zamanlarda sik¢a kullanildigin1 gostermektedir. Bu kapsamda yapilan incelemeler de
Hakala ve arkadaslarinin yaptiklari calisma da protein fonksiyonlar: icin ileri beslemeli sinir agi,
evrisimsel sinir ag1 ve rastgele orman modelleri kullanilarak tahmin iglemi gergeklestirilmistir. Bu
caligmanin sonucunda gelistirilen modelin f skor, hassasiyet ve kesinlik 6l¢iimleri yapilmig ve sirasiyla
49%, 45% ve 55% elde edildigi goriilmiistiir [5]. Kulmanov ve arkadaslar1 tarafindan evrisimli sinir ag1
(CNN) modelinin kullanildigi DeepGOPlus araci gelistirilmistir. Boylelikle CNN modelin kullanildigi
bu aragta proteinlerin aminoasit dizisi kullanilarak fmax 47% oraninda biyolojik siireglerin tahmin
edilmesi saglanmistir. Sonug¢ olarak DeepGoPlus’a saniyede yaklasik olarak 40 protein dizisine
aciklama ekleyebilecegi ve boylelikle ¢ok cesitli proteinler icin hizli ve dogru tahmin saglayacagi
soylenmektedir [13]. Teknolojinin gelismesiyle birlikte ham veri sayisi ve igerik karmasikligi giin
gectikce kiimiilatif bir sekilde artmaktadir. Son zamanlarda adindan sik¢a s6z ettiren derin 0grenme
modellerinin karmasik veriler iizerinde Ozellikleri belirleme de son derece miikemmel oldugu
soylenmektedir [14]. Gelman ve arkadaslarinin gerceklestirdigi calisama da derin 6§renme modeli,
protein dizisindeki mutasyonel bolgelerin paralel fonksiyonel analizi i¢in deneysel bir ¢aligma olan derin
mutasyonel taramadan elde edilen verilerin kullanilmasiyla protein dizisi ve fonksiyon arasindaki
iligkiyi tahmin etmek i¢in tercih edilmistir [15].

Biiyiik 6lcekteki proteinlerde fonksiyon tahmini yapmak yasamin molekiiler mekanizmasini anlamak
icin gerekli oldugu sdylenebilmektedir. Bununla birlikte UniProtKB’deki 179 milyondan fazla proteinin
yalnizca ¢ok kiigiik bir yilizdesinin deneysel kanitlarla desteklenen Gen Ontolojisi (GO) agiklamalarina
sahip oldugu bilinmektedir. 1998'de baslatilan bu Gen Ontolojisi, Biyoinformatik alaninda yaygin olarak
kullanilmaktadir ve GO'nun asil amaci, terminoloji aciklamasi veya gen kelimelerinin ve gen iiriin
ozelliklerinin yorumlanmasi igin temsili bir platform saglamaktadir. Biyoinformatik arastirmacilarinin
gen ve gen iiriinleri verilerini dzetlemelerini, islemelerini, yorumlamalarini ve paylagmalarimi saglar.
Gen Ontolojisi, Directed Acyclic Graph (DAG) tipi bir ontolojidir. Boylelikle GO, islevleri ve hiicre
konumlarini igeren 45.000'den fazla biyolojik kavram igeren ve biyolojinin {i¢ yoniinii kapsayan
biyolojik siire¢ (BS), molekiiler islev (MI) ve hiicresel bilesen (HC) ii¢ kategoriye ayrilir. Bir proteinin
genellikle birden fazla GO notu bulundugundan dolay1 protein fonksiyon tahmini ¢ok biiyiik 6l¢ekli ¢ok
etiketli bir siniflandirma problemidir ve proteinlere GO terimlerini dogru bir sekilde atamak zorlu bir is
oldugu bilinmektedir [2]. Arastirmalar1 yapilan diger literatiir incelemeleri sonucunda elde edilen
referans ¢aligmalar Tablo 1°de gosterilmektedir.
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Tablo 1. Incelenen ¢calismalarla ilgili ozet bilgilerin devamint iceren tablosal gosterimi.

. Elde Edilen
No Cahisma Adi Calisma Kapsami Kullanilan Yontem Basar1 Oranlar1
Proteinlerin ~ canli  organizmalarinin  en  6nemli | Evrisimli Sinir Agi(CNN)
Derin Ogrenme parc;alapqdan biri oldugu ayni zamanda bu"yatpl Easlarlmn Yinelemeli Sinir Ag1 CNN- %82 54
islevlerinin ve yapilarinin anlagilmasinin biiyiik 6nem arz (RNN)
Kullanarak oo 7 . . o RNN- %81.06
1 S ettigi sOylenmistir. Bu amaca yonelik gerceklestirilen | Uzun Kisa Siireli Bellek
Protein Ikincil Yapi S LSTM- %81.10
Tahmini [28] calisma da C_B-513 veri seti iizerinde CNN,. RNN, LSTM (LSTM) GRU- %81 48
ve GRU gibi derin 6grenme modelleri kullanilarak Kapil Tekrarlayan '
karsilastirma yapilmstir. Hiicre(GRU)
e Protein veritabanlarindaki verilerin hizli artisinin protein Ekstra Ogrenme Makineleri
Protein Ikincil Yapi ST . y C (ELM)
e yap1 tahminini 6nemli kildig1 bu nedenle de protein ikincil ELM- %82.74
Tahmini I¢in . L . . e . K- En Yakin Komsuluk
o . | yap1 iizerinde tahmin islemlerinin makine Ogrenmesi KNN- %82.10
Makine Ogrenmesi I o .2 (KNN) o
2 N - teknikleriyle gergeklestirilebilecegi  sOylenmistir. Bu RO- %83.18
Yontemlerinin ST . Rastgele Orman (RO)
calisma kapsaminda EVASET veri seti iizerinde makine s YSA- %83.08
Karsilagtirilmasi v . . Yapay Sinir Ag1 (YSA)
o0grenmesi modelleri karsilagtirilmigtir. Bunun sonucunda N . . DVM- %83.45
[29] en iyi sonug SVM ile elde edilmistir Destek Vektor Makineleri
y1 sonug sur. (DVM)
(Insan)
BP kategorisi igin CNN-
' %92.1
Protein fonksiyonlarini tahmin etmek igin SDN2GO isimli MI kategorisi igin CNN-
SDN2GO: An entegre bir derin 6grenme tabanli bir siniflandirma modeli %95.7
Intearated bee onerilmistir. Bu modelde CNN ve agirlik smiflandiricist HC kategorisi icin CNN-
3 Learn?n Model ?or kullanilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda her alt ontoloji i¢in CNN - Agirlik %95.2
Prot eir? Function test islemlerinin gergeklestirilebilmesi adina egitim setinde Smiflandirma (Maya)
Prediction [2] 5 kat ¢apraz dogulama kullanilmustir. Bunun sonucunda BS kategorisi i¢in CNN-
referans alinan BS, M1, HC kategorileri i¢in etkili sonuclar . %83.9
elde edildigi sdylenmistir. MI kategorisi i¢in CNN-
%90.3
HC kategorisi i¢in CNN-
%87.8
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Tablo 2 (devamy). Incelenen ¢calismalarla ilgili 6zet bilgilerin devamini iceren tablosal gosterimi.

SVM-Prot 2016: A
Web-Server for
Machine Learning
Prediction of
Protein Functional
Families from
Sequence
Irrespective of
Similarity [30]

Protein iglevleri tibbi ve biyolojik bakimdan
cok biiylik bir 6eneme sahip oldugu bu
nedenle fonksiyonel tahmin ydntemlerinin
gelistirilmesine ihtiyag duyuldugu
sOylenmistir. Bu calisma kapsaminda protein
islevsel  ailelerinin  iizerinde  makine
Ogrenmesi yontemleri kullanilarak tahmin
islemleri yapilmistir.

DVM
KNN
Olasiliksal Sinir Ag1 (PNN)
Bu makale kapsaminda yapilan

degerlendirme kistaslarinda Li ve

arkadaslarinin kullanidigi

yontemlerin kiyaslanmasi i¢in veri

setlerinin duyarlilik sonuglari
referans alinmistir.

Basar1 performanslari
DVM- %50~99.99
KNN- %51.06~99.99
PNN- %60.49~99.99

araligindadir.

Machine learning
techniques for
protein function
prediction [31]

Bu c¢alisma kapsaminda en yaygin
taksonomiler {izerinde makine O6grenmesi
algoritmalarinin ~ proteinlerin  iglevlerini
tahmin etme islemlerinin karsilastirilmasi
yapilmistir. Bu ¢caligma kapsaminda 3 farkli en
yaygin taksonomi referans alinmigtir ancak bu
makale kapsaminda GO Ontolojisinden elde
edilen sonuglar degerlendirildigi igin elde
edilen sonuglar belirtilmistir.

Derin Ogrenme modellerinin GO
Ontolojisi lizerinde daha faydali
sonuglar verdigi belirtilmisir.

DEEPred:
Automated Protein
Function Prediction

with Multi-task
Feed-forward Deep
Neural Networks
[32]

DEEPred GO tabanli protein fonksiyon
tahmininde bir ¢6ziim olarak ¢ok gorevli ileri
beslemeli derin sinir aglarmin hiyerarsik
y1g1m1 olarak onerilmektedir.

Modellerin performansi kaynak
egitim verilerinin %80 -%20
ayrimiyla capraz dogrulama
kullanilarak 6l¢iim
gerceklestirilmisitr. Bunun
sonucunda GO Ontolojisi
kategorilerinden olan Mi, BS ve
HC kategorileri igin performans
degerlendirilmesi yapilmsgtir.

Performans dlglimleri
DNN - MI %67
DNN - BS %51
DNN - HC %58

olarak tespit edilmistir.
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Il. MATERYAL VE METOT

Bu béliimde, protein veri kiimelerini, kategorilerini olusturmak i¢in kullanilan dizi analizleri i¢in Cai ve
arkadaslari tarafindan [2] gergeklestirilen ¢aligmada sunulan veri seti kullanilarak k- en yakin komsuluk,
rastgele orman ve yapay sinir ag1 siniflandiricilarinin ayrintilari ele alinmistir. Bu veri kiimesinde egitim
amacli olan veri seti kismi;

e Deney i¢in UniProt veri tabanindan arastirma igin gerekli olan proteinlerin sekans bilgileri
FASTA formatindaki dosyalar seklinde indirilerek,

e Daha sonraki agama da elde edilen bu dosyalar icerisindeki giiriiltii, fazlalik ya da gereksiz bilgi
olarak nitelendirebilecegimiz verilerin kaldirilmast i¢in CD-hit aracim kullanimu
gerceklestirilerek,

e Bu arag sayesinde dizi benzerligi 60% iizerinde olan proteinler tek bir grup altinda toplanmustir
ve sonrasinda benzer olan gruplar sadece 1 protein bashgi altinda tutularak, elde edilmistir.

Elde edilen bilgiler dogrultusunda bu ¢alisma kapsaminda sadece insanlar i¢in olan veri setleri
degerlendirmeye alinmistir. Bu nedenle ilgili veri seti igerisinde yukarida bahsi gegen diizenlemelerden
sonra insanlar i¢in 13.704 veri igerik elde edildigi sdylenmistir. Elde edilen bu igerikler icin GO
aciklama verileri tespit edilmistir. Boylelikle BS, HC ve MI olmak iizere ii¢ kategori bashig: altinda
toplamda 13.882 igerik oldugu sdylenmistir. Bu islemlerin ardindan veri seti performansinin arttirilmasi
icin STRING veri taban1 v10’dan tiiretilen protein-protein etkilesimi (PPI) ag verileri eklenmistir.
Akabinde tiim UnitProtKB proteinlerini ve InterPro girislerini ve bunlarin eslestigi bireysel imzalari
iceren halka agik olan ve proteinlerin ilgili alan verilerini iginde barindiran interpro veri tabanindan
verilerin elde edilmistir. Ardindan ihtiya¢ duyulan proteinler igin UnitProt kimligi ile arama yapilarak,
gereksiz olabilecek verilerin kaldirilmasi ya da celigkili kanitlarla desteklenen ayni verilerden sadece
birinin tutulmasi saglanarak veri setinin diizenliligi saglanmistir.

Bdoylelikle bu ¢alisma kapsaminda da diizenliligi saglanan veri seti iizerinde islemler gergeklestirilerek
bir sonraki asama da sinir aglar1 (SA), rastgele orman (RO) ve k-en yakin komsuluk (KNN) algoritmalari
degerlendirilmistir.

A. SINIR AGLARI (SA)

Sinir ag1, biyolojik noronlari bir ag1 veya bir devresi olan yapay sinir aglar1 olarak anilan, makine
Ogrenmesinin bir alt kiimesi olan ve derin 6grenme algoritmalarinin olusumunda yer alan bir modeldir.
Yapay sinir aglar1 6grenme, diisiinme, hatirlama gibi tiim insan davraniglarimi taklit etmektedir.
Boylelikle yapay sinir aglariin temelde insan beyninden esinlenerek gelistirildigi sdylenebilmektedir
[16]. Yapay sinir aglari biyoloji alaninda yer alan sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmistir. Boylelikle
biyolojik sinaptik agirliklari olan néronlarin sinyal gonderme durumunu taklit ettigi sdylenebilmektedir.
Yapay sinir aglart bir girdi katmani, bir veya birden fazla gizli katman ve bir ¢ikti katmani olan
diiglimlerden olugmaktadir (Sekil 1). Bu modelin ¢calisma mantiginda her néron ya da yapay sinir diger
ndrona baglanarak bir agirlik ve esige sahip olmaktadir. Daha sonrasinda herhangi bir néronun ¢iktisi
esik degerinin lizerindeyse o néron etkinlestirilir ve agin bir sonraki asamasina gonderilir. Eger esik
degerinin altindaysa o zaman agin bir sonraki katmanina iletim gergeklestirilmez [16], [17].

Yapay sinir aginin karmagik problemleri ¢dzebilme yeteneginden dolay1 ve tahmine dayali modelleme

de basarili olacagindan bu calisma kapsaminda referans alinan veri setinin 6zellikleri de goz oniinde
bulunduruldugunda sinir aginin kullanimi tercih edilmistir.
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P

Giris katmam Gizli katman Cilas katmam

O Ag dugimileri @ Baglant agirhkian
Sekil 1. Sinir agi yapisi (Neural network structure) [16].

Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen modelde kullanilan sirasiyla 100 ve 50 olmak iizere néron
sayist igeren 2 adet gizli katman kullanilmistir. Gizli katmandan ¢ikan verilere tiim néronlart
aktif hale getirmeyen burada negatif degerlere sahip olanlar1 devre dis1 birakan Relu aktivasyon
fonksiyonu uygulanmistir. Sonrasinda ¢ok sayida veri setlerinde kullaniminda daha avantajl
oldugu i¢in Adam optimizasyon teknigi kullanilarak 200 iterasyon islemi gerceklestirilmistir.

B. RASTGELE ORMAN (RO)

Breiman tarafindan Onerilen rastgele orman modeli bir dizi karar agacina dayanan bir tahmin
algoritmasidir [18]. Yesilkanat tarafindan gerceklestirilen ¢alisma da bu modelin hem regresyon hem
de siniflandirma problemlerinde basarili bir makine 6grenmesi algoritmasi oldugu sdylenmektedir.
Ayrica bu modelin ¢aligmasinda ilk olarak, veri seti 6grenme i¢in egitim verisi ve 6grenme diizeyini test
etmek ic¢in dogrulama verisi olmak iizere iki kisma ayrilmaktadir. Ayrica daha sonrasinda bu veri
setinden rastgele bir¢cok karar agaci olusturulmaktadir. Boylelikle her agacin biiyiimesi, diigiim
noktalarinda rastgele segilen tahminler tarafindan belirlendigi sdylenmektedir [19]. Sekil 2°de oldugu
gibi rastgele orman algoritmasinin kisaca ana ¢alisma temasi incelendiginde topluluktaki her karar agaci,
girdi 6zelliklerinin farkli bir rastgele alt kiimesine dayali olarak olusturulan ve toplulugun son tahminini
bu ¢ogunluk oyuna gore karar veren model oldugu belirtilmistir. [5], [20].

N -
* voting

Sekil 2. Rastgele orman yapisi (Random forest structure) [20].

Bu calisma kapsaminda yapilan incelemeler dogrultusunda RO algoritmasinin birden fazla karar agaci
iireterek siniflandirma islemini gerg¢eklestirmektedir. Bu asamada birbirinden bagimsiz olarak galisan
birden fazla karar agacinin bir araya gelerek en iyi sonucun elde edilmesi amaglanmaktadir. Bu amag
dogrultusunda kullanilacak olan agag¢ sayisinin artmasiyla ulasilacak olan nihai sonucun kesinliginin
dogrudan etkilenecegi bilindiginden aga¢ sayisi 10, derinlik ise 3 olarak segilmistir.
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C. K- EN YAKIN KOMSULUK (KNN)

K-en yakin komsu algoritmast hem siniflandirma hem de regresyon problemlerini ¢ozmek igin
kullanilan, basit ve uygulamasi kolay bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Bu algoritmanin
caligsmasindaki temel yapist modele verilen veri kiimesine yeni bir veri eklendiginde gelen verinin
nereye siniflandirilacaginin belirlenmesine dayandigi sdylenmektedir [21]. K en yakin komsuluk
algoritmasi i¢in siniflandirma sorununun ¢éziimlenebilmesi igin kullanilan bir algoritma modeli oldugu
ve temel veri icerisinde tutulan egitim seti ile 6grenme isleminin gergeklestirildigi sdylenmektedir.
Ayrica egitim islemi gerceklestirilirken en yakin oldugu tahmin edilen k adet veriyi, belirli uzaklik
ol¢iitli agisindan hesaplayarak yaptigi belirtilmektedir [22]. Bu uzaklik hesaplanmasinin yapilabilmesi
icin literatiirde genellikle Oklid kullamldig1 ancak bunun yerine Minkowski, Chebyshev ve kosiniis
esitliklerinin kullanabilecegi belirtilmistir [23].

Muja ve arkadaglan tarafindan gergeklestirilen galigma da KNN algoritmasi siniflandirma amaciyla
egitilmis model icerisine veri gonderildiginde k tane en yakin temel komsunun etiketlerine bakildigi ve
daha sonrasinda sinif etiketlerinin cogunluguna gore ilgili veri kiimesine aktarildig1 sdylenmektedir
[24]. K en yakin komsuluk algoritmasinin kullaniminin kolay olmasi, dogrusal olmayan egitim siiresini
icermemesi ve giiriiltiilii verilere karsi dayanikli olmasi nedeniyle basarili sonuclar elde edilmesini
sagladig1 sdylenmektedir. Bunun yani sira veri setinin kapasitesine bagli olarak yiiksek bellek
gereksinimi duyulan verilerin kullanilmasinda islem yiikiiniin artmasindan kaynakli olarak ¢aligmasinda
dezavantajlarin olusabilecegi soylenebilmektedir [23].

Bu c¢alisma kapsaminda yapilan incelemeler 1siginda gelistirilen modelde kullanilan K-NN
algoritmasinin performansin uzaklik ve kullanmlan k degerinin yani komsuluk sayisinin etkiledigi
bilinmektedir. Ayrica kullanilan k degerindeki artisin karar sinirlarinin daha diizgiin ¢alismasina ama is
ylikiiniin artmasina sebep olabilecegi sdylenebilmektedir. Bu bilgiler dogrultusunda gelistirilen modelde
k degeri 5 olarak segilirken uzaklik mesafesinin olgiimii i¢in ©6klid uzaklik hesaplama Kriteri
kullanilmustr.

D. ORANGE

Orange Slovenya Ljubljana Universitesinde yapay zekid arastirma ekibi tarafindan gelistirilen
¢ekirdeginde C++ bulunan ayni zamanda veri gorsellestirme, veri madenciligi, makine 6grenimi, veri
analizi igin kullanilabilen ac¢ik kaynak kodlu gorsel programlama yazilim paketi olarak
tanimlanabilmektedir [25], [26]. Orange resmi sitesinde, veri gorsellestirme asamasinda basit bir sekilde
veri analizi saglanabildigi, bunun yam sira istatistiksel dagilimlari, grafikleri, karar agaclarini,
kiimeleme mekanizmasini kullanarak ¢ok boyutlu verileri bile analiz edebilecegi sdylenmektedir [27].

1. BULGULAR

Bu caligsma kapsaminda yapilan incelemelerde protein islevi islev tahmini, post-genomik ¢agdaki en
zorlu problemlerden biri oldugu goriilmektedir. Yeni tanimlanan proteinlerin sayisi, yiiksek verimli
tekniklerin gelismesiyle kiimiilatif bir sekilde artarak devam etmektedir. Bu durumda literatiirde bu
problemi ¢ozebilmek adina, 6zellikle makine 6grenmesi teknolojisinin hizla ilerlemesi ile birden fazla
yontem gelistirilmistir. Bu durumla birlikte gelistirilen yontemlerin entegresiyle bir¢ok makine
Ogrenmesi algoritmasini i¢inde barindiran araglar da gelistirilmistir.

Bu calisma kapsaminda da protein verilerinin artis1 ve lzerlerinde yapilan islemlerin zorlu olmasi
problemi referans alindigi gibi aymi zamanda makine Ogrenmesi algoritmalarini i¢inde barindiran
Orange yazilim paketinin kullanimiyla birlikte algoritmalar arasinda performans degerlendirilmesi
yapilmistir. Bu degerlendirmenin gergeklestirilebilmesi igin, Gen Ontolojisi terimleri ve Cai ve
arkadaslar1 tarafindan [2] yapilan ¢alisma da paylasilan veri setindeki insan veri seti kullanilmistir.
Burada sinir agi, rastgele orman, k-en yakin komsuluk modelleri kullanilarak performans
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degerlendirilmesi gergeklestirilmistir. Bu degerlendirme isleminin yapilmasi i¢in kullanilan ORANGE
arac1 PC platformunda Intel Core 17-9750H CPU 4.50 GHz, 12 MB 6n bellek, 16 GB RAM, 1TB HDD,
256 GB SSD ve 6 adet islemci cekirdegi ozelliklerine sahip cihazda ¢aligtirilarak test islemleri
gergeklestirilmistir.

Bu degerlendirme asamasinda kullanilan veri seti dncelikle Orange icinde yer alan sinir ag1 modeli
kullanilarak egitim iglemi ve test islemi gerceklestirilmistir. Bunun i¢in 6ncelikle insan protein verileri
ve GO terimlerini iceren veri seti egitim i¢cin hazirlanmistir. Daha sonrasinda ayristirilan Mi veri seti
test verisi olarak modele verilmistir. Bir sonraki asamada insan veri seti ve insan MI veri seti
birlestirilerek tahmin asamasina gegis gerceklestirilmistir. Ayn1 islemler BS ve HB veri igeriklerine
uygulanmistir. Insan veri seti olan ve icinde GO terimlerini iceren veri seti sinir aglar1, rastgele orman
ve k-en yakin komsuluk kullanilarak egitilmistir ve MI, BS, HB veri setleri ile test islemleri
gergeklestirilmigtir. Daha sonrasinda set igerisinde ¢ok fazla farklilik oldugu igin, alt béliimlemeler ¢ok
fazla olmadigindan 5 katmanli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmigtir. Daha sonrasinda Tablo 2’de
yer alan sonuglar elde edilmistir.

Tablo 2. Gelistirilen model testlerinin dogruluk oranlari

Veri Seti Icerigi SA RO KNN

Molekiiler Islev %88.6 %81.7 %89.0
Biyolojik Siireg %89.1 %82.6 %89.8
Hiicresel Bilesen %88.2 %81.4 %88.5

Yapilan test iglemlerinin ardindan elde edilen sonuglar Tablo 2’de incelendiginde degerlerin yaklasik
oldugu ancak k- en yakin komsuluk algoritmasinin diger iki algoritmaya nazaran daha iyi sonug
sergiledigi gorilebilmektedir.

V. TARTISMA VE SONUC

Cai ve arkadaglan tarafindan gergeklestirilen ¢alisma da bir derin 6grenme modeli tasarlanmistir.
Tasarlanan bu derin 6grenme modelin de hem maya i¢in hem de insan i¢in protein fonksiyon tahmin
islemi gerceklestirilmistir. ilgili calisma da bu tahmin isleminin gergeklestirilebilmesi i¢in UniProt veri
kiimesinden veri setleri elde edilmistir. Daha sonrasinda bu veri setleri iizerinde 3-gram ve ProtVec
yontemleri kullanilarak sayisallagtirma islemi yapilarak protein tabanli veriler birlestirilerek vektor
haline getirilmistir. Bu birlesimin ardindan derin 6grenme modeli kullanilarak tahmin islemi
gergeklestirilmistir. Bu tahmin isleminin gergeklestirilmesinde GO terimleri referans alinmistir. Bu
islem dogrultusunda molekiiler siireg, biyolojik siireg, hiicresel bilesen igin ayr1 ayr1 tahmin islemi
gergeklestirilmistir. Daha sonrasinda 5 kathi ¢apraz dogrulama islemi kullanilmis ve nihai sonug elde
edilmistir. Elde edilen sonuglardan basari oranlar1 incelendiginde molekiiler islev igin %95, biyolojik
siireg icin %92, hiicresel bilesen i¢in %95 oraninda veriler elde edildigi soylenmektedir [2].

Bu galigma kapsaminda Cai ve arkadaslari [2] tarafindan paylasilan veri seti kullanilarak ge¢mis ¢alisma
da kullanilan CNN modeli yerine Orange aracinin sagladigi sinir agi, rastgele orman ve k-en yakin
komsuluk algoritmalarinin kullanildigi modeller ayr1 ayri Orange platformu {izerinde kullanilarak
tasarlanmistir. Yapilan tasarimlarin kullanimiyla elde edilen sonuglar incelendiginde sinir ag1 modeli
kullanilarak yapilan islemlerde molekiiler islev i¢in %88.6, biyolojik siire¢ i¢in %89.1, hiicresel bilesen
icin %88.2 basar1 orani elde edilmistir. Rastgele orman modeli kullanilarak yapilan islemlerde
molekiiler islev i¢in %81.7, biyolojik siire¢ i¢in %82.6, hiicresel bilesen i¢in %81.4 basar1 orani elde
edilmistir. K-en yakin komsuluk modeli kullanilarak yapilan iglemlerde molekiiler islev i¢in %89.0,
biyolojik siire¢ icin %89.8, hiicresel bilesen icin %88.5 basar1 orani elde edilmistir. Yapilan ¢aligma
sonucunda sinir agi, rastgele orman ve k-en yakin komsuluk modelleri kendi i¢inde incelendiginde en
iyi sonucun k-yakin komsuluk modeli kullanilarak elde edildigi en kétii sonucun ise rastgele orman ile
elde edildigi tespit edilmistir.
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Elde edilen sonuglar incelendiginde literatiirde yer alan diger ¢alismalardaki (Tablo 1) basarilarla
kiyaslandiginda daha iyi sonuglarinda elde edildigi goriindiigii gibi ayn1 zamanda benzer sonuglarinda
elde edildigi goriilmistiir. Bu ¢alisma kapsaminda asil amacin Orange araci oldugu goz Oniine
alindiginda kullanilan veri setinin biiylikliigii dogrultusunda basar1 oraninin kabul edilebilir diizeyde
oldugu soylenebilmektedir. Ancak gerceklestirilen test asamalarinda kullanilan cihazin 6zellikleri de
dikkate alindiginda siirenin normal sartlara gore daha uzun siirdiigii ve kasmalarin oldugu
gbzlemlenmistir. Dolayisiyla bu bilgi 1s18inda kullanilacak olan veri setinin boyutu dikkate alindiginda
kolaylik agisindan Orange aracinin kullaniminin avantaj saglayabilecegi gibi veri miktarinin ¢ok artmasi
s6z konusu oldugunda ortaya bir dezavantajin ¢ikabilecegi soylenebilmektedir.

Son olarak gelecek galigmalarda Orange araci izerinde uygun veri setleri kullanilarak ve aracin sagladigi

algoritmalarin kullanimiyla model tasarlanarak hayati 6neme sahip olan protein fonksiyonlarimin tahmin
isleminin gerceklestirilebilecegi dngoriilebilmektedir.
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