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Amacg (Aim)

Protein dizileri ve DNA sekil ézelliklerinden Transkripsiyon Faktorii Baglanma Bélgelerinin Tahmininde hibrit bir
model gelistirme. / Development of a hybrid model for prediction of transcription factor binding sites from protein
sequences and DNA shape features.

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

Transkripsiyon faktorii baglanma bolgeleri tahmini icin hibrit bir derin 6grenme mimarisi onerilmistir. | A hybrid
deep learning architecture is proposed for transcription factor binding site prediction.

Ozgiinliik (Originality)
Transkripsiyon faktorii baglanma bolgeleri tahmini i¢in literatiirdeki basarili yontemlerden olusan hibrit bir ¢alisma
gergeklestirilmigtir. Onemli derin 6grenme mimarileri birlestirilerek 6zgiin bir yaklasgim sergilenmigtir. | A hybrid

study of successful methods in the literature for transcription factor binding site prediction has been performed. A
novel approach is demonstrated by combining important deep learning architectures.

Bulgular (Findings)

Calismada onerilen yontem, literatiirdeki diger yontemler ile kiyaslandiginda yiiksek basar elde etmigtir. | The
method proposed in this study has achieved high success compared to other methods in the literature.

Sonuc¢ (Conclusion)

Transkripsiyon faktirii baglanma bélgeleri tahmini i¢in derin 6grenme mimarilerinin kombinasyonundan olusan
basaril bir yontem gelistirilmigstir. / A successful method consisting of a combination of deep learning architectures
has been developed for the prediction of transcription factor binding sites.
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(074
Molekiiler seviyede genetik verinin olusum, aktarim ve diizenlenme siiregleri anlagilmasi zor karmas
olusmaktadir. Bu siireglerin temelini olusturan transkripsiyon faktorleri genetik bilginin

eden transkripsiyon faktorleri, gen ifadesini diizenleyerek hastalik, saglik gibi durumlar: ilenmesiyde ‘hayati rol oynarlar.
Proteinlerin DNA {izerinde baglandiklar1 bolgeler, gen ifadelerinin kritik noktalarini beli clerigl ¢esitli kosullara uyum
saglamasina katkida bulunur. Genetik hastaliklarin teshis edilmesi ve tedavi edilmesi s ipfh 6nemli bir adim olan
transkripsiyon faktorii baglanma bélgelerinin tahmini amaciyla literatiirde ¢esigli yg
ozelliklerinin beraber kullammuiyla basarili sonuglar elde edilen gesitli caliggga
sekillerine dayali olarak transkripsiyon faktorii etkilesimlerini belirlemek igin
bir yontem Onerilmistir. Calismada 165 dogrulanmig CHIP-Seq veri kiimesi

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, transkripsiyon faktorii, trans

DeepTFBS: A Hybrid
Methods for Trans

u ¢alismada DNA dizileri ve

ABSTRACT

data at the molecular level are complex combinatorial processes that are
difficult to understand. Transcri hich form the basis of these processes, play a critical role in determining the
properties and functions of cel netic information from DNA to RNA. Transcription factors, which control complex
structures such as the nerv
expression. The binding si DNA determine the critical points of gene expression and contribute to the adaptation
of cells to various condit ethods have been developed in the literature for the prediction of transcription factor
binding sites, whicha i ant step for the diagnosis and treatment of genetic diseases. Several studies have been developed

iAlg, transcription factor, transcription factor binding sites prediction.

1. GIiRIS (INTRODUCTION) Transkripsiyon faktorleri ve bu faktorlerin baglanma

Gen, genetik 6zelliklerin kusaklar boyunca aktarilmasini bélge.lerindeki mutasyonl.ar. canlilarda gorilen bif@Qk
saglayan ve DNA (Deoksiriboniikleik asit) molekiili ~ genetik hastalign temelini olusturmaktadir.  Ornegin
iizerinde bulunan yapilardir. Temelde canlilarin biyolojik ~ insan, fare, tavuk, deniz kestanesi gibi metazoan
islevlerini ve fiziksel ozelliklerini belirlemekte gorevli ~ diinyasindaki tiirlerde bulunan Ets ailesi proteinleri
olan genler protein iiretiminde aktif rol almaktacir. transkripsiyon faktérl@n .1le 13 b1r11g1. 1gerlslqd§
Genler iizerinde meydana gelen mutasyonlar canlilarda calismaktadir. Ets proteinlerindeki diizensizlikler, geslth
cesitli  genetik hastaliklara neden  olmaktadir. kan.ser tiirlerinin olusumuna neden‘o!maktadlr. Losemi,
Transkripsiyon faktorii (Transcription factor, TF) olarak Ewing tljjmérij ve meme kanseri gibi 6}ﬁmci}l spnuglal'r
adlandirilan gen ifadelerini diizenleyen proteinler dogurablle‘:cek hastaliklar, Ets protein ailesine ait
genomik verileri yorumlayarak DNA dizisinin kodunun ~ Proteinlerin anormal regiilasyonu ile
¢oziilmesi icin gereken ilk adimlar gergeklestirir. iliskilendirilmektedir [45].

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : aysegul.hatipoglu@bilecik.edu.tr



Genlerin ~ ¢alisma  mekanizmalarinin ~ anlasilmasi
transkripsiyonel  siireglerin  anlamlandirilmasi  igin
onemlidir. Transkripsiyon faktorlerinin gen

diizenlenmesi iizerinde biyolojik olarak 6nemi oldukca
aciktir. Transkripsiyon faktorleri, DNA  dizilerini
taniyarak  baglanan ve kromatinlerin  yapilarini
degistirerek transkripsiyonu diizenleyen proteinlerdir.
Gen fizerinde bulunan ve promotér olarak adlandirilan
bolgeye baglanarak genin ifade seviyesini diizenlerler.
Hiicrelerin tipine, gelisim agamasina, hastalik durumuna
gore transkripsiyonun baslatilmasi ve diizenlenmesinden
sorumludurlar.  Transkripsiyon faktdrii baglanma
bdlgeleri ise transkripsiyon faktorleri ile DNA iizerindeki
baglanma  alanlari  arasinda  olusan  birlesme
pozisyonudur. Dolayisiyla bu baglanma noktalarnin
basarili bir sekilde tahmini genetik hastaliklarin teshis ve
tedavisi i¢in Onemli bir adimdir. Son aragtirmalar
transkripsiyon faktorii ~ baglanma  bolgelerinin
belirlenmesinde Onemli gelismeler olmasina ragmen
transkripsiyon faktorii baglanmalarinin ¢ok daha
karmasik oldugunu ve baslangigta bilinenden daha fazla
diizenleyici ve yapisal degisiklik barindirdigin
gostermektedir [7, 8, 9, 10].

Ayn1 yapisal ailelerden gelen transkripsiyon faktorleri

cogunlukla benzer DNA dizilerine baglanma egilimi

gosterirler ancak her birinin kendine 6zgii islevleri vardir.

Sekil 1°de 3 fakli temel bHLH (basic helix-loop-helj

ailesi transkripsiyon faktorii 6rnegi gosterilmektedir.
MyoD:MyoD

Kas hiicresi
farklilagsmasi

MaxMXD @ Farklilasma ve
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Sirkadiyen ritim

Sekil 1. Transkripsiyon faktorii baglanma mekanizmalari
(Transcription factor binding mechanisms) [44]

Bu yapilar benzer simetrik motifleri (6rnegin CACGTG
motifi) tanimakta ancak birbirlerinden farkli gorevleri
yerine getirmektedirler. Sekil 1°de ki yapilara
bakildiginda MyoD proteini kas hiicrelerini belirlerken
Clock:Bmall sirkadiyen ritmini (uyku uyaniklik
dongiisii, viicut 1s1sinin ayarlanmasi, hormon salinimi vb.
siirecler) diizenlemekte, Max ise hiicre ¢ogalmasi ve
farklilasmasimmi  kontrol etmektedir. Bu yapilarda
meydana gelen anomaliler yalnizca canlinin yagam
kalitesini etkilemekle kalmaz ayni1 zamanda hayati bir rol
de oynayabilir. Ets ailesinden gelen Etsl proteini de
farelerde onkojenik potansiyeli olmasina ragmen
insanlarda onkogenezde rol oynadigipa dair bir kanit
bulunmamaktadir. Hatta Ets1’in bir v
kolon kanserini baskiladig: bilinmekte

lilarda farkli

islevleri yerine getiren larda zit roller

oynan Transkrip faktprlerinin caligma
mekanizmalarini, rollerini  anlamak,
genomlarin sp erinin kodlarint ¢6zmek ve
haritalan@? r [4]. Transkripsiyonel
siiregleri potansiyel  baglanma
mekani onraki hiicresel fonksiyonlarin

i aglama silirecinde Onemli bir adim
kullanilmas1 ile basar1 orani artirilan
jyon faktorii baglanma bdlgelerinin tahmini,
atik alanindaki popiiler ve zorlu ¢alisma
rindandir. Transkripsiyon faktorlerinin olast DNA
anma bolgelerini tahmin etmek, biyolojik sistemlerin
karmasik yapilar igermesi nedeniyle hesaplamali
biyolojide zor bir arasgtirma konusudur. Bu nedenle
bahsedilen tahmin problemine hesaplama teknikleri
kullanarak ¢oziim gelistirmek aktif bir c¢aligma
konusudur [5].

Giliniimiizde yapay zeka ve veri bilimi alanlarinda
yasanan gelismeler, bu alanlarla etkilesim halinde
bulunan diger bilim dallar1 iizerinde de 6nemli etkiler
olusturmustur. Bu gelismelerin  etkiledigi alanlar
arasinda tip, genetik, biyoinformatik bilimi gibi insan
sagligt konusunda calismalar yapan alanlar da
bulunmaktadir. Yapay zekd ve veri bilimi alanindaki
gelismeler ve hizla artan veri miktari, insan saglig1 igin
o6nemli olan hastaliklarin teshis ve tedavi siireglerinde
6nemli yenilikler sunarken, biyoinformatik alaninda ise
genetik verinin anlagilmasi ve biyolojik siireglerin analizi
gibi konulara katki saglamaktadir. Bahsedilen bu
gelismelerle beraber veri miktarinin da hizla artmasi
sonucu, geleneksel makine 6grenmesi yontemleri yerini
biiylik veri konusunda oldukga basarili ¢iktilar iireten
derin 6grenme yontemlerine birakmistir. Yiiksek verimli
teknolojilerin gelisimiyle genom dizileri, protein yapilari
ve tibbi goriintiileme alanindaki ilerlemeler sonucu
biyoinformatik alaninda birikmis biliyikk miktarda
biyomedikal verinin derin &grenme uygulamalar ile
birlesiminden elde edilecek ¢iktilar hem akademik
camianin hem de endiistri camiasinin dikkatini
cekmektedir. Biiyiik miktardaki biyomedikal verinin



anlamli bilgi haline doniistiiriilmesi i¢in, verilerin
depolanmasindan analiz ve yorumlanmasina kadar etkili
ve verimli hesaplama araglarma ihtiya¢ duymaktadir.
Derin 6grenme yontemlerindeki karmagik yapilar
bahsedilen bu veri setlerinden 6zellik ¢ikarimi siirecini
daha etkili hale getirmekte boylelikle tibbi verilerin
analizinde bu metotlarin tercih edilmesi giderek
yayginlasmaktadir [1, 2, 3].

Transkripsiyonel siiregleri anlamak igin gergeklestirilen
calismalarda gelinen son nokta heniiz bu siiregleri
tamamen anlamak icin yeterli seviyede olmadigimizi
gozler dniine seriyor. Bu sebeple Transkripsiyon Faktorii
Baglama Bolgeleri (Transcription Factor Binding Sites,
TFBS) Tahmini alaninda gergeklestirilen calismalar hala
gelistirilmeye agiktir. Ancak bu galigmalar da karsilasilan
bir diger problem ise biyolojik deneyler yapmanin pahali
oldugu ve uzun zaman gerektirdigi gercegidir. Bu gibi
sebepler ve veri biliminin gelisimiyle artan biyolojik veri
setlerinin varlig1, arastirmacilart gen dizilimlerini analiz
etmek i¢in derin 6grenme teknolojileri kullanmaya ve
hesaplamali modeller gelistirmeye yoneltmektedir [6].

Bu ¢aligmada transkripsiyon faktorii baglama bolgelerini
tahmin etmek i¢in farkli mimarileri birlestirdigimiz hibrit
bir yontem oneriyoruz. DeepTFBS (Deep Transcription
Factor Binding Sites) adin1 verdigimiz modelde farkli
derin O6grenme teknolojilerini  kullanarak  farkli

mimarilerin giligli yanlarmi bir araya getiriyor‘z..

Modelimiz literatiirde gelistirilen diger yontemler]
karsilastirildiginda basarili ¢iktilar elde etmektedir.

2. LITERATUR TARAMA (LITERATURE RRVIEW

alaninda da biiylik basarilar
goriintillerin ~ ve  biyomedi
sektoriindeki aragtirma ve uy

haline gelmistir. torii  baglanma

bolgeleri  tahmini gergeklestirilen
calismalar incelengdigind ontemler gelistirildigi
ancak makine th 6grenme yontemlerinin

edildigi goézlemlenmistir.

verdiklért derin  6grenme  teknolojilerini
kullanarak RNA baglayic1 proteinlerin dizi
Ozelliklerini t3min etmeye yoOnelik bir ¢aligma
sunmuglardir. Calisma hedef baglanma motiflerinin
tahmini i¢in esnek ve birlesik bir hesaplama yontemi

sunmaktadir [11].

Hassanzadeh ve Wang 2016 yilinda gergeklestirdikleri
calismayla protein baglanma bolgeleri tahmini igin
basarili derin 6grenme tekniklerinden biri olan Uzun kisa
stireli bellek (Long Short-Term Memory, LSTM) ve
Evrigimsel sinir ag1 (Convolutional Neural Network,
CNN) mimarilerini kullandiklar1 bir model olan
DeeperBind’1 6nermislerdir [12].

Quang ve Xie 2016 yilinda gergeklestirdikleri ¢alisma ile
CNN ve ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek (BiLSTM)

yapisint birlestiren hibrit bir yaklasgim Onermislerdir.
Onerdikleri modele DanQ adini veren arastirmacilar
evrisim katmani ile diizenleyici motifleri yakalarken,
yineleme katmani sayesinde motifler arasi uzun vadeli
bagimliliklar1 yakalamaktadir. DanQ cesitli 6l¢iimlerde
diger modellere kiyasla gelisme gostermistir [13].

Zhang ve arkadaslar1 2018 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada
HOCNN (High-order Convolutional Neural Network)
adim1 verdikleri bir ydntem onermislerdir. Onerilen
calismada niikleotitler arasindaki yiiksek dereceli
bagimliliklar ele almak i¢in yiiksek dereceli bir kodlama
yontemi ve farkli uzunluktaki motif 6zelliklerinin kesfi
icin yliksek dereceli bir evrisimsel gihir a1 mimarisi
gelistirmislerdir. Arastirmacilar calis
(165 ENCODE chromatin, im
sequencing) veri kiimesi @z i

Trabelsi ve arkadasl
baglanma 6zellikleri in deepRAM adini

aracini  sunmuslardir.

ve arkadaslar1 2018 yilinda
calismalarinda TFBS  tahmini
@uylaygrafik tabanli bir yaklasim Onermislerdir.
leri hizalamak ve TFBS dizilerini belirlemek i¢in
d ik bir programlama algoritmas1 kullanmiglaridir
[16].
Zhang ve arkadaglar1 2018 yilinda WSCNN (Weakly-
Supervised Convolutional Neural Network) olarak
adlandirdiklar bir mimariyi Onermislerdir.
Calismalarinda ¢ok 6rnekli 6grenme (Multiple-Instance
Learning, MIL) ile CNN yapisin1 bir araya getiren bir
yaklagim benimsemislerdir. Calisma DNA dizilerini
birden fazla alt diziye bdler ve CNN yardimiyla her
Ornegi ayr1 ayr1 modeller. Son olarak Max, Avarage,
Linear Regression ve Top-Bottom Instances olmak {izere
dort flizyon yontemiyle ayni torbadaki tiim orneklerin
tahmin puanlarini birlestirir [17].

Zhang ve arkadaglar1 2019 yilinda yaptiklar: ¢alismada
protein-DNA baglanmasini modellemek igin ¢oklu
ornekli 6grenmeyi hibrit bir derin sinir ag1 mimarisiyle
birlestirdikleri bir ydntem tanitmislardir. Caligmada
DNA dizilerini doniistirmek i¢in K-mer kodlamasi
kullanmislar ve yiiksek dereceli bagimliliklarin goriintii
benzeri girdilerine kodlamiglardir [18].

2019 yilinda Chen ve arkadaslar1 yaptiklar: ¢aligmada
DeepGRN adim1 verdikleri derin 6grenme modelini
tanitmislardir. Bu ¢alisma da evrisimli sinir aglar (CNN),
tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) ve dikkat mekanizmasi
gibi  teknikleri  birlestirerek  hibrit bir yontem
gelistirmislerdir. Yaptiklar testlerde sunduklari modelin
diger bagarili modeller ile kiyaslandiginda basar
performans ortaya koydugu goriilmektedir [19].



Zhou ve arkadaglart 2019 yilinda gergeklestirdikleri
calismada histon modifikasyon oOzelliklerine CNN
uygulayarak daha yiiksek dereceli bagimliliklar
¢ikarmak i¢in bir yontem dnermislerdir. Diisiik ve yiiksek
dereceli bagimliliklar1 birlestiren modeli CNN_TF olarak
adlandirmislardir. Calisma son teknoloji birka¢ yontem
ile karsilastirlldiginda CNN_TF, AUPR'de diger
metotlar1 %5,3 oraninda geride birakmaktadir [20].

Zhang ve arkadaglart 2020 yilinda gergeklestirdikleri
calismada DeepSite adimi verdikleri bir mimari
Onermislerdir. DeepSite mimarisinde DNA'daki dizi
motifleri arasindaki uzun vadeli bagimliliklar
yakalamak icin c¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek (Bi-
LSTM) ve CNN yapist beraber kullanilmaktadir. Sistem
690 Chip-seq deneyleri ile test edilmistir ancak
aragtirmacilar yontemlerinin farkli DNA dizilerindeki
DNA-protein baglanma bdlgelerini bulmak i¢in de
uygulanabilecegi belirtmislerdir [21].

Aziz ve Rashid 2021 yilinda gergeklestirdikleri TFBS
tahmini ¢aligmasinda Destek vektér makineleri (Support
Vector Machine, SVM) ve Kernel Lojistik Regresyon
(Kernel Logistic Regression, KLR) ydntemlerini
kullanmugladir [22].

Wang ve arkadaslar1 2022 yilinda yaptiklart ¢alismada
transkripsiyon faktorii baglanma bélgeleri tahmini igin

Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network%

CNNs) ile Tekrarlayan Sinir Aglarmin (Recurr@
Neural Networks, RNNs) bir ¢esidi olan Uzun kisa siire
bellek (Long short-term memory, LSTM) ya

elde etmislerdir [23].

Song ve Du 2022 yilinda DS-SSB ad1n1
yontem onerm1$1erd1r DS-SSB yon

verdikleri CNN,
birlestirdikleri
Deneysel

goritmast Onermiglerdir.
n ENCODE DREAM

=

ag (Densely work) kullanan ilk c¢alisma olan ve
DCNN-SH olarak adlandirdiklar1 ¢alimayla yeni bir
sinir ag1 mimarisi Onermislerdir. Model mevcut
yontemlere kiyasla daha kiiglik evrisimsel cekirdekler
kullanarak ¢ok olgekli ozellikleri dikkate alinmasini
saglamakta ve diger birgok yonteme gore daha basarili
performans gosterdigi belirtilmektedir [26].

Cao ve arkadaslart 2022 yilinda DeepARC adm
verdikleri dikkat tabanli hibrit bir sistem 6nermiglerdir.
DeepARC, DNA2Vec ve OneHot kodlamasini
birlestirerek her iki yontemin giiclii yanlarindan
faydalanmistir. Dikkat tabanli CNN-BiLSTM ag
mimarisini kullanan DeepARC'm mevcut son teknoloji

yontemlerden daha basarili performans ortaya koydugu
belirtilmektedir [27].

Yu ve arkadaglart 2023 yilinda gergeklestirdikleri
calismada DSAC olarak adlandirdiklar model ile Oz
Dikkat ve Konvoliisyonu birlestirerek sadece dizi
ozelliklerine dayali TFBS tahmini islemi
gerceklestirmiglerdir [28].

2023 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada Tariq ve Amin dizi
ozelliklerinin ¢ikarilmasi ve TFBS'lerin tanimlanmasi
icin k-mer kodlamasi ile birlestirdikleri Evrigimli Sinir
Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN) modelini
onermislerdir [5].

Ding ve arkadaslar1 2023 sunduklari ¢
LSTM, Transformer gibi teknolopl
DeepSTF modelini  6nermisl
DNA’nm dizi ve sekil gﬁ j
transkripsiyon faktorii bgglan
yiiksek performans el

2024 yilinda Wang ve

BERT-TFBS O0grenme yOntemini
kullanar%ﬁ rine dayali TFBS tahmini
gergekle Jrm ERT-TFBS modeli DNA

i vddeli bagimliliklar1 yakalamak

¢ikarimi i¢in CNN ve CBAM
block attention module) yapisim
dir [47].

lldrda yapilan referans galismalar, derin 6grenme
ilerinin biyoinformatik alanindaki problemlerin
ozumiinde siklikla kullanildigin1 = gdsteriyor. Bu
alandaki onemli zorluklardan birisi olan Transkripsiyon
Faktorii Baglanma Bolgeleri tahmini probleminde de
DNA dizilerinin dogasinin anlagilmas1 ve baglanma
bolgelerinin tahmini igin derin 6grenme yontemlerinin
kullaniminin popiiler bir aragtirma alanidir. Ancak su ana
kadar gelistirilen yontemlerin heniiz yeterli diizeyde
olmadigi ve gelecekte yapilacak calismalarin umut
vadedici oldugu goriilmektedir.

3. MATERYAL VE METOD (MATERIAL and
METHOD)

3.1. Veri Seti (Data Set)

Genomik alaninda gergeklestirilen 6grenme gorevleri
genellikle on binlerce ve iizerinde egitim Ornegine
sahiptir. Bu kadar biiylk veriler ile egitim
gergeklestirilmesi agirt uyum saglamasinin 6niine geger.
Bu gibi biiyiik boyutlu egitim o&rnekleri genellikle
Encyclopedia of DNA Elements (ENCODE) projesi
tarafindan {retilenler gibi yiiksek verimli verilerden
cekilir [43]. Bu calismada da bu alanda popiiler veri
kiimelerinden biri olan 690 ChIP-seq veri kiimesinden
elde edilen DNA dizisi verileri kullanilmigtir. Kullanilan
165 ChlP-seq veri kiimesi ENCODE projesi kapsaminda
gerceklestirilen 165 farkl kromatin
immiinopresipitasyon dizileme (Chromatin
Immunoprecipitation Sequencing, ChlP-seq) deneyini
ifade eder [29]. 165 veri seti barindiran ChIP-seq, farkli



hiicre dizilerinden gelen 29 transkripsiyon faktoriine ait
baglanma bolgesi verileri i¢ermektedir. Veri setinin
Insan 18semi hiicreleri, insan akciger adenokarsinom
hiicreleri, insan embriyonik kok hiicreleri, memeli epitel
hiicreleri ve daha bir¢ok organizmadan olugmasi, hiicre
farklilagsmasi, kanser biyolojisi, bagisiklik sistemi
tepkileri ve hastalik patogenezi gibi genis bir biyolojik
stireci incelemeye ve anlamaya olanak tanir. Bu ¢esitlilik,
yalnizca belirli bir hiicre veya hastalik tiirline
odaklanmak yerine, farkli dokular ve kanser tiirlerinde
genetik ve epigenetik diizenleyici mekanizmalarin
kargilagtirmali olarak analiz edilmesini miimkiin kilar.

Transkripsiyon faktorlerinin baglanma bélgeleri ile ilgili
DNA dizi 6zellikleri ve DNA sekil 6zellikleri birlikte bu
¢alismanin veri setini olusturmustur. Bolim 3.1.1 ve
boliim 3.1.2°de bu 6zellikler ve kullanimlar ile alakali
detayli bilgi verilmistir.

3.1.1. DNA sekanslar1 (DNA sequences)

DNA dizileme ilk olarak 1977'de tanitilmigtir. Dizileme
teknolojisinde gelistirilen teknikler sayesinde birgok
deney daha kolay hale gelmis ve hesaplamali biyolojiye
onemli katkilar saglamigtir. Bir DNA dizisi A (Adenine),
G (Guanine), C (Cytosine), T (Thymine) olmak iizere 4
farkli niikleotitin farkli kombinasyonlarmin bir araya
gelmesi ile olugan dizilerdir. Bu dizimler canlilara ait
biyolojik  6zelliklerin  belirlenmesini
benzersizdir [30, 31]. DNA dizilerinin bu 6zgiin yapil@r
transkripsiyon faktorii baglanma bdolgeleri tahmi

isleminde de 6nem arz etmektedir. DNA’daki nii
yapilarinin  dogru  yontemlerle incelenerek,

isleminde kritik Oneme sahiptir. Bu
tahmin c¢aligmalarinda DNA sekanslart
edilmesi  gerekmektedir.  Literat]i
incelendiginde sadece DNA
gerceklestirilen tahmin calig

DNA ozellikleri ile birlikte

rastlanmaktadir.

gn cMismalara da

3 boyutlu uzaydaki
Sadece DNA dizileri
transkripsiyon faktorii

rastlanmakta 1lan bir¢ok arastirma transkripsiyon
faktorleri ve bgglanma dizileri arasindaki etkilesimin
yiiksek oranda korundugunu gostermektedir. Calismalar
bu korunmanin DNA molekiiliiniin ii¢ boyutlu yapisiyla
baglantili  oldugunu gostermektedir. DNA  sekli
transkripsiyon faktorleri ile DNA-baglayici proteinlerin
baglanma tercihlerini belirlemede 6nemlidir. Bu nedenle
bu alanda yapilan c¢alismalarda TFBS tahmin
dogrulugunu artirmak igin DNA dizisi ve sekli entegre
edilmektedir [32, 22].

DNA’nin birgok yapisal o6zelligi bulunmakta ve bu
Ozellikler DNA  sekline ait baz1  verilerle
iliskilendirilmektedir. Dolayisiyla DNA sekil 6zellikleri
bizlere DNA yapisi ve gergeklestirdigi fonksiyonlar

saglar A

hakkinda bilgiler verir. Bu sekil 6zelliklerinin dogru
sekilde analiziyle transkripsiyon faktdrlerinin baglanma
mekanizmalar1 hakkinda detayli bilgiler edinilebilir.
Literatiir incelemeleri transkripsiyon faktorii baglanma
bolgelerinin tahmininde DNA seklinin belirlenmesi
amaciyla bes temel DNA sekil 6zelliginin yaygin olarak
kullanildigini ortaya koymaktadir. Asagida
detaylandirilan bu bes DNA sekil o6zelligi, bazi
calismalarda dortlii kombinasyonlar [48, 49, 50, 51, 52,
53] halinde, bazi ¢alismalarda ise bes 6zellik [54, 55, 56]
bir arada kullanilarak tahmin siirecine dahil edilmistir.

Caligmamizda DNA seklinin belirlenmesine yardimci
olan ve literatiirde de transkripsiyon gaktorii baglanma
bolgeleri tahmini icin siklikla kullani rastlanilan 5
ozellik;
1) Sarmal Biikiim (ldelj
spiral  yapisint ¢
birbirine gore dg

2) i enisligi (Minor grove width,

isimiyle iliskilendirilir ve yiiksek afiniteye
plehima bolgelerinde kiiciik oluktaki
veya daralmalar transkripsiyon

Pervane biikiimii (Propeller twist,
DNA'min  biikilme ve  kivrilma  seklini
degistirmekte ve bu sayede transkripsiyon
faktorlerinin ~ spesifik  baglanma  motiflerini
tanimasini saglamaktadir [60].

4) Yuvarlanma (Rolling, Roll): Roll agisi, baz
ciftleri arasindaki egimi tanimlamakta ve bu egim
transkripsiyon faktorlerinin baglanma
dogrulugunu etkilemektedir [60].

ProT):

5) Kiiciik oluk elektrostatik potansiyeli (Minor
Groove electrostatic potential, EP): DNA'nin
negatif yiikli omurgasi, pozitif yiikli amino
asitlere sahip proteinlerle -elektrostatik ¢ekim
yoluyla  etkilesime girer. Bu etkilesim
transkripsiyon faktorleri gibi DNA'ya baglanan
proteinlerin baglanma bdélgelerini tanimasinda
etkilidir [59].

DNA sekil 6zelliklerinin TFBS tahmini i¢in olumlu etkisi
yapilan ¢aligmalarla kanitlanmistir [57, 58]. Bu 6zellikler
DNA sekanslarindan olusan veri setindeki verilerin,
DNAShaper kullanilarak  hesaplanmasindan  elde
edilmistir [33]. Segilen 6zellikler DNA’nin ii¢ boyutlu
yapisini belirlemekte ve transkripsiyon faktorii baglanma
bolgelerini etkileyen temel yapisal ve fiziksel 6zellikleri
kapsamaktadir. Dolayisiyla bu 6zellikler protein-DNA
etkilesimini anlamak i¢in kritiktir ve proteinlerin
baglanma motiflerini daha iyi tanimlamay1 saglayarak
modelin tahmin performansini etkilemektedir.



Calismada kullandigimiz DNA dizi 6zellikleri ve sekil
6zelliklerinden olusan veri seti, modelin performansin
degerlendirmek ve genel basarisint test edebilmek
amacityla egitim veri seti ve test veri seti olarak 2 gruba
ayrilmistir. Tiim veri setinin %80'ini olusturan egitim
verisi, modelin 6grenme siirecindeki ana veri grubudur.
Egitim verisi modelin &zellikleri tanimasin1 ve dogru
tahminler i¢in gerekli kaliplar1 6grenmesini saglar. Tim
veri setinin %20'sini olusturan test verisi ise modelin
egitim sirasinda O6grenmedigi yeni verileri igerir. Test
veri seti, modelin egitim sirasinda 6grendigi bilgileri yeni
verilere uygulama becerisini 6lger. Onerdigimiz yéntem
de DNA dizi 6zellikleri ile beraber DNA yap1 6zellikleri
kullanilarak transkripsiyon faktorlerinin  baglanma
bolgelerini tahmin islemi igin yiiksek dogrulukta bir
derin 6grenme mimarisi gelistirilmistir.

3.2. Uygulama Mimarisi (Application Architecture)

DeepTFBS admi verdigimiz mimaride, transkripsiyon
faktorii baglanma bdlgelerinin tahmin edilmesi igin farkli
derin 0grenme mimarilerini birlestirdigimiz hibrit bir
yaklagim  benimsenmistir. Bu yaklasimda, DNA
dizilerini alt pargalara bolmek i¢in kullandigimiz K-mer
analizi, Evrisimli sinir ag1 (Convolutional neural
network, CNN), Gegitli yinelemeli birimler (Gated
recurrent unit, GRU) ve dikkat mekanizmasi kullanan bir
transformer mimarisi kombinasyonunu i¢cermektedir.

3.2.1. K-mer ®
K-mer, biyoinformatik alaninda kullanilan bir terimdi
Bir dizinin “k” uzunlugunda tiim alt parcalarini }

uzunlugunda ardistk  olan  pargalara
biyoinformatik alaninda kullanilir. Gen hatalari,
arasindaki genetik benzerliklerin ve fark
tiir ¢esitliligi gibi alanlarda kullanim
[34, 35]. Cizelge 1’de 10 adet nii

icin K-mer verileri gosterilme i

Cizelge 1: GTAGAGCTGTAizisi i¢
sequence GTAGAGCTGY) [
1-mer G, T,AC

2-mer GT, TAABREA, AQGCI CT, TG

3-mer GTA, TAG, AGA, GAG, AGC, GCT, CTG, TGT

4-mer z& T&mAG, GAGC, AGCT, GCTG,
SN |

5-mer GTAGA, TAGAG, AGAGC, GAGCT, AGCTG,
GCTGT

GTAGAG, TAGAGC, AGAGCT, GAGCTG,
AGCTGT

GTAGAGC, TAGAGCT, AGAGCTG, GAGCTGT
GTAGAGCT, TAGAGCTG, AGAGCTGT

9-mer GTAGAGCTG, TAGAGCTGT
10-mer GTAGAGCTGT

6-mer

7-mer
8-mer

DNA dizileri uygun alt parcalara bdliindiigiinde
hesaplama agisindan kolaylik saglamaktadir. Ancak
secilen  parga  uzunluklart  iglemin  basarisini
etkilemektedir. Bu nedenle ¢ok uzun ya da ¢ok kisa boyut
secmek her durumda islevsel degildir. Problem uzayina

gore uygun degerler belirlenmelidir. Farkli k degeri
tercihi, dizinin ardigtk motiflerle temsil edebilecegi
uzunluk miktarini belirler. Caligmada DNA dizisi, belirli
bir uzunlukta ve adim araliginda olan k-mer dizilerine
boliinmiistiir. Bu k-mer dizileri, kelime olarak ele alinip
bir kelime temsil modeli elde edilmistir. Caligmada farkl1
k degerleri icin gerekli testler yapilmis ve optimal k
degeri 5 olarak elde edilmistir. k degeri ardigik motiflerin
anlagilmasi1 ve 6zelliklerin 6grenilmesi icin secilmistir.

3.2.2. Gegitli yinelenen birimler (Gated recurrent
unit, GRU)

Gegitli yinelen birimler zamansal veriler ve uzun, sirali
veriler igin basarilt sonuglar iirete
yilinda LSTM yapilarmin karmasikly
gelistirilmislerdir. Basgarilarin
hafizalarindan bulunan G@cgki
edilmesinden sorumlu of
LSTM yapilart RNN y

apY kullandig1 aglar
ile ilgili islemleri
update gate) ve yeni

gerceklestiren giincelle
i ileri birlestiren, silinmesi

giris verilsriy
gereken @erile

iki GRU katmanindan meydana
geri yonlii olan bu GRU katmanlar1
onlii 6grenilmesini ve baglamin daha iyi
saglar. LSTM, GRU gibi modeller

o RNN yapilarim1 giiglendirirken parametre
artisifdan dolay1 hesaplama maliyetini artirirlar. GRU
apfart LSTM yapilarina gore sade ve performansi
artirtlmig modellerdir.

3.2.3. Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional neural
network, CNN)

Evrisimli sinir aglar1 derin 6grenme alanindaki en 6nemli
ag modellerinden birisidir. Bilgisayarli gorii, yiiz tanima,
otonom sistemler, akilli ilag tedavileri gibi genis bir
calisma alaninda kullanilmaktadirlar. Barindirdiklar
konvoliisyon yapilariyla verilerden 6zellik gikarabilen
ileri beslemeli sinir aglaridir. Geleneksel yontemlerden
farkli olarak manuel 6zellik ¢ikarimina ihtiyaglari yoktur.
En eski evrisimli sinir ag1 modeli 1998’de 6nerilen leNet-
5 modelidir. CNN temelli yapilar yillar iginde gelistirilen
yontemler ile listiin basarili ¢iktilar sunmustur. Temel
olarak bir CNN modeli Konvoliisyon Katmani
(Convolution Layer), Havuzlama Katmani (Pooling
Layer) ve Tam Bagli Katmanlar (Fully Connected
Layers) olmak ftizere 3 ana katmandan meydana
gelmektedir. Evrisim katmanlar1 CNN mimarilerinin
temel Ogeleridir. Girig verisi 1lizerinde filtrelerin
hareketiyle 6zellik haritalarinin olusturulmasini saglar.
Havuzlama katmanlar1 yardimiyla 6zellik haritalarinin
boyutlar1 azaltilarak G&grenilecek parametre sayist ve
dolayisiyla hesaplama maliyeti diigiiriir. Tam baglantili
katman ise klasik yapay sinir ag1 katmanidir. Bu
katmanda bulunan her néron 6nceki katmanda bulunan
tim ndronlara bagli oldugundan bu sekilde
isimlendirilmistir. [1, 37, 38].



3.2.4. Transformer mimarisi

architecture)

2017 yilinda yaymlanan ¢aligma ile tanitilan transformer
mimarisi, yineleme ve evrisimden soyutlanan dikkat
mekanizmasina dayali bir ag mimarisidir. Mimari Cok
Bagli Dikkat Mekanizmas: (Multi-Head Attention
Mechanism), Kodlayic1 (Encoder) yapisi, Kod Coziicii
(Decoder) yapisi, Tam Baglantili Katmanlardan (Fully
Connected Layers) olugmakta ve derin 6grenme
modellerinde bir¢ok zorlu gorevin basari ile iistesinden
gelmektedir. Kodlayic giris verilerini, embedding denen
0zel temsillere doniistiiriir. Kod ¢oziicii, elde edilen bu
temsilleri bazi islemlerden gegirerek yeni bir forma
doniistiiriir. Barindirdig1 dikkat mekanizmasi yapist ile
uzun vadeli bagimliliklar1 etkili bir sekilde ele alir ve
basarili ¢iktilar iiretir [39]. Onerilen model egitilirken
kullanilan parametreler Cizelge 2’de gosterilmistir.
Cizelge 2: Model egitim parametreleri (Model training
parameters)

(Transformer

Ogrenme Orani Dinamik
Optimizasyon Fonksiyonu Adam
Dropout orant 0.2

Cekirdek Sayist 128

Egitim Dongiisii 50
Aktivasyon Fonksiyonu RELU, GELU

Calismada dinamik O6grenme stratejileri kullamlarg
modelin egitim siirecinde hiper parametrelerin sab
tutulmadan, egitim verisinin Ozelliklerine ve

siirecine bagli olarak stirekli degismesi saglinmis
Asirt 6grenmenin Oniine gegmek ve modelin gd@elleme
kapasitesini artirmak amactyla farkli dropgut oran

edilmis ve en uygun oran belirlenmistir. Eg¥gm dongiisii
(epoch) sayisi belirlenirken erk (early

DNA Sekanslan

DNA Sekil Ozellikleri

i
-
*
!

-------------

—-—p GAGAGCAGACCTTGAACTTT...
lK Mer :

stopping) yontemi kullanilarak maksimum &grenme
saglanmig ve en uygun noktada egitim siireci otomatik
olarak durdurulmustur. Bu ydntemle ideal egitim
dongilisii  sayisina  dinamik  olarak  ulasilmistir.
Optimizasyon algoritmasi olarak Adam optimizasyonu
secilmis ve 6grenme orani her parametre i¢in otomatik
olarak belirlenmistir.

Onerdigimiz ¢alismada Evrisimli sinir aglan 6zellik
¢ikarimi igin DNA sekanslariin evrigsimsel 6zelliklerini
Ogrenirken, Gegitli yinelenen birimler ardisik bilgiyi
modellemekten sorumludurlar. Transformer yapisi,
dikkat mekanizmasi araciligryla 6nemli bolgelere oncelik
vererek daha genis bir baglamin ate alinmasini
saglayarak Transkripsiyon fakTORi baglanma
bolgelerinin tahmininde daha yii
hassasiyet saglamaktadirg B

yani sira gelecekteki
dﬁzenleme mekaniz

TFBS tahmin dogrulugunu artirmak igin
Bidirectional Gated recurrent unit) ve
mimarisi  birlestiren bir  yaklagim
Bu hibrit yontemle yinelenen sinir
aglarmin DNA dizileri iizerindeki giicli 0grenme
kapasiteleri ve Transformer mimarisinin uzun vadeli
bagimliliklar1 yakalama &6zelligi birlestirilerek verimlilik
artirtlmigtir. Sekil 2°de DeepTFBS modeline ait genel
sistem mimarisi gosterilmektedir

wavt?

E GAGAG CAGAC CTTGA ACTTT ...

—;-Tahmin
: Sonuglan

Transformer

Sekil 2. DeepTFBS sistem mimarisi (DeepTFBS system architecture)



4. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL
RESULTS)

Derin 6grenme alaninda gelistiren algoritma ve
modellerin sonuglarini dogru sekilde degerlendirebilmek
adma herkesce kabul goren ve mimariye uygun
degerlendirme metrikleri se¢imi kritik 6neme sahiptir.
Boylelikle benzer ¢alismalarin sonuglari dogru sekilde
kiyaslanabilir. Caligmamizda  Onerilen  sistemi
degerlendirmek i¢in bu alanda siklikla tercih edilen ACC,
ROC-AUC, PR-AUC  degerlendirme  metrikleri
kullanilmustir.

ACC (Accuracy): Dogru tahmin edilen degerlerin
sayisinin  toplam tahmin edilen degerin sayisina
bolinmesiyle elde edilen degerlendirme metrigine
dogruluk (accuracy) degeri denir. Denklem 1 dogruluk
degeri formiiliinii gostermektedir. DP Dogru Pozitif, DN
Dogru Negatif, YP Yanlis Pozitif ve YN Yanlis Negatif
anlamina gelmektedir [40].

B TP+ TN 1)
" TP+TN +FP +FN

Acc

ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic, Area
Under the Curve): Bir ROC egrisi ikili siniflandirma
modelinin her smiflandirma esigindeki performansini

ozetleyen bir grafiktir. Bu egri, farkhi siniflandirp®

esiklerinde gercek pozitif oran (TPR) ve yanlis pozﬁ
oran (FPR) olarak bilinen iki 6l¢limiin grafigini ¢ize
AUC ifadesini acilimi ise Egri Altindaki Ala

Under the Curve) anlamina gelmektedir. Bu
zaman 0 ile 1 arasinda bir deger olarak temsil e

Denklem 2 ve denklem 3’te TPR ve FPR\{egerlerinin
hesaplanmas1 gosterilmektedir. Bu anilarak
ROC egrisi olusturulur.
L @
" TP +FN
®)

Area Under Curve):

Recall degerleri karmagsiklik matrisine dayanmaktadir.
Precision-Recall egrisinin olusturdugu grafigin altinda
kalan ise PR-AUC degerini ifade etmektedir. Modelin
tiim veriler i¢in basarisini tek bir deger ile ifade eder [42].

Denklem 4 ve denklem 5’te Precision ve Recall
degerlerinin hesaplanmasi gosterilmektedir.

TP 4)

P o s —
recision —TP T FP

TP (5)

Recall = TP+—FN

Modelimizin literatiirde bulunan diger basarili modeller
ile karsilastirma sonuglari Cizelge 3’te gosterilmektedir.

Cizelge 3: Deneysel sonuglar (Experimental results)

Model ACC  ROC-AUC  PR-AUC
DeepBind  0.785 0.853 0.858
DanQ 0.782 0.849 0.855
DLBSS 0.793 0,871
CRPTS 0.793 o ® 0.867
D-SSCA 0.793 0.871
DeepSTF 0.81« 0.890

DeepTFBS

r1, GRU ve Transformer yapilarim
bir yaklasim  benimsenmistir.

igef modellerle kiyasladigimizda basarili sonuglar elde
ettigimiz gdzlemlenebilir. Ozellikle dogruluk skoru
0.794, ROC-AUC degeri 0.891 ve PR-AUC degeri 0.895
olarak hesaplanmistir. Sayisal sonuglar modelimizin
siniflandirma gorevlerinde glicli performans
sergiledigini ve veri setindeki pozitif ve negatif siniflari
ayirt etme yeteneginin yiiksek oldugunu gostermektedir.
Bu karsilagtirma, modelimizin diger modellere gore
avantaj sagladigini ortaya koymaktadir.

Elde ettigimiz sonuglar, Onerdigimiz DeepTFBS
yaklagiminin transkripsiyon faktorii baglama bolgeleri
tespiti i¢in basarili oldugunu goéstermektedir. Gelecek
¢alismalarda, modelin performansini artirmak i¢in farkli
veri setleri lizerinde kapsamli degerlendirilmeler
gerceklestirilmesi ve genelleme yeteneginin artirilmasi
icin daha karmagsik teknikler ile optimize edilmesi
planlanmaktadir.

5. SONUCLAR ve TARTISMA (RESULTS AND
DISCUSSION)

Transkripsiyon ~ faktdrleri  gen  ekspresyonunun
diizenlenmesinde Onemli faktorlerden birisidir. Bu
proteinler DNA iizerinde baglanilacak bolgelerin
taninmasindan ve bu bdlgelere baglanarak DNA’dan
RNA’ya gen aktarimindan sorumludur. Sonug¢ olarak
hiicrelerin adaptasyonu ve biyolojik siireglerin diizgiin
sekilde ilerlemesini saglarlar. Transkripsiyon faktorleri
bahsedilen bu hayati gorevlerinden dolay1 tip ve
bilgisayar diinyasindaki bir¢ok arastirmacinin ilgisini



¢eken bir konu olmustur. Tip biliminde deneysel
caligsmalar iizerine odaklanilirken bilgisayar bilimlerinde
daha ¢ok hesaplamali olarak ¢6ziimler gelistirilmistir.

Yapilan arasgtirmalar, zaman serisi verilerinde
Tekrarlayan sinir aglarinm (RNN) diger modeller ile
kiyaslandiginda daha basarili sonuglar trettigini ortaya
koymaktadir. Bu ¢alismada da RNN tiirlerden birisi olan
cift yonlii gecitli yinelenen birimler (GRU), K-mer
analizi, evrisimli sinir aglar1 ve transformer yapilar
birlestirilerek  hibrit bir ydntem  gelistirilmistir.
Deneylerimizi gerceklestirirken bu alanda popiiler veri
kiimelerinden olan 690 ChIP-seq veri kiimesinden elde
edilen DNA dizisi verileri kullanilmistir. Deneysel
sonuglar, gelistirdigimiz yontemin literatiir de gelistirilen
diger birkag yontemle karsilastirildiginda daha iyi
performansa sahip oldugunu gostermistir.

Literatiir arastirmalar1 ve gergeklestirdigimiz deneysel
sonuglar bu alanda hala gelistirmeye acik bosluklar
oldugunu gostermektedir. Derin 6grenme modellerinde
kisitlt veri kiimeleri ile calisirken modelin performansi
belirli araliklar ile simurli kalabilmektedir. Kullanilan
DNA sekil ozellikleri de modelin performansinin
belirlenmesinde kritik rol oynamaktadir. Daha fazla
DNA sekil 6zelliginin modele entegre edilmesi, daha
kapsamli bir analiz yapilmasina, modelin dogruluk,
genelleme yetenegi ve basarisinin artirilmasina katki
saglayabilir. Calismamizin ilerleyen siireglerinde, vgr
setini genisletereck daha fazla sayida sekil ozellig
iizerinde ayrintili ¢aligmalar gergeklestirerek kapsam
bir model olusturulmasi  planlanmaktadiy/
gelistirmelerle, modelin sadece DNA dizilimlerifie deg

daha derin bir analiz sunan, kapsamli
getirilmesi amaglanmaktadir.

biyolojik siireglerin derinl edilmesine
katkida bulunabilir.
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