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OZET

ULUSOY E., Heterojen Biyomedikal Verinin Bilgi Cizgeleri ve Derin Ogrenme
Tabanh Analizi ile Protein Fonksiyonlarimin Otomatik Tahmini, Hacettepe
Universitesi; Saghk Bilimleri Enstitiisii, Biyoinformatik Program Yiiksek Lisans
Tezi, ANKARA, 2023. Proteinlerin hiicresel siireglerdeki rollerinin belirlenmesi,
kompleks biyolojik mekanizmalarin tam olarak anlasilmasi i¢in biiylik oneme sahiptir.
Pahali ve zaman alic1 deneysel yontemlere alternatif olarak gelistirilen fonksiyon
tahmini yontemleri, biyolojik veritabanlarindaki herkese acik veri setlerinden
yararlanmaktadir. Mevcut yontemlerin genellikle tek bir veri tiirline dayali olmasi,
proteinlerin ¢ok yonlii fonksiyonel yapisini yakalama yetenegini ve tahmin
performansin1  simirlamaktadir. Geometrik derin 6grenme ydntemlerindeki son
gelismeler, farkli kaynaklardaki ¢esitli biyolojik bilesenleri ve iligkilerini entegre eden
heterojen c¢izgeleri kullanarak bu probleme ¢oziim olabilecek yeni algoritmalar
sunmustur. Bu tez ¢aligmasinda heterojen ¢izge bazl bir derin 6grenme yaklagimi ve
Gene Ontology (GO) tabanli genis ¢apli protein fonksiyon tahminindeki uygulamasi
onerilmistir. Bunun i¢in Oncelikle 14 farkli biyomedikal kaynaktan alinan veri
kapsamli bir heterojen bilgi ¢izgesi olarak entegre edilmistir. Bu veri seti, ¢izge sinir
aglart (heterojen ¢izge doniistiiriici mimarisi) ile tahmin modellerinin egitiminde
kullanilmigtir.  Karsilastirma  veri  setleri  ilizerinden yapilan  performans
degerlendirmesi, tim GO kategorilerinde temel tahmin metodlarina kiyasla yiiksek,
son teknoloji tahmin modellerine kiyasla karsilastirilabilir sonuglara ulasildigini
gostermistir. Yiiksek bilgi icerikli molekiiler fonksiyon terimlerinin tahmininde
onerilen model en basarili li¢ yontem arasinda yer almistir. Segili proteinlere ait
fonksiyon tahminlerinin biyolojik anlamliligini arastiran literatlir taramasinda,
hakkinda kisithh bilgi bulunan yeni fonksiyonel iliskilerin tahmin edilebildigi
goriilmiistiir. Bu caligma, son derece heterojen biyomedikal veri ile geometrik derin
O0grenmenin protein fonksiyon tahmininde kullanimini arastirarak literatiire katkida

bulunmaktadir.

Anahtar kelimeler: protein fonksiyon tahmini, ¢izge tabanli derin 6grenme,

biyomedikal bilgi ¢izgeleri, gen ontolojisi, CAFA yarismasi
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ABSTRACT

ULUSOY E., Automated Prediction of Protein Functions with Knowledge Graph
Representations and Deep Learning-Based Analysis of Heterogeneous
Biomedical Data, Hacettepe University, Graduate School Health Sciences,
Bioinformatics Program Master Degree Thesis, ANKARA, 2023. Proteins are vital
for cellular processes, and accurately determining their functions is crucial for
understanding complex biological mechanisms. Computational approaches have
emerged as alternatives to expensive and time-consuming experimental methods,
leveraging publicly available data in biomedical databases to predict protein functions.
However, existing methods often rely on a single data type, limiting their ability to
capture the multifaceted functional complexity of proteins. Geometric deep learning
offer new algorithms that can be utilized to address these issues by integrating diverse
biological entities and relationships sourced from multiple databases using
heterogeneous graphs. In this thesis study, we propose a heterogeneous graph learning
approach and its implementation as a computational method for Gene Ontology (GO)
based large-scale protein function prediction. For this, we first constructed a
comprehensive biological knowledge graph by obtaining and integrating data from 14
different biomedical databases. Using this dataset, we trained function prediction
models using graph neural networks, i.e., the heterogeneous graph transformer
architecture. Performance evaluation on benchmark datasets indicated superior
performance compared to baseline methods across all GO categories, while achieving
comparable results to top predictors. Our model demonstrated excellent performance
in predicting high-information-content molecular function terms, ranking among the
top three models. To assess the biological relevance of predicted functional
relationships, we conducted a use-case study for selected proteins, showcasing our
approach's ability to identify unknown functions with limited available information.
This study contributes to the existing literature by investigating protein function

prediction using geometric deep learning on highly heterogeneous biomedical data.

Keywords: protein function prediction, graph-based deep learning, biomedical

knowledge graphs, gene ontology, CAFA challenge
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1. GIRIS

Proteinler, canli organizmalarda yasamsal fonksiyonlarin ardindaki bir¢ok
hiicresel siirecte cesitli gorevler iistlenmektedir. Proteinlerin fonksiyonlariin tespit
edilmesi, biyolojik sistemlerin karmasik mekanizmalarinin anlagilmasina olanak
saglamakta ve ila¢ kesfi, yeni tedavi yontemleri ve biyoteknolojik uygulamalarin
gelistirilmesi gibi 6nemli bilimsel aragtirmalara 151k tutmaktadir. Deneysel yontemler,
yiiksek maliyetleri ve zaman alict olmalar1 nedeniyle genis ¢capli fonksiyon tespiti igin
yetersiz kalmaktadir. Bu durum arastirmacilar1 biyomedikal veri tabanlarinda herkese
acik olarak paylasilan verilerle yeni bulgular iiretebilen hesaplamali yontemler
gelistirmeye yoneltmistir. Proteinlerin kompleks organizmalarda fonksiyonlarini diger
biyokimyasal bilesenlerle etkilesim halinde gergeklestirmesi, karmasik hiicresel
mekanizmalart ve hastaliklarin temel siireclerini tam olarak anlamak i¢in bu
etkilesimlerin incelenmesini gerektirmektedir. Hesaplamali yontemlerde kullanilacak
verinin eldesi i¢in bagvurulan biyomedikal veri tabanlarinin ¢ogu spesifik bir veri
tiirline odaklanmustir. Proteinlerin karmasik fonksiyonel yapist géz oniine alindiginda,
bu veri tiirlerinden yalnizca birini kullanarak yiliksek dogrulukta fonksiyon tahmini
yapmak miimkiin degildir. Son yillarda, birden fazla biyolojik bilesen ve iliski tipini
iceren heterojen verinin ¢izge yapisi kullanarak modellenmesi ve bu veriyi girdi olarak
kullanan ¢izge tabanli hesaplamali yaklasimlarin yayginlagmasi, cesitli biyokimyasal
bilesenler arasindaki yeni iligkilerin kesfini hizlandirmistir. Protein fonksiyon tahmini
alaninda gelistirilen ¢izge tabanli yontemlerde ise genellikle homojen iligkisel veri
setlerinden yararlanilmistir. Heterojen c¢izge verisi kullanilarak gelistirilecek cizge
tabanli yeni yaklasimlar, fonksiyonel bilginin daha biitiinsel olarak yorumlanmasi ve

bilinmeyen iligkilerin ortaya ¢ikarilmasina katki saglayacaktir.

Bu ihtiyaglar dogrultusunda bu tez ¢alismasi kapsaminda proteinler ve diger
biyokimyasal bilesenlerin birbirleri ile olan iligkilerini kapsayan heterojen veri
izerinden ¢izge tabanli derin 6grenme yaklasimu ile yiliksek performansli ve genis ¢apl

fonksiyon tahmini gerceklestirmek amaglanmigtir.

Bu amaca yonelik olarak ¢alismada kamuya agik kapsamli ve ¢ok bilinen 14

farkli biyomedikal veri tabanindan elde edilen heterojen veri birbiri ile iliskilendirilip,



9 diugim tipi ve 17 kenar tipinden olusan kapsamli bir bilgi cizgesi olarak
modellenmistir. Bu veri kullanilarak heterojen ¢izge doniistiirlicii mimarisine dayali
protein-fonksiyon iligki tahmini modelleri egitilmistir. Egitilen modellerin performans
sonuclari protein-fonksiyon tahmini alaninda sik¢a kullanilan karsilagtirma veri setleri
iizerinden hesaplanip diger fonksiyon tahmini metodlart ile karsilastirilmistir.
Heterojen veride yer alan diigiim tipleri ve bunlarin i¢inde bulunduklar1 kenar
tirlerinin 6grenmeye katkisinin gozlemlenebilmesi i¢in ablasyon modelleri egitilip
performans sonuglar1 arastirilmistir. Modelin secili proteinlerle iliskilendirdigi
fonksiyonel terim tahminlerinin biyolojik anlamliliginin incelenmesi i¢in bir literatiir

taramasi yuriitilmiistiir. Calisma is akis1 Sekil 1.1.’de gosterilmektedir.
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Sekil 1.1. Calisma is akisi.

Genel bilgiler boliimiinde proteinlerin fonksiyonel anotasyonu, fonksiyon
tahmini ve biyomedikal veri analizinde sik¢a kullanilan ¢izge tabanli sinir agi

mimarileri ile ilgili temel kavramlara deginilmistir. Bunun yani sira bu kisimda



literatiirdeki 6znitelik ve ¢izge tabanli fonksiyon tahmini ¢aligmalarina yer verilmistir.
Gereg ve yontemler boliimiinde calismada kullanilan veri setinin eldesi, entegrasyonu
ve On islemesi; tahmin modelinin tasarimi, egitimi ve optimizasyonu; performans
karsilastirma veri seti ve degerlendirme metrikleri ile ilgili bilgiler verilmistir. Egitilen
modellerin performans sonuglar1 ve biyolojik anlamliliginin arastirilmasi igin secilen
ornek tahminler bulgular kisminda verilmistir. Bu kisimda verilen sonuglar
dogrultusunda performansin degerlendirilmesi, benzer yaklasimlarla karsilagtirilmasi
ve secili tahminlerin biyolojik anlamliligr ile ilgili detayli incelemeler tartisma
kisminda yer almaktadir. Sonuglar ve 6neriler boliimlerinde tez ¢aligmasinin amaglari
g6z Oniinde bulundurularak elde edilen sonuglar yorumlanmig ve bu yorumlar
iizerinden fonksiyon tahmini alaninda gergeklestirilebilecek gelecek ¢alismalar igin

onerilerde bulunulmustur.



2. GENEL BILGILER
2.1. Proteinlerin Fonksiyonel Anotasyonu

Canli organizmalardaki yasamsal fonksiyonlarin yerine getirilmesinde rol
oynayan temel bilesenler, bu organizmalarda sentezlenen gen iiriinleridir. Yasamin
yapi tast olarak tanimlanan proteinleri olusturan hiyerarsik yapisal diizen, genis yapisal
ve fonksiyonel ¢esitlilige ulagsmalarini saglar. Birincil yapiy1 olusturan dogrusal amino
asit zincirleri, proteinlerin genel kimyasal 6zelliklerinin ve daha iist seviyedeki yapisal
ozelliklerinin belirlenmesinde etkilidir. ikincil yapilar1 alfa sarmali ve beta yaprag
gibi lokal katlanma kaliplarini, {igiinciil yapilar1 ise proteinlerin genel {i¢ boyutlu
diizenini ifade eder (1). Birden fazla protein {initesinin bir araya gelip fonksiyonel bir

kompleks olusturmasi ile dordiinciil yap1 meydana gelir.

Proteinler biyokimyasal reaksiyonlarin katalizlenmesinden hiicre ve doku
yapilarinin  olusturulmasina, molekiillerin  taginmasindan gen ifadelerinin
diizenlenmesine birgok hiicresel siiregte gorev alir. Proteinlerin fonksiyonel
anotasyonu, deneysel veya hesaplamali yontemlerin kullanilmasi ile islevlerinin
belirlenmesi siirecidir. Fonksiyonel anotasyon sayesinde biyolojik sistemlerin altinda
yatan kompleks mekanizmalarin incelenmesi miimkiin hale getirilip, yeni ilaglarin,
tedavi yontemlerinin ve biyoteknolojik uygulamalarin gelistirilmesi gibi 6nemli
bilimsel arastirmalara 151k tutulmaktadir. Kompleks organizmalarda biyolojik
fonksiyonlar proteinler tarafindan bagimsiz olarak degil, diger biyokimyasal
bilesenlerle olan etkilesimleri sonucunda ortaya ¢ikmaktadir. Bu sebeple karmasik
biyokimyasal mekanizmalar1 ve kompleks hastaliklarin ardinda yatan siiregleri tam

manastyla anlayabilmek i¢in bu etkilesimlerin de incelenmesi gerekmektedir.

Proteinlerin fonksiyonel anotasyonunda gen knockout deneyleri, hedefe
yonelik mutasyonlar ve gen ekspresyonunun inhibisyonu gibi tek seferde bir protein
driiniinii hedef alan deneysel yontemler uygulanmaktadir. Hassas ve giivenilir
fonksiyonel bilgi saglasa da, bu yontemler yiiksek maliyetleri ve zaman alic1 olmalari
sebebi ile ¢cok sayida proteinin fonksiyonunun belirlenmesi i¢in uygulanabilir degildir

(2). Proteinlerin ¢ok yonlii fonksiyonel yapisi ve diger biyolojik bilesenlerle olan



etkilesimleri sonucunda ortaya ¢ikan fonksiyonun biiyiikk oOl¢iide degisikliklere
ugramasi da bu siirecin karmasiklasmasina yol agmaktadir. Ozellikle yiiksek-verimli
sekanslama ve yapisal genomik yontemlerindeki gelismeler sayesinde sayisi hizla
yiikselen fonksiyonu bilinmeyen proteinler, genis capli fonksiyonel anotasyon
metodlarina olan ihtiyact giin gectikge arttirmaktadir. Giincel olarak bilinen
proteinlerin yalnizca yaklasik 9%0.25’inin deneysel olarak anote edilmis olmasi (3) bu

ihtiyacin bir gostergesidir.
2.2. Protein Fonksiyon Tahmini

Arastirmacilarin biyomedikal veri tabanlar1 lizerinden herkese agik olarak
paylasilmis veriyi kullanarak gelistirdigi hesaplamali yontemler ile yeni bulgular
iiretmesi, fonksiyonu bilinmeyen proteinlerin hizli ve genis ¢apli anotasyonu siirecini
onemli Olclide kolaylastirmaktadir. Proteinlerin sekans, yapi, evrimsel iligki ve diger
biyolojik bilesenlerle olan etkilesimleri gibi 6zellikleri lizerinden fonksiyonlarinin
tahmin edilmesini saglayan bu algoritmalar, biiylikk genomik ve proteomik veri
setlerinin yorumlanmasini miimkiin kilarak yeni deneysel ve hesaplamali yontemlerin
gelistirilmesine ve biyoteknoloji, farmakoloji ve kisisellestirilmis tip gibi alanlardaki

ilerlemelere katkida bulunmaktadir.

Gene Ontology (GO), gen ve proteinlerin iglevlerini tanimlayan terimlerin
standart ve hiyerarsik bir formatta saklanmasi ve aragtirmacilara sunulmasi i¢in yaygin
olarak kullanilan bir kaynaktir (4). GO, fonksiyonel terimleri biyolojik siire¢ ontolojisi
(biological process ontology, BPO), molekiiler fonksiyon ontolojisi (molecular
function ontology, MFO) ve hiicresel bilesen ontolojisi (cellular component ontology,
CCO) olmak tizere ti¢ farkl alt kategori altinda toplar. Molekiiler fonksiyon ontolojisi,
“kataliz” gibi molekiiler diizeydeki aktiviteleri ifade eden terimleri igerir. Biyolojik
siire¢ ontolojisi biyolojik yolaklar gibi birden fazla molekiiler fonksiyonu iginde
barindiran daha genis islevleri ifade eder. Hiicresel bilesen ontolojisi ise proteinin
hiicre i¢inde fonksiyonunu gerceklestirdigi lokasyon hakkinda bilgi vermektedir. Bu
alt ontolojiler i¢cinde kategorize edilen terimler, arastirmacilarin protein islevlerini
sistematik olarak anote etmelerine ve biyolojik siireclerdeki rollerini tahmin

etmelerine olanak tanir.



GO terimleri, bir yonlii asiklik ¢izge (directed acyclic graph, DAG) igerisinde
birbiri ile hiyerarsik iligkiler icerisinde organize edilmis halde bulunmaktadir (Sekil
2.1.). DAG, ii¢ alt GO kategorisini ifade eden {li¢ ana daldan meydana gelmektedir.
Her bir dal, proteinlerin molekiiler islevinin, dahil oldugu biyolojik siire¢lerin veya
hiicre icindeki lokalizasyonunun belirli bir ¢esidini ifade eden ¢ok sayida terim igerir.
GO terimleri DAG igerisinde aralarinda dongiisel bir baglilik olmayan bir yapida,
genelden Ozele dogru siralanmis halde, bir terimin birden fazla ebeveyn terimi
olabilecek sekilde bulunurlar. Hesaplamali yontemler, birbiri ile iliskili veya benzer
proteinler arasinda anotasyonlarin aktarilmasinda GO terimleri arasindaki hiyerarsik

iliskiden de yararlanmaktadir.
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terimleri 0rnegi ile gosterimi (5). Molekiiler fonksiyon terimleri noktals,
biyolojik siire¢ terimleri ¢izgili, hiicresel bilesen terimleri ise diiz ¢izgi
kenarliklarla belirtilmistir. DAG igerisinde yukaridan asagiya dogru
indikge terimlerin spesifikligi artmaktadir.

2.3. Biyolojik Veri Entegrasyonu ve Uygulamalari

Biyomedikal veri tabanlarinda herkese agik olarak paylasilan veri miktari,
gelismekte olan teknoloji sayesinde giin gectikce artmaktadir. Bu kaynaklardan
cogunun odak ve kapsami spesifik bir veri tipine yogunlasacak sekilde belirlenmistir.
Proteinlerin deneysel anotasyonlari; proteinler, ilaglar, ilag aday1 bilesikler, hastaliklar
gibi diger biyomedikal bilesenlerle olan iligkileri; sekans ve yapi bilgileri, bu
kaynaklarda saklanan ve protein fonksiyon tahmini i¢in kullanilabilecek veri tiplerine
ornek olarak verilebilir. Biyolojik sistemlerin kompleks yapist goéz Oniinde
bulunduruldugunda bu veri tiplerinden tek birinden yararlanarak bu sistemlerin nasil
isledigini tam olarak anlamak miimkiin degildir. Arastirmacilar, biyolojik siirecleri
daha biitiinsel olarak yorumlayabilmek ve bilinmeyen iliskileri ortaya ¢ikarabilmek
icin birden fazla veri kaynaginin/tipinin birbiri ile entegre edilmesi ile elde edilen
heterojen veriye ihtiya¢ duymaktadir. Farkli veri kaynaklarinda yer alan verinin
iiretilme, saklanma ve paylasma sekillerinin ¢ogunlukla teknik olarak birbirinden
farkli olmasi bu siireci zorlastirmaktadir. Bu zorluklar, elde edilen heterojen ve yiiksek
boyutlu verinin iglenebilir hale getirilebilmesi i¢in yiiksek zaman ve is giicli gerektiren

veri entegrasyonu iglemlerini gerektirmektedir.

Bu is yiikiiniin azaltilmas1 amaciyla gergeklestirilen ¢aligmalardan bir kismi
farkli kaynaklarda mevcut ayni tip ve ozellikteki homojen veriyi tek cati altinda
toplamaktadir. Deneysel ¢aligmalar, literatiir madenciligi, hesaplamali tahminler ve
diger veri tabanlar1 gibi farkli kaynaklardan toplanan biyolojik yolak verisini entegre
ve kiirate ederek kullaniciya sunan Reactome (6) bu ¢aligsmalara bir 6rnektir. STRING
(7) ve BioGRID (8) veri tabanlar1 da benzer sekilde farkli kaynaklardan elde ettikleri
protein-protein etkilesim verisini entegre ederek, arastirmacilara bu etkilesim aglarini
analiz etmeleri icin kapsamli bir kaynak sunmaktadirlar. Bunlar diginda farklhi

biyolojik bilesenlere ait heterojen veriyi ilgili veri tabanlarindan elde edip tek bir



kaynak altinda toplamay1 amaglayan ¢aligmalar da mevcuttur. Heterojen ve kompleks
yapidaki biyolojik veriyi modelleyerek kullaniciya anlasilir bir goérsellestirme ile
sunma kapasitesine sahip olan bilgi ¢izgeleri, literatiirde bu amag icin en ¢ok tercih

edilen yontemlerden biridir (9—12).

Bilgi c¢izgeleri; heterojen veri noktalarmmi diiglimler, bu veri noktalar
arasindaki iligkileri ise diiglimleri birbirine baglayan kenarlar seklinde temsil
edilmektedir. Biyolojik bilgi ¢izgelerinde diigiimler biyolojik bilesenleri, kenarlar ise
bu bilesenler arasindaki biyolojik iliskileri ifade eder (Sekil 2.2.). Ornegin bir proteinin
iligskili oldugu fonksiyonel terim bilgisi, bilgi ¢izgesi icerisinde bu proteini ve

fonksiyonel terimi ifade eden diiglimler arasinda bir kenar ¢izgisi olarak tanimlanir.
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Sekil 2.2. 10 farkli diiglim tipi iceren bir biyolojik bilgi ¢izgesi d6rnegi (10).

CROssBAR (13), entegre edilmis heterojen biyolojik veriyi bilgi ¢izgesi
yapisinda sunan herkese agik sistemlerden biridir. Bu veri kaynagi, UniProt
(proteinler) (3); Reactome ve KEGG (biyolojik yolaklar) (6,14); “DrugBank” (ilaglar)
(15); “ChEMBL” (bilesikler) (16); “OMIM”, “Orphanet” ve “Experimental Factor
Ontology - EFO” (hastaliklar) (17-19); ve “Human Phenotype Ontology - HPO”
(fenotipler) (20) gibi cesitli veri tabanlarindan otomatik olarak toplanarak entegre
edilmis biyolojik bilesen koleksiyonlarini barindirmaktadir. Kullanicilar, anlik
sorgular ile ilgilendikleri biyolojik bilesen ve bu bilesenle yiiksek iligki seviyesine
sahip diger bilesenleri heterojen bir bilgi ¢izgesi yapisinda ¢ikti1 alabilmektedir.
Literatiirdeki genis ¢apli biyolojik bilgi ¢izgeleri veri entegrasyonu ihtiyacin1 dnemli

oOlgiide karsilasa da, bu koleksiyonlarda protein fonksiyon tahmini igin kritik bilgiler



saglayabilecek bazi biyolojik veri setleri heniiz yer almamaktadir. Fonksiyonel
terimler, protein domainleri ve enzimatik reaksiyonlar gibi bilesenlerin dahil edilmesi
ile bu koleksiyonlarin zenginlestirilmesi, fonksiyon tahmini i¢in yararli bir kaynak

olusturmalarini saglayacaktir.
2.4. Biyolojik Arastirmalarda Cizge Tabanh Mimariler

Geometrik Ogrenme; geometri, bilgisayar bilimi ve makine Ogrenmesi
konseptlerini birlestirerek ¢izgeler ve nokta bulutlar1 gibi geometrik yapilarin analizi
ve anlagilmasi1 problemlerini ele alan bir arastirma alanidir. Son yillarda biyomedikal
goriintii igleme, protein yap1 analizi ve ilag tasarimi gibi alanlarda uygulamalarina
stkca rastlanmaktadir (21,22). Geometrik O6grenmenin temel amaci, geometrik
verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak ve siniflandirma, kiimeleme, regresyon ve boyut
indirgeme gibi ¢esitli gorevler i¢in kullanmaktir. Veri noktalar1 arasindaki dogal
geometrik yapi ve iligkilerin analiz edilmesi gibi geleneksel makine Ogrenmesi
yontemlerinin yetersiz kaldigi durumlarda geometrik 6grenme algoritmalarinin
kullanilmas: biiyiikk avantaj saglamaktadir. Geometrik Ogrenmede en yaygin
tekniklerden biri ¢izge tabanli algoritmalardir. Cizgeler veri noktalariin bir “diigiim”,
bu noktalar arasindaki iligkilerin ise “kenarlar” olarak tanimlandig: bir iligkisel veri
gosterim tlirtidiir. Proteinler arasindaki fonksiyonel veya fiziksel iligkileri temsil eden
protein-protein etkilesim aglari, sadece tek bir diigiim tipi barindiran “homojen”
cizgelere bir Ornektir. Protein, gen, ilag, hastalik gibi bilesen tiirlerinden birkag
tanesinin birbirleri ile olan iligkilerini barindiran “heterojen” ¢izge oOrnekleri de
bulunmaktadir (Sekil 2.3.). Ornegin protein, kiiciik molekiil ve hastalik diigiimleri
iceren heterojen bir ¢izgede kenarlar, belli bir proteini hedefleyen kiiciik molekiil ve
bu proteinin iligkili oldugu belli bir hastalik ile arasindaki baglari temsil edebilir. Son
yillarda biyolojik veri analizi ile hesaplamali tahmin alanlarinda ¢izge tabanl
hesaplamali1 yaklagimlarin uygulanmasi, bu alandaki arastirmalarin hizlanmasina
katkida bulunmustur. Cesitli biyokimyasal bilesenlerin birbiriyle olan iligkilerini
barindiran ¢izge verilerini yiiksek performansh algoritmalar i¢in girdi olarak
kullanmak proteinlerin kompleks ve c¢ok yonlii fonksiyonel bilgisinin ortaya

cikartilmasini saglamaktadir (23).
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@ Protein @ Kiciik molekul @ Hastalik

Sekil 2.3. Homojen ve heterojen biyolojik ¢izge 6rnekleri. (A) Protein-protein
etkilesimlerini i¢ceren bir homojen ¢izge drnegi. (B) Proteinler, bunlari
hedefleyen kiiclik molekiiller ve iligkili oldugu hastaliklar1 igceren bir
heterojen ¢izge drnegi.

Cizgelerin karmagsik topolojik yapisi, tahmin gorevleri icin gerekli
hesaplamalar1 gergeklestirerek veri iginde bulunan Onemli kaliplarin tespit
edilebilmesini zorlagtirmaktadir. Bu sorunla basa ¢ikabilmek icin ¢izge yapisinin
diisiik boyutlu gosterimlerini yakalayan gémme yontemleri gelistirilmistir. Cizge
gomme yontemlerinin literatlirdeki ilk 6rnekleri matris faktorizasyon yaklagimlari (24)
veya dontlisiim-tabanl yaklagimlar (25-27) kullanarak ¢izgede yer alan diigiimlerin
diger diigiimler ile olan iliskileri lizerinden temsil vektorlerini olusturmaktadirlar. Bu
yontemler ile elde edilen diigiim temsil vektorleri, ilag-ilag iligki tahmini (28) ve ilag-
hedef protein iligki tahmini (29) gibi ¢esitli gorevler i¢in 6znitelik vektorii olarak

kullanilabilmektedir.

Cizge gommesi i¢in 0zel olarak gelistirilmis bu yaklasimlar disinda derin
O0grenme algoritmalarindan da diigiimlerin ¢izge icindeki iliskilerini temsil edecek
vektorler elde etme amaciyla yararlanilmistir (30—33). Bu algoritmalar arasinda en ¢ok
tercih edilenlerden biri ¢izge sinir ag1 (graph neural network, GNN) mimarileridir
(Sekil 2.4.). GNN; protein-protein etkilesim aglar1 , molekiiler c¢izgeler veya
biyomedikal bilgi cizgeleri gibi ¢izge yapisindaki iligkisel veri setleri iizerinde
caligmaya spesifik olarak gelistirilmis bir makine 6grenmesi modeli sinifidir (34).
Cizge yapisindaki girdi verisini igleyip tahmin {iretmek icin “agirlik” adi verilen

ogrenilebilir parametrelerden yararlanir. Cizgede yer alan her bir diiglimiin yerel
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komgsularinin 6zniteliklerinden yararlanarak diigiim gomme vektorlerini elde etmeyi
amaglar. Her bir diigiim gdmme vektorii, komsu diiglimlerden elde edilen bilginin sinir
aglart tiizerinden birlestirilmesi ile elde edilir. Bu silire¢ “mesaj aktarimi” ve
“birlestirme” olmak iizere iki temel adimda meydana gelmektedir. Mesaj aktarimi,
girdi verisine uygulanan belirli filtre veya operasyon setleri ile ¢izge yapist ve
diigiimlerin 6znitelikleri kullanilarak 6nemli bilgilerin ¢ikarildig1 adimdir. Birlestirme
adiminda ise mesaj aktarimi adiminin ¢iktisi olan filtrelenmis veri bir araya getirilerek

cizge evrisimi operasyonu tamamlanir (Formiil 2.1.)

hy™ = 0((AGE(MSCyenw) (hiy ) MSG - ("))
(2.1.)
I: katman sayist,
N(v): v diiglimiiniin tiim komsu diigiimleri
h,®: u diigiimiiniin 1 katmanindaki gémme vektorii
MSG: mesaj aktarimi
AGG: birlesim operasyonu
¢: v diiglimiiniin birlestirilmis komsu mesajlar1 arasinda uygulanan operasyon

o: aktivasyon fonksiyonu
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Biyolojik aglarin dogal iligkisel yapisinin bir ¢izge formunda olmasi, bu girdi
verisi lizerinden tahmin liretmeyi amaglayan ¢calismalarda GNN mimarisinin basariyla

kullanimina olanak saglamistir (35-37).

Hedef Diglim
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Birlestirme Mesaj Aktarimi

Sekil 2.4. Bir 6rnek ¢izge iizerinde A hedef diiglimii i¢in temel ¢izge sinir ag1
operasyonlarinin gdsterimi (38).

Cizge evrisimsel sinir aglar1 (graph convolutional neural networks, GCN),
literatiirdeki ¢izge-bazli biyolojik veri analizi ¢aligmalarinda sik¢a kullanilan popiiler
bir ¢izge sinir ag1 sinifidir . GCN’de ¢izge evrisim katmanlari izerinden komsu diigiim
bilgilerini birlestirilerek diigim gémme vektorleri iretilir. Her bir evrisimsel
katmanda diiglimlerin 6znitelik vektorleri komsu diiglimlerin 6zniteliklerine baglh
olarak giincellenir (39). Bu sayede ¢izge i¢erisindeki lokal yapisal 6zellikler 6grenilir.
Agin ¢iktist olarak elde edilen gdomme vektorleri diiglim siniflandirma ve baglanti
tahmini gibi ¢izge tabanli tahmin gorevlerinde kullanilabilir. GCN mimarileri,
biyolojik ¢izgelerin anlasilmasi amaciyla kullanilan 6nemli bir ara¢ olsa da, cizge
icerisinde sadece yakin komsuluklar1 dikkate aldigi ve global ¢izge yapisinin

temsilinde yetersiz kaldig1 icin kompleks tahmin gorevleri i¢in uygun olmamaktadir.

Cizge sinir aglarinin bir sinift olan ¢izge dikkat aglari (graph attention
networks, GAT), diigiimler arasindaki daha kompleks iligkileri yakalamak i¢in mesaj
aktarimi asamasinda dikkat mekanizmasini kullanir (Sekil 2.5.). GCN’in komsu
diigiim 6zniteliklerini sabit agirliklarla birlestiren algoritmasina kiyasla bu mekanizma

komsu diglimlerin Onemine gore Ozniteliklerinin  adaptif bir  sekilde
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agirliklandirilmasini saglar (40). Literatiirde protein fonksiyon tahmini i¢in bu
mimariyi kullanan ¢aligmalar, GAT 1in dikkat mekanizmas1 sayesinde artan ifade
kapasitesinin protein fonksiyon tahmini i¢in kullanildiginda GCN’e gore performansta

artis sagladigini gostermistir (41).

concat/avg
B et i e ety

Sekil 2.5. Cizge dikkat aglarinda birlestirme adiminin Diigiim 1 ve komsu diigiimleri
tizerinden gosterimi (40). Farkli ¢izgi renkleri farkl dikkat
hesaplamalarini ifade etmektedir, her bir komsu diigiim i¢in birden fazla
“dikkat kafas1” hesaplamak miimkiindiir. Bu 6rnekte 3 dikkat kafasi
mevcuttur. a, komsu diiglimlerin Diigiim 1 {izerindeki 6nemini ifade eden
Ogrenilebilir agirliklardir. Bunlarla agirliklandirilmis komsu 6znitelik
vektorlerinin birlestirilmesi (concat/avg) sonucu Diigiim 1’in glincellenmis
Oznitelik vektori olusur.

Dogal dil isleme caligmalarindaki basarisi ile dikkat ¢geken Transformer (42)
modelinden ilham alan ¢izge doniistiiriicii mimarisi (Sekil 2.6.), diiglimler arasindaki
kompleks etkilesimlerin ve uzak mesafedeki baglarin yakalanmasini gerektiren
biyolojik tahmin gorevlerinde yiiksek basar1 gostermistir (43—45). Cizge doniistiiriicii
mimarisinin ayirt edici 6zelligi olan 6z-dikkat mekanizmasi, diigiimler arasindaki uzak
iliskilerin etkili bir sekilde 6grenilmesini saglamaktadir. Bu mekanizma, her bir
diigiimiin diger tiim diiglimlere bir dnem degeri atamasi ile c¢alisir. Diiglimlerin
gosterimleri her bir katmanda diger diiglimlere atanan Onem degeri ile

agirliklandirilarak ~ gilincellenir.  Literatiirdeki  ¢aligmalar, ¢izge doniistiiriicii

mimarisinin bu 0zelligi sayesinde biiyiik ¢apli heterojen ¢izge verileri ig¢indeki
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karmagik biyokimyasal iliskilerin 6grenilmesini gerektiren gorevler i¢in oldukga

uygun oldugunu gostermistir (46).

Add&Norm
FFN}

> Add&Norm

heads

|
D) —
T i

h¢ {h;}

Sekil 2.6. Temel ¢izge doniistiiriicli mimarisi gosterimi (47). A, diglim
Ozniteliklerine ilk katmana girmeden 6nce eklenen pozisyonel gdmme
vektorleridir. 4; hedef diigiimiin, {#/} ise komsu diigiimlerin 1
katmanindaki gdmme vektdrlerini ifade eder. Hedef diiglim iizerinde
komsu diigiimlerin 6nemi {izerinden hesaplanan tiim dikkat degerleri
toplanir. Her bir dikkat kafasindan (“head”) ¢ikan degerin birbirine
eklenmesinin ardindan bu ¢ikt1 bir tam bagli agdan gegirilerek hedef
diigiimiin giincellenmis gommesi (h'*/;) elde edilir.

2.5. Protein Fonksiyon Tahmini Calismalari
2.5.1. Oznitelik Tabanh Yaklasimlar

Oznitelik tabanli fonksiyon tahmini yéntemleri, proteinlerin amino asit dizisi,
iic boyutlu yapist ve diger proteinlerle/biyolojik bilesenlerle etkilesimleri gibi gesitli

karakteristik 6zelliklerinden yararlanarak fonksiyonel bilginin ¢ikarilmasina dayanir.
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Bu yontemlerde girdi verisi olarak c¢esitli veri tabanlar1 veya hesaplamali
yaklasimlardan elde edilmis fizikokimyasal o6zellikler, sekans motifleri, evrimsel
iliskiler, yapisal veya fonksiyonel anotasyonlar kullanilmaktadir (2). Hesaplamali
yaklasimlar ile fonksiyonu bilinen bir protein seti lizerinden bu oOznitelikler ve
iclerinde barindirdiklar1 desenler analiz edilerek, bilinmeyen proteinler belirli
fonksiyonel kategorilere siniflandirilir. Proteinlerin siniflandirilacag: kategorilerinin
belirlenmesinde GO gibi fonksiyonel terimleri standardize bir formatta sunan

anotasyon semalar1 kullanilir.

Sekanslama teknolojilerindeki ilerlemeler sayesinde veri tabanlarinda mevcut
protein miktarinin artsa da ¢ogunlukla bu proteinler i¢in bilinen tek veri tiirii protein
sekansidir. Bu durum, sekans bilgisinin protein fonksiyon tahmini i¢in en yaygin
kullanilan 6znitelik tiirlerinden biri olmasina neden olmustur (23). Sekans verisinin
kullanildig: ilk ¢aligmalarda PSI-BLAST (48), PROSITE (49) ve PFAM (50) gibi
sekans hizalama araglar1 kullanilarak protein dizileri karsilagtirllmis ve benzerlik
seviyesine gore homolog olduklari tespit edilen proteinlerde bilinen fonksiyonlar
birbirine aktarilmigtir. Homolojinin fonksiyonda korunmayi garanti etmedigini
gosteren c¢alismalar bu yaklagimin hatali tahminlere sebep olabildigine isaret
etmektedir (2). Bu sebeple protein sekans verisindeki gizli desenleri tespit edebilecek
daha kompleks algoritmalar1 kullanan yaklasimlar yayginlasmistir. Bu yaklasimlarda
tahmin {iretilecek protein setine ait sekans verisi alfabetik amino asit dizilerinden
sayisal gosterimlere doniistiiriilerek islenebilir hale getirilir ve elde edilen sayisal
Oznitelik vektorleri belirlenen yiiksek performansli smiflandirma algoritmasi
tizerinden fonksiyon tahmini i¢in kullanilir. Son yillarda bu siniflandirma gorevi igin
makine 6grenmesi algoritmalar1 siklikla tercih edilmistir (23). Bu calismalardan biri
olan DeepGOPlus (51), sekans tabanli fonksiyon tahmini yaklagimi ve evrigimli sinir
ag1 mimarisini birlestirmistir. DeepGOPIlus’1n evrisimli sinir ag1 modeli, sekans verisi
iizerinde protein fonksiyonu i¢in belirleyici olabilecek motifleri ortaya ¢ikartarak bu
motifleri igeren proteinlerin fonksiyonlar: ile iliskilendirerek tahmin {retir. Benzer
metodlarla yapilan karsilastirmalarda DeepGOPlus’in 6zellikle CCO tahmininde en

iyi tahmin metodlar1 arasinda oldugu goriilmiistiir.
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Hesaplamali protein fonksiyon tahmini i¢in yararlanilabilecek bir diger
Oznitelik tiiri de proteinlerin domain igerigidir. Domainler, proteinleri olusturan
yapisal ve fonksiyonel {initeler olmalar1 dolayisiyla fonksiyonu belirleyen en 6nemli
faktorlerden biridir. Literatiirde proteinlerdeki benzer domain kompozisyonlarim
tespit ederek bu benzerligi fonksiyon tahmini i¢in kullanilan ¢alismalar mevcuttur.
Bunlardan bir boliimii sadece ayni domainlere sahip farkli proteinler {izerinden
fonksiyon aktarimi yaparken (52), bazilar1 ise benzerlik tespiti i¢in domainlerin protein
dizisi i¢indeki siralamasi, pozisyonu ve tekrarlarindan da yararlanmistir (53). Domain
iceriginin de dahil oldugu birden fazla sekansla iliskili 6zelligin makine 6grenmesi
algoritmalartyla kullaniminin protein fonksiyon tahmin performansini arttirdig

gozlemlenmistir (54).

Hiicre igindeki katlanmalar sonucu ulagtiklari tic boyutlu yapi, proteinlerin
katalizledikleri biyokimyasal reaksiyonlar, katildiklar1 sinyal mekanizmalar1 ve diger
molekiillere baglanma segicilikleri gibi 6nemli fonksiyonel karakteristikleri tizerinde
belirleyicidir. U¢ boyutlu yapmin sekansa gére daha iyi korunmasi sebebiyle bazi
proteinler arasinda diislik sekans benzerligi olmasina ragmen yliksek yapisal benzerlik
oldugu gozlemlenmistir (55). Bu durum fonksiyon bilgisinin aciga cikartilmasinda
yap1 benzerliginin sekans benzerligine gore daha giivenilir olarak goriilmesine yol
acmistir  (55). Deneysel yaklasimlarin yaninda hesaplamali yapisal biyoloji
yontemlerindeki gelismeler (56—59), proteinlerin yapisal bilgisinin ortaya ¢ikartilmasi
stirecini hizlandirmigtir. Bu gelismeler 1s181inda gergeklestirilen ¢alismalarindan biri
olan COFACTOR (60), hem global hem de lokal yapisal karsilastirma algoritmalarin
birlestirerek  fonksiyon tahmini yapmaktadir. Yapi-fonksiyonel anotasyon
kaynaklarinda bulunan benzer katlanmalara ve fonksiyonlara sahip proteinler sablon
olarak belirlenip bu fonksiyonlar yine benzer katlanmalara sahip fonksiyonu
bilinmeyen proteinlere aktarilmistir. Sonuglar lokal yapi karsilastirmalarint da isin
icine dahil etmenin farkli global katlanmalara ancak benzer baglanma bolgelerine

sahip olan fonksiyonel homologlari tespit etmedeki avantajin1 gostermistir.

Ancak, sadece yapisal homolojiye dayali fonksiyon tahmininin bir¢ok
dezavantaji vardir. Mevcut yapi-fonksiyon anotasyonu veri tabanlarindaki eksiklikler

ve islevsel benzerligin her zaman yapisal homolojinin bir sonucu olmamasi (23)



17

bunlara bir 6rnektir. Fonksiyon tahmini yaparken proteinlerin tek bir 6zelliginden
yararlanmanin getirdigi bu ve benzeri kisitlamalar, aragtirmacilar birden fazla protein
ozelligini bir arada kullanan yeni yaklasimlar gelistirmeye itmistir. Ornegin
COFACTOR c¢alismasinin ilk kisminda sunulan yapisal homoloji tabanli yaklagim,
sonrasinda sisteme hem yap1 ve sekans homolojilerinden hem de protein-protein
etkilesim aglarindan elde edilen bilgilerden yararlanan hibrit modellerin dahil
edilmesiyle gelistirilmistir (61). Birden fazla protein 6zelliginden yararlanan derin
ogrenme bazli bir model olan SDN2GO (62), proteinlerin sekans, domain igerigi ve
protein-protein aglarindan islevsel bilgiyi 6grenmek ve ¢ikarmak icin evrigimli sinir
aglarini kullanir, ardindan bu 6zellikleri agirlikli bir siniflandiricistyla entegre ederek

fonksiyon tahmini yapar.

Hibrit calismalarin sonuclarinda da bir kez daha gdzlemlenen performans
gelismeleri (63—65), tek bir 6zellik lizerinden tahmin {ireten yaklagimlarda proteinlerin
cok yonlii fonksiyonel yapisina dair bilgilerin tam olarak yakalanamadigina isaret
etmektedir. Yiiksek tahmin performansi elde edilebilmesi icin proteinlerin kendi
Ozniteliklerini, diger biyokimyasal bilesenler ile olan iligkilerini ve diger bilesen

tiplerinin 6zniteliklerini de dikkate alan kapsamli yaklagimlara ihtiya¢ duyulmaktadir.
2.5.2. Cizge Tabanh Yaklasimlar

Cizge tabanli yontemler, proteinlerin kompleks yapisini, etkilesim aglarini ve
evrimsel iliskilerini temsil eden ¢izgeleri kullanarak protein fonksiyonlarinin
tahmininde Onemli bir rol oynamaktadir. Bu tahmin gorevi i¢in ¢izge tabanl
yaklagimlar ne kadar yeni kesfedilmeye baslansa da, literatiirdeki sinirli sayida

caligmanin tahmin performansi sonuglart umut vericidir.

Bu c¢alismalardan bir boliimiinde girdi verisi olarak proteinlerin ii¢ boyutlu
yapisi igerisindeki amino asit etkilesimlerinin kullanimi tercih edilmistir. DeepFRI
(66), protein fonksiyonu ve fonksiyonel bolgeleri tespit etme amaciyla homojen amino
asit etkilesim cizge verisi ile GCN mimarisini kullanmistir. DeepFRI’nin 6grenme
stirecinin birinci adiminda dnceden egitilmis bir protein dil modeli kullanilarak protein
sekansinin gdmme vektorleri elde edilir. Sonrasinda bu vektorleri girdi olarak kullanan

GCN, her fonksiyonel terim i¢in olasiliksal tahmin degerlerini ¢ikt1 olarak verir.
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Sonuglar, hesaplamali olarak elde edilmis protein yap1 tahminleri bile girdi olarak
kullanildiginda GCN’in giiriiltiiyli yiiksek Olclide giderme yeteneginin DeepFRI'nin
yapidaki tahmin hatalarina kars1 direngli olmasina katkida bulundugunu gostermistir.
Bu sayede deneysel olarak eldesi zor olan protein yapisi verisine ihtiyaci biiyiik 6l¢iide

azaltmistir.

GAT-GO (41) calismasinda da benzer sekilde girdi olarak homojen protein ici
etkilesim aglar1 kullanilmig, fakat 6grenme icin temel GCN yerine GAT mimarisi
tercih edilmistir. GAT-GO, bir derin protein dil modeli kullanilarak iiretilen digtim
(amino asit) Oznitelik vektorleri ile tiim ¢izge (protein) seviyesinde bir gdmme elde
eder. Sonrasinda elde edilen bu gdmmeyi yine ayn1 derin protein dil modeli ile iiretilen
protein seviyesindeki Oznitelik vektorii ile birlestirir. Bu birlesik vektoriin tam
baglantil1 bir siniflandirictya verilmesi ile fonksiyonel terimler i¢in olasiliksal terimler
elde edilir. Sonuglar, derin protein dil modeli ile iiretilen Gznitelik vektorlerinin

kullaniminin tahmin performansina biiyiik katki sagladigini gostermistir.

Cizge tabanli yaklagimlara bir diger bakis agis1 ise fonksiyonlar i¢in 6nemli
ipuglari igeren bir veri olan farkli proteinlerin birbiri ile olan iligkilerinin kullanimidir.
Bu iligkiler sekans benzerligi veya protein-protein etkilesimleri gibi farkli protein
ozellikleri ele alinarak tanimlanabilir. DeepGraphGO (36) bir GCN mimarisi ile hem
protein-protein etkilesim ¢izgeleri hem de protein domain icerigi bilgisi lizerinden
fonksiyon tahmini yapan bir caligmadir. Cizge icerisinde yer alan diiglimlerin
(proteinler) Oznitelik vektorleri domain kompozisyonlarini temsil etmektedir. Bu
Oznitelik vektorleri 2 katmanli bir GCN ile giincellendikten sonra tam bagl bir

katmana verilerek fonksiyonel terimler i¢in olasiliksal terimler elde edilir.

Girdi verisi olarak protein etkilesimleri disinda GO terimleri arasindaki
hiyerarsik iliskilerinin temsil edildigi ¢izgeleri kullanan ¢alismalar da bulunmaktadir.
Bu ¢aligmalardan biri olan PANDAZ2 (67), GO DAG yapisint homojen bir ¢izge olarak
ele alip GNN modeli i¢in girdi olarak kullanir. Tiim sorgu proteinleri i¢in girdi ¢izge
topolojisi korunurken, diigiim ve ¢izge Oznitelikleri her protein i¢in dizi ve evrimsel
ozellikleri dikkate almnarak ©zel olarak tanimlanmistir. 3 GNN katmani boyunca
giincellenen diigim Oznitelikleri fonksiyonel terimler igin olasiliksal tahminlere

dontstiriiliir.
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Cizge tabanli yaklasimlar, protein fonksiyon tahmini gorevine getirdigi
yenilikler ve sagladig1 bir¢cok fayda ile 6nemli bir ilerleme kaydetmistir. Bu ¢alismalar
proteinlerin yapisal ve fonksiyonel O6zelliklerini bir arada ele alabilme yetenegi
sunarak fonksiyon tahmininde daha giivenilir sonuglar elde etmeyi saglamistir. Cizge
tabanli yontemlerin esnekligi ve genisletilebilirligi, yeni veri kaynaklarinin ve bilgi
tirlerinin entegrasyonunu kolaylastirmaktadir. Bu sayede proteinlerin amino asit
dizilimleri gibi sadece tek bir 6zelligi ile ilgili bilgilerle sinirl kalmak yerine, protein
yapilari, motifler, evrimsel koruma, islevsel veya yapisal anotasyonlar gibi cesitli
ozellikleri de 6grenmeye dahil ederek daha kapsamli bir analiz yapabilir. Bununla
birlikte, literatlirdeki calismalarin ¢ogunda proteinlerin sinirlt sayida 6zelligini ele
alabilecek homojen ¢izge verileri ele alinmigtir. Proteinlerin ¢ok yonlii fonksiyonel
yapisini tam olarak yakalamak i¢in diger biyolojik bilesenlerle olan iliskilerini de ele
almak 6nemlidir. Bu amag¢ dogrultusunda ¢esitli biyomedikal bilesenlerin birbiri ile
olan iligkilerini ve diger bilesen tiirlerinin de 6zniteliklerini temsil edebilen heterojen

cizge verileri kullanilarak daha kapsamli ve biitilinciil bir yaklagim benimsenebilir.
2.5.3. Protein Fonksiyon Tahmini Metodlarinin Degerlendirilmesi

Yeni gelistirilen protein fonksiyon tahmini yontemlerinin mevcut fonksiyonel
bilgi acigin1 kapatmadaki etkisinin anlagilmasi i¢in bu yoOntemlerin tahmin
dogrulugunu objektif olarak degerlendirip benzer yontemlerle karsilastirilmasinin
yapilmasi biiyiik 6nem tasimaktadir. Girdi verisinin kalitesi ve seg¢ilen tahmin
algoritmas1 gibi etkenlerin tahminlerin giivenilirligi iizerinde O©nemli etkisi
bulunmaktadir. Veri kaynaklarinda yer almas1 muhtemel eksik, hatali veya yanl bilgi
ve deneysel anotasyonlarin sinirliligi, tahmin siirecinde belirsizliklerin olusmasina
sebep olabilmektedir. Ayni zamanda modellerin dayali oldugu varsayim ve
algoritmalarin, proteinlerin ¢ok yonlii fonksiyonel Ozelliklerini her yonden ele
alabilecek sekilde secilmesinin tahmin dogruluguna olan etkisi goz Oniinde
bulundurulmalidir. Bu gibi etkenlerin tahmin dogruluguna olan etkisinin
degerlendirilmesi icin gelistirilmis kapsamli karsilastirma veri setleri ve yarigmalar
bulunmaktadir. Fonksiyonel Anotasyonun Kritik Degerlendirmesi (Critical
Assessment of Functional Annotation, CAFA), genis capli fonksiyon tahmini

yontemlerinin performans degerlendirmesi ve karsilastirmasi i¢in gelistirilmis, alanda
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en benimsenmis yarigmadir. Yarigmanin ilk asamasinda katilimcilara fonksiyonlar
bilinmeyen bir hedef protein seti sunar. Katilimcilar, kendi belirledikleri bir girdi verisi
ve algoritma tiirii lizerinden bu proteinleri GO terimleri ile iligkilendirerek tahmin
iiretirler. Tahminlerin bildirilmesi icin belirlenen son tarihi, birka¢ ay siiren
“anotasyon birikme” siireci izler. Bu siire¢ boyunca hedef proteinlerin bir kismi igin
iiretilen deneysel anotasyonlar toplanir. Son olarak bu deneysel anotasyonlar
yarismacilar tarafindan iiretilen tahminlerin dogrulugunu 6l¢mek i¢in karsilagtirma
veri seti olarak kullanilir. CAFA ve benzeri bu tlir yarismalar sayesinde mevcut
yaklagimlarin giliglii ve zayif yonleri tespit edilerek daha giivenilir tahmin

yontemlerinin gelistirilmesine yon verilmektedir.
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3. GEREC VE YONTEM

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda izlenen genel akis Sekil 1.1.’de gosterilmistir. Tlk
olarak farkli biyomedikal veri tabanlarindan elde edilen heterojen veri birbiri ile
entegre edilip bilgi ¢izgeleri seklinde modellenmistir. Temsil yetenegi yliksek gdmme
yontemleri kullanilarak bilgi ¢izgesinde yer alan bilesenlere ait 6znitelik vektorleri
olusturulmustur. Ardindan c¢izge verisini girdi olarak kullanan, heterojen ¢izge
doniigtliriici.  mimarisine dayali tahmin modellerinin tasarimi, egitimi ve

optimizasyonu ger¢eklestirilmistir.
3.1. Veri

Farklt biyolojik/biyomedikal bilesenlere ait heterojen veri ilgili veri
tabanlarindan elde edilmis ve bilesenler arasindaki iligkiler bilgi cizgeleri seklinde
modellenmistir. Veriyi olusturan bilesen ve iliskilerin biiyiilk kisminin eldesi ve
entegrasyonu i¢cin CROssBAR sistemi (13) kullanilmistir. Bu kaynakta yer alan tiim
insan proteinleri sorgu edilerek diger bilesenler arasindaki iligkilerini temsil edilen
bilgi ¢izgeleri elde edilmistir. Bu ¢izgeler birlestirilerek tek bir ana bilgi ¢izgesi haline
getirilmistir. Literatiirde sikca ele alinmig ve protein fonksiyon tahmini ¢aligmalarinin
performans degerlendirilmesi i¢in olusturulmus yaygin kullanilan veri setlerinde yer
verilmis (68) dnemli organizmalara ait protein bilesenleri ve aralarindaki ikili ortoloji
iligkileri, Orthologous MAtrix (OMA) veri tabant (69) elde edilerek veri
zenginlestirilmistir. Bununla beraber veride yer alan protein koleksiyonunun kapsadigi
organizma sayisi toplamda 29’a ulagmigtir. Bu koleksiyonda yer alan proteinlerin
tamami, uzmanlar tarafindan kiirate edilmis UniProtKB/Swiss-Prot proteinlerinden
olusmaktadir. UniProtKB/TrEMBL proteinleri kendileri ile ilgili ¢aligma ve verinin

azlig1 sebebi ile ¢izgeye dahil edilmemistir.

Ardindan veriye protein domainleri ve ontoloji bazli biyomolekiiler
fonksiyonel terim (GO terimleri ve EC numaralar) bilesenlerinin eklenmesi
gerceklestirilmistir. Domain terimleri ve protein-domain InterPro (70) veri tabanindan,
domain-fonksiyonel terim iligkileri ise InterPro2GO veri setinden elde edilmistir. GO

terimleri ve birbirleri arasindaki hiyerarsik iligkiler Gene Ontology (4) kaynagindan
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alimmistir. Protein-GO terimi iligkileri ise Gene Ontology Annotation (GOA) (71) veri
tabanindan elde edilmistir. GOA, deneysel ¢alisma sonuglari, hesaplamali tahminler
ve literatiir taramalar1 gibi cesitli kaynaklardan toplanmig giivenilir ve giincel
fonksiyonel anotasyon verisini kullaniciya sunmaktadir. Elde edilen protein-GO terimi
iligkileri arasinda “Elektronik Anotasyonla Tahmin Edildi” (/nferred from Electronic
Annotation, IEA) kanit koduna sahip olanlar digindaki tiimii veriye dahil edilmistir. Bu
kanit koduna sahip iligkiler giivenilirligi sorgulanabilir oldugundan ele alinmamustir.
Son olarak EC numarasi bilesenleri ve bunlarin protein bilesenleri ile aralarindaki
iliskiler Isvigre Biyoinformatik Enstitiisii’niin sundugu Expasy ENZYME (72) veri
tabanindan alinmistir. Bu eklemelerin ardindan heterojen ¢izge verisinde yer alan tiim

bilesenler ve i¢inde yer aldig1 kenar tipleri Sekil 3.1.’de verilmistir.
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Sekil 3.1. Heterojen ¢izge verisinde yer alan diigiim ve kenar tipleri.

Dizi benzerligi yiiksek olan proteinlerden yalnizca birini veri setinde birakmak
icin UniProtKB’de sunulan UniProt Referans Kiimeleri (UniProt Reference Clusters,
UniRef) veri setlerinden UniRef90 kullanilmistir (73). Bu sayede 6grenme sirasinda

egitim ve test setleri arasinda veri sizmasi olmasi engellenmistir.
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3.2. Oznitelik Vektorleri

Veride yer alan her diigiim tipi i¢in temsil yetenegi yliksek son teknoloji
gomme metodlarindan uygun bir tanesi segilerek Oznitelik vektorlerinin (sayisal
gosterimler) iiretilmesinde kullanilmistir. Protein ve biyoteknolojik ilag diigtimlerine
ait 0znitelik vektorleri, doniistiiriicii mimarisi-tabanli bir dil modeline (74) protein
sekanslarinin girdi olarak verilmesi ile elde edilmis 768 boyutlu gdommelerdir.
Fonksiyonel terim diiglimleri i¢in anc2vec yontemi (75) ile GO veri taban1 2020-10-
06 tarihli versiyonu iizerinden oOnceden hesaplanmis 200 boyutlu vektor seti
kullanilmigtir. Anc2Vec yontemi, fonksiyonel terimler icin GO veri tabaninin;
terimlerin ontolojik 6zgiinliigii, atasal iligkileri ve hangi alt ontolojiye ait oldugu olmak
lizere U¢ ana yapisal Ozelligi lizerinden sayisal gosterimler tiretmek {tizere
tasarlanmigtir. Domain diglimlerinin 6znitelik vektorleri; protein sekanslarini
climleler, domainleri ise bu ciimleleri olusturan kelimeler olarak ele alarak word2vec
yontemi (76) ile olusturulmus 50 boyutlu dom2Vec (77) gdmme setinden alinmistir.
EC numaras1 diigiimlerinin 256 boyutlu 6znitelik vektorleri, her numarayla iliskili
reaksiyonun SMILES gosterimleri (78) tlizerinden Python RXNFP kiitliiphanesi (79)

kullanilarak elde edilmistir.

Hastalik diigiimlerinin 6znitelik vektorleri, PrimeKG veri setinde (10) yer alan
hastalik tanimlarinin doc2vec metodu (80) ile 100 boyutlu sayisal gosterimlere
doniistiiriilmesi ile elde edilmistir. Eger hastaligin tanim1 PrimeKG kaynaginda yoksa
kaynak veri tabanindaki tanimi, bunun da bulunmamasi halinde hastaligin ismi
doc2vec modeline girdi olarak verilmistir. Biyolojik yolak diigiimlerinin 200 boyutlu
vektorlerinin liretilmesinde, gen-biyolojik yolak etkilesim aglar1 iizerinden TransE
yontemini (25) kullanarak gémmeler iireten Python BioKEEN kiitiiphanesinden (81)
yararlanilmigtir. Fenotipik terim diigiimleri i¢in gen-fenotip iliski aglar1 tizerinden
node2vec yontemi (82) ile gommeler iireten CADA araci (83) kullanilarak 160 boyutlu
vektorler iiretilmistir. Ilag aday1 bilesik diigiimlerinin dznitelik vektdrleri, bilesiklerin
SELFIES gosterimleri (84) iizerinden doniistiiriicii-bazli bir dil isleme modeli (45)
kullanilarak elde edilmis 768 boyutlu gommelerdir.
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3.3. Heterojen Cizge Doniistiiriicii Mimarisi

Heterojen ¢izge doniistiiriicti (Heterogeneous graph transformer, HGT)
mimarisi, heterojen bilge cizgeleri iizerinde yer alan farkli tiplerdeki kenar ve
diigiimleri kendine 6zgili gosterimlerle modellemek iizere tasarlanmistir (85). HGT
mimarisinin amaci, bir diigiimii hedef alan kaynak diiglimlerin barindirdig bilgiyi
toplayip bir araya getirerek bu hedef diigiim i¢in anlamli bir temsil elde etmektir. Bu
islem bir HGT blogunu olusturan {i¢ alt modiil iizerinden ger¢eklesmektedir (Sekil
3.2).

Bunlardan ilki olan heterojen ortak dikkat modiilii (Sekil 3.2. (1)), bir kenar1
olusturan s kaynak (source) diigiimii ile ¢ hedef (target) diigiimii arasindaki dikkat
skorunu (Formiil 3.1.) hesaplamaktadir. Bu adimda Transformer (42) mimarisinin
tasarimina benzer sekilde kaynak ve hedef diigiimleri ifade eden vektorler dogrusal
birer izdiisiim araciligiyla sirasiyla Anahtar (Key) ve Sorgu (Query) vektorlerine

haritalanmaktadir.

Her diiglimiin kendi tipine 6zgili bagimsiz bir dogrusal izdlisiime girdi olarak
verilmesi ile heterojen ¢izge icerisindeki tiim diigiim tiplerinin 6zgiin bir sekilde
modellenmesi saglanmistir. Elde edilen Sorgu ve Anahtar vektorleri arasindaki
benzerligin hesaplanmasi1 da ele aliman kenarn tipine (¢(e)) O6zgii bir matris

(W&g) tizerinden gerceklestirilmektedir. Boylelikle ayn iki diigiim arasinda birden

fazla tipte kenar bulunmasi halinde modelin bu kenarlar arasindaki anlamsal
farkliliklar1 yakalamasi saglanmistir. Buna ek olarak her iliskinin hedef diigiime olan
katkis1 esit olmayacagindan, bu adima her diigim-kenar-diigiim ii¢lii tipinin genel
Oonemini belirten bir p tensorii eklenmistir. Her diigiim ¢ifti i¢in hesaplanan her dikkat

kafasinin birbiri ardina eklenmesi ile o ¢iftin dikkat vektorii elde edilir.

Dikkat skorunun hesaplanmasina paralel olarak kaynak diigiimlerden hedef
diigiimlere mesaj gecisi gergeklestirilmektedir (Sekil 3.2. (2)). Dikkat islemine benzer
sekilde, kaynak diigiimiin vektorii dogrusal bir izdiisiim mesaj vektoriine aktarilmakta
ve ele alinan kaynak-hedef diigiimii arasindaki kenarin tipine 6zgli bir matristen

(W55 gegmektedir (Formiil 3.2.).
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Attention,;;(s, e, t) = Softmax( I ATT — head'(s,e, t))
VSeN(t) i€[1,h]

u(z(s), ¢ (e), 7(6))
Vd

ATT — head'(s,e,t) = (K'(s)WFL5Q1(®)T) -

3.1)
Ki(s) = K — Linear},(H*"V[s])

Qi(t) =0 — Linear,i(t) (HEY[e))
S kaynak diigiim
t hedef diigiim
e kaynak ve hedef diiglimler arasindaki kenar
N(t) hedef diigiimiin tiim komsu diigiimleri
h dikkat kafas1 sayisi
Ki(s) kaynak diigiimiin i dikkat kafasindaki anahtar vektorii
Qi(t) hedef diigiimiin i dikkat kafasindaki sorgu vektorii

K-Linearrs' kaynak diigiim tipi igin i dikkat kafasindaki anahtar lineer
izdlistimii

Q-Linear,' kaynak diigiim tipi i¢in i dikkat kafasindaki sorgu lineer
izdlistimii

Wf;,feT) kaynak ve hedef diigiimler arasindaki kenar tipinin dikkat matrisi

d lineer izdiisiim vektor boyutu

n kaynak diigiim tipi-kenar tipi-hedef diigiim tipi ligliisiiniin 6nem tensoru
HD[s] kaynak diigiimiin 6nceki katmandaki gomme vektori

HOD[¢] hedef diigimiin 6nceki katmandaki gdmme vektori

Message,.r(s, e, t) = [II ]MSG — head'(s, e, t)
ie[1,h

(3.2.)

MSG — head'(s,e,t) = M — Linear/,(H"D[s]) WS
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S kaynak diigiim

t hedef diigiim

e kaynak ve hedef diiglimler arasindaki kenar
h mesaj kafasi sayisi

M-Linear.s' kaynak diigiim tipi igin i dikkat kafasindaki mesaj lineer
izdiislimii

Wg(seg kaynak ve hedef diiglimler arasindaki kenar tipinin mesaj matrisi

HD[s] kaynak diigiimiin 6nceki katmandaki gémme vektori

Son olarak ¢ diiglimiinii hedefleyen tiim kaynak diiglimlerin mesajlari,
dikkatleri ile agirliklandirilmaktadir (Formiil 3.3.). Bu sekilde tiim komsularin 6zellik
bilgilerinin ¢ diglimii iizerinde toplanmasi saglanmaktadir. t diiglimiiniin giincellenmis
vektorii (H~®[t]) son olarak bir dogrusal olmayan aktivasyon ve rezidiiel baglanma
katmaninin ardindan bir dogrusal izdiisiim ile kendi diiglim tipine 6zgii dagilima
haritalanir (Formiil 3.3.) Boylece ¢ diiglimiiniin bu bloktaki (/) giincellenmis vektorii
(H®[t]) elde edilmektedir.

AOt]= @ (Attentionys;(s, e, t) - Message (s, e, t))
VseN (t)

(33)
HO[t] = o(A — Linear,,,HV[s]) + H"V[t]

S kaynak diigiim
t hedef diigiim
e kaynak ve hedef diiglimler arasindaki kenar

Birden fazla HGT blogunun bir sinir agini olusturan katmanlar olarak
kullanilmasi ile her bir diigiime ¢izgede yer alan diiglimlerin biiyiik bir kismindan bilgi
aktarimi yapilmasi saglanabilecektir. Bu bilgi aktarimi sayesinde her bir diiglim igin
diger diiglimlerle olan baglantilarin1 ve ¢izge icerisindeki yer aldigi lokal yapiyi

anlaml sekilde ifade eden gosterimler elde edilebilmektedir. Bu gdsterimler digiim
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smiflandirilmasi veya iligki tahmini gibi ¢esitli heterojen ag gorevlerinde girdi olarak

kullanilmaya uygun olacaktir.

(1=1), i i
H [t] C Residual Connection (L X L HGT

Vany
e} Layers
(1) Heterogeneous Mutual Attention le)
A-Lineary
¢
ATT Attention )

H®[t)

Predict | | Loss

HO-D[s,]

P :add
® : Product

(2) Heterogeneous Message Passing (3) Target-Specific Aggregation
A Heterogeneous Graph Transformer (HGT) Layer

A Heterogeneous
Sub-Graph

Downstream
Tasks

Sekil 3.2. Heterojen Cizge Doniistiirticii (HGT) mimarisi (85). HGT blogu ti¢
modiilden olusmaktadir: (1) iliski-duyarl heterojen ortak dikkat, (2)
kaynak diigimlerden heterojen mesaj aktarimi ve (3) hedefe-6zgii
heterojen mesaj birlesimi modiilii.

179 milyon diigliim ve 2 milyar kenar iceren bir heterojen ¢izge veri seti
iizerinde yapilan deneyler, ¢esitli tahmin gorevlerinde HGT modelinin diger ¢izge sinir
ag1 modellerine gore daha iyi performans elde ettigini gostermistir (85). Bu bulgular
1s181nda tez ¢alismasinda sunulan tahmin modeli, HGT katmanlarindan olusan bir sinir
ag1 seklinde tasarlanmistir (Sekil 1.1.). Her bir olas1 protein-fonksiyonel terim diigiim
cifti i¢in, bu diiglimlerin son HGT katmanindan ¢ikan gdmme vektorlerinin i¢ ¢arpimi
alinmaktadir. Bu ¢iktinin sigmoid aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulmasz ile protein-

fonksiyonel terim arasindaki iliskinin varligina dair olasilik degeri elde edilmektedir.
3.4. Model Egitimi

Model PyTorch Geometric kiitliphanesinin  (86) HGT mimarisi
implementasyonu olan HGTConv evrisim katmanlar1 kullanilarak inga edilmistir. GO
alt ontolojilerinin kapsam, bilgi icerigi ve yap1 olarak farklilik gostermesi sebebiyle
her bir alt ontoloji i¢in (molekiiler fonksiyon, biyolojik siire¢ ve hiicresel bilesen) ayr1
bir model kurulmus ve bu ti¢ model model bagimsiz olarak egitilip degerlendirilmistir.
Farkli oranlarda (1:20 ve 1:100) negatif 6rnekleme deneyleri yapilarak gergege en
uygun tahmin senaryosu yaratilip modelin anlamli baglantilar yerine rastgele

baglantilar tahmin edilmesinin 6niine gecilmistir. Model parametreleri ugtan uca
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ogrenme yaklagimina uygun olarak toplu sekilde ikili ¢apraz entropi kayip fonksiyonu
(Formiil 3.4.) tizerinden optimize edilmistir. Negatif drnekleme sonucu dengesiz bir
veri seti ile 6grenme gerceklestirildiginden kayip fonksiyonunda pozitif tahminlere
negatif ornekleme orani miktarinca agirliklandirma uygulanmistir. Hiperparametre
optimizasyonu ve performans testleri, bilinen protein-fonksiyon iligkilerinin sirasiyla
%80, %10, %10 olarak ayrilan egitim, validasyon ve test setleri iizerinden
gerceklestirilmistir. Rastgele arama yontemi kullanilarak sakli kanal sayis1 (16, 32, 64,
128, 256), 6grenme oran1 (0.0001, 0.001, 0.005, 0.01), kafa say1s1 (2, 4, 8, 16), evrisim
katmant sayis1 (1, 2, 3, 4), egitim seti kiime boyutu (512, 1024, 2048, 4096), egitim
seti kiime komsu say1s1 (32, 128, 256) ve agirlik soniimii (0, le-5, Se-5, 0.0001, 0.001)
hiperparametrelerinin model performansina etkisi incelenip optimal hiperparametreler
belirlenmistir. Denenen hiperparametre setleri ile 25 dongii boyunca egitilen modeller
arasindan en yiiksek validasyon performansi elde eden belirlenip kapsamli protein-

fonksiyon tahmini i¢in kullanilmistir.

~ 1 ~
Ly, = — 5 X yilog (3)

(3.4.)
N Gozlem sayist
yi i gozleminin gergek etiketi
yi i gozlemi i¢in iiretilen olasiliksal tahmin degeri

3.5. Performans Degerlendirmesi

Calisma kapsaminda denenen modellerin kendi iglerinde degerlendirilmesi
basta ayrilan %10 test veri seti lizerinden gerceklestirilmistir. Gelistirilen modelin
tahmin performans: ise bundan bagimsiz olarak CAFA yarigmasimin sonuglari
yaymlanmig olan en yeni versiyon test veri seti (CAFA3) (87) iizerinden
degerlendirilip diger protein fonksiyon tahmini modelleri ile karsilagtirilmigtir.
Yarigmanin bu versiyonunda fonksiyonel anotasyon tahmini iiretilmesi beklenen hedef
protein listesi Eyliil 2016’da duyurulmustur. Yarigmact metodlar, veri tabanlarinin bu
tarihe kadarki en giincel versiyonunda yer alan veri setleri kullanilarak gelistirilip

anotasyon toplama siiresi baslangicina kadar tahmin iiretmislerdir. Subat-Kasim 2017
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tarihleri arasindaki toplanan deneysel anotasyonlar model performanslarinin

degerlendirilmesinde kullanilan karsilagtirma veri setini olusturmustur (Sekil 3.3.).

-1 l0
1
Prediction :

p—t— J

June 2017 L. November 2017

- -

R
|
’ Time
) J

|

Assessment

September 2016 , February 2017
!

=

PR —— | -

tla tIh

Sekil 3.3. CAFA3 yarisma zaman ¢izelgesi (87). Eyliil 2016: Hedef protein listesinin
duyurulmasi. Eyliil 2016-Subat 2017 araligi: tahmin {liretme. Subat-Kasim
2017 aralig1: Deneysel anotasyonlarin toplanmasi. Kasim 2017 ve sonrast:
Tahminlerin degerlendirilmesi.

CAFA3 deneylerine katilan diger metodlar ile adil bir karsilastirma
yapilabilmesi i¢in yarisma takvimine uygun veri setlerinin entegrasyonu ile ayr1 bir
egitim ¢izgesi hazirlanmistir. Bu veri setinde CROssBAR veri tabanindan elde edilen
iskelet ¢izgeye (Bkz. Bolim 3.1) oldugu gibi yer verilmistir. Bu iskelet iizerine
sonradan eklenen ve fonksiyon tahmini ile daha iligkili oldugu diisiiniilen fonksiyonel
terim ve domain diiglimleri ile bu diiglimlerin yer aldig1 kenarlar ise CAFA3 takvimine
uygun olacak sekilde ilgili veri tabanlarinin Eyliil 2016 6ncesi son versiyonundan elde
edilmistir. Hazirlanan veri seti ile egitilen modellerde de Bolim 3.6’da belirtilen
hiperparametre deger araliklar1 ile hiperparametre optimizasyonu yapilmis ve en
yliksek validasyon performansina ulasan modeller belirlenmistir. Bu modellerin,
karsilagtirma veri setinde yer alan protein ve fonksiyonel terimlerin tiim olas1

kombinasyonlari i¢in iirettigi olasiliksal iligski tahmin performansi degerlendirilmistir.
3.5.1. Degerlendirme Metrikleri

Modellerin kendi i¢lerinde degerlendirilmesinde siniflandirma ve iligki tahmini
caligmalarinin degerlendirilmesi i¢in sik¢a kullanilan 3 metrik ele alinmistir. F1-skoru
tahminlerin kesinlik (precision, pr) (Formiil 3.5.) ve dogruluk (recall, rc) (Formiil 3.6.)
degerlerinin harmonik ortalamasi ile hesaplanir (Formiil 3.7.). Kesinlik-dogruluk

egrisi altinda kalan alan (area under the precision-recall curve, AUPR) degeri bir
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eksende kesinlik, digerinde dogruluk degerlerinin yer aldig1 egrinin altinda kalan alan
ifade eder. Matthews korelasyon katsayisi (Matthews correlation coefficient, MCC),
tahmin performansini degerlendirirken veri setindeki dengesizlik durumunu da hesaba
katan bir metriktir (Formiil 3.8.). Bu sebeple bu ¢aligmada oldugu gibi negatif veri
noktasi sayisinin pozitif veri noktast gore oldukca yiiksek oldugu veri setlerinde

degerlendirmeye dahil edilmesi anlaml1 olacaktir.

TP
T = TP+ FN
(3.5.)
TP
"= TPy FP
(3.6.)
Fl _ 2 . pr * rC
pr +rc
(3.7.)
TP « TN — FP % FN
MCC =
J(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)
(3.8))

TP, TN, FPve FN Dogru pozitif (true positive), dogru negatif (true
negative) yanlis pozitif (false positive) ve yanlis negatif

(false negative) tahmin sayisi

Model performansiin diger metodlarla karsilastirilmasi CAFA yarigmasinda
sunulan protein-merkezli degerlendirme modunda (87) yapilmistir. Bu degerlendirme
seklinde modelin bir protein igin dretti§i GO terimi tahminlerinin dogrulugu
olciilmektedir. Olgiimler iki temel degerlendirme metrigi iizerinden yapilmaktadir. Bu
metrikler modelin iirettigi olasiliksal tahminleri belirli esik degerlerinde; esik degerin
altinda kalan tahminleri negatif, ustiindekileri ise pozitif olarak ele alarak

Olctimlemektedir.
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Metriklerden ilki olan Fmax degeri (Formiil 3.9.) her esik degerindeki kesinlik
(Formiil 3.5.) ve dogruluk (Formiil 3.6.) degerleri kullanilarak hesaplanan F-
skorlarmin en yiiksegidir. Smin metrigi her esik degerinde gergek anotasyonlar ile
tahminler arasindaki anlamsal uzakligin minimum degerini ifade eder. Kalan
belirsizlik (remaining uncertainty, ru) ve yanls bilgi (misinformation, mi) metrikleri
iizerinden hesaplanir (Formiil 3.10.). ru ve mi degerleri, GO terimlerinin bilgisel i¢erik
miktarint da hesaba katarak tahmin performansin1 degerlendirir. Daha az bilgi verici
terimler i¢in yapilan tahminlerin performansa katkisi, daha bilgi verici terimlere gore

diisiik olarak degerlendirilir (88).

B 2 * pr(t) *rc(1)
Fmax = maxT{ (D) + 1¢(0) }
(3.9.)
Smin = min; {\/ru(r)z + mi(r)z}
(3.10.)

pr  Kesinlik degeri

rc Dogruluk degeri

ru  Kalan belirsizlik degeri

mi  Yanlis bilgi degeri

T Olasiliksal tahmin esik degeri

3.6. Uygulama Detaylar1 ve Kullanilan Araclar

Calisma Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Veri setinin
hazirlanmasinda Pandas (89) ve NumPy (90) kiitiiphaneleri kullanilmistir. Oznitelik
vektorlerinin  olusturulmasinda Biopython (91), gensim (80), Natural Language
Toolkit (92), BioKEEN (81), TAPE (74), anc2vec (75), RXNFP (79)
kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Verilerin gorsellestirilmesi Scikit-learn (93) ve
Matplotlib (94), modelin programlanmasi ise PyTorch (95) kiitiiphaneleri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bilgi c¢izgelerinin ve 0Oznitelik vektorlerinin  olugturulmasi

asamalari kisisel bilgisayar; model egitimi, validasyonu, optimizasyonu ve biiyiik ¢apl
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tahmin tiretimi asamalar1 ise GPU’lu sunucu kullanilarak gerceklestirilmistir. GPU’lu
sunucu ozellikleri; HP Z8 G4 Workstation, 2 x HP Intel Xeon Gold 5215 2.50GHz
CPU -40 cores-, HP 128GB bellek, 2 x NVIDIA GeForce RTX2080, HP Z Turbo
Drive G2 512GB SSD + HP 1TB 7200rpm SATA HDD.
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4. BULGULAR
4.1. Veri Arastirmasi
4.1.1. Egitim Veri Seti Istatistikleri

Bilgi cizgesinde yer alan kenar tipi istatistikleri Tablo 4.1.’de verilmistir.
Veride yer alan en kapsamli kenar tipi toplam 2,599,935 kenar sayisiyla ¢izgenin
%68’ini olusturan protein-fonksiyonel terim kenarlaridir. Bu kenarlarin %38’ini
proteinlerin biyolojik siire¢ terimleri ile, %36’sin1 molekiiler fonksiyon terimleri ile ve
kalan %26’sin1 hiicresel bilesen terimleri ile olan iliskileri olusturmaktadir. Bu veri,
calisma kapsaminda denenen modellerin kendi i¢lerinde degerlendirilmesi ve genis
caplt fonksiyon tahmini iiretimi i¢in kullanilan final modellerin gelistirilmesinde

kullanilmistir.

Tablo 4.1. Egitim ¢izge verisinde yer alan iligki tipleri ve sayilari.

iliski Tipi Sayisi
Protein-Biyolojik siire¢ 1,000,952
Protein-Molekiiler fonksiyon 926,844
Protein-Hiicresel bilesen 672,139
Protein-Domain 461,668
Protein-EC numarasi 128,242
Protein-ilac aday bilesik 153,764
Ortoloji 125,372

Fonksiyonel terim-Fonksiyonel terim 83,831

Protein-protein etkilesimi 82,524
Protein-Biyolojik yolak 51,692
Protein-Fenotipik terim 38,239
Hastahik-Fenotipik terim 24,259
Protein-ilac 22,718

Protein-Hastahk 12,817
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Tablo 4.1. Egitim ¢izge verisinde yer alan iligki tipleri ve sayilar1 (Devami).

Domain-Fonksiyonel terim 5,791
Hastalik-Biyolojik yolak 1,682
Hastalik-ila¢ 298
Toplam 3,792,832

EEINNT3

“Fonksiyonel terim” seklinde belirtilen diigiim tipi “biyolojik siire¢”, “molekiiler fonksiyon” ve
“hiicresel bilesen” diigiim tiplerinin tiimiinii kapsamaktadir.

Veride yer alan protein diiglimii basina diisen fonksiyonel terim komsu sayisi
dagilimlar1 Sekil 4.1.°de gosterilmistir. Protein diiglimii basina diisen ortalama
biyolojik siire¢ ve molekiiler fonksiyon komsu diigiim sayis1 yaklasik 4 iken bu say1
hiicresel bilesen komsular1 icin yaklasik 3 olarak gozlemlenmistir. Protein
diigiimlerinin alt kategori fark etmeksizin ortalama yaklasik 10 fonksiyonel terim

komsusu bulunmaktadir.

Protein Bagina Diisen Fonksiyonel Terim Dagilimi Protein Bagina Diisen Biyolojik Siireg Terimi Dagilimi

nnnnn
nnnnn

ooooo

nnnnn

0
12345676 91011121318151617 1819 20 21 22 23 24 2526+ 123456 7 8 9101112131151 17 1819 202+
Fonksiyonel Terim Sayis1 Biyol ayisi

Protein Bagina Diisen Molekiler Fonksiyon Terimi Dagilimi

ilesen Terimi Dagilimi

uuuuu

ooooo

Sekil 4.1. Egitim verisinde yer alan protein diiglimleri bagina diisen fonksiyonel
terim diigiimii dagilimlari.

Veride yer alan fonksiyonel terim diigiimii basina diisen protein komsu sayisi
dagilimlan1 ise Sekil 4.2.°de gosterilmistir. Biyolojik siire¢ diigtimleri ile iliskili
ortalama yaklasik 56 protein diigiimii bulunurken bu sayr molekiiler fonksiyon
diigiimleri i¢in ortalama yaklasik 131, hiicresel bilesen diiglimleri icinse ortalama

yaklagik 238°dir.



35

Biyolojik Siireg Terimi Basina Diisen Protein Dagilimi Molekiller Fonksiyon Terimi Bagina Disen Protein Dagilimi
%00

5y ot & g o8

o
EEEEEEEEEEEELEEE] I EEEEEEEEEEEEEEEEE]
Sayisi ’

Hilcresel Bilesen Terimi Basina Diisen Protein Dagilimi

frekans
8 & &8 8 8 3

Protein Sayisi

Sekil 4.2. Egitim verisinde yer alan fonksiyonel terim diigiimleri basina diisen
protein diiglimii dagilimlart.

4.1.2. Oznitelik Vektorleri

Diigiim Oznitelik vektorlerinin elde edilmesi asamasinda girdi verisindeki
eksiklikler veya Onceden hesaplanmis gomme setlerindeki veri tabani versiyon
uyumsuzluklar1 gibi sebeplerle diigiimlerin belli bir kismi i¢in vektdr elde
edilebilmistir. Oznitelik vektdrleri elde edilemeyen diigiimler girdi ¢izge verisinden
cikartilmigtir. Son durumda ¢izgenin %60’lik en biiyiik kismini protein diigiimleri
olusturmaktadir. Fonksiyonel terim diigiimleri ise ¢izgede yer alan en kapsamli ti¢lincii
diigiim tipi olup verinin %8’ini olusturmaktadir. Fonksiyonel terim diiglimlerinin
%65°1 (27.855 diigiim) biyolojik stireg, %26’s1 (10.955 diiglim) molekiiler fonksiyon
ve kalan %9’u (4.075 diigiim) hiicresel bilesen terimi diigiimlerini kapsamaktadir. Her
bir diigiim tipi i¢in Oznitelik vektorii elde edilebilen ve ¢izgenin son halinde yer alan
diigim sayisi, bu diigiim sayisinin baslangic verisindeki diiglim sayisina
orani, vektorilin olusturulmasinda kullanilan yontem, girdi verisi tipi, ve vektor boyutu

Tablo 4.2.’de gosterilmistir.
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Tablo 4.2. Bilgi cizgesinde yer alan diigiim tipleri i¢in olusturulan 6znitelik
vektorlerinin genel 6zellikleri.

Diigiim Tipi Gomme Girdi Verisi Vektor Gommesi Uretilebilen
Yontemi Boyutu Diigiim Sayis1

Protein TAPE (74) Protein sekanst 768 326,783 (%99)

ila¢ aday bilesik SELformer SELFIES 768 133,104 (%99)
(96)

Fonksiyonel terim  anc2Vec (75)  Ontoloji Yonlii Dongiistiiz 200 42,885 (%98)

Cizgesi

Domain dom2vec (77)  Protein sekansi 50 10,229 (%100)

Fenotipik terim CADA (83) Gen-fenotip iligki ag1 160 8,971 (%97)

ila¢ TAPE (74) Protein sekanst 768 6,179 (%93)

Hastahk doc2vec (97) Hastalik tanimlari 100 5,694 (%100)

EC numarasi RXNFP (79) Reaksiyon SMILES 256 4,627 (%83)

Biyolojik yolak BioKEEN Gen-biyolojik yolak 200 3,993 (%99)
(81) etkilesim aglar1

Toplam 542,465 (%99)

Gommesi tiretilebilen diiglim sayisinin ¢izgede yer alan bu tipteki diigtimlerin yiizde kagini kapsadigi
ayni siitunda parantez i¢inde verilmistir.

4.1.3. CAFA3 Karsilastirma Verisi Istatistikleri

Gelistirilen modelin tahmin performansinin degerlendirilip diger protein
fonksiyon tahmini modelleri ile kiyaslanmasinda CAFA3 karsilastirma veri seti
kullanilmistir. Yarismaya katilan diger yontemler tahminlerini Eyliil 2016 tarihine
kadar veri tabanlarinda mevcut olan veri lizerinden tiretip, Kasim 2017°de paylasilan
karsilagtirma veri seti lizerinden degerlendirmistir. Bu yontemlerle uygun bir
kargilagtirma yapilabilmesi i¢in ayni zaman ¢izelgesine uygun olacak sekilde eski
tarihli veri tabani versiyonlarindan elde edilen verilerle ayri bir c¢izge verisi
olusturulmustur. Performans karsilastirmasi modellerinin egitim ve testinde kullanilan
CAFA3 yarigsma takvimine uygun veri setinde yer alan diiglim ve kenar tipi

istatistikleri Tablo 4.3. ve Tablo 4.4.’de verilmistir.
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Tablo 4.3. CAFA3 yarigma takvimine uygun performans karsilagtirmasi
modellerinin egitim verisinde yer alan diiglim tipleri ve sayilari.

Diigiim Tipi Sayisi
Protein 352,772
ilac aday bilesik 133,104
Fonksiyonel terim (Biyolojik siirec) 28,985
Fonksiyonel terim (Molekiiler fonksiyon) 10,290
Fenotipik terim 8,971
Domain 6,755
ilac 6,179
Hastahk 5,694
EC numarasi 4,627
Fonksiyonel terim (Hiicresel bilesen) 4,009
Biyolojik yolak 3,993
Toplam 565,379

EEINT3

“Fonksiyonel terim” seklinde belirtilen diigiim tipi “biyolojik siire¢”, “molekiiler fonksiyon” ve
“hiicresel bilesen” diigiim tiplerinin tiimiini kapsamaktadir.

Bu veri, fonksiyon tahmini i¢in gelistirilen asil modellerin egitiminde
kullanilan giincel veri setinden (Bkz. Boliim 4.1.1) farkli olup, yalnizca performans
karsilastirmasinda kullanilacak bagimsiz modellerin egitim ve testi i¢in hazirlanmistir.
Bahsedilen modellerin mimarisi birebir ayni olup sadece girdi olarak kullanilan veri

setleri farklilik gostermektedir.
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Tablo 4.4. CAFA3 yarigma takvimine uygun performans karsilagtirmasi
modellerinin egitim verisinde yer alan iligki tipleri ve sayilari.

iliski Tipi Sayisi
Protein-Biyolojik siire¢ 552,109
Protein-Hiicresel bilesen 366,132
Protein-Molekiiler fonksiyon 337,869
Protein-Domain 218,687
Protein-EC numarasi 214,227
Protein-ilac aday bilesik 160,499
Ortoloji 133,052
Protein-protein etkilesimi 91,453
Fonksiyonel terim-Fonksiyonel terim 89,330
Protein-Biyolojik yolak 55,695
Protein-Fenotipik terim 39,384
Hastahk-Fenotipik terim 24,259
Protein-ilac 23,908
Protein-Hastahk 13,208
Domain-Fonksiyonel terim 6,119
Hastalik-Biyolojik yolak 1,682
Hastalik-ila¢ 298
Toplam 2,327,911

EEINNT3

“Fonksiyonel terim” seklinde belirtilen diigiim tipi “biyolojik siire¢”, “molekiiler fonksiyon” ve
“hiicresel bilesen” diigiim tiplerinin tiimiinii kapsamaktadir.

4.2. On Analiz Sonuclari

Tahmin modelinin tasarimi asamasinda farkli veri bolim yontemi, negatif
ornekleme orani ve kayip fonksiyonu seceneklerinin tahmin performansina etkisi
arastirilmistir.  Secimlerin tahmin performansina olan etkisinin adil bir sekilde
karsilastirilabilmesi i¢in tiim denemeler belirli bir hiperparametre seti (6grenme orani=

0.0001, agirlik sontimii=1e-5, sakli kanal say1s1=32, kafa say1s1=16, evrisim katmani
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say1s1=3, egitim seti kiime boyutu=256, egitim seti kiime komsu sayis1=32, dongii

say1s1=50) kullanilarak yapilmistir.
4.2.1. Negatif Ornekleme Oram Secimi

Ideal bir protein-fonksiyon tahmini senaryosunda bir proteinin tiim olasi
fonksiyonel terimler ile iligkisi lizerine tahmin tiretilmelidir. Bu ¢alisma kapsaminda
ele alinan protein setinin kapsamli ve biiylik bir veri olmasi sebebiyle tiim fonksiyonel
terimler ile kombinasyonlarinin incelenmesi kaynak ac¢isindan miimkiin
olmamaktadir. Bu sebeple ideale yakin bir tahmin senaryosu olusturmak icin veri
setinde yer alan protein diigimleri %80/20 oraninda egitim ve test setlerine ayrilmis,
her bir sette yer alan proteinlerin bilinen fonksiyonel terim iliskileri pozitif olarak
etiketlenmis, ardindan her bir pozitif iligski i¢in yiiksek oranda negatif 6rnekleme
yapilmustir. Negatif 6rnekler, aralarindaki iligki bilinmeyen protein-fonksiyonel terim
ciftlerinden secilmistir. 1:20 ve 1:100 oranindaki negatif drnekleme senaryolarinin
tahmin performansina etkisi Tablo 4.5.’de gosterilmistir. Daha yliksek olan negatif
ornekleme orani ger¢ek tahmin senaryosuna daha uygun olacagindan model tasarimi

ile ilgili denemelere 1:100 oraniyla devam edilmesine karar verilmistir.

Tablo 4.5. Farkli negatif 6rnekleme orani segeneklerinin performansa etkisi.

Fonksiyonel Terim Kategorisi  Negatif Ornekleme Oram F1 AUPR MCC
Molekiiler Fonksiyon 1:20 0.806 0.883 0.800
1:100 0.317 0.616 0.416
Biyolojik Siirec¢ 1:20 0.738 0.813 0.725
1:100 0.243 0.532 0.341
Hiicresel Bilesen 1:20 0.843 0.906 0.837
1:100 0.657 0.718 0.666

Her GO kategorisi i¢in en yiiksek performans degerleri kalin metin ile belirginlestirilmistir.

4.2.2. Kayip Fonksiyonu Secimi

Yiiksek oranda negatif Ornekleme yapildiginda veride olusacak sinif
dengesizligi modelin baskin olan negatif sinif yonde tarafli tahmin etmesine sebep

olabilir. Bu durumun 6niine gegmek i¢in kayip fonksiyonunda pozitif tahminlere daha
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yiiksek agirlik vererek modelin pozitif 6rnekleri dogru tahmin etmeye yoneltilmesi
diistintilmustiir. Agirliksiz kayip fonksiyonu ve negatif ornekleme oraninca (100)
agirliklandirilmis kayip fonksiyonu kullanilarak egitilmis model performanslari Tablo
4.6.’de karsilastirilmistir. Molekiiler fonksiyon ve biyolojik siire¢ kategorilerinde
gbézlemlenen performans artist ve yiiksek negatif Ornekleme orani kullanimi
durumunda agirlikli kayip fonksiyonu kullanmanin daha uygun olmasi sebebiyle
model gelistirme siirecine agirlikli kayip fonksiyonu kullanilarak devam edilmesine

karar verilmistir.

Tablo 4.6. Farkli kayip fonksiyonu se¢eneklerinin performansa etkisi.

Fonksiyonel Terim Kategorisi  Kayip Fonksiyonu F1 AUPR MCC
Agirliksiz Kayip Fonksiyonu  0.317 0.616 0.416
Molekiiler Fonksiyon
Agirlikli Kayip Fonksiyonu  0.486 0.751 0.550
Agirliksiz Kayip Fonksiyonu  0.243 0.532 0.341
Biyolojik Siirec¢

Agirlikli Kayip Fonksiyonu  0.310 0.596 0.412

Agirliksiz Kayip Fonksiyonu  0.657 0.718 0.666
Hiicresel Bilesen
Agirlikli Kayip Fonksiyonu  0.407 0.682 0.486

Her GO kategorisi i¢in en yiiksek performans degerleri kalin metin ile belirginlestirilmistir.

4.2.3. Veri Bolme Yontemi Secimi

Kay1p fonksiyonu se¢iminin ardindan son olarak verinin egitim ve test setlerine
boliinmesinde kullanilabilecek iki farkli yontemin performansa olan etkisinin
incelenmigtir. Daha 6nceki deneyler i¢in gelistirilen modellerin egitiminde kullanilan
protein-bazli bélme yonteminde ¢izgede yer alan protein diigiimleri istenilen oraninda
egitim ve test setlerine boliiniip, her bir sette yalnizca bu sete atanan proteinlerin
fonksiyonel terim iligkilerinin bulunmasi saglanir. Bu yontemde test asamasinda
tahmin {retilen proteinlerin higbir fonksiyonel terim iligkisi egitim asamasinda
goriilmez. Diger bir segenek olan kenar-bazli bolme yonteminde ise protein-
fonksiyonel terim iligkileri istenilen oranlarda rastgele olarak egitim ve test setlerine
dagitilir. Bu yontemde yalnizca ayni kenarlarin egitim ve test setinde yer almamasi

dikkate alinmis olup, egitim setinde yer alan bir protein ayni zamanda test setinde yer
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alabilir. Bu iki bolim yOntemine gore egitilmis modellerin performanslar1 Tablo
4.7.de karsilagtirilmistir. Protein fonksiyon tahmini yontemleri ozellikle yeni
kesfedilen ve fonksiyonu daha Once hi¢ bilinmeyen proteinlerin fonksiyonlarini
tahmin etmek tizere gelistirildiginden model egitimine bu senaryoya daha uygun olan

protein-bazli boliim yontemi ile devam edilmesine karar verilmistir.

Tablo 4.7. Farkl1 veri bolme yontemlerinin performansa etkisi.

Fonksiyonel Terim Kategorisi Veri Bolme Yontemi F1 AUPR MCC
Molekiiler Fonksiyon Kenar-bazli Boliim 0.470 0.692 0.531
Protein-bazli Boliim 0.486 0.751 0.550
Biyolojik Siireg Kenar-bazli Boliim 0.239 0.589 0.350
Protein-bazli Boliim 0.310 0.596 0.412
Hiicresel Bilesen Kenar-bazli Boliim 0.323 0.656 0.416
Protein-bazli Boliim 0.407 0.682 0.486

Her GO kategorisi i¢in en yiiksek performans degerleri kalin metin ile belirginlestirilmistir.

4.3. Hiperparametre Optimizasyonu

Gelistirilen genis ¢apli fonksiyon tahmini modeli i¢in farkli tasarim
seceneklerinin  degerlendirilip en uygun olanlarin belirlenmesinin  ardindan
hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. Bu islem heterojen ¢izge verisinin %80,
%10 ve %I10 olarak egitim, validasyon ve test setlerine bdliinmesi ile
gerceklestirilmigtir. Sakli kanal sayisi, 6grenme orani, kafa sayisi, evrisim katmani
sayist, egitim seti kilme boyutu, egitim seti kiime komsu sayisi ve agirlik soniimii
hiperparametreleri i¢in belirlenen deger setleri lizerinden 25 dongii boyunca (Bkz.
Bolim 3.4) rastgele arama yoOntemi uygulanmistir. Validasyon seti kullanilarak
hesaplanmis performans metriklerinden MCC degeri en yiiksek olan modeller genis
caplt tahmin iiretimi igin segilip 100 dongli boyunca egitilmistir. Bu modellerin
hiperparametre degerleri ve test seti lizerinden hesaplanan tahmin performanslari

Tablo 4.8.de verilmistir.
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Tablo 4.8. Modeller i¢in belirlenen optimal hiperparametre setleri ve bu
hiperparametrelerle elde edilen performans degerleri.

Molekiiler Fonksiyon  Biyolojik Siirec¢ Hiicresel Bilesen

Sakh kanal sayisi 32 128 32
Ogrenme oram 0.005 0.001 0.005
Agirhk soniimii 0 le-05 0
Kafa sayisi 2 8 16
Evrisim katman sayisi 2 2 3
Egitim seti kiime boyutu 512 1024 2048
Egitim seti kiime komsu 32 256 256
sayis1
F1 0.7844 0.6940 0.7443
AUPR 0.9073 0.8352 0.8429
MCC 0.7973 0.7154 0.7575
4.4. Ablasyon Analizi

Heterojen cizge verisindeki belirli diiglimler ve bu diiglimlere ait kenarlarin
model 6grenmesi iizerindeki etkisinin gozlemlenebilmesi amaciyla bir ablasyon

analizi gergeklestirilmistir.
4.4.1. Tek Diigiim Tipi Cikartma Analizleri

Veriden belirli bir diigiim tipi ve bu diiglim tipine ait tim kenarlar ¢ikartilarak
kalan veri iizerinden modeller egitilmistir. Sonuclarin birbiri ile karsilastirilabilir
olmasi i¢in tiim modellerin egitiminde, model tasarimi i¢in olast segeneklerin
denenmesinde de kullanilmis olan sabit hiperparametre seti (6grenme orani= 0.0001,
agirlik sontimii=1e-5, sakli kanal say1s1=32, kafa say1s1=16, evrigim katmani say1s1=3,
egitim seti kiime boyutu=256, egitim seti kiime komsu say1s1=32, dongii sayisi=50)
kullanilmistir. Molekiiler fonksiyon, biyolojik siire¢ ve hiicresel bilesen modelleri i¢in
gerceklestirilmis ablasyon analizlerinin sonuglari sirasiyla Tablo 4.9., Tablo 4.10. ve

Tablo 4.11.’de verilmistir.
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Tablo 4.9. Molekiiler fonksiyon tahmini i¢in tek diigiim tipi ¢ikartma ablasyon
analizi sonuglari.

Cikartilan Cikartilan Cikartilan F1 AUPR MCC
Diigiim Tipi Diigiim Sayis1  Kenar

Sayisi
Hastalik 5,694 39,056 0.5076 0.7083 0.5620
Fenotipik terim 8,971 62,498 0.5026 0.7061 0.5559
ilac 6,179 23,016 0.4949 0.7372 0.5537
ilac aday 133,104 153,764 0.5558 0.6066 0.5690
bilesik
Domain 10,229 467,459 0.4547 0.7326 0.5243
Biyolojik yolak 3,748 33,215 0.4524 0.7296 0.5204
Biyolojik yolak 245 20,159 0.5134 0.6910 0.5636
(KEGG)
EC numarasi 4,627 128,242 0.4336 0.7424 0.5088
Hiicresel 4,075 678,951 0.4524 0.7290 0.5215
bilesen
Biyolojik siire¢c 27,855 1,067,259 0.4038 0.7259 0.4864
Hicbiri 0 0 0.4860 0.7510 0.5500

Biyolojik yolak diigiimlerinden kaynagi Reactome (6) veri tabani olanlar “Biyolojik yolak”, KEGG (14)
veri tabani olanlar ise “Biyolojik yolak (KEGG)” olarak isimlendirilmistir. En yiiksek performans
degerleri kalin metin ile belirginlestirilmistir.

Tablo 4.10. Biyolojik siire¢ tahmini i¢in tek diiglim tipi ¢ikartma ablasyon analizi

sonugclari.
Cikartilan Diigiim  Cikartilan Cikartilan F1 AUPR MCC
Tipi Diigiim Kenar
Sayisi Sayisi
Hastalik 5,694 39,056 0.3215 0.5916 0.4197
Fenotipik terim 8,971 62,498 0.2830 0.5778 0.3888
ilac 6,179 23,016 0.3302 0.6146 0.4290

ila¢ aday bilesik 133,104 153,764 0.3209 0.5965 0.4190




Tablo 4.10. Biyolojik siire¢ tahmini i¢in tek diiglim tipi ¢ikartma ablasyon analizi

sonuclar1 (Devami).
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Cikartilan Diigiim
Tipi

Domain

Biyolojik yolak

Biyolojik yolak
(KEGG)

EC numarasi

Hiicresel bilesen

Molekiiler
fonksiyon

Hicbiri

Cikartilan
Diigiim
Sayisi
10,229
3,748

245

4,627

4,075

10,955

0

Cikartilan
Kenar
Sayisi

467,459

33,215

20,159

128,242

678,951

943,347

0

F1

0.3113

0.2920

0.3308

0.3065

0.3340

0.3051

0.3100

AUPR

0.6059

0.6310

0.6087

0.5947

0.6012

0.6086

0.5960

MCC

0.4143

0.4000

0.4281

0.4093

0.4267

0.4081

0.4120

Biyolojik yolak diigiimlerinden kaynag1 Reactome (6) veri tabani olanlar “Biyolojik yolak”, KEGG (14)
veri tabani olanlar ise “Biyolojik yolak (KEGG)” olarak isimlendirilmistir. En yiiksek performans
degerleri kalin metin ile belirginlestirilmistir.

Tablo 4.11. Hiicresel bilesen tahmini i¢in tek diigiim tipi ¢ikartma ablasyon analizi

sonugclari.

Cikartilan Diigiim Cikartilan Cikartilan F1 AUPR MCC
Tipi Diigiim Kenar

Sayisi Sayisi
Hastalik 5,694 39,056 0.4887 0.6930 0.5434
Fenotipik terim 8,971 62,498 0.4780 0.7126 0.5403
ilac 6,179 23,016 0.4149 0.7215 0.4948
ila¢ aday bilesik 133,104 153,764 0.3271 0.7196 0.4278
Domain 10,229 467,459 0.4546 0.6932 0.5199
Biyolojik yolak 3,748 33,215 0.4728 0.6970 0.5316
Biyolojik yolak 245 20,159 0.4064 0.6889 0.4866
(KEGG)
EC numarasi 4,627 128,242 0.3413 0.6624 0.4355
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Tablo 4.11. Hiicresel bilesen tahmini i¢in tek diigiim tipi ¢ikartma ablasyon analizi

sonuclar1 (Devami).

Cikartilan Diigiim Cikartilan Cikartilan
Tipi Diigiim Kenar

Sayisi Sayisi
Biyolojik siirec 27,855 1,067,259
Molekiiler fonksiyon 10,955 943,347
Hicbiri 0 0

F1

0.4487

0.4943

0.4070

AUPR

0.7385

0.7265

0.6820

MCC

0.5215

0.5545

0.4860

Biyolojik yolak diigiimlerinden kaynagi Reactome (6) veri tabani olanlar “Biyolojik yolak”, KEGG (14)
veri tabani olanlar ise “Biyolojik yolak (KEGG)” olarak isimlendirilmistir. En yiiksek performans

degerleri kalin metin ile belirginlestirilmistir.

Veriden ¢ikartildiginda model performansinda artis saglayan diigiim tiplerinde

bu durumun belirlenen hiperparametre setinin bu veriye daha uygun olmasindan

kaynaklanip kaynaklanmadiginin anlagilabilmesi i¢in hiperparametre optimizasyonu

uygulanmistir. Her bir GO kategorisi i¢in sabit hiperparametre seti ile en yliksek MCC

degerine ulagsan 2 ablasyon modeli optimize edilmistir. Sonuglar Tablo 4.12.’de

verilmistir.

Tablo 4.12. Optimize edilmis ablasyon modellerinin performans sonuglari.

Tahmin Modeli Cikartilan Diigiim Tipi F1 AUPR MCC
Molekiiler ilac aday bilesik 0.6313 0.7381 0.6500
Fonksiyon
Biyolojik yolak (KEGG)  0.6300 0.8213 0.6675
Hicbiri 0.7844 0.9073 0.7973
Biyolojik Siirec¢ ilac 0.3911 0.6489 0.4686
Biyolojik yolak (KEGG)  0.4683 0.8181 0.5454
Hicbiri 0.6940 0.8352 0.7154
Hiicresel Bilesen Molekiiler fonksiyon 0.5802 0.8414 0.6324
Hastalik 0.4983 0.8282 0.5668
Hicbiri 0.7443 0.8429 0.7575

Her GO kategorisi i¢in en yiiksek performans degerleri kalin metin ile belirginlestirilmistir.
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4.4.2. Tek Diigiim Tipi Kullanma Analizleri

Veride yalnizca belirli bir diigiim tipi ve bu diiglim tipine ait tiim kenarlar
kalacak sekilde geri kalan tiim diigiim ve kenar tiplerinin ¢ikartilmas ile elde edilen
veri lizerinden modeller egitilmistir. B6liim 4.4.1.’de gergeklestirilen analizlerde sabit
hiperparametre seti iizerinden kiyaslama yapmanin yaniltict sonuglara sebep
olabilecegi gozlemlendiginden her ablasyon modeli i¢in hiperparametre
optimizasyonu yapilmistir. Model performans sonuglar1 her ii¢ kategori i¢in Tablo

4.13, Tablo 4.14 ve Tablo 4.15’de verilmistir.

Tablo 4.13. Molekiiler fonksiyon tahmini i¢in tek diigiim tipi kullanma ablasyon
analizi sonuglari.

Kullanilan Kullanilan Kullanilan F1 AUPR MCC
Diigiim Tipi Diigiim Sayis1  Kenar Sayis1

Hastalik 358,827 965,900 0.5692 0.8493 0.6253
Fenotipik terim 352,403 989,342 0.5865 0.8104 0.6337
ilac 349,611 949,860 0.5867 0.8599 0.6395
ilac adayr 470,842 1,080,608 0.4913 0.8247 0.5615
bilesik

Domain 379,897 1,394,303 0.6568 0.8898 0.6931
Biyolojik yolak 341,486 960,059 0.5876 0.8523 0.6375
Biyolojik yolak 343,677 947,003 0.5707 0.8590 0.6352
(KEGG)

EC numarasi 342,365 1,055,086 0.5962 0.9001 0.6475
Hiicresel 352,042 1,605,795 0.6026 0.8609 0.6503
bilesen

Biyolojik siire¢ 375,822 1,994,103 0.7306 0.9015 0.7513
Molekiiler 347,967 943,347 0.5772 0.8855 0.6320
fonksiyon

Tiim diigiim 542,465 3,792,832 0.7844 0.9073 0.7973
tipleri

Biyolojik yolak diigiimlerinden kaynag1 Reactome (6) veri tabani olanlar “Biyolojik yolak”, KEGG (14)
veri tabani olanlar ise “Biyolojik yolak (KEGG)” olarak isimlendirilmistir. En yiiksek performans
degerleri kalin metin ile belirginlestirilmistir.
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sonugclari.
Kullanilan Kullanilan Kullanilan F1 AUPR MCC
Diigiim Tipi Diigiim Sayis1  Kenar

Sayisi

Hastalik 375,727 1,040,008 0.3621 0.7718 0.4660
Fenotipik terim 369,303 1,063,450 0.3986 0.8079 0.4961
ilac 366,511 1,023,968 0.4312 0.8244 0.5223
ilac adayr 487,742 1,154,716 0.4625 0.7898 0.5469
bilesik
Domain 379,897 1,468,411 0.3577 0.7932 0.4623
Biyolojik yolak 358,386 1,034,167 0.4294 0.7474 0.5192
Biyolojik yolak 360,577 1,021,111 0.4716 0.7813 0.5517
(KEGG)
EC numarasi 359,265 1,129,194 0.4667 0.8688 0.5506
Hiicresel 368,942 1,679,903 0.4012 0.7032 0.4917
bilesen
Biyolojik siirec 364,867 1,067,259 0.4168 0.7499 0.5171
Molekiiler 375,822 1,944,299 0.4145 0.7211 0.5041
fonksiyon
Tiim diigiim 542,465 3,792,832 0.6940 0.8352 0.7154

tipleri

Biyolojik yolak diigiimlerinden kaynagi Reactome (6) veri tabani olanlar “Biyolojik yolak”, KEGG (14)
veri tabani olanlar ise “Biyolojik yolak (KEGG)” olarak isimlendirilmistir. En yiiksek performans
degerleri kalin metin ile belirginlestirilmistir.

Tablo 4.15. Hiicresel bilesen tahmini i¢in tek diigiim tipi kullanma ablasyon analizi

sonugclari.

Kullanilan Kullanilan Kullanilan F1 AUPR MCC
Diigiim Tipi Diigiim Sayis1  Kenar

Sayisi
Hastalik 351,947 711,195 0.4576 0.7849 0.5342
Fenotipik terim 345,523 734,637 0.4337 0.8134 0.5146
ilac 342,731 695,155 0.4502 0.7514 0.5248
ilac adayr 463,962 825,903 0.4291 0.8060 0.5119

bilesik
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Tablo 4.15. Hiicresel bilesen tahmini i¢in tek diigiim tipi kullanma ablasyon analizi
sonuclar1 (Devami).

Domain 379,897 1,139,598 0.4812 0.8379 0.5536
Biyolojik yolak 334,606 705,354 0.4258 0.8205 0.5098
Biyolojik yolak 336,797 692,298 0.4710 0.8096 0.5439
(KEGG)

EC numarasi 335,485 800,381 0.4632 0.7976 0.5387
Hiicresel 341,087 678,951 0.4984 0.7893 0.5649
bilesen

Biyolojik siirec 368,942 1,739,398 0.4789 0.7868 0.5491
Molekiiler 352,042 1,615,486 0.4517 0.8161 0.5307
fonksiyon

Tiim diigiim 542,465 3,792,832 0.7443 0.8429 0.7575
tipleri

Biyolojik yolak diigimlerinden kaynagi Reactome 6) veri taban1 olanlar “Biyolojik yolak”, KEGG (14)
veri tabani olanlar ise “Biyolojik yolak (KEGG)” olarak isimlendirilmistir. En yiiksek performans
degerleri kalin metin ile belirginlestirilmistir.

4.5. Benzer Metodlar ile Tahmin Performansi Karsilastirmasi

Gelistirilen modelin tahmin performansit CAFA yarigsmasinin 3. versiyon
karsilastirma veri seti (87) lizerinden degerlendirilmis ve benzer protein fonksiyon
tahmini yontemleri ile karsilastirilmistir. Karsilastirma veri seti, daha 6nce deneysel
anotasyonu bulunmayip CAFA3 zaman cizelgesi icerisinde deneysel anotasyon
edinmis olan proteinleri igeren kat1 bir veri setidir. Performans degerlendirmesi tiim

karsilastirma veri seti lizerinden, yani “tam mod”da (full mode) gergeklestirilmistir.

Molekiiler fonksiyon, biyolojik siire¢ ve hiicresel bilesen kategorilerinde
ulagilan tahmin performans: Fmax skoru lizerinden sirastyla 0.473, 0.321 ve 0.56°dur.
Tahmin performanslari Smin skoru iizerinden incelendiginde ise 6.545, 15.953 ve

6.500 degerlerine ulasilmistir.

Elde edilen performans degerleri, CAFA3 yarismasina katilan yontemler
arasinda her fonksiyonel terim kategorisi i¢in en yiiksek performansa ulagan 10 model,

cizge tabanli bir tahmin modeli ve 2 temel tahmin modeli ile karsilastirilmistir. Fmax
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skoru ve kesinlik-dogruluk (precision-recall, PR) egrisi lizerinden karsilastirma
sonuclart Sekil 4.3.’te; Smin skoru ve kalan belirsizlik-yanlhis bilgi (remaining
uncertainty-misinformation, RU-MI) egrisi iizerinden karsilagtirma sonuglart ise Sekil

4.4.’te verilmistir. Modelimiz her iki sekilde de “HGT-GO” ismi ile tanimlanmustir.
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Sekil 4.3. 3 fonksiyonel terim kategorisi icin CAFA3 karsilastirma veri seti
tizerinden fonksiyon tahmini Fmax skoru ve PR egrisi sonuglari. A-C:
Tiim modellerin fonksiyon tahmini Fmax skorlarin1 gostermektedir. Daha
yiliksek Fmax skoru, daha yiiksek performansa isaret eder. Modellerin
kapsama orani (karsilastirma veri setinde yer alan proteinlerden yiizde
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kac1 i¢in tahmin iiretilebildigi) siitunlarin tizerinde verilmistir. D-F: Tiim
modellerin fonksiyon tahmini PR egrilerini gostermektedir. Modellere ait
egrilerin iizerindeki nokta, Fmax skoruna ulasilan noktaya isaret
etmektedir. Ideal bir tahmin metodu grafigin sag iist kosesinde yer alan
Fmax=1 degerine ulagmalidir.
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Sekil 4.4. 3 fonksiyonel terim kategorisi icin CAFA3 karsilastirma veri seti

tizerinden fonksiyon tahmini Smin skoru ve RU-MI egrisi sonuglart. A-C:
Tiim modellerin fonksiyon tahmini Smin skorlarin1 géstermektedir. Daha
diisitk Smin skoru, daha yiiksek performansa isaret eder. Modellerin
kapsama orani (karsilastirma veri setinde yer alan proteinlerden yiizde
kac1 i¢in tahmin iiretilebildigi) siitunlarin tizerinde verilmistir. D-F: Tiim
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modellerin fonksiyon tahmini RU-MI egrilerini gdstermektedir. Modellere
ait egrilerin iizerindeki nokta, Smin skoruna ulasilan noktaya isaret
etmektedir. Ideal bir tahmin metodu grafigin sol alt kdsesinde yer alan
Smin=0 degerine ulagsmalidir.
Ardindan modellerin organizmalara 06zgii protein fonksiyon tahmin
performansi ayr1 ayrt degerlendirilmistir. Karsilastirma veri setinde bulunan farkl

organizmalara ait proteinler i¢in elde edilen performans degerleri Tablo 4.16’de

gosterilmistir.

Tablo 4.16. 3 fonksiyonel terim kategorisi icin CAFA3 karsilastirma veri seti
tizerinden organizmaya 6zgii fonksiyon tahmini performans degerleri.

Tahmin Organizma Veri setindeki Fmax Smin
Modeli g protein sayisi
Pseudomonas putida 5 0.979 0.599
Mycoplasmoides genitalium 3 0.843 2.501
Methanocaldococcus jannaschii 4 0.703 4.943
Molekiller /. ¢ musculus 59 0.553 4.642
Fonksiyon
Xenopus laevis 7 0.504 7.817
Rattus norvegicus 15 0.481 10.879
Homo sapiens 120 0.467 5.490
Pseudomonas putida 5 0.919 0.487
Schizosaccharomyces pombe 5 0.488 9.333
Biyolojik Xenopus laevis 7 0.451 14.186
Siire Rattus norvegicus 15 0.246 15.608
Homo sapiens 120 0.236 15.917
Mus musculus 59 0.223 19.279
Methanocaldococcus jannaschii 4 0.934 0.693
Xenopus laevis 7 0.795 4.892
Hiieresel Homo sapiens 120 0.571 5.471
Bilesen
Mus musculus 59 0.548 7.663

Rattus norvegicus 15 0.445 10.134
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Organizmaya 0Ozgii performans sonuglart CAFA3 yarigmasina katilan
yontemler arasinda her fonksiyonel terim kategorisi i¢in en yiiksek performansa ulagsan
10 model ve 2 temel tahmin modeli ile karsilastirilmistir. Duyurulan yarisma sonuglari
arasinda yalnizca karsilastirma veri setinde en az 15 proteini bulunan organizmalara
yer verildiginden (87) tiim organizmalar i¢in karsilastirilma yapilamamistir. Buna gore
Homo sapiens, Mus musculus ve Rattus norvegicus tirleri icin Fmax skoru iizerinden

performans karsilagtirmasi sirasiyla Sekil 4.5, Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°te gosterilmistir.
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Sekil 4.5. 3 fonksiyonel terim kategorisi icin CAFA3 karsilastirma veri setinde yer
alan Homo sapiens tiirli proteinleri 6zelinde fonksiyon tahmini Fmax
skoru sonuglari. Daha yiiksek Fmax skoru, daha yiiksek performansa isaret
eder.
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A Molekuler Fonksiyon
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Sekil 4.6. 3 fonksiyonel terim kategorisi icin CAFA3 karsilastirma veri setinde yer
alan Mus musculus tiirli proteinleri 6zelinde fonksiyon tahmini Fmaxskoru
sonuclari. Daha yiliksek Fmax skoru, daha yiiksek performansa igaret eder.
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Sekil 4.7. 3 fonksiyonel terim kategorisi icin CAFA3 karsilastirma veri setinde yer
alan Rattus norvegicus tiirii proteinleri 6zelinde fonksiyon tahmini Fmax
skoru sonuglari. Daha yiiksek Fmax skoru, daha yiiksek performansa isaret
eder.
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4.6. Secili Tahminlerin Biyolojik Anlamlihg:

Bu tez kapsaminda hakkinda firetilen tahminlerin biyolojik anlamliliginin
incelenmesi i¢in literatlirde ¢ok sayida arastirmaya konu olmus iki protein se¢ilmistir.
Secili proteinlerden ilki olan Tensin-2 (UniProt Tanimlayicisi: Q63HR2) icin
modelimizin iirettigi 873 tahminin 816’s1 dogru-negatif, 34’l yanlis-pozitif, 22’si
dogru-pozitif ve 1’i yanlis negatif olarak degerlendirilmistir. Tensin-2 ile iligkili
oldugu tahmin edilen fonksiyonel terimler arasindan literatiir taramasi i¢in segilenler
Tablo 4.17.’te verilmistir. Tahmin olasiliklarina gore siralandiginda ilk bes tahminden
dordiinlin manuel anotasyonunun da bulundugu goriilmiistiir. Bu fonksiyonel terimler

arasindaki anlamsal hiyerarsik iligkiler ise Sekil 4.8.A’da gdsterilmistir.

Tablo 4.17. Modelin Tensin-2 proteini ile iligkilendirdigi secili fonksiyonel terim

tahminleri.

Manuel
GO Terimi Terim Kategorisi Olasihk Tahmini Anotasyon

Durumu
insiilin reseptorii sinyal yolunun negatif
diizenlenmesi (GO:0046627) B e v
endozom membrani (GO:0010008) H 0.998
plazma membrani (GO:0005886) H 0.996 v
fosfoprotein fostataz aktivitesi (GO:0004721) M 0.995 v
peptidil-tirozin defosforilasyonu
(GO:0035335) B 0.991 v
insiilin reseptor sinyal yolunun regiilasyonu B 0987
(GO:0046626) ’
protein defosforilasyonunun pozitif B 0979
regiilasyonu (GO:0035307) '
protein tirozin fosfataz aktivitesi
(GO:0004725) M 0.932 N
insiilin benzeri biiyiime faktorii reseptor sinyal B 0.698
yolaginin negatif regiilasyonu (GO:0043569) ’
biiyiime faktorii baglanmasi (GO:0019838) M 0.679

B: biyolojik siireg, M: molekiiler fonksiyon, H: hiicresel bilesen.
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Arastirma i¢in segilen bir diger protein Semaphorin-4D (Uniprot Erisim ID:
009126) i¢in modelin iirettigi 827 tahminin 769°s1 dogru-negatif, 40’1 dogru-pozitif,
17’s1 yanlis-pozitif ve 1°1 yanlhig-negatif olarak degerlendirilmistir. Semaphorin-4D ile
iliskili oldugu tahmin edilen fonksiyonel terimler arasindan literatiir taramasi igin
secilenler Tablo 4.18.’te verilmistir. Bu tahminler olasiliklarina gore siralandiginda ilk
bes tahmin protein-fonksiyonel terim iligkisinin manuel anotasyonunun bulundugu
goriilmiistiir. Bu fonksiyonel terimler arasindaki anlamsal hiyerarsik iligkiler ise Sekil

4.8.B’de gosterilmistir.

Tablo 4.18. Modelin Semaphorin-4D proteini ile iligskilendirdigi secili fonksiyonel
terim tahminleri.

GO Terimi Terim Olasihk Manuel
Kategorisi Tahmini Anotasyon
Durumu
transmembran sinyal reseptori M 0.999 v

aktivitesi (GO:0004888)

hiicre gogiiniin pozitif regiilasyonu B 0.999 v
(G0O:0030335)

sinir sistemi gelisimi (GO:0007399) B 0.999 v
hiicre dist alan (GO:0005615) H 0.999 v
sinyal reseptorii aktivitesi M 0.997 v
(G0O:0038023)

transmembran reseptor protein M 0.905

serin/treonin kinaz aktivitesi

(GO:0004675)

miyelinasyon regiilasyonu B 0.810

(GO:0031641)

T hiicresi gogiiniin negatif B 0.707

regiilasyonu (GO:2000405)

niikleer zarf (GO:0005635) H 0.672

presinaptik birlesme (GO:0099054) B 0.539

B: biyolojik stireg, M: molekiiler fonksiyon, H: hiicresel bilesen.
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Sekil 4.8. Secili proteinlerle iliskilendirilmis fonksiyonel terim tahminleri arasindaki
anlamsal hiyerarsik iliskiler. (A) Tensin-2 proteini ile iligskilendirilmig
fonksiyonel terimler. (B) Semaphorin-4D proteini ile iliskilendirilmig
fonksiyonel terimler. Tahminler arasinda yer almayan fakat anlamsal
baglilig1 ifade etmek i¢in figiirde verilmesi gereken terimler gri yazi ile
belirtilmistir. Tahminler arasinda yer alan terimler ise kategorisine gore
sag alt kosedeki agiklamalarda belirtilen renkle isaretlenmistir.



58

5. TARTISMA

Calismada bilinmeyen proteinlerin fonksiyon tahmini i¢in heterojen ¢izge
doniistiiriicti mimarisi tabanli tahmin modelleri 6nerilmistir. Modellerin egitimi icin
14 farkli biyomedikal veri tabanindan elde ve entegre edilen, 9 diigiim ve 17 kenar
tipinden olusan heterojen ¢izge verisi kullanilmistir. Molekiiler fonksiyon, biyolojik
stirec¢ ve hiicresel bilesen fonksiyonel terim kategorilerinin her biri i¢in ayri1 bir tahmin
modeli egitilmistir. Egitilen modellere ait performans sonuclar1 ve karsilastirmalar

Bulgular boliimiinde gosterilmistir.

Olas1 model tasarimi segenekleri arasinda karar verebilmek i¢in farkli negatif
Ogrenme oranlari, kayip fonksiyonu ve veri boliim yontemi segenekleri kullanildiginda
elde edilen performanslar birbiri ile karsilagtirilmigtir. 1:20 ve 1:100 oraninda negatif
ornekleme yapilan modeller iizerinden yapilan performans karsilagtirmalarinda tiim
fonksiyonel terim kategorilerinde negatif 6rnekleme orani arttirildiginda performansta
diisiis gozlemlenmistir (Tablo 4.5.). Negatif 0rnekleme oranmnin artmasi tahmin
gorevini zorlastirdigindan bu durum beklenen bir sonugtur. 1:20 negatif 6rnekleme ile
egitilen model sonuglarinda tiim kategorilerde F1-skor degerlerinin MCC degerlerine
gore genellikle daha yiiksek oldugu gozlemlenmektedir. Negatif drnekleme orani
arttirlldiginda ise MCC degerlerinin F1-skor degerlerine gore daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Bu durum, MCC’nin F1-skorun aksine dogru negatif tahmin sayisin1 da
hesaba katmasindan kaynaklanmaktadir. Negatif drnekleme orani1 1:20°den 1:100’e
cikartildiginda veri setindeki negatif 6rnek sayisi, dolayisiyla dogru ve yanlis negatif
tahmin say1s1 dnemli lgiide artmaktadir. Ornegin molekiiler fonksiyon kategorisinde
1:20 negatif 6rnekleme yapilan modelde dogru pozitif, yanlis pozitif, dogru negatif ve
yanlig negatif tahmin sayilar1 137180, 17896, 3689764 ve 48203 iken 1:100 negatif
ornekleme uygulanan modelde bu degerler 35502, 3430, 18534870 ve 149881 dir.
Bunlardan sadece yanlis negatif tahmin sayisi dikkate alinarak hesaplanan (Formiil
3.7.) F1-skor degerlerinde, 1:100 negatif 6rneklemede yanlis negatif tahmin sayisinin
artis1 sebebiyle biiyiik bir diisiis gézlemlenmistir. MCC degerleri ise dogru negatif
tahminleri de hesaba kattigindan (Formiil 3.8.) F1-skordakine gére daha az diisiis
gostermistir.  MCC, hata matrisindeki tiim tahmin kategorilerindeki sayilar1 goz

onlinde bulundurarak siniflandirma performansina dair daha biitiinciil bir
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degerlendirme  sunmaktadir. Bu sebeple calismadaki tiim  performans

degerlendirmelerinde birincil metrik olarak MCC ele alinmustir.

Pozitif tahminlerinin egitime katkisin1 negatif Ornekleme oraninca
agirliklandirmanin performansa katkisini gozlemlemek icin agirlikli ve agirliksiz
kayip fonksiyonlar1 ile egitilen modeller karsilagtirilmistir. Pozitif tahminlerin
agirliklandirildig: bir kayip fonksiyonu kullanildiginda model pozitif 6rnekleri dogru
smiflandirmaya odaklanmaktadir. Dolayisiyla tiim fonksiyonel terim kategorilerinde
dogru-negatif ve yanlig-negatif tahminlerin sayisinda diisiis, dogru-pozitif ve yanlis-
pozitif tahminlerin sayisinda ise artis gozlemlenmistir (Tablo 4.6.). Bu degisimlerin
oranina bagl olarak molekiiler fonksiyon ve biyolojik siire¢ kategorilerinde agirlikli
kayip fonksiyonu kullanildiginda performansta artig goriiliirken, hiicresel bilesen

kategorisinde ise performans diismiistiir.

Verinin egitim ve test setlerine boliimiinde protein-bazli ve kenar-bazli ayirma
yapmanin performansa etkisi incelenmistir. Protein-bazli boliinmiis egitim ve test
setleri ile egitilen modellerde performansin kenar-bazli boliinmiis egitim ve test setleri
ile egitilen modellere kiyasla daha yiiksek olmasi ilging bir gézlemdir (Tablo 4.7.).
Protein-bazl1 boliimde test setinde bulunan proteinlerle ilgili higbir iligki bilgisi egitim
sirasinda model tarafindan goriilmediginden performans sonuglarinin kenar-bazli
boliim modellerine gore daha diisiik olmasi beklenmektedir. Tam tersi olan durumun
gozlenme sebebi, karsilagtirilan modellerde farkli bolim yontemleri uygulanirken
karsilikl1 egitim ve test setlerinde ayn1 dagilimin yakalanmasinin miimkiin olmamasi

olabilir.

Model tasarimi i¢in yapilan denemelerin ardindan 1:100 negatif orani, agirlikl
kayip fonksiyonu ve protein-bazli veri boliimii secenekleri belirlenmis ve modelin
hiperparametre optimizasyonuna gecilmistir. Sakli kanal say1si, 6grenme orani, kafa
say1sl, evrisim katmani sayisi, egitim seti kiime boyutu, egitim seti kiime komsu sayis1
ve agirlik sonliimii hiperparametreleri iizerinden, her 3 tahmin modeli i¢in paralel
sekilde rastgele arama yontemi ile yapilan optimizasyon, 2 NVIDIA GeForce
RTX2080 GPU kullaninminda yaklagitk 10 giin siirmiistiir. Hiperparametre
optimizasyonu, model tasarimi1 denemeleri i¢in belirlenen sabit hiperparametre seti ile

son durumda elde edilen MCC performansinin (Tablo 4.7.) molekiiler fonksiyon
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tahmininde yaklasik %45, biyolojik siire¢ tahmininde yaklasik %73, hiicresel bilesen
tahmininde yaklasik %56 artisin1 saglamistir (Tablo 4.8.).

Veride yer alan diigiim tipleri ve bu diiglim tiplerini barindiran kenar tiplerinin
egitime olan katkisinin incelenmesi i¢in iki farkli ablasyon analizi gerceklestirilmistir.
Oncelikle belirli bir diigiim tipi ve bu diigiim tipine ait tiim kenarlarmn ¢ikartildig1 veri
tizerinden modeller egitilerek bu diigiim tipinin performansa etkisi incelenmistir. Bu
analiz sonuglariin birbiri ile karsilastirilabilir olmasi i¢in egitim sirasinda model
tasarimi  seceneklerini degerlendirirken kullanilan sabit hiperparametre seti
kullanilmistir. Ablasyon modelleri kendi aralarinda ve ayni hiperparametre seti ile
egitilen tiim veri modeli ile karsilastirilmistir. Molekiiler fonksiyon tahmininde ilag
aday1 bilesik ablasyon modeli 0.5690 degeri ile en yliksek MCC performansina
performansina ulagsmigtir. Biyolojik siire¢ tahmininde en yiiksek MCC performansina
ulagan ablasyon modeli 0.4290 degeri ile ilacken, hiicresel bilesen tahmininde 0.5545
degeri ile molekiiler fonksiyondur. Her ii¢ fonksiyonel terim kategorisi i¢in de hastalik
ve ila¢ ablasyon modelleri tiim veri modellerine gére daha iyi performansa ulagmistir
(Tablo 4.9.-Tablo 4.11.). EC numarasi diigiim tipinin ¢ikartilmasi ise ii¢ fonksiyonel
terim kategorisi i¢cin de performansta diisiise sebep olmustur. Bu durum EC
numaralarinin proteinlerin enzimatik aktivitesi ve dahil olduklar1 biyokimyasal
reaksiyonlar hakkinda bilgiler saglayarak protein fonksiyon tahminine 6nemli katkida
bulundugunu gostermektedir. Biyolojik yolak diiglim tipinin ¢ikartiimasi molekiiler
fonksiyon ve hiicresel bilesen tahminini olumsuz etkilemistir. Bunun disinda
molekiiler fonksiyon tahmininde domain, hiicresel bilesen ve biyolojik siireg
diigiimlerinin ¢ikartilmas1 performansta diisiise sebep olmustur. Biyolojik siireg
tahmininde ise fenotipik terim ve molekiiler fonksiyon diigiimlerinin ¢ikartilmasi ile
performans diismiistiir. Hiicresel bilesen tahmininde ila¢ aday1 bilesik diiglimlerinin
cikartilmasi performansi oldukca 6nemli oranda (%12) olumsuz etkilemistir. Bu
diisiisteki yiiksek orana ila¢ aday1 bilesiklerin ¢izgede en ¢ok kenara sahip diigiim
tiplerinden biri olmasinin sebep oldugu diisiiniilmektedir. Hiicresel bilesen tahmininde
gbzlemlenen bir diger ilging durum da molekiiler fonksiyon diiglimleri ¢ikartildiginda
en yiiksek performansa ulagilmasidir. Bilinen fonksiyonel iliskilerin bilinmeyen
iligkileri tahmin etmeye yardimci olacagi varsayildigindan bu durum arastirilmak

istenmistir. Her ti¢ fonksiyonel terim kategorisinde de en yiiksek MCC performansina
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ulasan iki ablasyon modeli i¢in hiperparametre optimizasyonu yapilip elde edilen
sonuclar optimize edilmis tiim veri modelleri ile karsilagtirilmigtir. Bu karsilagtirmaya
gore optimal hiperparametreler ile egitilmis tiim veri modellerinin ablasyon

modellerine gore daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir (Tablo 4.12.).

Diiglim tiplerinin egitime tek basina olan katkisinin incelenmesi i¢in ikinci bir
ablasyon analizi yapilmistir. Bu analizde belirli bir diigiim tipi ve bu diigiim tipine ait
kenarlar digindaki tiim diiglim ve kenar tiplerinin ¢ikartildig: veri setleri ile modeller
egitilmistir. Ilk ablasyon analizinde sabit hiperparametre kullanimmin yaniltici
sonuglara ulastirabilecegi gozlemlendiginden bu analizde her model igin
hiperparametre optimizasyonu yapilip sonuglar optimize edilmis tiim veri modelleri
ile karsilagtirllmigtir. Bu karsilagtirmada da tiim veri modellerinin her ii¢ kategoride
ablasyon modellerinden daha iyi performansa ulastig1 goriilmistiir (Tablo 4.13.-Tablo
4.15.). Molekiiler fonksiyon tahmininde biyolojik siire¢ diigiim tipinin tek basina
veride yer almasi1 0.7513 degeri ile ablasyon modelleri arasinda en yiiksek MCC
performansina ulagsmayr saglamistir. Bu sonucun sebebinin ¢izgeyi olusturan
kenarlarin biiyiilk ¢ogunlugunda biyolojik siire¢ diiglimiiniin yer almasi oldugu
diistintilmektedir (Tablo 4.13.). Bu durum biyolojik siire¢ ablasyon modelinin tek
diigiim tipi kullanma ablasyon modelleri arasinda en kapsamli girdi ¢izgesinden
yararlanmasini saglamistir. Tek diiglim tipi ¢ikarma ablasyon analizlerinde biyolojik
stire¢ diigiim tipinin ¢ikartilmasinin MCC performansinda énemli 6l¢iide diisiise sebep

olmasi da (Tablo 4.9.) bu durumun bir gdstergesidir.

Molekiiler fonksiyon tahmini performansinda biyolojik siire¢ ablasyon
modelini 0.6931 MCC degeri ile domain ablasyon modeli takip etmektedir. Domain
diiglim tipi hiicresel bilesen tahmininde de 0.5536 degeri ile en yiiksek MCC
performanst saglayan diiglim tiplerinden biri olmustur. Domainlerin proteinlerin
molekiiler fonksiyonlarini, etkilesimlerini ve hiicre icindeki yerlesimlerini
belirlemedeki énemli roliiniin bu sonuglar iizerinde etkili oldugu diisiiniilmektedir.
Diger diiglim tipleri girdi verisinden ¢ikartildiginda, giiriiltiiniin azalmasi ve 6grenme
gorevinin basitlesmesi ile modelin domainlerin temsil ettigi 6nemli karakteristiklere
daha fazla odaklanmas1 miimkiin olmustur. Sadece hiicresel bilesen diiglim tipinin yer

aldig1 veri ile egitilen ablasyon modeli hiicresel bilesen tahmininde 0.5649 degeri ile
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ablasyon modelleri arasinda en yiiksek MCC degerine ulasmistir. Bu sonug, 6zellikle
diger ablasyon modellerinin hi¢birinde yer almayan hiicresel bilesen diigiimlerinin
birbirleri arasindaki hiyerarsik iliskilerinin tahmin performansina olan 6énemli etkisine
isaret etmektedir. Biyolojik siire¢ tahmininde ablasyon modelleri arasinda en ytiksek

performansi 0.5517 MCC degeri ile KEGG biyolojik yolak diigiim tipi elde etmistir.

Ardindan, gelistirilen modellerin tahmin performansinin daha objektif ve genis
capli degerlendirmesi i¢in CAFA3 karsilagtirma veri seti i¢cin tahmin iiretilmis ve elde
edilen performans diger protein fonksiyon tahmini metodlari ile karsilastirilmistir. Bu
karsilastirma i¢in CAFA3 yarisma takvimine uygun olacak sekilde, veri tabanlarinin
Eyliil 2016 6ncesi son versiyonlarindan elde edilmis veri setleri ile yeni bir egitim
cizgesi olusturulmustur. CAFA3 egitim ¢izge verisi (Tablo 4.3, Tablo 4.4) ile giincel
cizge verisi (Tablo 4.1) arasinda ¢esitli sebeplerden kaynakli kompozisyon farklar
bulunmaktadir. Bu sebeplerden ilki, ¢izgeyi olustururken entegre edilen veri setlerinin
tarih/versiyon farkliligidir. Bu durum ¢izgede yer alan protein, domain ve fonksiyonel
terim diigiim sayisinda ve dolayisiyla bu diiglimlerin yer aldigi kenar sayilarinda
farkliliga sebep olmustur. CAFA3 egitim ¢izgesinde yer alan fonksiyonel terim
diigtimlerinden 399 tanesi Eyliil 2016’dan bu yana benzer girdilerin birlestirilmesi gibi
sebeplerle veri tabanindan kaldirildigindan gilincel egitim ¢izgesinde  yer
almamaktadir. Buna ragmen bu siiregte GOA veri tabanina eklenen yeni fonksiyonel
anotasyonlar sebebiyle giincel ¢cizgede CAFA3 egitim ¢izgesine kiyasla ortalama 2 kat
daha fazla protein-fonksiyonel terim kenar1 yer almaktadir. GO terimlerinin kendi
aralarindaki hiyerarsik iligkilerinin sayis1 ise CAFA3 egitim ¢izgesindeki fonksiyonel
terimlerin fazlalig1 sebebiyle bu veri setinde daha fazladir. Iki egitim cizgesindeki
protein diigiimlerinin kompozisyonundaki farkliligin bir diger sebebi de giincel veri
setinde yalnizca literatiirde sik¢a ele alinmis 29 organizmaya ait proteinlere yer
verilirken, CAFA3 egitim ¢izgesinde bunlara ek olarak yarigma i¢in duyurulmus
egitim protein listesindeki tiim proteinlere yer verilmesidir. Bu listede bulunan
proteinlerin 4883 tanesi belirlenen 29 organizma disindaki tiirlere ait oldugundan
giincel egitim ¢izgesinde yer almamaktadir. Bunun yan1 sira iki ¢izgeyi olusturan
UniProt ve proteinlerin filtrelenmesinde kullanilan UniRef veri setlerindeki versiyon
farkliliklari, CAFA3 egitim ¢izgesinde yer alan protein diiglimlerinin ve dolayisiyla

protein diiglimlerinin yer aldig1 kenar tiplerinin sayisinda fazlaliga sebep olmustur. Bu
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fazlaligin veri igerisinde giiriiltiiye sebep olarak 6grenme siirecine olumsuz etkileme

thtimali bulunmaktadir.

CAFA3 karsilastirma veri seti lizerinden performans hesaplamasi protein-
merkezli degerlendirme yaklasimi ile yapilmistir. Bu yaklasim bir proteinle
iligskilendirilen fonksiyonel terimlerin dogrulugunu 6l¢mektedir. Karsilagtirma veri
setinde yer alan proteinlerden 8 tanesinin 6znitelik vektorleri elde edilemedigi icin
cizge verisine dahil edilememis ve dolayisiyla bu proteinler i¢in tahmin
iiretilememistir. Bu durum modelimizin veri setindeki protein kapsama oranini tiim
fonksiyonel terim kategorileri i¢in 0.96’ya diisiirmiistiir. Fonksiyonel terimlere
bakildiginda ise 6znitelik vektorii elde edilemeyen 2 terim sebebiyle 0.999 kapsama
orani elde edildigi goriilmiistiir. Modelimiz karsilastirma setinde yer alan 220 protein
ve 1791 fonksiyonel terimin tiim olas1 eslesmeleri i¢in toplamda 394020 tahmin skoru
iretmistir. Gomme vektorlerindeki eksiklikler sebebiyle tahmin skoru iiretilemeyen
14784 olas1 protein-fonksiyon tahmini bulunmaktadir. Bu ¢iftlerden 83°ti CAFA3
zaman ¢izelgesinde deneysel anotasyon kazanarak karsilastirma setine dahil edilmis

oldugundan degerlendirmeye yanlis negatif olarak girecektir.

Karsilagtirma yapilan yontemler arasinda CAFA3 yarigmasinda en yliksek
performansa ulagsan 10 model, ¢izge tabanli 1 model ve 2 temel fonksiyon tahmini
metodu bulunmaktadir. Temel karsilastirma metodlarindan Naive, tiim fonksiyonel
terimler i¢in ilgili deneysel anotasyon veri tabanindaki goreceli frekanslarini belirler.
Goreceli frekans, bir fonksiyonel terimin anotasyon veri tabaninda iligkilendirildigi
protein sayisinin bu veri tabanindaki tiim anote edilmis protein sayisina oranidir. Naive
karsilagtirma veri setindeki tiim proteinler ile tiim olas1 fonksiyonel terimleri, tahmin
skoru goreceli frekanslar olacak sekilde eslestirerek tahmin tiretir (88). Bir diger temel
karsilagtirma metodu olan BLAST ta ise tahminler deneysel olarak anote edilmis
proteinleri iceren bir veri tabanina olan BLAST (48) eslesmeleri lizerinden iiretilir. Bir
hedef protein-fonksiyonel terim ¢ifti i¢in tahmin skoru, hedef protein ve bu terimle

anote edilmis herhangi bir protein arasindaki maksimum dizi benzerligi oranidir (88).

Fmax degerleri iizerinden yapilan performans karsilagtirmasinda (Sekil 4.3.)
modelimizin tiim fonksiyonel terim kategorilerinde Naive ve BLAST modellerinden

daha iyi performansa ulastig1 goriilmiistiir. BLAST yonteminin molekiiler fonksiyon
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tahmininde yiiksek performansa ulagmasinin sebebi olarak sekans benzerligine dayal
metodlarin enzimatik aktivite gibi temel biyokimyasal anotasyonlari aktarmada
basarili olmas1 goriilmektedir (87). Biyolojik siire¢ kategorisinin ele aldig1 biyolojik
yolaklardaki roller gibi sekans benzerligi ile korunamayan fonksiyonlarin tahmininde
BLAST’1n bu avantajin1 kaybederek performansta 6nemli bir diisiis yasamasi bu
diistinceyi desteklemektedir. Sekans tabanli protein 6znitelik vektorlerine ek olarak
diger biyokimyasal bilesenlerle olan iligkilerden de yararlanmanin avantaji,
modelimizin tiim tahmin kategorilerinde tutarli, yiiksek performans gosteren 11
modelle karsilastirilabilir performans elde etmesinde gozlemlenebilmektedir. Cizge
tabanli bir yontem olan PANDA2 (67), molekiiler fonksiyon ve biyolojik siire¢
kategorilerinde CAFA3’lin en basarili tahmin yontemi olan Zhu Lab modeli (54) ile
olduk¢a yakin sonuclara ulagsmis, hiicresel bilesen kategorisinde ise en yiiksek
performans gosteren yontem olmustur. PANDA2, GO terimleri arasindaki hiyerarsik
iliskilerin yani sira evrimsel diizeyde bir dil modeli kullanilarak kodlanan protein
sekans bilgisi ve homolojiden de yararlanmaktadir. Bu bilgilerin ¢izge sinir aglar
kullanilarak entegre edilmesi ile PANDA2’nin CAFA3 veri seti lizerinde yiiksek
tahmin performansina ulagsmasi miimkiin olmustur. Yontemlerin farkli kategorilerde
farkli performans diizeylerine ulasmasinin sebebi ontolojilerin  yap1 ve
kompleksitesindeki farkliliklarla beraber, veri tabanlarinin bu kategorilerdeki farkli

anotasyon oranlarina da baglanmaktadir (98,99).

Ozellikle molekiiler fonksiyon tahmininde yakaladigi Fmax performansiyla
geri kalan yontemlere gore one ¢ikan Zhu Lab modeli (54) farkl tiplerdeki sekans
verilerinden yararlanan bir hibrit makine 6grenmesi metodudur. Smin degerleri
izerinden yapilan performans karsilastirmasinda (Sekil 4.4.) Zhu Lab modelindeki bu
performans istiinliiglinlin oraninda azalma goriilmiistiir. Smin metrigi, fonksiyonel
terimleri kosullu bilgi igerigi ile agirliklandirarak daha bilgilendirici terimlerin tahmin
edilmesinin performansa etkisinin, daha az bilgilendirici ve genel terimlere gore daha
yiiksek olmasini saglar. Modelimizin molekiiler fonksiyon tahmininde Smin
performansinin en iyi li¢ model arasinda olmasi, bu kategorideki spesifik ve
bilgilendirici terimleri tahmin etmedeki basarisina isaret etmektedir. Tim
kategorilerde Fmax metrigi izerinden yapilan degerlendirmelerde Zhu Lab modeli ile

esit veya daha yiiksek performansa ulasan ¢izge tabanli PANDA?2 i¢in Smin metrigi
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sonuglar1 sunulmadigi i¢in bu yontemle karsilagtirma yapilamamaistir. Biyolojik siireg
kategorisinde modelimiz Naive ve BLAST metodlarina gore daha iyi, yiiksek
performansli modellerle ise karsilastirilabilir Smin performansi elde etmistir. Hiicresel
bilesen kategorisinde ise diger tiim yontemlerden daha diisiik performans gostermistir.
Yiiksek bilgi icerigine sahip hiicresel bilegen terimleri i¢in modelimizin diisiik tahmin
yeteneginin arkasindaki sebep, proteinlerin spesifik hiicresel boliimlere yerlesiminde
ozellikle etkisi olan domain igerigi gibi veri tiplerinde deneysel anotasyonlarin azlig

ve dolayisiyla girdi verimizdeki seyrekligi olabilir.

Modellerin CAFA3 veri seti lizerinde genel tahmin performansinin
degerlendirilmesinin ardindan bu veri setinde yer alan organizmalara 0zgii
performanslar ayr1 ayr1 incelenmistir. Tim fonksiyonel terim kategorilerinde tek
hiicreli organizmalara ait proteinler i¢in iiretilen tahmin performansimin ¢ok hiicreli
organizmalara kiyasla daha yliksek oldugu gdzlemlenmistir (Tablo 4.16). Fakat bu
proteinler karsilagtirma veri setinin kii¢lik bir kismin1 olusturdugu i¢in bu proteinlerin
model performansina olan katkis1 biiylik oranda maskelenmistir. Elde edilen sonuglar
CAFA3 yarismacilari arasinda her kategoride en yliksek performansa ulasan 10 model
ve 2 temel tahmin modelinin Homo sapiens, Mus musculus ve Rattus norvegicus
tiirlerine spesifik sonuglart ile karsilastirtlmistir (Sekil 4.5.-Sekil 4.7). Molekiiler
fonksiyon kategorisinde modelimiz Homo sapiens ve Mus musculus tiirlerinde temel
tahmin modellerinden daha yliksek Fmax performansina ulasirken, Rattus norvegicus
tiiriinde en iyi 6 tahmin modeli arasinda yer almistir. Hiicresel bilesen kategorisinde
Mus musculus tiriinde modelimiz en iyi 5 tahmin modeli arasina girerken; Homo
sapiens tiriinde her iki temel tahmin modelinden, Rattus norvegicus tiiriinde ise
Naive’den daha yiiksek performansa ulagsmistir. Biyolojik siire¢ tahmininde ise model
performansi her ii¢ tiir i¢cin diger tiim tahmin modellerinin altinda kalmistir. Buna
ragmen bu {i¢ organizma disinda kalan organizmalara 6zgii performans degerlerinin
bu organizmalar i¢in elde edilen Fmax skorlarina kiyasla en az 2 kat fazla olmasinin
(Tablo 4.16) genel biyolojik siire¢ tahmini performansint olumlu etkiledigi

gorilmiistiir.

Modelin Tensin-2 ve Semaphorin-4D proteinleri ile iligkilendirdigi

fonksiyonel terimlerin biyolojik anlamliligini incelemek icin bir literatiir taramasi
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yapilmigtir. Tensin-2 (UniProt Tanimlayicisi: Q63HR2), hiicre hareketliligi,
proliferasyon ve instiline kas tepkisini regiile eden bir tirozin-protein fosfatazdir (100).
Tensin-2’nin fosfataz aktivitesini tanimlayan deneysel anotasyonlarindan “peptidil-
tirozin defosforilasyonu” (“peptidyl-tyrosine dephosphorylation”, GO:0035335),
“fosfoprotein  fostataz  aktivitesi” (“phosphoprotein  phosphatase  activity”,
GO:0004721) ve protein tirozin fosfataz aktivitesi (“protein tyrosine phosphatase
activity”, G0:0004725) gibi molekiiler fonksiyon ve biyolojik siire¢ terimleri
modelimiz tarafindan yiiksek olasilik tahmini (> 0.90) ile dogru-pozitif olarak tahmin
edilmistir. Bunlarin yaninda anlamsal olarak yine fosfataz aktivitesi ile iliskili
olabilecek “protein defosforilasyonunun pozitif regiilasyonu” (“positive regulation of
protein dephosphorylation”, G0O:0035307) tahmini, bu terim i¢in deneysel bir
anotasyon bulunmadigindan yanlig-pozitif olarak degerlendirilmistir.
GO0:0035307’nin, Tensin-2 anotasyonu GO:0035335 ile ayni ata terim iizerinden
(“protein defosforilasyonu”, GO:0006470) hiyerarsik olarak iligki i¢inde olmasi (Sekil

4.8.A), bu tahminin biyolojik anlamliligina isaret etmektedir.

Tensin-2 i¢in aralarindaki iliskinin varligi pozitif olarak tahmin edilen
fonksiyonel terimlerden bir tanesi de biyolojik siire¢ kategorisinin i¢indeki “insiilin
reseptdr sinyal yolunun regiilasyonu” (“regulation of insulin receptor signaling
pathway”’, GO:0046626)’dur. Bu fonksiyonel terim GO veri tabaninda “Insiilin
reseptOrii sinyalizasyonunun sikligini, hizin1 veya yayilimini diizenleyen herhangi bir
stire¢.” olarak tanimlanmistir (101). Hakkinda deneysel anotasyon bulunmadigindan
bu protein-fonksiyonel terim iliski tahmini yanlis pozitif olarak degerlendirilmistir.
Tensin-2 icin yapilan literatiir taramasinda GO:0046626 ile iligkisini destekleyen
bulgulara ulasilmistir. Bu protein kaslarda katabolik kosullar altinda insiilin reseptorii
substrati-1 (IRS1)’i defosforile edip degradasyonunu saglayarak insiilin reseptorii
sinyal yolunun regiilasyonunda gorev almaktadir (100,102,103). Buna ek olarak
tensin-2 proteini GO:0046626 nin kapsadig1 “insiilin reseptorii sinyal yolunun negatif
diizenlenmesi” (“negative regulation of insulin receptor signaling pathway”,
G0:0046627) terimi ile manuel olarak anote edilmistir. Modelimiz GO:0046627’den
daha spesifik olan bu terimle de tensin-2’yi dogru pozitif olarak iliskilendirmistir

(Sekil 4.8.A).
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Modelin girdisi olarak kullanilan ¢izgi verisi, Tensin-2 ile Fibroblast biiytime
faktorii 21 (UniProt Tanimlayicisi: QINSAT1) gibi proteinler arasinda etkilesimler
barindirmaktadir. Bu etkilesimler {izerinden biiyliime faktorleriyle ilgili fonksiyonel
anotasyonlarin Tensin-2’ye aktarildigi gbézlemlenmistir. Bu aktarimlarla iiretildigi
diisiiniilen tahminlerden ikisi “biliylime faktorii baglanmasi” (“growth factor binding”,
GO0:0019838) ve “insiilin benzeri biiylime faktorii reseptdr sinyal yolagimin negatif
regiilasyonu” (“negative regulation of insulin-like growth factor receptor signaling
pathway”, GO:0043569) terimleridir. Tensin-2’nin biiylime faktorii mekanizmalar1 ile
ilgili deneysel olarak kanitlanmig bir gdérevi bulunmadigindan bu tahminler yanlis-

pozitif olarak degerlendirilmistir.

Semaphorin-4D (Uniprot Erisim ID: 009126), sinirsel gelisim, immiin
diizenleme ve kanser gelisimi gibi bir¢ok siiregte onemli role sahip olan bir proteinidir
(104). Hem bir ligand hem de reseptor olarak ¢ift yonlii sinyal etkilesimlerine katilir.
Deneysel anotasyon eksikligi nedeniyle yanlis-pozitif olarak degerlendirilen
tahminlerden biri “transmembran reseptor protein serin/treonin kinaz aktivitesi”
(“transmembrane receptor protein serine/threonine kinase activity”, GO:0004675)
molekiiler fonksiyon terimidir. Bu tahminin biyolojik anlamliligini arastirmak igin
yapilan literatlir taramasinda Semaphorin-4D’nin reseptorii Plexin-B1 araciligi ile
hiicre ici sinyal yollarini etkinlestirerek hiicre iskeletinin yeniden diizenlenmesi, hiicre
gbcli ve adezyonda rol aldigi goriilmiistiir (105). Plexin-B1 6zgiil bir kinaz 6zelligine
sahip olmamakla birlikte, diger kinazlarin aktivitesi ile etkilesim halinde hiicresel
siireglerde yer almaktadir (106). Bu dolayli etkilesim Semaphorin-4D’nin
G0:0004675 fonksiyonel terimi ile iliskili olabilecegine isaret etmektedir. Bunun yani
sira semaphorin sinyalizasyonunda Cdk5, GSK3, MAPK ve LIMK gibi serin/treonin
kinaz tiirlerinin rollerini inceleyen ¢aligmalar bulunmaktadir (107). Bu c¢aligmalarda
ulagilan baz1 sonuglar semaphorinler araciligiyla tetiklenen farkli fonksiyonel etkilerde
serin kinaz yolaklarinin yer alabilecegine igaret etmistir (108). Semaphorin-4D’nin
deneysel anotasyonlari incelendiginde GO:0004675yi hiyerarsik ve anlamsal olarak
kapsayan “transmembran sinyal reseptorii aktivitesi” (“transmembrane signaling
receptor activity”, GO:0004888) ve “sinyal reseptorii aktivitesi” (“signaling receptor
activity”, GO:0038023) terimlerine rastlanmistir (Sekil 4.8.B). Modelimiz bu iki terimi
de yiiksek olasilikla (> 0.99) Semaphorin-4D ile iliskilendirmeyi basarmstir.
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G0O:0004675’e gore daha genis kapsamli olan bu islevlerin alt tiirlerinin deneysel
caligmalar aracilig1 olarak irdelenmesi, serin/treonin kinaz aktivitesi gibi daha spesifik

hiicresel siireglerde Semaphorin-4D’nin roliiniin ortaya ¢ikartilmasini saglayabilir.

Biyolojik siire¢ kategorisinde bu protein i¢in tiretilen tahminler incelendiginde
yine deneysel anotasyon eksikligi nedeni ile yanlig-pozitif olarak tahmin edilen fakat
Semaphorin-4D’nin bilinen fonksiyonlari ile iligkili olabilecek 3 terime rastlanmistir.
Bunlardan ilki “T hiicresi gd¢liniin negatif regiilasyonu” (“negative regulation of T
cell migration”, GO:2000405) terimidir. T hiicresi aktivasyonu, gocii ve bagisiklik
hiicresi etkilesimlerinin diizenlenmesi, semaphorinlerin bagisiklik sistemindeki bu
terimle iligkili olabilecek gorevlerindendir (109). Semaphorinlerin hiicresel go¢ ve
immiin hiicre cevaplarindaki fonksiyonunu inceleyen c¢alismalarda, immiin hiicre
gociiniin pozitif veya negatif yonde regiilasyonunda etkileri olabilecegine dair
sonuclara ulagilmistir (110). Buna ek olarak tahmin edilen GO:2000405 teriminin,
Semaphorin-4D’nin deneysel anotasyonlarindan biri olan “hiicre gogiiniin pozitif
regiilasyonu” (“positive regulation of cell migration”, GO:0030335) ile hiyerarsik
anlam iliskisi bulunmaktadir (Sekil 4.8.B).

Incelenen diger iki yanlis-pozitif tahmin “presinaptik birlesme” (“presynapse
assembly”, GO:0099054) ve miyelinasyon regiilasyonu (“regulation of myelination”,
GO:0031641) terimleridir. Sinir sisteminde akson yonlendirmesi ve sinaps olusumu
semaphorinlerin bilinen gorevleri arasindadir. Bu protein ailesinin uyarici ve inhibe
edici sinapslari meydana getirecek elementlerin birlesimindeki roliinli agiklayan
caligmalar bulunmaktadir (111). Baz1 calismalarda semaphorinlerin oligodendrosit
farklilagmasii kontrol ederek miyelinasyonun diizenlenmesinde rol alabilecegine
deginilmistir  (112). Bunlara ek olarak  Semaphorin-4D’nin  deneysel
anotasyonlarindan biri olan “sinir sistemi gelisimi” (“nervous system development”,
G0:0007399) terimi, tahmin edilen GO:0031641 ve GO:0099054’1i hiyerarsik ve
anlamsal olarak kapsamaktadir (Sekil 4.8.B). Bu bulgular Semaphorin-4D’nin
G0:2000405, GO:0099054 ve GO:0031641 ile iliskilerinin biyolojik olarak anlamli

olabilecegine isaret etmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasi kapsaminda heterojen biyomedikal ¢izge verisi ve ¢izge
tabanli derin 6grenme mimarilerinin kullanimiyla protein fonksiyon tahmini i¢in yeni

bir yaklagim Onerilmistir.

Ablasyon analizinde her bir digiim tipi ve bu diiglim tipini i¢eren kenar
tiplerinin ¢ikarildig1 ¢izge verisi i¢in ayr1 modeller egitilmistir. Bu sekilde digtiim
tiplerinin 6grenmeye olan katkisinin gézlemlenmesi amaglanmistir. Bunun i¢in iki tip
ablasyon analizi gerceklestirilmistir. ilk analizde veriden belirli bir diigiim tipi ile bu
diigiim tipinin yer aldig1 kenarlar ¢ikartilarak model kalan veri ile egitilmistir. Sabit
bir hiperparametre seti lizerinden egitilen bu modellerde en yiiksek tahmin
performans1 molekiiler fonksiyon, biyolojik siire¢ ve hiicresel bilesen kategorilerinde
sirastyla ila¢ aday1 bilesik, ila¢ ve molekiiler fonksiyon ablasyon modelleridir. Her {i¢
kategoride de hastalik ve ila¢ diigiimlerinin performanst olumlu, EC numarasi
diiglimlerinin ¢ikartilmasi ise olumsuz etkilemistir. Her kategorideki en iyi iki
ablasyon modelinin optimize edildikten sonraki performanslari optimize tiim veri
modelinin performansina ulagamamistir. Bu durum sabit hiperparametre seti ile
egitilmis modellerle elde edilen performanslarin karsilagtirmasinin  yaniltict
olabilecegini gostermektedir. Tiim diigiim tiplerinin 6grenime olan etkisi ve bu etkinin
sebeplerinin optimize edilmis ablasyon modelleri iizerinden aragtirilmasinin daha
anlamli olacag diisiiniilmektedir. Bu ¢ikarima uygun olarak, ikinci tip ablasyon
analizinde tim modellerin optimize edilmis tahmin performanslar1 karsilagtirilmistir.
Bu ablasyon analizinde modeller, verideki yalnizca bir diigiim tipi ve bu diigiim tipinin
yer aldig1 kenarlar kullanilarak elde edilen veri setleri lizerinden egitilmistir. Bu
analizde de her ii¢ kategoride hicbir ablasyon modelinin tiim veri ile egitilmis model
performansina ulagamadigi goriilmiistiir. Bu durum fonksiyon tahmini goérevinde
cesitli biyolojik bilesenlerin birbiri ile olan iligkilerinden yararlanmanin sagladig:
faydaya isaret etmektedir. CAFA3 karsilastirmasi i¢in egitilen modellerde de ablasyon
deneylerinin yapilmasi ve sonuclarin benzer fonksiyon tahmini yontemleri ile

kiyaslanmasi ilging bir arastirma olacaktir.

CAFA3 veri seti lizerinden yapilan Fmax performansi karsilastirmalarinda

onerilen model tim fonksiyonel terim kategorilerinde temel fonksiyon tahmini
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yontemleri Naive ve BLAST a gore daha yiiksek performans gostermistir. Yarismada
en iyi performansa ulagan 10 tahmin modeli ve ¢izge tabanli bir tahmin modeli ile
karsilagtirilabilir Fmax degerleri elde edilmistir. Smin skoru {izerinde yapilan
degerlendirmede ise Onerilen model molekiiler fonksiyon tahmininde yiiksek tahmin
performansiyla en iyi li¢ yontem arasinda yer almistir. Biyolojik siire¢ tahmininde yine
Naive ve BLAST a gore daha iyi, diger modellere yakin Smin degerlerine ulasilmigtir.
Hiicresel bilesen tahmininde ise diger tim modellere kiyasla daha diisiik Smin
performansi gozlemlenmistir. Bu kategorideki yiiksek bilgi icerikli terimlerin daha
bagarili tahmini i¢in girdi verisine proteinlerin hiicre i¢i lokalizasyonuna dair bilgileri
yakalamaya yardimc1 olacak iliski veya Oznitelik tipleri eklenebilir. Proteinler igin
deneysel hiicre i¢i lokalizasyon anotasyonlar1 sunan veri tabanlarindan (113-115)
yararlanilarak ¢izgede yer alan bilinen protein-hiicresel bilesen iliskileri
zenginlestirilebilir. ~ Protein Oznitelik vektorleri sekansa ek olarak yapisal ve
fizikokimyasal Ozellikleri temsil edebilen gdomme metodlarindan yararlanarak
genisletilebilir. Bu eklemelerin yalnizca hiicresel bilesen terimi tahmini i¢in degil
genel tahmin performansina da katkida bulunacagi diisiiniilmektedir. Denenen yeni
Oznitelik vektorlerinin 6grenmeye olan etkisinin incelenmesi icin bu 0Oznitelik

vektorlerini igeren veri ile egitilen modeller ablasyon analizine dahil edilebilir.

Model performansini etkileyen bir diger onemli faktér de son HGT
katmanindan ¢ikan giincellenmis protein ve fonksiyonel terim gémme vektorlerini
tahmin skorlarina doniistiiren tahmin modiiliidiir. Bu tez caligmasinda yer verilen
sonuclar bu modiil i¢in basit bir i¢ ¢arpim kullanan modeller ile elde edilmistir. Bunun
yerine tam bagl ileri beslemeli sinir ag1 gibi bir yap1 kullanmak gdmme
vektorlerindeki daha karmagsik kaliplarin 6grenilmesini saglayabilir. Bu yapilarla
birlikte gelen katman sayis1 ve regiilarizasyon teknikleri gibi ek hiperparametreler
tizerinden yeni deneyler yapmak, tahmin performansini optimize etmek i¢in firsat

sunacaktir.

Tahminlerin biyolojik anlamliligy, literatiirde ¢cok sayida ¢aligmada ele alinmig
iki protein iizerinden degerlendirilmistir. Bu proteinlere yiiksek tahmin olasilig: ile
iliskilendirilen fonksiyonlarin ilgili proteinlere manuel olarak da anote edildigi

goriilmiistiir. Cizge verisinde bu protein ve terimler taratildiginda fonksiyon
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aktariminin protein-protein etkilesimleri ve fonksiyonel terimlerin birbiri ile olan
hiyerarsik iliskileri gibi farkli iligkiler izerinden gerceklestigi goriilmiistiir. Bu durum
fonksiyon tahmini i¢in birden fazla iligki tipinden yararlanmanin avantajlarina dikkat
cekmektedir. Anotasyon veri tabanlarinda yer almadigi i¢in yanlig-pozitif olarak
degerlendirilen fonksiyon tahminlerinin ilgili protein ile olasi iligkisi literatiirde
taratildiginda, bu fonksiyonel iligkileri genel olarak ele alan ve iizerine daha detayl

arastirmalar yapilmasini Oneren ¢aligmalara rastlanmistir.



10.

72

7. KAYNAKLAR

Branden C, Tooze J. Introduction to protein structure. 2012 [a.yer 01 Haziran
2023]; Erisim adresi:
https://www.google.com/books?hl=tr&lr=&id=eUY WBAAAQBAJ&oi=fhd&
pg=PP1&dq=Branden+C,+Tooze+J.+(1999).+Introduction+to+Protein+Struct
uret+2nd+ed.&ots=PBaZLDf0k-&sig=tMZK8qe9pkNPEHIJF7-T6iHx71zE

Shehu A, Barbara D, Molloy K. A survey of computational methods for protein
function prediction. Big Data Analytics in Genomics [Internet]. 01 Ocak 2016
[a.yer 01 Haziran 2023];225-98. Erisim adresi:
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-41279-5 7

Bateman A, Martin MJ, Orchard S, Magrane M, Ahmad S, Alpi E, vd. UniProt:
the Universal Protein Knowledgebase in 2023. Nucleic Acids Res [Internet]. 06
Ocak 2023 [a.yer 28 Nisan 2023];51(D1):D523-31. Erisim adresi:
https://academic.oup.com/nar/article/51/D1/D523/6835362

Carbon S, Douglass E, Good BM, Unni DR, Harris NL, Mungall CJ, vd. The
Gene Ontology resource: enriching a GOId mine. Nucleic Acids Res [Internet].
08 Ocak 2021 [a.yer 28 Nisan 2023];49(D1):D325-34. Erisim adresi:
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/33290552/

Friedberg I. Automated protein function prediction—the genomic challenge.
Brief Bioinform [Internet]. 01 Eyliil 2006 [a.yer 01 Haziran 2023];7(3):225-42.
Erisim adresi: https://academic.oup.com/bib/article/7/3/225/326173

Gillespie M, Jassal B, Stephan R, Milacic M, Rothfels K, Senff-Ribeiro A, vd.
The reactome pathway knowledgebase 2022. Nucleic Acids Res [Internet]. 07
Ocak 2022 [a.yer 28 Nisan 2023];50(D1):D687-92. Erisim adresi:
https://academic.oup.com/nar/article/50/D1/D687/6426058

Szklarczyk D, Gable AL, Lyon D, Junge A, Wyder S, Huerta-Cepas J, vd.
STRING vl11: protein—protein association networks with increased coverage,
supporting functional discovery in genome-wide experimental datasets. Nucleic
Acids Res [Internet]. 08 Ocak 2019 [a.yer 01 Haziran 2023];47(D1):D607-13.
Erisim adresi: https://academic.oup.com/nar/article/47/D1/D607/5198476

Oughtred R, Rust J, Chang C, Breitkreutz BJ, Stark C, Willems A, vd. The
BioGRID database: A comprehensive biomedical resource of curated protein,
genetic, and chemical interactions. Protein Sci [Internet]. 01 Ocak 2021 [a.yer
01 Haziran 2023];30(1):187. Erisim adresi: /pmc/articles/PMC7737760/

Himmelstein DS, Lizee A, Hessler C, Brueggeman L, Chen SL, Hadley D, vd.
Systematic integration of biomedical knowledge prioritizes drugs for
repurposing. Elife. 22 Eyliil 2017;6.

Chandak P, Huang K, Zitnik M. Building a knowledge graph to enable precision
medicine. Scientific Data 2023 10:1 [Internet]. 02 Subat 2023 [a.yer 28 May1s
2023];10(1):1-16. Erisim adresi: https://www.nature.com/articles/s41597-023-
01960-3



11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

73

Zheng S, Rao J, Song Y, Zhang J, Xiao X, Fang EF, vd. PharmKG: a dedicated
knowledge graph benchmark for bomedical data mining. Brief Bioinform
[Internet]. 20 Temmuz 2021 [a.yer 28 Mayis 2023];22(4). Erisim adresi:
https://academic.oup.com/bib/article/22/4/bbaa344/6042240

Santos A, Colago AR, Nielsen AB, Niu L, Strauss M, Geyer PE, vd. A
knowledge graph to interpret clinical proteomics data. Nat Biotechnol
[Internet]. 01 Mayis 2022 [a.yer 01 Haziran 2023];40(5):692. Erisim adresi:
/pmc/articles/PMC9110295/

Dogan T, Atas H, Joshi V, Atakan A, Rifaioglu AS, Nalbat E, vd. CROssBAR:
comprehensive resource of biomedical relations with knowledge graph
representations. Nucleic Acids Res [Internet]. 20 Eyliil 2021 [a.yer 28 Nisan
2023];49(16):€96-e96. Erisim adresi:
https://academic.oup.com/nar/article/49/16/€96/6310792

Kanehisa M, Furumichi M, Sato Y, Kawashima M, Ishiguro-Watanabe M.
KEGG for taxonomy-based analysis of pathways and genomes. Nucleic Acids
Res [Internet]. 06 Ocak 2023 [a.yer 28 Nisan 2023];51(D1):D587-92. Erisim
adresi: https://academic.oup.com/nar/article/51/D1/D587/6775388

Wishart DS, Feunang YD, Guo AC, Lo EJ, Marcu A, Grant JR, vd. DrugBank
5.0: a major update to the DrugBank database for 2018. Nucleic Acids Res
[Internet]. 01 Ocak 2018 [a.yer 28 Nisan 2023];46(D1):D1074-82. Erigim
adresi: https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/29126136/

Mendez D, Gaulton A, Bento AP, Chambers J, De Veij M, Félix E, vd.
ChEMBL: towards direct deposition of bioassay data. Nucleic Acids Res
[Internet]. 08 Ocak 2019 [a.yer 28 Nisan 2023];47(D1):D930-40. Erisim adresi:
https://academic.oup.com/nar/article/47/D1/D930/5162468

Amberger JS, Bocchini CA, Scott AF, Hamosh A. OMIM.org: Leveraging
knowledge across phenotype-gene relationships. Nucleic Acids Res. 08 Ocak
2019;47(D1):D1038-43.

Orphanet: an online database of rare diseases and orphan drugs. Copyright,
INSERM 1997. [Internet]. [a.yer 28 Nisan 2023]. Erisim adresi:
http://www.orpha.net

Malone J, Holloway E, Adamusiak T, Kapushesky M, Zheng J, Kolesnikov N,
vd. Modeling sample variables with an Experimental Factor Ontology.
Bioinformatics. 03 Mart 2010;26(8):1112-8.

Kohler S, Gargano M, Matentzoglu N, Carmody LC, Lewis-Smith D,
Vasilevsky NA, vd. The human phenotype ontology in 2021. Nucleic Acids
Res. 08 Ocak 2021;49(D1):D1207-17.

Cao W, Yan Z, He Z, He Z. A Comprehensive Survey on Geometric Deep
Learning. IEEE Access. 2020;8:35929-49.

Atz K, Grisoni F, Schneider G. Geometric deep learning on molecular
representations. Nature Machine Intelligence 2021 3:12 [Internet]. 15 Aralik
2021 [a.yer 01 Haziran 2023];3(12):1023-32.  Erisim  adresi:
https://www.nature.com/articles/s42256-021-00418-8



23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

74

Yan TC, Yue ZX, Xu HQ, Liu YH, Hong YF, Chen GX, vd. A systematic
review of state-of-the-art strategies for machine learning-based protein function
prediction. Comput Biol Med [Internet]. 01 Mart 2023 [a.yer 30 Ocak
2023];154:106446. Erisim adresi:
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0010482522011544

Nickel M, Tresp V, Kriegel HP. A Three-Way Model for Collective Learning
on Multi-Relational Data. 2011;

Bordes A, Usunier N, Garcia-Duran A, Weston J, Yakhnenko O. Translating
Embeddings for Modeling Multi-relational Data.

LinY, Liu Z, Sun M, Liu Y, Zhu X. Learning Entity and Relation Embeddings
for Knowledge Graph Completion [Internet]. Erisim adresi: www.aaai.org

Wang Z, Zhang J, Feng J, Chen Z. Knowledge Graph Embedding by Translating
on Hyperplanes. Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence
[Internet]. 21 Haziran 2014 [a.yer 01 Haziran 2023];28(1):1112-9. Erigim
adresi: https://ojs.aaai.org/index.php/AAAl/article/view/8870

Rezaul Karim M, Cochez M, Jares JB, Uddin M, Beyan O, Decker S. Drug-
drug interaction prediction based on knowledge graph embeddings and
convolutional-LSTM network. ACM-BCB 2019 - Proceedings of the 10th
ACM International Conference on Bioinformatics, Computational Biology and
Health Informatics [Internet]. 04 Eyliil 2019 [a.yer 01 Haziran 2023];113-23.
Erisim adresi: https://dl.acm.org/doi/10.1145/3307339.3342161

Ma T, Lin X, Song B, Yu PS, Zeng X. KG-MTL: Knowledge Graph Enhanced
Multi-Task Learning for Molecular Interaction. IEEE Trans Knowl Data Eng.
2022;

Defferrard M, Bresson X, Vandergheynst P. Convolutional Neural Networks on
Graphs with Fast Localized Spectral Filtering. Adv Neural Inf Process Syst
[Internet]. 30 Haziran 2016 [a.yer 01 Haziran 2023];3844-52. Erisim adresi:
https://arxiv.org/abs/1606.09375v3

Gilmer J, Schoenholz SS, Riley PF, Vinyals O, Dahl GE. Neural Message
Passing for Quantum Chemistry. 34th International Conference on Machine
Learning, ICML 2017 [Internet]. 04 Nisan 2017 [a.yer 01 Haziran
2023];3:2053-70. Erisim adresi: https://arxiv.org/abs/1704.01212v2

Hamilton WL, Ying R, Leskovec J. Inductive Representation Learning on Large
Graphs. Adv Neural Inf Process Syst [Internet]. 07 Haziran 2017 [a.yer 01
Haziran 2023];2017-December:1025-35. Erisim adresi:
https://arxiv.org/abs/1706.02216v4

Zitnik M, Agrawal M, Leskovec J. Modeling polypharmacy side effects with
graph convolutional networks. Bioinformatics [Internet]. 01 Subat 2018 [a.yer
01 Haziran 2023];34(13):1457-66. Erisim adresi:
http://arxiv.org/abs/1802.00543

Zhou J, Cui G, Hu S, Zhang Z, Yang C, Liu Z, vd. Graph neural networks: A
review of methods and applications. Al Open. 01 Ocak 2020;1:57-81.



35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44,

45.

46.

75

LiY, Qiao G, Wang K, Wang G. Drug-target interaction predication via multi-
channel graph neural networks. Brief Bioinform [Internet]. 01 Ocak 2022 [a.yer
01 Haziran 2023];23(1). Erisim adresi:
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/34661237/

You R, Yao S, Mamitsuka H, Zhu S. DeepGraphGO: Graph neural network for
large-scale, multispecies protein function prediction. Bioinformatics. 01
Temmuz 2021;37:1262-71.

Yuan Q, Chen J, Zhao H, Zhou Y, Yang Y. Structure-aware protein-protein
interaction site prediction using deep graph convolutional network.
Bioinformatics [Internet]. 01 Ocak 2021 [a.yer 01 Haziran 2023];38(1):125-32.
Erisim adresi: https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/34498061/

Leskovec J. CS224W: Machine Learning with Graphs. [a.yer 01 Haziran 2023];
Erigim adresi: http://cs224w.stanford.edu

Kipf TN, Welling M. Semi-Supervised Classification with Graph
Convolutional Networks. 5th International Conference on Learning
Representations, ICLR 2017 - Conference Track Proceedings [Internet]. 09
Eyliil 2016 [a.yer 01 Haziran 2023]; Erisim adresi:
https://arxiv.org/abs/1609.02907v4

Velickovi¢ P, Casanova A, Lido P, Cucurull G, Romero A, Bengio Y. Graph
Attention Networks. 6th International Conference on Learning Representations,
ICLR 2018 - Conference Track Proceedings [Internet]. 30 Ekim 2017 [a.yer 01
Haziran 2023]; Erisim adresi: https://arxiv.org/abs/1710.10903v3

Lai B, Xu J. Accurate protein function prediction via graph attention networks
with predicted structure information. Brief Bioinform. 01 Ocak 2022;23(1).

Vaswani A, Brain G, Shazeer N, Parmar N, Uszkoreit J, Jones L, vd. Attention
Is All You Need.

Ross J, Belgodere B, Chenthamarakshan V, Padhi I, Mroueh Y, Das P. Large-
scale chemical language representations capture molecular structure and
properties. Nature Machine Intelligence 2022 4:12 [Internet]. 21 Aralik 2022
[a.yer 01 Haziran 2023];4(12):1256-64. Erisim adresi:
https://www.nature.com/articles/s42256-022-00580-7

Irwin R, Dimitriadis S, He J, Bjerrum EJ. Chemformer: a pre-trained
transformer for computational chemistry. Mach Learn Sci Technol [Internet].
31 Ocak 2022 [a.yer 01 Haziran 2023];3(1):015022. Erisim adresi:
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/2632-2153/ac3{fb

Yiiksel A, Ulusoy E, Unli A, Dogan T. SELFormer: Molecular Representation
Learning via SELFIES Language Models. 10 Nisan 2023 [a.yer 01 Haziran
2023]; Erisim adresi: https://arxiv.org/abs/2304.04662v2

Jiang Y, Jin S, Jin X, Xiao X, Wu W, Liu X, vd. Pharmacophoric-constrained
heterogeneous graph transformer model for molecular property prediction.
Communications Chemistry 2023 6:1 [Internet]. 03 Nisan 2023 [a.yer 05 Nisan
2023];6(1):1-9. Erisim adresi: https://www.nature.com/articles/s42004-023-
00857-x



47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

55.

56.

76

Dwivedi VP, Bresson X. A Generalization of Transformer Networks to Graphs.
17 Aralik 2020 J[a.yer 01 Haziran 2023]; Erisim  adresi:
https://arxiv.org/abs/2012.09699v2

Altschul SF, Madden TL, Schiffer AA, Zhang J, Zhang Z, Miller W, vd.
Gapped BLAST and PSI-BLAST: a new generation of protein database search
programs. Nucleic Acids Res [Internet]. 01 Eylil 1997 [a.yer 01 Haziran
2023];25(17):3389-402. Erisim adresi:
https://academic.oup.com/nar/article/25/17/3389/1061651

Sigrist CJA, Cerutti L, De Castro E, Langendijk-Genevaux PS, Bulliard V,
Bairoch A, vd. PROSITE, a protein domain database for functional
characterization and annotation. Nucleic Acids Res [Internet]. 24 Ekim 2010
[a.yer 01 Haziran 2023];38(Database issue):D161. Erisim adresi:
/pmc/articles/PMC2808866/

Bateman A, Birney E, Durbin R, Eddy SR, Finn RD, Sonnhammer ELL. Pfam
3.1: 1313 multiple alignments and profile HMMs match the majority of
proteins. Nucleic Acids Res [Internet]. 01 Ocak 1999 [a.yer 01 Haziran
2023];27(1):260-2. Erisim adresi: https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/9847196/

Kulmanov M, Hoehndorf R. DeepGOPlus: improved protein function
prediction from sequence. Bioinformatics [Internet]. 15 Ocak 2020 [a.yer 01
Haziran 2023];36(2):422-9. Erisim adresi:
https://academic.oup.com/bioinformatics/article/36/2/422/5539866

Rojano E, Jabato FM, Perkins JR, Coérdoba-Caballero J, Garcia-Criado F,
Sillitoe I, vd. Assigning protein function from domain-function associations
using DomFun. BMC Bioinformatics [Internet]. 01 Aralik 2022 [a.yer 28 May1s
2023];23(1):1-19. Erisim adresi:
https://bmcbioinformatics.biomedcentral.com/articles/10.1186/s12859-022-
04565-6

Dogan T, MacDougall A, Saidi R, Poggioli D, Bateman A, O’Donovan C, vd.
UniProt-DAAC: domain architecture alignment and classification, a new
method for automatic functional annotation in UniProtKB. Bioinformatics
[Internet]. 01 Agustos 2016 [a.yer 01 Haziran 2023];32(15):2264-71. Erigim
adresi: https://academic.oup.com/bioinformatics/article/32/15/2264/1742842

You R, Zhang Z, Xiong Y, Sun F, Mamitsuka H, Zhu S. GOLabeler: improving
sequence-based large-scale protein function prediction by learning to rank.
Bioinformatics [Internet]. 15 Temmuz 2018 [a.yer 30 Ocak 2023];34(14):2465-
73. Erisim adresi:
https://academic.oup.com/bioinformatics/article/34/14/2465/4924212

Koonin E V., Galperin MY. Sequence — Evolution — Function. Sequence —
Evolution — Function. 2003;

Jumper J, Evans R, Pritzel A, Green T, Figurnov M, Ronneberger O, vd. Highly
accurate protein structure prediction with AlphaFold. Nature 2021 596:7873
[Internet]. 15 Temmuz 2021 [a.yer 01 Haziran 2023];596(7873):583-9. Erigim
adresi: https://www.nature.com/articles/s41586-021-03819-2



57.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

77

Waterhouse A, Bertoni M, Bienert S, Studer G, Tauriello G, Gumienny R, vd.
SWISS-MODEL: homology modelling of protein structures and complexes.
Nucleic Acids Res [Internet]. 02 Temmuz 2018 [a.yer 01 Haziran
20231;46(W1):W296-303. Erisim adresi:
https://academic.oup.com/nar/article/46/W1/W296/5000024

Ovchinnikov S, Park H, Varghese N, Huang PS, Pavlopoulos GA, Kim DE, vd.
Protein structure determination using metagenome sequence data. Science
[Internet]. 20 Ocak 2017 [a.yer 01 Haziran 2023];355(6322):294-8. Erigim
adresi: https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/28104891/

Greener JG, Kandathil SM, Jones DT. Deep learning extends de novo protein
modelling coverage of genomes using iteratively predicted structural
constraints. Nature Communications 2019 10:1 [Internet]. 04 Eyliil 2019 [a.yer
01 Haziran 2023];10(1):1-13. Erisim adresi:
https://www.nature.com/articles/s41467-019-11994-0

Roy A, Yang J, Zhang Y. COFACTOR: an accurate comparative algorithm for
structure-based protein function annotation. Nucleic Acids Res [Internet]. 01
Temmuz 2012 [a.yer 28 Mayis 2023];40(W1):W471-7. Erisim adresi:
https://academic.oup.com/nar/article/40/W1/W471/1071850

Zhang C, Freddolino PL, Zhang Y. COFACTOR: improved protein function
prediction by combining structure, sequence and protein—protein interaction
information. Nucleic Acids Res [Internet]. 03 Temmuz 2017 [a.yer 28 May1s
2023];45(W1):W291-9. Erisim adresi:
https://academic.oup.com/nar/article/45/W1/W291/3787871

Cai Y, Wang J, Deng L. SDN2GO: An integrated deep learning model for
protein function prediction. Front Bioeng Biotechnol. 29 Nisan 2020;8:391.

Cao R, Cheng J. Integrated protein function prediction by mining function
associations, sequences, and protein—protein and gene—gene interaction
networks. Methods. 15 Ocak 2016;93:84-91.

Zhang F, Song H, Zeng M, Li Y, Kurgan L, Li M. DeepFunc: A Deep Learning
Framework for Accurate Prediction of Protein Functions from Protein
Sequences and Interactions. Proteomics [Internet]. 01 Haziran 2019 [a.yer 01
Haziran 2023];19(12):1900019. Erisim adresi:
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1002/pmic.201900019

Wass MN, Barton G, Sternberg MJE. CombFunc: predicting protein function
using heterogeneous data sources. Nucleic Acids Res [Internet]. 01 Temmuz
2012 [a.yer 01 Haziran 2023];40(W1):W466-70. Erisim adresi:
https://academic.oup.com/nar/article/40/W1/W466/1077759

Gligorijevi¢ V, Renfrew PD, Kosciolek T, Leman JK, Berenberg D, Vatanen T,
vd. Structure-based protein function prediction using graph convolutional
networks. Nat Commun. 01 Aralik 2021;12(1).

Zhao C, Liu T, Wang Z. PANDAZ2: Protein function prediction using graph
neural networks. NAR Genom Bioinform. 01 Mart 2022;4(1).



68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

77.

78.

79.

78

Zhou N, Jiang Y, Bergquist TR, Lee AJ, Kacsoh BZ, Crocker AW, vd. The
CAFA challenge reports improved protein function prediction and new
functional annotations for hundreds of genes through experimental screens.
Genome Biol [Internet]. 19 Kasim 2019 [a.yer 31 Ocak 2023];20(1). Erisim
adresi: https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/31744546/

Altenhoff AM, Train CM, Gilbert KJ, Mediratta I, de Farias TM, Moi D, vd.
OMA orthology in 2021: Website overhaul, conserved isoforms, ancestral gene
order and more. Nucleic Acids Res. 08 Ocak 2021;49(D1):D373-9.

Paysan-Lafosse T, Blum M, Chuguransky S, Grego T, Pinto BL, Salazar GA,
vd. InterPro in 2022. Nucleic Acids Res [Internet]. 06 Ocak 2023 [a.yer 28
Nisan 2023];51(D1):D418-27. Erisim adresi:
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/36350672

Huntley RP, Sawford T, Mutowo-Meullenet P, Shypitsyna A, Bonilla C, Martin
MJ, vd. The GOA database: gene Ontology annotation updates for 2015.
Nucleic Acids Res [Internet]. 28 Ocak 2015 [a.yer 28 Nisan 2023];43(Database
issue):D1057-63. Erisim adresi: https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/25378336/

Bairoch A. The ENZYME database in 2000. Nucleic Acids Res. 01 Ocak
2000;28(1):304-5.

Suzek BE, Wang Y, Huang H, McGarvey PB, Wu CH. UniRef clusters: a
comprehensive and scalable alternative for improving sequence similarity
searches. Bioinformatics [Internet]. 03 Mart 2015 [a.yer 28 Nisan
2023];31(6):926. Erisim adresi: /pmc/articles/PMC4375400/

Rao R, Bhattacharya N, Thomas N, Duan Y, Chen X, Canny J, vd. Evaluating
Protein Transfer Learning with TAPE. 19 Haziran 2019;

Edera AA, Milone DH, Stegmayer G. Anc2vec: embedding gene ontology
terms by preserving ancestors relationships. Brief Bioinform [Internet]. 10 Mart
2022 [a.yer 28 Nisan 20231;23(2). Erisim adresi:
https://academic.oup.com/bib/article/23/2/bbac003/6523148

Mikolov T, Chen K, Corrado G, Dean J. Efficient Estimation of Word
Representations in Vector Space. Ist International Conference on Learning
Representations, ICLR 2013 - Workshop Track Proceedings [Internet]. 16 Ocak
2013 [a.yer 28 Nisan 2023]; Erisim adresi: https://arxiv.org/abs/1301.3781v3

Melidis DP, Nejdl W. Capturing Protein Domain Structure and Function Using
Self-Supervision on Domain Architectures. Algorithms 2021, Vol 14, Page 28
[Internet]. 19 Ocak 2021 [a.yer 28 Nisan 2023];14(1):28. Erisim adresi:
https://www.mdpi.com/1999-4893/14/1/28/htm

Weininger D. SMILES, a Chemical Language and Information System: 1:
Introduction to Methodology and Encoding Rules. J Chem Inf Comput Sci
[Internet]. 01 Subat 1988 [a.yer 28 Nisan 2023];28(1):31-6. Erisim adresi:
https://pubs.acs.org/doi/abs/10.1021/ci00057a005

Schwaller P, Probst D, Vaucher AC, Nair VH, Kreutter D, Laino T, vd.
Mapping the space of chemical reactions using attention-based neural networks.
Nature Machine Intelligence 2021 3:2 [Internet]. 28 Ocak 2021 [a.yer 28 Nisan



80.

1.

82.

83.

&4.

85.

86.

87.

88.

9.

90.

79

2023];3(2):144-52. Erisim adresi: https://www.nature.com/articles/s42256-
020-00284-w

Reh ufek R, Sojka P. Software Framework for Topic Modelling with Large
Corpora. Iginde: Proceedings of the LREC 2010 Workshop on New Challenges
for NLP Frameworks. Valletta, Malta: ELRA; 2010. s. 45-50.

Ali M, Hoyt CT, Domingo-Ferndndez D, Lehmann J, Jabeen H. BioKEEN: a
library for learning and evaluating biological knowledge graph embeddings.
Bioinformatics [Internet]. 15 Eyliil 2019 [a.yer 28 Nisan 2023];35(18):3538-40.
Erisim adresi:
https://academic.oup.com/bioinformatics/article/35/18/3538/5320556

Grover A, Leskovec J. node2vec: Scalable Feature Learning for Networks.
Proceedings of the ACM SIGKDD International Conference on Knowledge
Discovery and Data Mining [Internet]. 03 Temmuz 2016 [a.yer 28 Nisan
2023];13-17-August-2016:855-64. Erigim adresi:
https://arxiv.org/abs/1607.00653v1

Peng C, Dieck S, Schmid A, Ahmad A, Knaus A, Wenzel M, vd. CADA:
phenotype-driven gene prioritization based on a case-enriched knowledge
graph. NAR Genom Bioinform [Internet]. 01 Eylil 2021 [a.yer 28 Nisan
20231;3(3). Erisim adresi: /pmc/articles/PMC8415429/

Krenn M, Hése F, Nigam A, Friederich P, Aspuru-Guzik A. Self-Referencing
Embedded Strings (SELFIES): A 100% robust molecular string representation.
Mach Learn Sci Technol [Internet]. 31 Mayis 2019 [a.yer 28 Nisan 2023];1(4).
Erisim adresi: http://arxiv.org/abs/1905.13741

Hu Z, Dong Y, Wang K, Sun Y. Heterogeneous Graph Transformer. The Web
Conference 2020 - Proceedings of the World Wide Web Conference, WWW
2020 [Internet]. 20 Nisan 2020 [a.yer 28 Nisan 2023];2704-10. Erisim adresi:
https://dl.acm.org/doi/10.1145/3366423.3380027

Fey M, Lenssen JE. Fast Graph Representation Learning with PyTorch
Geometric. 06 Mart 2019 [a.yer 28 Nisan 2023]; Erisim adresi:
https://arxiv.org/abs/1903.02428v3

Zhou N, Jiang Y, Bergquist TR, Lee AJ, Kacsoh BZ, Crocker AW, vd. The
CAFA challenge reports improved protein function prediction and new
functional annotations for hundreds of genes through experimental screens.
Genome Biol [Internet]. 19 Kasim 2019 [a.yer 28 Nisan 2023];20(1). Erisim
adresi: https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/31744546/

Radivojac P, Clark WT, Oron TR, Schnoes AM, Wittkop T, Sokolov A, vd. A
large-scale evaluation of computational protein function prediction. Nature
Methods 2013 10:3 [Internet]. 27 Ocak 2013 [a.yer 08 May1s 2023];10(3):221-
7. Erisim adresi: https://www.nature.com/articles/nmeth.2340

The pandas development team. pandas-dev/pandas: Pandas. 24 Nisan 2020
[a.yer 28 Nisan 2023]; Erisim adresi: https://zenodo.org/record/7857418

Harris CR, Millman KJ, van der Walt SJ, Gommers R, Virtanen P, Cournapeau
D, vd. Array programming with NumPy. Nature 2020 585:7825 [Internet]. 16



91.

92.

93.

94.

95.

96.

97.

98.

99.

100.

80

Eylil 2020 [a.yer 28 Nisan 2023];585(7825):357-62. Erisim adresi:
https://www.nature.com/articles/s41586-020-2649-2

Cock PJA, Antao T, Chang JT, Chapman BA, Cox CJ, Dalke A, vd. Biopython:
freely available Python tools for computational molecular biology and
bioinformatics. Bioinformatics [Internet]. 01 Haziran 2009 [a.yer 28 Nisan
20231;25(11):1422-3. Erisim adresi:
https://academic.oup.com/bioinformatics/article/25/11/1422/330687

Steven Bird, Ewan Klein, Edward Loper. Natural Language Processing with
Python. O’Reilly Media Inc.; 2009.

Pedregosa FABIANPEDREGOSA F, Michel V, Grisel OLIVIERGRISEL O,
Blondel M, Prettenhofer P, Weiss R, vd. Scikit-learn: Machine Learning in
Python. Journal of Machine Learning Research [Internet]. 2011 [a.yer 28 Nisan
2023];12(85):2825-30. Erisim adresi:
http://jmlr.org/papers/v12/pedregosal 1a.html

Hunter JD. Matplotlib: A 2D graphics environment. Comput Sci Eng.
2007;9(3):90-5.

Paszke A, Gross S, Massa F, Lerer A, Bradbury J, Chanan G, vd. PyTorch: An
Imperative Style, High-Performance Deep Learning Library. Adv Neural Inf
Process Syst [Internet]. 03 Aralik 2019 [a.yer 28 Nisan 2023];32. Erisim adresi:
https://arxiv.org/abs/1912.01703v1

Yiiksel A, Ulusoy E, Unlii A, Deniz G, Dogan T. SELFormer: Molecular
Representation Learning via SELFIES Language Models. 10 Nisan 2023 [a.yer
28 Nisan 2023]; Erisim adresi: https://arxiv.org/abs/2304.04662v1

Sianger M, Leser U. Large-scale entity representation learning for biomedical
relationship extraction. Bioinformatics [Internet]. 19 Nisan 2021 [a.yer 28
Nisan 20231;37(2):236-42. Erisim adresi:
https://academic.oup.com/bioinformatics/article/37/2/236/5877941

Jiang Y, Oron TR, Clark WT, Bankapur AR, D’Andrea D, Lepore R, vd. An
expanded evaluation of protein function prediction methods shows an
improvement in accuracy. Genome Biol [Internet]. 07 Eyliil 2016 [a.yer 01
Haziran 2023];17(1):1-19. Erisim adresi:
https://genomebiology.biomedcentral.com/articles/10.1186/s13059-016-1037-
6

Peng Y, Jiang Y, Radivojac P. Enumerating consistent sub-graphs of directed
acyclic graphs: an insight into biomedical ontologies. Bioinformatics [Internet].
01 Temmuz 2018 [a.yer 01 Haziran 2023];34(13):i1313-22. Erisim adresi:
https://academic.oup.com/bioinformatics/article/34/13/1313/5045754

Koh A, Lee MN, Yang YR, Jeong H, Ghim J, Noh J, vd. C1-Ten is a protein
tyrosine phosphatase of insulin receptor substrate 1 (IRS-1), regulating IRS-1
stability and muscle atrophy. Mol Cell Biol [Internet]. 01 Nisan 2013 [a.yer 01
Haziran 2023];33(8):1608-20. Erisim adresi:
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/23401856/



101.

102.

103.

104.

105.

106.

107.

108.

109.

110.

I11.

112.

81

QuickGO::Term GO:0046626 [Internet]. [a.yer 01 Haziran 2023]. Erisim
adresi: https://www.ebi.ac.uk/QuickGO/term/G0O:0046626

Kim E, Kim DH, Singaram I, Jeong H, Koh A, Lee J, vd. Cellular phosphatase
activity of Cl-Ten/Tensin2 is controlled by Phosphatidylinositol-3,4,5-
triphosphate binding through the C1-Ten/Tensin2 SH2 domain. Cell Signal
[Internet]. 01 Kasim 2018 [a.yer 01 Haziran 2023];51:130-8. Erigim adresi:
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/30092354/

ENZYME - 3.1.3.48 protein-tyrosine-phosphatase [Internet]. [a.yer 01 Haziran
2023]. Erisim adresi: https://enzyme.expasy.org/EC/3.1.3.48

Sema4d - Semaphorin-4D - Mus musculus (Mouse) | UniProtKB | UniProt
[Internet]. [a.yer 01 Haziran 2023]. Erisim adresi:
https://www.uniprot.org/uniprotkb/O09126/entry

Vodrazka P, Korostylev A, Hirschberg A, Swiercz JM, Worzfeld T, Deng S,
vd. The semaphorin 4D-plexin-B signalling complex regulates dendritic and
axonal complexity in developing neurons via diverse pathways. Eur J Neurosci
[Internet]. Ekim 2009 [a.yer 01 Haziran 2023];30(7):1193-208. Erisim adresi:
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/19788569/

Basile JR, Gavard J, Gutkind JS. Plexin-B1 utilizes RhoA and Rho kinase to
promote the integrin-dependent activation of Akt and ERK and endothelial cell
motility. Journal of Biological Chemistry [Internet]. 30 Kasim 2007 [a.yer 01
Haziran 2023];282(48):34888-95. Erisim adresi:
http://www.jbc.org/article/S0021925820546243/fulltext

Ahmed A, Eickholt BJ. Intracellular kinases in semaphorin signaling. Adv Exp
Med Biol [Internet]. 2007 [a.yer 01 Haziran 2023];600:24-37. Erisim adresi:
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/17607944/

Elhabazi A, Lang V, Hérold C, Freeman GJ, Bensussan A, Boumsell L, vd. The
human semaphorin-like leukocyte cell surface molecule CD100 associates with
a serine kinase activity. J Biol Chem [Internet]. 19 Eyliil 1997 [a.yer 01 Haziran
2023];272(38):23515-20. Erisim adresi:
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/9295286/

Kikutani H, Kumanogoh A. Semaphorins in interactions between T cells and
antigen-presenting cells. Nature Reviews Immunology 2003 3:2 [Internet].
Subat 2003 [a.yer 01 Haziran 2023];3(2):159-67. Erisim adresi:
https://www.nature.com/articles/nri1003

Takamatsu H, Okuno T, Kumanogoh A. Regulation of immune cell responses
by semaphorins and their receptors. Cell Mol Immunol [Internet]. Mart 2010
[a.yer 01 Haziran 2023];7(2):83. Erisim adresi: /pmc/articles/PMC4076735/

Koropouli E, Kolodkin AL. Semaphorins and the Dynamic Regulation of
Synapse Assembly, Refinement, and Function. Curr Opin Neurobiol [Internet].
Agustos 2014 [a.yer 01 Haziran 2023];0:1. Erisim  adresi:
/pmc/articles/PMC4122587/

Bernard F, Moreau-Fauvarque C, Heitz-Marchaland C, Zagar Y, Dumas L,
Fouquet S, vd. Role of transmembrane semaphorin Sema6A in oligodendrocyte



113.

114.

115.

82

differentiation and myelination. Glia [Internet]. Ekim 2012 [a.yer 01 Haziran
2023];60(10):1590-604. Erigim adresi:
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/22777942/

Sprenger J, Lynn Fink J, Karunaratne S, Hanson K, Hamilton NA, Teasdale
RD. LOCATE: a mammalian protein subcellular localization database. Nucleic
Acids Res [Internet]. Ocak 2008 [a.yer 01 Haziran 2023];36(Database issue).
Erisim adresi: https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/17986452/

Thumuluri V, Almagro Armenteros JJ, Johansen AR, Nielsen H, Winther O.
DeepLoc 2.0: multi-label subcellular localization prediction using protein
language models. Nucleic Acids Res [Internet]. 05 Temmuz 2022 [a.yer 01
Haziran 2023];50(W1):W228-34. Erisim adresi:
https://academic.oup.com/nar/article/50/W1/W228/6576357

Yu CS, Cheng CW, Su WC, Chang KC, Huang SW, Hwang JK, vd.
CELLO2GO: A Web Server for Protein subCELIular LOcalization Prediction
with Functional Gene Ontology Annotation. PLoS One [Internet]. 09 Haziran
2014 [a.yer Ol Haziran  2023];9(6):99368. Erisim  adresi:
/pmc/articles/PMC4049835/



8. EKLER
EK-1: Tez Calismas ile Tlgili Etik Kurul izinleri
T:Cs

HACETTEPE UNIVERSITESI

Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu

Say1 : 16969557+) }6(‘

Konu 21.09.2021

Dog. Dr. Tunca DOGAN

Miihendislik Fakiiltesi

Bilgisayar Mihendisligi Boliimi

Yapay Zeka Mithendisligi Anabilim Dah
Ogretim Uyesi

Sayin Dog. Dr. DOGAN,

Kurulumuza degerlendirilmek dizere sundugunuz GO 21/993 Kayit numarah ve
“Heterojen Bivomedikal Verinin Bilgi Cizgeleri ve Derin Ogrenme Tabanl Analizi ile
Protein Fonksivonlarinm Otomatik Tahmini” bashikh proje Kurulumuzun 21092021 tarihl
toplantisinda degerlendirilmis olup. ¢aligmamin erigime agik veri tabanlanndan veri toplanmas:
yolu ile yapilacag gortilmistiir. Gontlld insanlar Gizerinde gergeklestirilecek nitelikie olmayar
bu tip ¢alismalar Etik Kurullarnin kapsami diginda Kalmaktadir

Bu vaz ilgili protokoliin bilimsel ve etk acidan incelendiging belirtilmek i¢in Etk Kuru
karan verine gegmek Gzere hazidlanmigtir

I’mf.cﬂi. Burga DOGAN
Baskan

ER

Toplantu Katthm Tutanag:

Hacettepe Universitesi Girisimsel Olmavan Klinik Arastirmalar Enk Kurulu
' Ayrintih Bilgi igin
100 Sihhiye-Ankara

Telefon 0313085 WK o Faks 003120 310 0S80 » Foposta soetibar hacettene edu i


Erva Ulusoy


EK-2: Tez Calismasi Orijinallik Raporu

turnitink/)
Dijital Makbuz

Bu makbuz édevinizin Turnitin'e ulastigini bildirmektedir. Gonderiminize dair bilgiler
soyledir:

Gonderinizin ilk sayfasi asagida gonderilmektedir.

Gonderen:  Erva Ulusoy
Odev bashgi:  Erva Ulusoy - Biyoinformatik YL Tezi (son stiriim)
Gonderi Bashgi:  Erva Ulusoy - Biyoinformatik YL Tezi (son strim)
Dosya adi:  Erva_Ulusoy_YL_Tez_final_2.pdf
Dosya boyutu:  5.03M
Sayfa sayisi: 101
Kelime sayisi: 22,308
Karakter sayisi: 143,890
Gonderim Tarihi:  18-Tem-2023 04:380S (UTC+0300)
Gonderim Numarasi: 2133096190

.
MACKETRRE NIV ERSITES
SAGLIN B ST

WETEROIN BIYOMEDIKAL VERINIS BILGECLZGE LRIV
DERIN OGRENME TABANLEANALIZEILY PROTEIN
FONKSIYONEARININ OTOMATIK FANMING

(SR

VORSER Liass vzt

ANKARA




Erva Ulusoy - Biyoinformatik YL Tezi (son stram)

ORI|INALLIK RAPORU

«0

) %1 sk

BENZERLIK ENDEKSI INTERNET KAYNAKLARI  YAYINLAR OGRENCi ODEVLERI

BIRINCIL KAYNAKLAR

H

Submitted to Hacettepe University

Ogrenci Odevi

openaccess.hacettepe.edu.tr:8080 ‘
internet Kaynagi %
acikbilim.yok.gov.tr 4
internet Kaynagly & <%
n www.openaccess.hacettepe.edu.tr:80808 <o
Internet Kaynag) %
stars.library.ucf.edu Y
internetKaynag|ry <%
dspace.yildiz.edu.tr 4
H interF:et KaynZg| <%
docplayer.biz.tr 4
internngayynagl <%
n Submitted to University of Birmingham <o
Ogrenci Odevi %
n Zinnet Duygu Aksehir, Erdal Kiliic. "The Effect <%‘

of Statistical Attributes on the Determination
of Stock Trading Actions", 2022 7th




9. 0ZGECMIS


Erva Ulusoy


