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DUZENLEYIiCi DNA MOTIFLERININ TAHMINI
Kerem YILDIZ

Bagkent Universitesi Fen Bilimleri Enstitlis(i

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Gen ifadelerini dizenleyen mekanizmalarin anlagiimasi, molekuler biyolojideki
onemli arastirma konularindan birisidir. Bu konudaki énemli problemlerden birisi,
transkripsiyon (yazim) faktorleri icin Deoksiribonlkleik Asit'te (DNA) bulunan
baglanma konumlari gibi dizenleyici elemanlari (motifleri) tanima iglemidir. Son
yillarda bu amag¢ dogrultusunda birgok arag tasarlanmistir. Onerilen bu araglara
ragmen DNA motiflerinin tahmini hala anlasilmayan bir konu olarak kalmaya
devam etmektedir. Bu calismada, Olasiliksal Sonek Agaci (OSA) kullanilarak yeni
bir motif tahmin yontemi dnerilmistir. Deneysel sonuclar bagka motif bulma araglari
ile karsilastirmali olarak deg@erlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, Onerilen
yontemin fare ve insan canlilarina ait motiflerde kargilastirilan diger yontemlerden

daha iyi sonuglar verdigini gdstermistir.

ANAHTAR SOZCUKLER: DNA dizilimi, motif, diizenleyici elemanlar, baglayici
konumlar, yazim faktorl, olasiliksal sonek agaci
Danigsman: Y.Dog¢.Dr. Mustafa Sert, Baskent Universitesi, Bilgisayar Mihendisligi

Bolumu.



ABSTRACT

PREDICTION OF DNA REGULATORY MOTIFS
Kerem YILDIZ

Baskent University Institute of Science

Department of Computer Engineering

A major study in molecular biology is to understand the mechanisms that regulate
the expressions of genes. An important challenge in this study is to identify
regulatory elements (motifs), notably the binding sites in deocsiribonucleic acid
(DNA) for transcription factors. Over the past few years, numerous tools have
become available for this task. Despite the large number of these proposed tools,
the prediction of DNA motifs still remains as a complex challenge. In this study, a
novel motif prediction method using Probabilistic Suffix Tree (PST) is proposed.
Experimental results are evaluated comparatively with other motif prediction tools.
Experimental results show that, the proposed method gives a better recognition

rate than the compared motif prediction tools for human and mouse genomes.

KEYWORDS: DNA sequence, motif, regulatory elements, binding sites,
transcription factor, probabilistic suffix tree
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Mustafa Sert, Baskent University, Department of

Computer Engineering.
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1. GIRIS

Genetik, biyokimya, hlicre biyolojisi ve biyofizik alanlarindaki hizli gelisme
biyolojinin bir alt dali olan molekuler biyolojinin 6nemini artirmistir. Canh
organizmalarda hayati dnemleri olduk¢a fazla olan nukleik asit, protein ve enzim

yapilarinin tamamen aydinlatiimasi bu bilim dalinin ilgi alanidir.

Nukleik asitler, butun canlilarda ve viruslerde bulunan ve nukleotid olarak
adlandirilan birimlerden olusan polimerlerdir. En ¢ok bilinen nukleik asitler
Deoksiribonukleik Asit (DNA) ve Ribonukleik Asit (RNA)tir. DNA, tim
organizmalar ve baz viruslerin canllik islevleri ve biyolojik gelismeleri icin gerekli

olan genetik talimatlari tagiyan nukleik asit olarak tanimlanabilir [82].

DNA molekdlleri niUkleotid dizilerinin birlesmesiyle bir araya gelen genlerden
olusur. Gen, kalitimin temel fiziksel ve islevsel birimidir. Genlerden olusan ifadeler,
organizmalar ve bazi viruslerle ilgili birgok bilgi icermektedirler. Gen ifadelerinin
anlasilabilmesinin canlilar ve bazi viruslerle ilgili bircok bilinmeyen bilgiye isik

tutacagina inanilmaktadir [82].

Diger yandan, gen ifadelerini duzenleyen mekanizmanin tanimlanmasi molekuler
biyolojideki onemli problemlerden birisi haline gelmistir. Transkripsiyon (yazim)
faktorleri icin  DNA baglanma konumlarinda bulunan ddzenleyici motiflerin

anlagiimasi ¢ozulmesi istenen bu problemdeki 6nemli ugraglardan birisidir.

Bu calismada, DNA motif tahmini igin Olasiliksal Sonek Agaci (OSA) yontemini
kullanan yeni bir yontem oOnerilmistir. Uygulanan yontemin dogrulugunun test
edilmesi igin, literatlrdeki on dort adet motif tanima araci tarafindan da kullanilan

veri kimeleri kullanilmis ve elde edilen sonuglar bu yontemlerle karsilastiriimigtir.

1.1. Biyobiligim

Biyobilisim genel olarak biyolojik problemlerin, 6zellikle molekuler biyolojideki

problemlerin ¢ézUmunu bilgisayar teknolojisi ve bununla iligkili veri isleme



yontemleri ile gerceklestiren bilimsel disiplinin genel ismidir. Matematik, bilisim ve
yasam bilimlerini birlestirerek gen ve protein islevlerini anlamayi hedefler. Bu bilim
dali protein ve gen dizilimleri ile ilgili bilgilerin islenmesi igin gerekli yontemleri ve
baylk miktardaki bu verileri veritabaninda depolamak icin gerekli modelleri
arastirir. Bilisim teknikleri kullanilarak gesitli biyoloji veri bankalarindan gelen bilgi
anlasihr ve kullanilabilir bir hale getirilir. Bilgisayarlarin molekuler biyolojide
kullanimi G¢ boyutlu molekuller yapilarin grafik temsili, molekuler dizilimler ve u¢
boyutlu molekuler yapi veritabanlari olusturulmasiyla baglamigtir. Daha sonra kisa
sure icerisinde bu alandaki gelismeler hizla artmistir. Cok yuksek miktarda veri
uretilmesi, endustri diizeyinde gen ifadesi, protein-protein iligkisi, biyolojik olarak
aktif molekul aragtirmalari, bakteri, maya ,hayvan ve insan genom projeleri gibi

biyolojik deneylerin dogurdugu taleple bu alana verilen 6nem artmistir.

Biyobilisim araglarin kullanildigi arastirma konularindan bazilari sunlardir:
e DNA dizilimleri
e Protein dizilimleri
¢ Protein-protein iligkileri
e Karmasik genetik fonksiyon ya da regulasyon faaliyetlerinin tanimlanmasi
e insan genom projesi
e Genetik faktorlerin,hastalik yatkinhgina olan etkileri
o Etkilesimli genler icin bilgi aglari olusturulmasi
e Heterojen biyolojik veritabanlarinin entegrasyonu
o Bilgisayarli veri analizleri
o Makromolekuler yapilarin tg¢ boyutlu dizilimleri ve tretimi
¢ Biyolojik bilginin paylagiminin kolaylastiriimasi
e Biyolojik olaylarin simulasyonu
e Metabolik yol izleri ve hucre algilama modellemesi
e Protein familyalarinin nasil evrimlestigi mekanizmasinin anlasiimasi
e Hucre ve doku proteinlerinin haritalarinin ¢ikariimasi
e Protein yapi ve fonksiyonunun belirlenmesi
e Herhangi bir biyolojik fonksiyonu artiran veya engelleyen kig¢ik molekullerin

e tasarlanmasi



Yeni genlerin bulunmasi, genlerin yapi analizinden fonksiyonlarinin tayini ve bir
genin yapisindaki degismenin hastaliklarla iligkisinin arastiriimasinda dizi analizleri
kullaniimaktadir. GUnimuzde Biyobilisim insan genomundaki genlerin dizilimlerinin
ve haritalarinin elde edilmesinde kullaniimakta ve yeni bilgilerin analizlerinin
yapilmasi ile ugrasmaktadir. Yapilan bu galismalarla elde edilen bilgiler degisik
genetik ve diger hastaliklarin daha iyi anlasiimasina ve yeni ilaglarin
belirlenmesine fayda saglayacaktir. Sonugta Biyobilisim; ilag tasarimi, gen terapisi,
biyokimyasal islemler gibi biyoteknoloji alanlarinda uygulama bulan bir disiplin

olarak kendini gosterir.

Biyolojik Veritabanlari:

Arastiricilarin nukleotidlerle ilgili bilgilere ulagsabilmesi ve yeni veriler girebilmeleri
icin biyolojik veritabanlari olusturulmustur. Bu veritabanlarinda depolanan
milyonlarca nukleotidin organizasyonu yer almaktadir. Biyobilisimde nukleotid dizi
bilgilerinin organizasyonunu ve depolanmasini gergeklestiren kuruluglardan

bazilari sunlardir:

GenBank ( Gen Bankasi- Maryland, ABD)

EMBL ( Avrupa Molekiiler Biyoloji Laboratuvari — Hinxton, ingiltere)
DDBJ ( DNA Japonya Veritabani — Mishima, Japonya)
TRANSFAC (Yazim Faktoéru Veritabani)

MIPS (Munih Protein Dizilimleri Bilgi Merkezi)

o~ N~

Protein dizi verileri ile ilgili hizmetleri saglayan kuruluglar ise sunlardir:

e GenBank

e EMBL

e PIR international (Protein Tanimlama Kaynagi)
e Swiss-Prot.

e MIPS



MIPS veritabani hem nikleotid hem de protein dizi verileri ile ilgili organizasyon ve

depolama hizmeti saglamaktadir.

1.2. Biyoloji Altyapisi

Nukleik asitler genetik bilginin depolanmasi ve ifade edilmesinden sorumlu
molekullerdir. Kimyasal olarak degerlendirildiginde iki tlr nikleik asit mevcuttur.
Bunlardan biri deoksiribonUkleik asit olarak nitelendirilen DNA, digeri ise
ribonlkleik asit olarak nitelendirilen RNA'dir. Her iki nukleik asit de yapilarinda
nukleotidler bulundurmaktadirlar. Makromolekuler yapida seker ve fosfat birimleri
fosfodiester bagi ile birbirine badlanarak molekilin ana omurgasini olusturur [82].
Azotlu bazlar ise iki omurgay! bir arada tutmaktadir. Nukleik asitler birden fazla
yap! tasinin bir araya gelmesiyle olusmaktadir. Bu yapi taglari, sekerler, purin ve

primidin bazlari, ntkleozidler, nukleotidler ve polintkleotidler olarak verilir.

Ebeveynlerimizden miras aldigimiz ve cocuklarimiza verdigimiz genetik bilgiler
eksik oksijenli ¢ekirdek asidi ya da diger bir adiyla DNA olarak verilen uzun
molekuller tarafindan tasinmaktadir. DNA, iki uzun tele sahiptir, bu tellerden her
biri kimyasal c¢ekirdekler, fosfat, dioksiriboz sekerler ve nukleotidlerin bir dizi
seklinde birbirine baglanmasi ile olugsmaktadir [82]. DNA yapisinda bulunan
nukleotidler dort gesittir, Adenin, Guanin, Sitozin, Timin sirasiyla A, G, C ve T
olarak kisaltilir. Bir DNA molekuli, bir ¢ift helis olusturmak Uzere birbirine anti
paralel konumlanan iki telin birlesiminden olugur. Bu adaptasyon kati temel
eslesme kurallarina sahiptir. Ornegin, A sadece T ile, G sadece C ile eslesebilir.
Bu nedenle, gercekte her tel digerinin tamamlayici dizisidir. DNA helisinde bir tele
kalip digerine ise kilavuz adi verilir. DNA molekllindn 6rnek gorinimi Sekil

1.1°de gosterilmigtir.
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Sekil 1.1 — DNA Molekuli

Hucre igerisinde gerceklesen birgok kimyasal reaksiyon, baslica proteinlerin
sonucudur. Herhangi bir canli icin, DNA molekulunun temel roll, protein sentezini
belirleyerek hucre igerisindeki faaliyetleri kontrol etmektir. Ancak, bir DNA
dogrudan protein Uretmez, bunun yerine sirayla protein sentezini kodlamasi igin
RNA teli formunda bir kalip dretir. Genelde, bilgi, DNA molekullerinden proteinlere

RNA molekulleri sayesinde gonderilir.

DNA molekidlinden RNA molekuli sentezlenmesine yazim (transkripsiyon)
denilmektedir [82]. mMRNA, diger adi ile haberci RNA, DNA'da sakli genetik bilginin,
protein yapisina aktarilmasinda kalip goérevi yapan araci molekuldir. DNA
molekulinden aldigi genetik sifre, sentezlenecek proteinin aminoasit sirasini tayin
eder. Her mRNA molekult, DNA Uzerinde bulunan belirli bir gen dizisine kargi

tamamlayici 6zellige sahiptir.

Yazim gercgeklesirken, DNA c¢ift sarmali acgilarak, sarmallardan biri kalip gorevini

ustlenir ve bu sarmala anti paralel olarak RNA sentezi gergeklestirilir. Diger bir



deyisle yazililm, DNA molekulinden, RNA kalibinin Uretilmesi olayidir. Sekil 1.2°de

yazim iglemi gosterilmigstir.

DNA

ATGCTAGGC
UACGA U

C
mRNA i

c'q.
Se

Sekil 1.2 — Yazim (Transkripsiyon)

Yazimdan sonra ortaya ¢ikan RNA, DNA ciftinin kalip teline tamamlayici, kalip
olmayan diger teline ise es olmaktadir. DNA molekulinun kalip olmayan teli, kod
teli olarak nitelendirilir ¢unki bu telin timU daha sonra mRNA sayesinde
proteinlere donusturdltr. Ancak U ile verilen Urasil, RNA yapisinda T ile yani Timin

ile degigtirilir.

Gen, nukleotidlerden olusan DNA’dan miras olarak alinmig bilginin temel birimidir
ve yazim diye adlandirdigimiz kopyalama iglemi igin gerekli olan modelde
kullanilir. Gen ifadelerindeki ana fikir, her bir genin bir protein Uretmek igin bilgi
iceriyor olmasidir. Gen ifadeleri ¢coklu protein faktérlerini DNA’'da bulunan iki farkh
bdlge olan ¢ogaltici (enhancer) ve basglatici (promoter) dizilimlere baglamakla
baslar, bu protein faktorleri yazim faktorleri olarak bilinir. Yazim faktorleri, yazim
mekanizmasini aktif hale getirerek ya da engelleyerek gen ifadelerini dizenlerler.
Sekil 1.3'de yazililm faktorleri baglanma konumlari ve bir genden protein tretimi

isleminin dizenlenmesi gosterilmigtir.
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Sekil 1.3 — Yazim Faktori Baglanma Konumlar ve Protein Sentezi

Bir DNA motifi, yazim faktori olarak adlandirilan dizenleyici proteinler icin DNA
baglanma konumlarinda olan ve biyolojiksel 6nem ifade eden nukleik asit
druntlleri olarak tanimlanir. Normalde 6rinti oldukga kisadir. Orlinti uzunlugu
5’ten 20’ye degdisen bp (base-pair) uzunlugundadir ve bu 6rintlinun farkl genlerin
icerisinde devamli olarak goézuktiglu kabul edilir [70]. Yani motif farkhh gen
dizilimleri icerisinde devamli olarak gozuken kisa DNA pargalari olarak adlandirilir.
DNA motifleri genelde proteinlerde bulunan yapisal motiflerle ilgilidir. Motifler
DNA’nin her iki sarmalinda da gozukebilir. Yazim faktorleri dogrudan iki sarmalli
DNA’nin Uzerine baglanirlar. Dizilimlerin sifir, bir veya ¢cok sayida motif kopyasi
olabilir. DNA motiflerinin iki 6zel tipi vardir:
e palindromik motifler

e spaced dyad motifler.

Palindromik bir motif, alt dizilimlerin icinde tersten okunan bir pargasi yine
kendisine esit olan motiflere denir. Ornek olarak CACGTG'yi verebiliriz. Spaced
dyad motifler bir bosluk¢u (spacer) ile ayriimis iki daha kugluk korumali
konumlardan olusur. Boslukgu, motifin ortasinda goézikur ¢inkl yazim faktort iki
klguk alt birime sahip molekll olarak baglanir. Bu da yazim faktorinin DNA

dizilimine iki ayri temas noktasi olan alt birimlerden olustugu anlamina gelir. Yazim



faktorinin DNA’ya baglandigi bolimler korumaldir fakat tipik olarak oldukga
kUguktur. Uzunluklari 3-5 bp’dir. Bu iki temas noktasi korumali olmayan bir
boslukgu tarafindan ayrilir. Bu boslukgu genelde sabit uzunluktadir fakat bazen az

da olsa uzunlugu degisebilir.

Bu tezin diger bolimleri su sekilde dizenlenmigstir: Bolim 2’de motif tahmininde
kullanilan mevcut yontem ve arastirmalar incelenmistir. Konu ile ilgili denenen
yontemler ve bu calismalarin sonuglari verilmistir. Olasiliksal Sonek Agacrnin
yapisi, kullanim alanlari ve zaman-alan karmasikligi bilgileri Bolum 3’te
aciklanmistir. Bolim 4’te duzenleyici DNA motiflerinin tahmini igin 6nerilen yontem
ve performans olglimleri anlatiimistir. Onerilen yontem ile elde edilen performans
sonuglari ve bu sonuglarin 14 farkhh motif bulma yontemiyle karsilagtirmasi Bolum
5’te verilmistir. Son olarak elde edilen sonuclarin degerlendirmesi ve gelecek

calisma plani Bolum 6’da verilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Yazim faktorlerinin baglandiklari bolgelerden biri olan baslatici bélgeden verilmis
bir DNA dizilimleri kimesinde, motif bulma problemi dnceden sunulmus motifleri
tespit etme isidir. DNA motiflerini bulmak icin ¢ok fazla sayida yontem
geligtiriimigtir. Bu yontemlerin gogu basit bir genomdan gelen birgok duzenli genin
baslatici bolgesini g6z 6nlinde bulundurarak motifleri ¢ikarmak igin tasarlanmistir.
Duzenlenmis genler kendi duzenleyici mekanizmalari icinde bazi benzerlikleri
paylastikca, kendi baglatici bolgeleri yazim faktorleri icin baglanma konumlari olan
bazi ortak motifleri icerebilir. Bu duzenleyici elemanlari tespit etmek igin
dizenlenmis genlerden olusan bir dizi kimeyi iceren baslatici bdlgedeki sayisal
olarak 6nceden sunulmus motifleri aramak mantikl bir yaklasimdir. Sayisal olarak
sunulmus motif, gérinme sikligi tesaduflerden ¢ok daha fazla olan motif demektir.
Sonugta bu yontemler baslatici dizilimlerin gruplar igindeki énceden sunulmus
motifler icin arama yapar. Ancak, bu yontemlerin gogu Saccharomyces cerevisiae
olarak adlandirilan bir maya tird ve diger duslk seviyeli organizmalarda basarili
calisirken, yuksek seviyeli organizmalarda ayni basariyi gosterememektedir.
Cunkld bu organizmalarin yapilari daha karmasiktir. Bu zorlugun Uustesinden
gelmek igin, son zamanlarda gelistiriimis capraz-tir genom kiyaslama veya
filogenetik (tGran evrimi ile ilgili) ayak izi tipinde veri kimesi kullanan yontemler
geligtiriimigtir [84]. Basit o6ncul filogenetik ayak izi fonksiyonel olmayan
dizilimlerden daha dusuk oranda gelisen fonksiyonel elemanlara neden olan segici
basing olarak tanimlanir. Yani, fonksiyonel dizenleyici elemanlar veya motifler igin
kusursuz aday olan ortolojiksel baslatici bdlgelerin bir kimesi igcinde yer alan iyi
korunmus konum demektir. Filogenetik ayak izi tabanli birgok motif bulma yontemi
geligtiriimigtir [6; 7; 14; 16; 17; 97]. Son zamanlarda duzenlenmis genlerden gelen
DNA dizilim verilerinin ve filogenetik ayak izini butlnlestiren yontemler genom
dizilimlerinden motif bulma iglemini dnemli bir sekilde gelistirmistir [25; 39; 57; 62;
67; 76; 77; 96]. Calismalar ayrica yuksek seviyeli organizmalarda motif bulmak igin
onemli olan birlestiriimis parametrelere odaklanan yontemleri gelistirmeye
baglamiglardir [30]. Stormo, DNA motif bulma igin bilgisayar algoritmalarinin
gelistiriilme ve uygulamasinin tarihgesini sunmustur [82]. Daha sonraki yillarda
DNA motif bulma yontemlerinde kayda deger hizli bir gelisme olmustur ve ¢ok

sayida DNA motif bulma yontemi gelistirilmig ve yayinlanmistir.



Motif bulma yontemleri tarafindan kullanilan DNA dizilim verileri tiplerine gore tge
ayrilir:
1. Basit bir genomda bulunan dizenlenmis genlerden gelen baslatic
dizilimlerin kullanimi
2. Coklu turlerden alinan basit bir genin ortolojiksel baslatici dizilimlerinin
kullanimi (filogenetik ayak izi gibi)
3. Basit bir genomda bulunan duzenlenmis genlerden gelen baslatici

dizlimlerin ve buna ek olarak filogenetik ayak izinin kullanimi

Ancak ilk yapilan galismalarin ¢gogu motif bulma yontemlerini timlesik yaklagim
olarak kullandiklari tasarimlara dayanarak iki ana grupta kategorize etmiglerdir:

1. Kelime tabanli (katar tabanli) yontemler: Genelde ayrintili sayma islemini
yaparlar. Ornek olarak oligoniikleotid frekanslarinin kiyaslanmasi ve
sayllmasi verilebilir.

2. Model parametrelerinin maksimum olasilik (likelihood) prensibine ya da

Bayes sonug ¢ikarimlarina gére degerlendirildigi olasiliksal dizilim modelleri

Kelime tabanli sayma yontemleri kuresel optimaliteyi garanti altina alir ve kisa
motifler igin uygundur. Sonugta bu yontemler, genelde prokaryotlardaki motiflerden
daha kisa olan 6karyot genomlarindaki motiflerin bulunmasinda ¢ok yararli olurlar.
Kelime tabanli yontemler sonek agaclari [73] gibi en iyilestiriimis veri yapilarinin
gerceklestirildigi durumlarda ¢ok hizli olabilirler ve orneklerin ayni oldugu
tamamiyla kisitlandiriilmis motiflerin kullaniminda iyi bir segim olurlar. Ancak,
kelime tabanli yontemler, genelde karakteristigi kisitlandiriimamis yani orneklerin
farkh olabildigi pozisyonlara sahip yazim faktéri motifleri igin sorunlu olabilirler ve
sonu¢ sik olarak bazi kumeleme (clustering) sistemleri tarafindan c¢esitli
islemlerden gegiriimesi gerekir [94]. Kelime tabanli yontemler ¢ok fazla gergek
olmayan motif bulmaktan dolayl da problem yasarlar. Olasiliksal yontem motif
modeli olarak pozisyon agirhik matrisini kullanir [11]. Pozisyon agirlik matrisleri
genelde resim yazi (pictogram) olarak gorsellestiriimistir. Resim yazinin her bir
pozisyonu harflerin yigitlari tarafindan sunulmustur. Harflerin boyu pozisyonun
bilgi icerigi ile dogru orantiidir [74]. Olasiliksal yontemlerin az arama

parametrelerine ihtiyaglari vardir fakat girdi verilerinin ¢ok kigik miktarda
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degismesinden bile etkilenebilecek duzenleyici bolgelerin olasiliksal modellerine
dayalidir. Yontemlerin ¢cogu yazim faktord baglanma konumlari i¢in gerekli olan
daha uzun ve daha genel motifleri bulmak igin tasarlanmis olasiliksal yontemleri
kullanirlar. Sonugta, uzunlugu okaryotlardaki motiflerden genelde daha uzun olan
prokaryotlardaki motifleri bulmak i¢in daha uygun ydéntemlerdir. Motiflerin boyu
genelde daha uzun oldugu igin bu yontemler daha iyidir. Fakat bu yontemler, yerel
arama igin kullanilan Gibbs sampling (6rnekleme), EM (Expectation Maximization)
veya Greedy algoritmalari gibi yontemler g¢iktigindan beri kiresel olarak en iyi

sonucu bulmayi garanti etmezler.

Sonraki alt bolumlerde uU¢ ana sinifa ayriimig kategorileri (DNA dizilim verilerini

kullanma bakimindan) temsil eden motif bulma ydntemleri incelenmistir.

2.1. Duzenlenmis Genlerin Baslatici Dizilimlerini Kullanan Yontemler

Baslangicta dnerilen yontemlerin ¢odu sayisal olarak dnceden sunulmus motifleri
tanimlayan didzenlenmis genlerin baglatici dizilimlerinin bir kimesini kullanan
motifleri bulmak igin tasarlanmistir. Bu motifleri bulmak igin iki ana yodntem

geligtiriimigtir. Sonraki alt boliumlerde bu iki ana yontem anlatiimaktadir.

2.1.1. Kelime tabanh yontemler

Van Helden [91] kelime tabanli yonteme dayali Oligo-Analysis isimli motif bulma
yontemini gelistirmigtir. Kavramsal olarak basit olmasina ragmen, yontem analiz
edilen maya turine (Saccharomyces cerevisiae) ait dizenleyici ailelerindeki
motifleri verimli bir sekilde aciga ¢ikarmayi basarmistir. Bu motifler laboratuarlarin
deneysel analizinde daha onceden bulunmuslardir. Buna ek olarak duzenlenmisg
genlerin bulundugu bdlgelerden yeni motifler de bulunmustur. Deneme yaniima
yonteminin tersine, oligonukleotid analizi kesin ve ayrintilidir. Ancak, tespit etme
araligi kisa motifleri iceren gorece basit orluntilerle sinirli kalmistir. Bu yéntemi
gelistirmede kullanilan yaklagim, duzenleyici aileleri olusturma seklini ve beklenen

oligonukleotid frekanslarini hesaplamay icerir. Daha sonra, van Helden [92]
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spaced dyad motifleri de bulmak icin bir ydntem gelistirmistir. ClnkUl spaced-dyad
motiflerde kullanilan boslukgu (spacer) bagka motifler igin farkli olabiliyor ve
boslukgunun uzunlugu sistematik olarak 0 ila 16 arasi degisebiliyordu. Bu tip
motiflerin dnemi girdi verisinde bulunan korunmus iki bolumudn birlestirilmis
skorlarina ya da geri plan veri kimesindeki degerlendiriimis dyad frekanslarina
dayali olmasidir. Van Helden [91]in bu yonteminin en buyuk eksikligi
oligonukleotidlerin higbir cesitliligi olmamasidir. Tompa [88] bu probleme DNA
dizilimlerindeki kisa motifleri bulmak igin tam kelime tabanl bir ydontem 6ne surerek
farkh bir ¢6zim getirmigtir. Yontemi ribozom baglanma konumu problemine
ayrintili olarak uygulanmistir. Tompa, hem mutlak gorunme sayilarini hem de geri
plan dagilimini hesaba katmis, sonugta z-skor hesabini yapmigtir. Yontem, temeli

Markov zincirine dayali geri plan dizilimleri Gzerinde verimli bir sekilde ¢galismistir.

Sinha ve Tompa [79] benzer bir yontem kullanan YMF (Yeast Motif Finder) isimli
yontemi geligtirmislerdir. Motif modelini mayalardaki bilinen yazim faktoru
baglanma konumlari Uzerinde c¢alisarak Uretmislerdir. Algoritma girdi olarak
upstream (yazim yonunde olan) dizilimlerin bir kimesini kullanmisg, motiflerdeki
boglukgusu olmayan karakterler sayllmigs ve maya yukari yon dizilimlerinin
tumunden derecesi m olan Markov zinciri i¢in gecgis matrisi olugturulmustur. Bu
yontem en bluyUk z-skoruna sahip motifleri basarili bir sekilde bulmustur. YMF
maya turinidn 23 adet regulonlarindaki (ortak bir dizenleyici tarafindan kontrol
edilen gen kumesi) dizenlenmis aday baglanma konumlarini tanimlamak igin
kullaniimistir. 18 adet regulonda YMF’in basarili sonug elde ettigi fikrine variimistir.
YMF ayrica MIPS [60] veritabaninda kayith Saccharomyces cerevisiae'ye ait
fonksiyonel ve mutant fenotipi kataloglarindaki gen ailelerinin motiflerini bulmak
icin de uygulanmig ve bircok umut vadeden yeni yazim baglanma konumlari
bulunmustur. Sinha ve Tompa [80] yapay olan mayanin baslatici dizilimlerini
kullanarak YMF yoénteminin performansint MEME (Multiple EM For Motif
Elicitation) [3] ve AlignACE [72] ile karsilastirmistir. Karsilastirmadan sonra YMF,
maya regulonlarindaki bilinen dizenleyici elemanlarini diger iki motif bulma
aracina gore daha dogru bir sekilde tahmin etmistir. Fakat bu ¢alismadan sonra
YMF’e ek olarak bagka motif bulma yodntemlerinin de kullaniimasi gerektigi
kararina variimistir. CUnku yapilan gozlemde farkli motif bulma araglari bagka veri

kimelerinde daha iyi sonuglar elde etmiglerdir.
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Brazma [9], kelime tabanli yonteme dayali duzenli ifadeler tipinde Oruntulerin
g6zukmelerini inceleyen bir motif bulma yontemi geligtirmistir. Yontem, maya
tirlne ait genlerin yukari yondeki 6000 adet dizilim kiimelerindeki ve mayalarda
bulunan duzenlenmis gen bolgelerindeki yukari yondeki oruntulerin bulunmasi igin
kullaniimistir. En yuksek orana sahip oruntiler arasindan en ¢ok eslesen motifler

sonug¢ kiimesi olmustur.

Sagot [73], sonek agaci ile dizilimlerin bir kiimesinin sunumuna dayali kelime
tabanli motif bulma ydntemini gostermistir. Vanet [93], bakterinin butin
genomlarindaki basit motifleri aramak i¢in sonek agaci kullanmigtir. Marsan ve
Sagot [55] bu yontemi motiflerin kombinasyonlarini da arayabilmek igin
gelistirmiglerdir. Sonek agagclari yukari yondeki dizilimlerin sunumunda ¢ok sayida
muhtemel kombinasyon elde etmistir ve gerceklestiim hala verimliligini
korumaktadir. Motif bulma yontemleri olan Weeder [63], MITRA (Mismatch Tree
Algorithm) [19] ve GST (Generalized Suffix Tree) [61], sonek adaci ve onun
degisik bicimlerine dayanir. WINNOWER [66] ve cWINNOWER [47] motif bulma
araglari, gizge kurami yontemine dayali kelime tabanli bir yontem icermektedirler.
WINNOWER yontemi; Consensus [29], MEME [3], GibbsDNA [44] (Gibbs
ornekleyicisinin DNA dizilimleri Gzerinde ¢alisan surimu) yontemleri ile uzunluklari
100-1000 arasi degisen motiflerde test edilerek kiyaslanmistir ve bu ¢ yontemden
daha iyi sonug¢ Uretmisti. cWINNOWER yontemi ise, WINNOWER ydnteminin
geligtiriimis bir strGmudur. Bu yontem, uzunluklari 3000-12000 arasi degisen
motiflerde denenerek WINNOWER yontemi ile kiyaslanmistir ve daha iyi sonu¢

uretmistir.

2.1.2. Olasiliksal yontemler

Yazim faktord baglanma konumlarini matrise dayali sunumla gergeklestirmeyi ilk
defa Hertz [28] yapmistir. Yontem, en yuksek bilgi icerigine sahip konumlari bulan
Greedy olasiliksal dizilim modeli tabanlidir. Bu ydntem her dizilimde bir defa
sunulmus olan ortak motifleri tanimlamak igin kullaniimistir ve yillar gectikce

geligtiriimigtir. En son gergeklestirimi buyuk sapma istatistiklerine gore verilmis bilgi
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icerik skorunun sayisal onemini degerlendirme islemi yontemini kullanarak Hertz

ve Stormo [29] tarafindan yapilmistir.

Down ve Hubbard [18] NestedMICA isimli olasiliksal yonteme dayali bir motif
bulma yontemi gelistirmistir. Bu ydntem ayni anda birgok motifi 6grenebilen dizilim
modeli tabanlidir ve alternatif sonug ¢ikarma stratejisini kullanarak tek ¢alistirmada
kuresel olarak optimal modeli bulur. Bu yontemin performansi yapay veri ve kas
duzenleyici bolgelerin iyi karakterize edilmis kimeleri Uzerinde denenerek MEME
yontemi ile kiyaslanmistir. Kiyaslama sonucunda NestedMICA ydnteminin
MEME’den daha duyarh oldugu ve MEME’ye goére geri plan dizilimlerindeki hedef
motifleri dort kat daha iyi bir sekilde agiga ¢ikardigi rapor edilmistir.

Cogdu olasiliksal motif bulma yontemleri EM, Gibbs 6rnekleme ve onun uzantilari

gibi guclu sayisal teknikleri kullanmaktadir.

Motif bulmak icin EM yontemi ilk olarak Lawrence ve Reilly [45] tarafindan
kullaniimistir ve Hertz [28] tarafindan ilk defa denenen Greedy ydnteminin bir
uzantisidir. Birincil olarak protein motiflerini tespit etmek amaciyla gelistirilmistir
ancak, DNA motiflerinin tespiti icin de kullaniimistir. Konumlarin higbirinin
hizalanmasina ihtiyac¢ yoktur ve her bir dizilimin en az bir tane ortak konum icerdigi
basit model kabuliine dayanir. Konumlarin bulundugu yerlerin kesin olmayisidan
dolayi, Hertz EM yontemini gelistirmek icin kayip bilgi prensibini kullanmistir. Bu
yontem konumlarin es zamanlh tanimlanmasini ve baglanma motiflerinin
nitelendirilmesini saglamistir. Bailey ve Elkan [3] MEME yodntemini, EM yontemini
kullanarak hizalanmamis biyopolimer dizilimlerindeki motifleri bulmak igin
gelistirmiglerdir. MEME’nin amaci biyopolimer dizilim kiimelerindeki yeni motifleri
bulmaktir. MEME yontemi, motif bulmak icin U¢ yeni fikir ortaya koymustur.
Birincisi, biyopolimer dizilimlerinde gozuken alt dizilimlerin kiresel olarak optimum
motiflerin bulunma olasiligini artirmak igin EM yonteminde baslangi¢ noktalari
olarak kullaniimasidir. ikincisi, her dizilim kesin bir kere gdéziikken silinmis
paylasilan motifleri igermesi prensibidir. Uglinclsi, paylagilan motifler bulunduktan
sonra onlari olasiliksal olarak silen yontemin dahil edilmesidir. Boylece farkl
motifler farkli dizilimlerde gézuktiklerinde ve tek bir dizilim birgok motif icerdiginde

de birgok farkl motif dizilimleri ayni kiimelerde yer alabilmislerdir.
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Olasiliksal yontemler arasinda Gibbs 6rnekleme yontemi motif bulma yontemleri
icin birgok kez gelistirilmistir. Lawrence’in [44] motif bulmak igin gelistirdigi 6zgun
Gibbs sampler'a (6rnekleyici) gore yontem DNA dizilimlerine degil protein
dizilimlerine uygulanmistir. Yontemin 6zgun kabullerinden bir tanesi her dizilimdeki
motifin en az bir 6rnegi oldugudur. Yontem bazen “konum ornekleyicisi” olarak da
adlandiriimigtir. Gibbs o6rnekleyicisi bir MCMC (Markov Chain Monte Carlo)
yontemidir. Markov Zinciri, EM yonteminde oldugu gibi her adimdaki sonucun bir
oncekine bagli olmasindan kaynaklidir. Monte-Carlo yonteminde ise bir sonraki
adimi segme yolu belli degildir, ancak tercihen rasgele 6rneklemeye dayalidir [50;
51].

Gibbs 6rnekleme yodntemi cesitli dizilimlerde rasgele baslangic pozisyonlari
secilerek baglatilir. Daha sonra tahmin edici gincelleme ve devaminda ornekleme
adimlari ile tekrarli bir sekilde c¢alisir. Yani basit tekrarlayici prosedur temel
yontemi olusturur. Ana fikre bakilirsa, birinci adimda ne kadar dogru bir orintu
tanimi kurulursa ikinci adimda da o oruntinin yeri o kadar dogru bir sekilde

belirlenecektir.

Roth [72], Gibbs 6rnekleme stratejisine dayanan AlignACE (Aligns Nucleic Acid
Conserved Elements) isimli motif bulma yodntemini gelistirmistir. Bu yodntem
onceden sunulmus DNA dizilim girdi kimelerindeki motif serilerini adilik matrisi
olarak geri dondurur. Bu yontemde bir motif, hizalanmig konum kimelerinde bilgi
olarak en zengin sudtunlarin karakteristik taban frekansi o&runtlleri olarak
tanimlanmistir. Bu yontem 6zgin Gibbs ornekleme ydnteminden [44] farkhdir.
Cunktu motif modeli degistiriimistir, bdylece kaynak genomuna goére konumsal
olmayan dizilimler i¢in taban frekanslari duzeltilmigtir. Yontemin her bir adiminda
girdi dizilimlerinin iki sarmali da ayni anda dikkate alinmigtir ve eger konumlar
farkli sarmalda iseler Ust Uste binen konumlara izin verilmemistir. Tek motif arama
ve tekrarlayici maskeleme islemi yerine es zamanh birgok motif arama islemi
uygulanmigtir. Gelistirilmis ve optimuma yakin bir érnekleme yontemine sahiptir
[72]. AlignACE orneklenen farkli motifleri degerlendirmek igcin MAP (maksimum a
priori log-likelihood) skorlamayi kullanmigtir. MAP o6nceden sunulmus motifin

derecelendirilme 6l¢u birimi olarak da sdylenebilir. Bu yontem tarafindan kullanilan
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MAP skorlamanin en buylUk sakincasi, yuksek olarak skorlanmis bazi motiflerin bir
genomda her yerde rastlaniyor olmasidir. Bu durum, gercekte motif olmayan
bircok nukleotid dizisinin motif olarak nitelendiriimesine yol agmaktadir. Hughes
[33], AlignACE ydntemini mayalarda bulunan fonksiyonel olarak iligkili genlerin
gruplarindaki motifleri bulmak i¢in uygulamistir. MAP skorlamayi kullanma yerine,
grup Ozgullugu (group specificity) olarak adlandirilan gelismis bir Olgu birimi
kullanmistir. Bu yeni 6lgu birimi butiin genomlarin dizilimlerini hesaba katmigtir ve
dikkate alinan genlerle iligkili motifleri belirtmigtir. Bu yeni skorlama teknigi ile

onceden tanimlanmigs motiflere ek olarak yeni motifler de bulunabilmistir.

Thijs [85], 6zgun Gibbs 6rnekleme yonteminin gelismis bir surumdand kullanan
MotifSampler isimli yeni bir motif bulma yontemi 6ne surmugtir. En buyuk ikKi
gelistirme; bir dizilimdeki motiflerin kopya sayilarini degerlendirmek igin olasiliksal
dagilm kullanimi ve yuksek seviyeli siralanmis Markov zinciri geri planli bir
modelin birlegtiriimesidir. Bu yontem birgok kisi tarafindan birgok veri kimesinde
test edilmistir. Bu veri kimeleri arasinda G-box motifleri ve FNR (fumarate nitrate
reduction) proteini tarafindan dizenlenmis bakteri genleri vardir. MotifSampler
beklenen motifleri bulabilmistir. Ayrica yaralanmis Arabidopsis thaliana canlisinin
motifleri Uzerinde de denenmis ve bitki savunma mekanizmasi ile ilgili motifler

bulunmustur.

Liu [53], Gibbs 6rnekleme ydntemini uygulayan BioProspector isimli ve dizenlemis
genlerin baslatici bélgelerini kullanan bir motif bulma yéntemi gelistirmistir. Ozgiin
Gibbs 6rnekleyici yonteminden tg¢ noktada farklidir:
1. Kullanicidan ya da bir dizilim dosyasindan alinmis parametreleri kapsayan
0-3 arasinda degisen Markov geri plan modelini kullanir.
2. Monte Carlo yontemi tarafindan degerlendirilen motif skor dagilimi ile her
bir motifin dGnemi belirlenir.
3. Hem spaced dyad hem de palindromik motifler icin modelleme yapmaya

izin verir.

Bu yontem mayalardaki RAP1 proteininin baglanmasi i¢in gerekli motifleri, Bacillus
subtilis’in TATA-box motifini ve Escherichia coli’'nin baglanma konumlarindaki CRP

proteinlerini bulmada basarili olmustur.
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Shida [75], GibbsST isimli bir motif bulma yontemi gelistirmigtir. Gibbs 6rnekleme
esnekligi ve ¢ok genis bir uygulama arahgdi oldugundan en ¢ok umut vadeden
orunti bulma ydéntemlerinden biridir. Fakat yerel optima probleminde basarili
degildir [12]. Sonugta, ¢dzUm uzayindaki arama yoéntemleri ile Gibbs 6érnekleme
yontemi gelistirilebilir. Orlintii bulma ve Biyobilisim alaninda benzetimli tav verme
(simulated annealing) yontemi [34; 41; 43], ¢cogunlukla ¢ozum uzayinda bulunan
arama yontemlerini gelistirmek icin kullaniimistir. Fakat bu yontem kullanilarak
tatmin edici sonuglar alinamamistir [75]. Benzetim tabanli bu éneriler yerel optima
icin kullanilan Gibbs 6rnekleyicisinin basarisizhgini azaltmasina yardimci
olmustur. GibbsST yonteminde benzetimli ayarlanma (simulated tempering)
yontemi kullanilarak Gibbs 6rnekleme yodntemi motif bulma iglemi igin
geligtiriimigtir. Bu yontem yapay veri ve mayanin gergcek basglatici dizilimlerine
uygulanmigtir ve yerel optima problemi i¢cin daha dayanikli oldugu sonucuna

variimigtir.

Liu [49], FMGA (Finding Motifs by Genetic Algorithm) isimli genetik algoritma
tabanli bir yontem gelistirmistir. Bu yontem yazim baslama konumlarinin -2000 bp
(base-pair) yukari yonde (upstream) ila 1000 bp yazimin tersi yonunde
(downstream) araliginda bulunan bdlgelerdeki motifleri bulmak igin kullaniimigtir.
Genetik algoritmada mutasyon, tamamiyla korunmus pozisyonlari tersine
doéndurmek igin pozisyon agirlik matrislerini kullanir. Caprazlama ise optimal ¢cocuk
oruntuleri yaratabilmek icin ilk kisim ve son kisim pozisyonlarindaki genlerin
yerlerinin degistiriimesidir. Bu ¢aprazlama iglemi istenirse iki ortak pargali degil
daha fazla pargalara ayrilarak da yapilabilmektedir. Bu yontem ¢ok dengeli yerel
minimumun sunumunu engellemek igin pozisyon agirlik matrisi tabanli duzenleme
kullanir. Cunku bu ¢ok dengeli durum yeni optimal 6runtl dretmek ic¢in kullanilan
islegler i¢in zorluk cikarabilirler. FMGA yontemi, Liu tarafindan MEME ve Gibbs
ornekleyici yontemi ile kiyaslanmistir. MEME’den daha koétlu sonug Uretmis ama
islem slresi daha kisa olmustur. Gibbs oOrnekleyicisinden ise daha iyi sonug

uretmis ama iglem suresi daha fazla olmustur [44].

Liu [48], DNA ve protein dizilimlerinde motif bulabilmek icin kendisini

duzenleyebilen bir yapay sinir agi gelistirmistir. Ag yapisi yedi katman icermektedir
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ve her bir katmanda siniflandirma iglemi yapilmaktadir. Liu tarafindan yapilan
benzetimler sonucunda bu yontem MEME ve Gibbs ornekleyicisi yontemlerinden

daha iyi sonug Uretmistir ve ayrica uzun DNA dizilimleri igin de basarili galismistir.

Kaya [38], MOGAMOD (Multi-objective genetic algorithm for motif discovery) isimli
genetik algoritma tabanli bir yontem geligtirmistir. Bu yontem daha Onceden
sunulmus DNA dizilimlerinin motiflerini bulmak ic¢in kullaniimistir. Bu yontem
AlignACE [33], MEME [3] ve Weeder [63] yontemleri ile zaman karmasikligi
acgisindan kiyaslanmistir, TRANSFAC veritabanindaki [99] insan ve maya
genomlarindaki motifler Gzerinde denenmistir ve diger G¢ motif bulma aracina goére
zaman agisindan daha hizli performans gosterdigi Kaya tarafindan belirtilmistir.
Kaya [37], bu yontemi daha sonra yeni motif bulma iglemleri igin gelistirmistir ve
ayni veritabani verilerini kullanarak ayni motif bulma araglari ile yine zaman
karmasikligina goére kiyaslamis ve diger motif bulma araglarindan daha hizh

performans gosterdigini belirtmigtir.

Bi [15], GEMFA (Genetic-based EM motif-finding algorithm) isimli genetik
algoritmaya dayali bir yontem gelistirmistir. Bu yontem ayni zamanda olasiliksal
yontem calismalarindan biri olan EM yontemini kullanir ama, biyolojiksel
dizilimlerdeki motifleri bulmak igin makine o6grenme tekniklerini de yodnteme
ekleyerek genetik algoritma tabanli EM motif bulma ydntemini de igeren bir yontem
icermektedir. GEMFA yoéntemi; GAME [98], MEME [3] ve Bioprospector [53] isimli
uc adet motif bulma araciyla karsilastirilmistir. Veri kimeleri olarak tg¢ farkli motif
baglanma konumu kullaniimistir. Bu konumlardan ikisinde GEMFA en iyi sonucu
vermis ve diger konumda da GAME yontemi en iyi sonucu vermistir. GAME
yontemi de GEMFA gibi genetik algoritma kullanmaktadir. Yani genetik algoritma

kullanan yontemler bu veri kimelerinde en iyi sonuglari vermiglerdir.

Kingsford [42], uzunlugu verilmis olan alt dizilimleri iceren DNA motif bulma islemi
icin matematiksel programlama yoéntemini kullanmistir. ILP (Integer Linear
Programming), ikili alt dizilimler Gzerinde mesafe metrigi ayrik dogasini
kullanmistir. ILP ydnteminin ¢6zim bulmasi hesaplamali olarak zordur, dolayisiyla
ILP yontemini bulan Kigiler, kisitlamalarin oldugu Ussel kimeler ve verimli ayirma

yontemi ekleyerek polinom zaman ¢6zumu ortaya koymuslardir. Boylece ILP
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yontemi biraz kisitlanmis ama daha verimli ¢alisan bir yontem olmustur. Bu
yontem Kingsford tarafindan E. Coli’'ye ait DNA motifleri bulunmasi igin test edilmis

ve Gibbs ornekleyici yontemi ile rekabet edebilecek sonuglara ulagsmigtir.

Kaplan [35], yap! tabanli yontem kullanan ve DNA baglanma verisi kullanmadan
motif bulan bir yontem geligtirmistir. DNA dizilim verileri ve yazim faktor proteini
yap! bilgisinin igerige 6zgu aminoasit nukleotid tanimlama tercihlerini gikarabilmek
icin birlestirilmistir. Bu bilgi ayni yapisal aileye ait olan yeni yazim faktorlerinden

baglanma konumlari tahmin etmek icin kullaniimigtir.

Birgok motif bulma yontemi maya ve diger organizmalarda basarili bir sekilde
cahstiklarini ispatlamiglardir, ancak ¢odu daha ylksek seviyeli organizmalarda
daha dusuk basari géstermistir [90]. Hon ve Jain [30], arama islemini iyilestirmek
icin dizinleme teknigine dayanan belirleyici bir motif bulma yéntemi gelistirmistir.
Bu yontem insan genomuna uygulanmistir. Hizh arama prosedurld basit bir

skorlama fonksiyonu sayesinde gergeklestirilmistir.

Hu [31], motif bulma yonteminin tahmin dogrulugunun artirnmini gelistirmek icin
Ensemble yoOntemini ©6ne surmagtir. Yontemin birden fazla c¢alistiriimasi
sonucunda elde edilen tahminleri birlestirerek motif bulan EMD (Ensemble Motif
Discovery) [32] isimli bir yeni kimeleme tabanli Ensemble ydntemi gelistirmistir.
Hu bu yéntemi AlignACE, BioProspector, MDScan [54], MEME ve MotifSampler
araclariyla kiyaslamiglardir. Yontemi E. Coli'den turetilen veri kimeleri Gzerinde
test etmislerdir. EMD ydntemi, nukleotid seviyeli tahminlerde %22,4 daha basarili
tahminde bulunmustur. EMD ydéntemi daha kisa olan girdi dizilimlerinde daha
onemli basarilar elde etmistir ancak en onemlisi daha uzun dizilimli verilerin test

edildigi durumlarda en kotu ihtimalle belirli bir esik degerinin altina dugmemigtir.

2.2. Filogenetik Ayak izine Dayali Yontemler

Duzenlenmis gen yaklasimi Uzerinde filogenetik ayak izinin en énemli avantaji
duzenlenmig genlerin tanimlanmasi igin guvenilir bir yonteme daha az ihtiyag

duymaktadir. Filogenetik ayak izi yaklagiminin kullanimi ile sadece tek gene 6zgu
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motifleri tanimlayabilmek mimkin olmaktadir. Fakat bu genin dikkate alinmis
ortolojiksel dizilimleri arasinda yeteri miktarda korunmus olmasi gerekir. Cesitli
organizmalara ait genom dizilimlerinin hizli artisiyla motif bulmak i¢in filogenetik
ayak izini kullanmak mUmkin olmaya baslamistir. Filogenetik ayak izi igin
kullanilan standart yontem ortolojiksel basglatici dizilimler igin kuresel c¢oklu
hizalama yapisi kurmak ve devaminda da CLUSTAL W [86] gibi araclar kullanarak
hizalamanin iginde bulunan korunmus bdlgeleri tanimlamaktir. Ancak yapilan
incelemeler sonucunda bu yontemin filogenetik ayak izini her zaman yapamadigi
sonucuna varilmigtir [7; 17; 89]. Bu sonucun en dnemli nedeni, eger tlrler birbiri ile
yakindan iligkili ise, dizilim hizalama asikardir fakat aydinlatici degildir yani
fonksiyonel elemanlar etrafini sarmis olan fonksiyonel olmayan elemanlardan
yeteri kadar iyi korunmuyor demektir. Diger bir agidan eger turler birbirleriyle ¢ok
uzak iligkili ise, dogru bir hizalama yapmak zor belki de imkansiz olacaktir. Bu
problemin ustesinden gelmek icin MEME, Consensus, Gibbs o6rnekleyici gibi
mevcut motif bulma araglar filogenetik ayak izinde kullaniimigtir. Cliften [17],
AlignACE yontemini Saccharomyces'’in gesitli tirlerindeki kiyaslamali DNA dizilim
analizlerinde motif bulmak icin kullanmis ve klresel coklu hizalama araclarinin
basarisiz oldugu yerlerde bazi basarilar elde edildigini raporlamistir. McCue [56],
Gibbs 6rnekleyici yontemini protein bakterilerinin genomlarinda filoenetik ayak izini
kullanan motif bulma islemi i¢in kullanmistir. Blanchette ve Tompa [7] tarafindan
bu tir motif bulma ydntemlerinin filogenetik ayak izinde problem yaratabilecegi
belirtiimistir. Dolayisiyla bu tir yontemler verilen dizilimler icinde filogenetik iligkisi
iceren iglemlerde dikkate alinmazlar gunkiu bu yontemler girdi dizilimlerini bagimsiz
kabul edip islem yaparlar. Sonugcta, yakin iligkili tarlerin karisimindan olusan veri
kimeleri bilinen motif segimlerinde gereksiz yukler yaratmayacaktir. Bu ydontemler
girdi dizilimlerini egit olmayan bir sekilde tartmak igin gelistirilseler bile hala soyut
filogenetik agacindaki bilgileri ele gecirememiglerdir. Bu problemin Ustesinden
gelmek icin Blanchette ve Tompa [7] dinamik programlamaya dayali filogenetik

ayak izinden motif bulma islemi yapan bir yontem gelistirmiglerdir.

Berezikov [6], CONREAL isimli filogenetik ayak izi tabanli bir motif bulma yontemi
gelistirmistir. Bu yontem ortolojiksel dizilimler arasinda dayanak kurmak ve
baslatici dizilim hizalamasina rehberlik etmek igin gerekli motifleri kullanmistir.
CONREAL, LAGAN [10] ve AVID [8] isimli kiresel hizalama programlari ile
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kargilastiriimis ve bu yontemin insan ve kemirgen gibi yakin iligkili turler Gzerinde

iyi bir sekilde ¢alistigi tespit edilmistir.

Cliften [16], Saccharomyces deki motifleri bulabilmek icin filogenetik ayak izi
tabanlh bir yontem kullanmistir. Alti farkli Saccharomyces turiine ait genom dizilim
uzerinde filogenetik ayak izi islemi yaparak arama iglemi yapan CLUSTAL W isimli
dizilim hizalama araci kullaniimistir. Bu basit hizalama teknigi ile sayisal olarak

onemi olan korunmus dizilim motifleri bulunabilmigtir.

Wang ve Stormo [97], PHYLONET isimli filogenetiksel olarak tanimlanmis
korunmug motifleri bulabilmek igin birgok iligkili genomlarin baglatici dizilimlerini
analiz eden ve organizma igin duzenleyici konumlar ag yapisi tanimlayan bir
yontem gelistirmistir. Bu yontem her bir baslatici igin filogenetik profil yapisi igerir
ve devaminda korunmus motifleri ve onlari iceren basglaticilari tanimlamak igin
genomdaki butin baslaticilarin profil uzayini verimli bir sekilde arayan BLAST
(Basic local alignment search tool) tarzi yontem kullanir. Motiflerin sayisal énemi
gelistiriimis Karlin-Altschul istatistikleri ile degerlendirilmigtir [36]. Yazarlar bu
yontemi 3524 adet mayalara ait baslaticilarin analizinde kullanmis ve 3315 adet
baslatici ve 296 adet motif iceren iyi organize edilmig bir dizenleyici ag yapisi
tanimlamiglardir. Bu ag yapisi neredeyse bilinen butin motifleri kapsar ve bilinen
yazim faktorl baglanma konumlarinin %90’dan fazlasini igerir. Sonugta bu
yontemin insan genomu gibi daha buyuk genomlara uygulanabilecegi kararina

varmislardir.

Carmack [14], PhyloScan isimli birgok iligkili tirden elde edilmis ortolojiksel veri
kanitlarini  bulunmus konumlardaki kanitlarla birlestiren bir tarama yontemi
geligtirmigtir. Ortolojiksel dizilim verileri ¢oklu hizalanmig, hizalanmamis veya ikisi
birden olabilir. Hizalanmig verilerde, PhyloScan hizalamada pay! olan turlerin
filogenetik bagimhih@i igin sayisal hesap yapmistir. Hizalanmamis verilerde tirler
arasinda filogenetik bagimsizhgin oldugu farzedilen konumlardaki kanitlar
birlestiriimigtir. Carmack bu yontemi yedi farkli Enterobacteriales turlerindeki
gercek dizilim verilerinde uygulamis ve yeni yazim faktorl baglanma konumlari

tanimlamistir.
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2.3. Diizenlenmis Genlerin Baglatici Dizilimleri ve Filogenetik Ayak izi Tabanli

Yontemler

Bu iki tur yontemi de kullanan yontemler sonugta tek bir olasiliksal skor Uretir.
Gelfand [25], duzenlenmis genlerin baglaticilarini ve ortolojiksel baslatici dizilim
verilerini Archaea canlisinda bulunan énceden sunulmus motifleri bulmak igin
kullanmistir. Genom dizilimlerinde ve protein benzerligi aramalarinda sinyal
tanimlama, tanima profili yapilanmasi, aday sinyal tanimlama igin Smith-
Waterman algoritmasi kullaniimistir. Bu g¢alismada, duzenlenmis ve ortolojiksel
dizilim verileri yani iki tir veri de kullaniimistir. Benzer sekilde iki tip veriyi McGuire
[57] da kullanmistir. Kellis [39], iki tip dizilimde bulunan karisik verilerdeki motifleri
iki adimda bulan bir yéntem gelistirmistir. ilk adimda ydntem yiiksek miktarda
korunmus motifleri bulmus ve ikinci adimda ©Onceden sunulmus motifleri
kimelerden agiga ¢ikarmistir. Prakash [67], EM ydntemli iki tip dizilimdeki karigik
verileri kullanan OrthoMEME isimli bir yontem gelistirmistir. Bu ydntem motif
bosluklarini ve motif hizalanmalarini ayni anda bulma iglemini yapmistir. Her
motifin diger tlrlerde de bir kopyasi oldugu farz edilmistir. Bu yontem iki tirden

ortolojiksel dizilimler Gzerinde basari gostermistir.

PhyloCon (Phylogenetic Consensus) isimli [96], Consensus yontemi [28] tabanl
bir yontem Wang ve Stormo tarafindan iki tir veri kimesi Uzerinde iglem
yapabilmesi i¢in tasarlanmistir. Bu yontem ilk olarak ¢oklu dizilim hizalamalarinda
veya profillerdeki ortolojiksel dizilimlerin korunmus bolgelerini hizalama islemini
yapmis ve devaminda da sunulmus ortolojiksel olmayan dizilimleri igceren profilleri
kiyaslamigtir. Wang ve Stormo, DNA dizilim profillerini kiyaslamak icin yeni bir
istatistik sunmusglar ve ortak alt profilleri aramak icin Greedy ydntemini
kullanmiglardir. PhyloCon, hem yapay hem de biyolojiksel verilerde basari

gostermistir.

Sinha [77], PhyME isimli ortolojiksel dizilimlerde ve diizenlenmis genlerde bulunan
baglaticilardaki veriler Uzerinde islem yapabilmesi igin olasiliksal yonteme dayali
bir yontem geligtirmigtir. Bu yontemin 6nemli bir 6zelligi, ortolojiksel baglaticilarda

bulunan hem korunmus hem de korunmamis olan bdlgelerde géziken motifleri
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bulabilmistir. iki farkh yerdeki gdzikmeler icinde skorlama islemi yapabilmistir.
Sinha bu yontemi MEME, OrthoMEME, PhyloGibbs [76], EMnEm [62] ve GIBBS
(Wadsworth Gibbs ornekleyici) [87] yontemleriyle kiyaslamis ve PhyME
yonteminin motif tespit etme basarisinin diger yontemlerden ¢ogu durumda daha

iyi oldugunu raporlamigtir.

Moses [62], EM yontemli ve duzenlenmis genlerdeki ve ortolojiksel dizilimlerdeki
motifleri bulmasi i¢in EMnEm isimli bir yontem gelistirmigtir. Bu yontem girdi
dizilimlerinin timdndn hizalandigini kabul etmis ancak, bdyle bir kabul aralarinda
cok blyuk evrimsel farklar olan 6rnedin insan ve fare gibi canlilar icin uygun

olmamisgtir.

Siddhartran [76], PhyloGibbs isimli filogenetik ayak izi ve Bayes iskeletine entegre
edilmis Gibbs 0Ornekleme motif bulma stratejilerini birlestiren bir ydntem
geligtirmigtir. PhyloGibbs ortolojiksel dizilimlerin ¢oklu yerel dizilim hizalamasina
ugradigi soyut koleksiyonlar Uzerinde galismistir. Bes farkh tir Saccharomyces
canlisina ait yapay ve gercek veriler tzerinde yapilan testler sonucunda MEME,
Gibbs o6rnekleyici, PhyME ve EMnEm motif bulma aracglarindan daha basarili

sonug Uretmisgtir.

Cizelge 2.1’de su ana kadar gergeklestiriimis motif bulma aracglarinin gelistiriime

zamanina gore kronolojik gosterimi verilmigtir.

Cizelge 2.1 — Motif Tahmin Arag¢larinin Kronolojiksel Gosterimi

Yontemler Caligsma Prensipleri Kaynak

Galas Sayim Galas et al. [23]
Mengeritsky ve Smith Sayim Mengeritsky ve Smith [59]
Staden Sayim Staden [81]

EM EM Lawrence ve Reilly [45]
WordUP Sayim Pesole et al. [65]

Gibbs érnekleyici Gibbs érnekleme Lawrence et al. [44]
MACAW Gibbs 6rnekleme Liu [52]

MEME EM Bailey ve Elkan [3]
AlignACE Gibbs 6rnekleme Roth et al. [72]
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Cizelge 2.1 Devam Ediyor

Yoéntemler Calisma Prensipleri Kaynak
Oligo-Analysis Sayim van Helden et al. [91]
Consensus Agirlik Matrisi Hertz ve Stormo [29]
Dyad-Analysis Sayim van Helden et al. [92]
WINNOWER Cizge Pevzner ve Sze [66]
ANN-Spec Gibbs érnekleme Workman ve Stormo [100]
SMILE Sonek Agaci Marsan ve Sagot [55]
Verbumculus Sonek Agaci Apostolico et al. [2]
MobyDick Soézluk Bussemaker et al. [13]
YMF Sayim Sinha ve Tompa [79]
Bioprospector Gibbs 6rnekleme Liu et al. [53]

Co-Bind Gibbs drnekleme GuhaThakurta ve Stormo [26]
ITB Sayim Kielbasa et al. [40]
Weeder Sayim Pavesi et al. [63]
MotifSampler Gibbs érnekleme Thijs et al. [85]

MITRA Sonek Agaci/Cizge Eskin ve Pevzner [19]
MDScan Greedy yontemi Liu et al. [54]
Projection Adresleme Buhler ve Tompa [12]
Footprinter Dinamik programlama Blanchette ve Tompa [7]
MOPAC Sayim Ganesh et al. [24]
DMotif Sayim Sinha [78]

PhyloCon Consensus Wang ve Stormo [96]
LOGOS EM Xing et al. [101]

EC Genetik algoritma Fogel et al. [21]

GLAM Gibbs 6rnekleme Frith et al. [22]
Improbizer EM Ao et al. [1]
QuickScore Consensus Regnier ve Denise [69]
SeSiMCMC Gibbs érnekleme Favorov et al. [20]
PhyME EM Sinha et al. [77]
OrthoMEME EM Prakash et al. [67]
FMGA Genetik algoritma Liu et al. [49]
PHYLONET Dizilim hizalama Wang ve Stormo [97]
PhyloGibbs Gibbs érnekleme Siddharthan et al. [76]
GIMF EM Qi et al. [68]

WordSpy Soézluk Wang et al. [95]

MaMF Sayim Hon ve Jain [30]

EMD Kimeleme-tabanli Ensemble | Hu et al. [32]
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Cizelge 2.1 Devam Ediyor

Yontemler Calisma Prensipleri Kaynak

GibbsST Gibbs érnekleme Shida [75]

MUSA ikili kiimeleme Mendes et al. [58]

GAME Genetik algoritma Wei ve Jensen [98]

ALSE EM Leung ve Chin [46]

MotifSeeker Ust Yaklasim ve Kerteleme Peng et al. [64]

PhyloScan Tarama Carmack et al. [14]

GST Sonek Agaci Mohapatra, Mishra ve Padhy [61]
MOGAMOD Genetik Algoritma Kaya [38]

GEMFA Genetik Algoritma Bi [15]

2.4. Motif Bulma Yontemlerinde Performans Degerlendirmeleri

Cok fazla sayida motif bulma yontemleri mevcuttur ve kullanicilar motif bulma
ugraslari igin en iyi araci segerken yardima ihtiyacglari olabilir. Fakat motif bulma
araclari performans kiyaslamasi Gzerindeki ¢alismalari yuritme isi kolay olmayan
bir istir. Tompa [90], degisik kaynaklardan gelen motif bulma araglarinin
performans degerlendirmesinin zorluklarindan bahsetmistir. Araglar degisik ve
karmasik motif modellerine gore tasarlanmis ve sonugta bir motif bulma araci tek
basina bir tip veride daha iyi basari gosterirken diger tip verilerde daha kétl basari
gOsterdigi sonucuna variimigtir. Ayrica biyolojinin hala anlagilamamig olan bu
duzenleyici mekanizmasindan dolayi, motif modelleri Gzerinde tahminde bulunan

yontemlerin her zaman dogdru bir sekilde degerlendirildigi sdylenemez.

Bircok yazar yontemlerini diger bazi mevcut yontemlerle motif iceren biyolojiksel
ve vyapay verileri kullanarak test etmislerdir. Pevzner ve Sze [66], kendi
geligtirdikleri timlesik yontem yaklagimli SP-STAR isimli yontemi olasiliksal
yontem kullanan GibbsDNA (Gibbs 6rnekleyici’nin DNA dizilimleri Gzerinde ¢alisan
surimu), Consensus ve MEME ile karsilastirmis ve SP-STAR'In diger g
yontemden kisa motifler Uzerinde daha iyi basari gosterdigini raporlamistir. Sinha
ve Tompa [80] YMF, MEME ve AlignACE yontemlerinin motif bulma dogruluklarini

kiyaslamistir. Kiyaslama S. cerevisiae canlisina ait yapay ve gergek dizenlenmis
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gen veri kimelerinde yapilmistir. YMF'in diger iki yontemden daha iyi sonug

verdigi raporlanmistir.

Tompa [90], on dort adet motif bulma yodnteminin performanslarini
degerlendirmistir. Bu degerlendirmenin iki amaci vardir:
1. Mevcut motif bulma yontemlerinin dogruluk basarilari konusunda yardim
sunma.
2. Daha ileriki araclarin degerlendiriimesine yardim etmek amaciyla veri

kiimeleri sunma.

Cogu yazim faktoru ve onlarin hedef baglanma konumlari hakkinda ¢cok az sey
bilindigi gercegine dayanarak, Tompa bu hesaplamali araglarin yeni duzenleyici
eleman bulunmasi igin tasarlandigi sonucuna varmistir. Bu araglar igin kullanici
onceden duzenlenmis olduguna inanilan genlerin duzenleyici bolgelerindeki
kUmeleri saglamislar ve bu aracglar sayisal olarak sunulmus bu duzenleyici
bdlgelerdeki motifleri tahmin etmek igin kullanilmigtir. Yazarlar tarafindan
degerlendirilen on dért motif bulma araci: AlignACE, ANN-Spec [100], Consensus,
GLAM [22], Improbizer [1], MEME, MEME3 (MEME’nin bir c¢esidi), MITRA,
MotifSampler, Oligo/Dyad-Analysis, QuickScore [69], SeSIMCMC [20], Weeder ve
YMF olarak listelenebilir. Bu araglari test etmek icin baglanma konumlari igeren
veri kumeleri yaratiimistir. Bilinen baglanma konumlari degerleri kullaniimadan her
yazar kendi uzman oldugu araci bu veri kimeleri Uzerinde denemistir. Bu
uzmanlarin yaptigi tahminler daha sonra bilinen baglanma konumlari ile
kargilastirimis ve tahminlerin dogrulugundan emin olmak igin gesitli istatistikler

yapimigtir.

Gergek yazim faktorlerini ve onlarin baglanma konumlarini se¢mek igin
TRANSFAC veritabani [99] kullanilmigtir. Her veri kimesi i¢in 3 farkli tipte geri
plan dizilimi kullaniimistir:

1. Gergek basglatici dizilim baglanma konumlari

2. Rassal olarak segilen baslatici dizilimler

3. Derecesi 3 olan Markov zinciri ile olusturulmus dizilimler
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Yapilan testler sonucunda programlarin dogruluk hesaplari dusuk ¢ikmistir.
Ornegin konum duyarlii§i en fazla 0.22 iken nCC (nucleotide level correlation
coefficient) 0.20 ¢ikmigtir. Konum duyarliigi tahmin edilmis bilinen konumlarin
parcalarini veren istatistiksel deger iken, nCC iki pozisyon kumesi (bilinen
nukleotid pozisyonlari ve tahmin edilen nikleotid pozisyonlar1) arasindaki farki
gosteren Pearson product-moment katsayisi istatistiksel degeridir. Fakat
biyolojinin bu duzenleyici mekanizmasi hala anlagiimazhgini korumaktadir. Bu
nedenle araglarin dogrulugunu test ederken mutlak bir standart eksikligi

olmaktadir.

Kiyaslama deneyleri sonucunda Weeder araci diger araglara goére ¢ogu alanda en
iyi basariyr gostermistir. Weeder’'in Ustinliglne karsin bazi durumlarda diger
araclar da basari gostermistir. SeSIMCMC sinek veri kimesinde daha iyi basari
gostermis, MEME3 ve YMF fare veri kimesinde daha iyi basari gostermigtir.
Yazarlar biyologlara tek bir motif bulma aracina guvenmek yerine birkag tane motif

bulma araci kullanmalari tavsiyesinde bulunmuslardir.

Hu [31] RegulonDB’den Uretilmis E. coli canlisina ait ¢ok sayida veri kimesi
kullanan bes tane dizilim tabanli motif bulma yontemi performans karsilagtirmasi
deneyi yapmistir. Yazarlar tarafindan degerlendirilen bes yontem AlignACE,
MEME, BioProspector, MDScan ve MotifSampler'dir. Yapilan testler sonucunda
yontemlerin performansi disuk c¢ikmistir. 400 nikleotid uzunluklu dizilimler igin
%15-25 arasi nukleotid seviyesinde ve %25-35 arasi baglanma konumu
seviyelerinde dogruluk yuzdesi ¢ikmigtir. Fakat yontemler zamanin %90’inda en
az bir tane baglanma konumu tahminini dogru bir sekilde yapmistir. Hu [31]
kiyaslama i¢cin Ensemble yonteminin en iyi sonucu verdigi kararina varmigtir.
Ensemble yontemi %52 ile populer olan MEME’den bile daha iyi sonug vererek en

iyi performans gosteren yontem olmustur.

Bu tez calismasinda kelime tabanli sonek agaclarina olasiliksal bir yontem getiren
OSA yontemi kullaniimigtir. OSA’'nin yapisal olarak da sonek agaclarindan bazi
farklihklar vardir. Bu yontem DNA dizlimlerindeki motifleri tahmin etme
islemlerinde ilk defa kullaniimigtir. OSA ydntemi literatir galismasinda anlatilan ilk

yontemlerin yaklagimlarindan biri olan maksimum olasilik prensibine dayanarak
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motif tahmini yapmaktadir. DNA dizilim verileri olarak ilk sinifa dahil olan yani
dizenlenmis genlerin baslatici dizilimlerini kullanan tipte veriler kullaniimistir.
Uclincli bdlimde OSA yéntemi anlatilmistir. Dérdiincii bélimde kullanilan veri
kimelerinin  Ozellikleri aciklanmistir.  Kullanilan veri  kumeleri Tompa’nin
degerlendirmis oldugu on dort motif bulma aracinin kullandidi ortak veri kiimeleri
ile aynidir. Ayrica, OSA yonteminin pratikteki kullanimi anlatiimig ve tahmin
sonuglarimizi  belirlemeye yardimci olan performans Olgim kriterlerine yer
verilmistir. Besinci bolimde Tompa’nin degerlendirmeye aldigi on dért motif bulma
aracinin elde ettigi sonuglarla bu calismada Onerilen yontemin sonuglari belirli
performans olgum kriterleri cergcevesinde kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglarin

degerlendirmesi ve gelecek ¢alisma plani altinci bolumde verilmistir.
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3. OLASILIKSAL SONEK AGACI

Olasiliksal sonek agaci (OSA) ilk olarak 1996 yilinda Ron tarafindan oOne
surtlmastir [71]. Ik cikariima amaci 6grenme ydntemi yaratmak olmustur. Bu
yontem oruntd tanima, makine 06grenme gibi alanlarda yaygin olarak
kullaniimaktadir. Biyobilisim alaninda da ilk olarak protein ailelerini siniflandirmak
ve hizalanmamig protein dizilimlerindeki korunmus motifleri yani motif oruntulerini

tespit amacli kullaniimistir [4; 83].

Protein dizilimlerinde kullaniimasi icin OSA degisik varyasyonlara da ugramistir.
Bu dogrultuda Bejerano ve Yona [5] biyolojik OSA fikrini 6ne surmustur. Ayrica,

ikili OSA yonteminin de basarili sonuglar elde ettigi rapor edilmistir [27].

OSA, alt dizilimlerle iligkili olasiliklari tutan ve olasilikh model kullanan dizin yapil
sonek agacidir [5]. Bu yontem ¢ogu biyolojiksel dizilimlerde ortak olan “kisa hafiza”
ismiyle adlandirabilecegimiz bir 6zellige dayahldir. OSA’dan 6nce, derecesi L
(modelin hafiza uzunlugu) olan Markov zinciri ve HMM (Hidden Markov Models)
yontemleri dizilimleri modellemek igin kullaniimigtir. Fakat iki yontemin de pratik
kullanimda bazi kritik kisittamalari vardir. Derecesi L olan Markov zinciri derece
oranina gore ussel bir artis gosterir ve bu nedenle derecesi kuguk olan Markov
zincirleri verimli bir sekilde kullanilabili. HMM tabanli yontem ise sonuglar
Uzerinde 6grenme zorlugu yasar. OSA yontemi ayni gdzleme dayali olsa da daha
bayluk miktardaki kaynagi, makul miktarda hafiza kullanarak verimli bir sekilde
kullanir. OSA ilk olarak 2000 yilinda Benejaro ve Yona tarafindan protein

dizilimlerini siniflandirmak igin kullaniimistir.

OSA uzunlugu sifirdan farkh bir alfabe tzerinde bos olmayan bir agactir ve digim
sayllar sifir (yapraklar icin) ile alfabenin boyutu oraninda degisir. Agactaki her bir
kenar, alfabenin bir sembolu ile adlandirilir ve higcbir sembol agacin dallanan
kenarlarinda birden fazla kez sunulamaz. Buradan her bir dugimin en fazla
alfabenin boyutu kadar dallanabilecegi sonucuna ulasabiliriz. Agacin duguimu, bu
digumden koke dogru ilerledikge Uretilen bir katar tarafindan isimlendirilir. Her bir

digum alfabe Uzerinde bir olasiliksal dagilim vektdrine atanir. Olasiliksal sonek
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agaci bir sorgu katari (ylksek olasiiga sahip parcgalar) ile 6nemi olan drintdleri

tahmin ettiginde, bu olasilik dagilim vektoru devreye girer.

(2,222 2)

(1,.1,.35 .35 1)

Sekil 3.1 — OSA

Sekil 3.1’de bir OSA drnegi verilmigtir. Bu 6rnek ¥ = {a, b, c, d, r} alfabesi Uzerine
kurulmustur. Kok en yukaridaki dugumdur. Her bir digimin yaninda bulunan
vektdr bir sonraki semboliin olasilik dagilimidir. Ornek olarak, alt dizilim ra ile
iligkili olasilik dagihmi, a, b, c, d, r sembolleri i¢in sirasiyla 0.05, 0.25, 0.4, 0.25 ve
0.05’dir. Bu durumda ra alt diziliminden sonra en yuksek olasilikla gdézlemlenecek

olan sembol 0.4 ile c olacaktir.
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Sekil 3.2 — OSA ile SA (Sonek Agaci)’nin Genel Yapilan

Sonek Agaci (SA) dizilimler ile ayni yonde yapilandiriir. OSA’nin SA'dan farki,
dizilimlerin tersine goére yapilandirilmasidir. Bu yapi en uzun sonekleri tespit etme

islemini kolaylastirmaktadir. Bu durum sekil 3.2’de gosterilmigtir.

Sekil 3.1°deki aga¢ SA olarak dusundlse, bra digumundn babasi br dugimu
olurdu. Fakat olasiliksal sonek agacina gore baba digumu, gocuguna gore ilk
semboll olmayan dugum olan ra diguma olur. Verilmis bir girdi katari icin OSA’nin
iskeleti (kenarlar, dugumler ve etiketler), bu katarin tersi ile iligkili sonek agacinin

alt agacidir.

¥, agag icin kullanilacak alfabemiz olsun. Ornegin, bu alfabe protein dizilimleri igin

kullanilan 20 adet aminoasit alfabesi veya DNA dizilimlerindeki 4 nikleotidi temsil
eden A, C, G, T'den olusabilir.

rl,r?, ..., r™; T alfabesinde bulunan m adet katardan olusan 6rnek kiimesi olsun.

i =1 ... m araslI degisen yani toplam katar adedini gbsteren deger olsun ve i.

katarin uzunlugu [; ile gésterilsin. Ornek verecek olursak:

ri=rird .. rlii , ri] € > olur. (3.1)
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ilk olarak verilmis &rnek kimedeki alt diziim s nin deneysel olasili
tanimlanmalidir. Bu tanimlama alt dizilimin 6érnek kimede gorilme sayisinin ayni
uzunluga sahip orintilerin toplam gorinme sayilarina bélinmesi islemi ile yapilir.

Daha genel olarak ifade edecek olursak verilmis s katarinin uzunlugu | ile ifade

edilirse
S = S1S3 ... S; oOlur. (3.2)
Degiskenlerden olusan bir kime tanimlanir. Her biri=1 ... mvej=1 ... i-(1-1)
igin:
Xi = { 1 eger 515y . S| = TjTjpq « Tipq—) iS€ olur.  (3.3)
0 aksi takdirde

Xsi'j nin degeri 1 olur ancak ve ancak katar s, j pozisyonunda baslayan r' nin alt

dizilimidir.
Katar kiimesi { r' } de bulunan katar s nin bulunma sayisi 3.4 esitligi ile ifade edilir:
Xs = XX’ (3.4)

{ '} kimesindeki |s| = [ uzunlugundaki alt dizilimlerin toplam sayisi 3.5 esitligi ile

goOsterilir:

Nis| = Yisyteki=1(li - — 1)) (3.5)

Sonugcta gézlemlenen s katarinin deneysel olasiligi 3.6 esitligi ile hesaplanir:

B(s) = % (3.6)
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Kesin deneysel olasilik, s nin drnek kimede muhtemel gézukme sayisina baglidir.
Genelde, katar s nin en fazla muhtemel gb6zikme sayisinin hesabi daha
karmasgiktir. Yaptigimiz tanim alt dizilimlerin Gstu Uste gelme durumlarini dikkate
almadigindan diger alt dizilimlerden bagimsiz dedildir. Ayrica esitlik 3.7’nin

saglandigi kosulda, uzunlugu | olan butin katarlar icin olasilik dagilimi verilmigtir.
YsewtP(s) =1 (3.7)

Verilen alt dizilimden hemen sonra gelen bir sembolin kosullu deneysel
gozlemlenme olasiliginin tanimini yapabiliriz. Bu olasilik, verilen alt dizilimden

sonra sembolln toplam gbézikme sayisinin, herhangi bir sembolden sonra ayni
semboliin toplam goézikme sayisina bdlimuyle hesaplanir. X,, { r } katar

kimesindeki s katarinin sonekli olmayan gézikme sayisi olsun. Bu durumu esitlik
3.8 ile ifade edebiliriz:

KXo = ZO”EZXSO', (3.8)

s katarinin ¢ semboluinden sonra kosullu deneysel gozlemlenme olasiligi ise esitlik
3.9 ile ifade edilir:

Xsa
Xk

P(o|s) = (3.9)

Son olarak suf(s) = s5S3 ... S;ve st = s ... S;8¢ tanimlanir.

3.1. OSA’nIn Egitilmesi

ilk olarak, OSA’nin hafiza uzunlugunu L ile adlandirarak tanimlamaya baslanir. L,
agactaki muhtemel en uzun katardir. Uzunlugu 1-L arasi degisen arama
uzayindaki butun alt dizilimlerdeki semboller, deneysel olasilik degerleri P, diye

adlandirdigimiz bir esik degerine veya hafiza uzunlugu maksimum L uzunluk
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sinirina ulasilana kadar incelenir. P, L hafiza uzunluk kapasitesi icinde arama

uzayinin Ussel olarak gok fazla artmasini engeller.

Aramanin basinda elimizde sadece OSA’nin icermis oldugu kok digumu bulunur.
Her bir incelemeye karar verdigimiz alt dizilimler igin bir alt dizilimden sonra gelen
sembolun deneysel gozlemlenme olasiligi onemsiz degildir ve ayrica alt dizilimin
en sol sembolu silindigi zaman olusan yeni alt diziimden sonra ayni sembolin
deneysel gozlemlenme olasiligi da farkli olmalidir. Yani bir sembolin tek basina
gérunme olasiligi ile bir alt dizilimden sonra gérinme olasiligi farklidir. Ayrica bir
sembolln iki farkli alt dizilimden sonra gériinme olasiligi da farkhdir. Bu iki durum
g6z onunde bulunduruldugu zaman alt dizilim ve onu olusturan batun gerekli

dugumler OSA’ya eklenmis olur.

Bu iki adimin yani incelenecek olan tum dugumlerin tanimlanmasi ve her birinin
ustinde teker teker gezme durumunun yapilma sebebi OSA’yI budama amaghdir.
Eger OSA Uzerindeki bir yapragin tahmin fonksiyonu kendi baba dugumuandeki
tahmin fonksiyonu ile ayni veya ¢ok yakin ise o dugum gereksiz olarak kabul edilir.
Ancak, bu durum o baba dugumu c¢ocuklarinin ileriki Gnemli 6rantu aramalari igin
incelenmeyecegdi anlamina gelmez. Sonugta, OSA’nin birbirine bagh i¢ ice

dugumlerinde benzerlikler olabilir.

En son olarak digum tahmin fonksiyonlari uygun kosullu deneysel olasilik degeri
kullanilarak OSA iskeletine eklenir ve devaminda bu olasiliklar standart bir teknikle
dUzlestirilir. Sonugta verilen bir alt diziimden sonra herhangi bir sembolin

g6zukme durumu imkansiz olmayacaktir.

Artik agaci kurma prosedurlu uygulanmaya baslanabilir. Prosedirde kullanilan
harici parametreler sunlardir:

1. L, hafiza uzunlugu

2. Pnin, katarlarin gozakmeleri igin gerekli minimum olasilik

3. r, aday yaprak dugumunun tahmin degerinin kendisi ile dogrudan baglantili

baba dugumune ait tahmin degerinden farki

B

Ymin, dUzlestirme faktéru
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5. a, bir sembolun kosullu gézukmesi i¢cin 6nemli olan esik degerini tanimlayan

dizlestirme olasiligi ile birlikte kullanilan parametre

Agaci belirtmek igin T sembolini kullanalim. Kontrol etmemiz gereken katar
kiimelerini belirtmek igin S sembollni kullanalim ve s dugimd ile iligkili olasilik
dagihmini belitmek icin de y, sembollerini kullanalim. Bu durumda OSA egitim

algoritmasi asagidaki gibidir:

OSA'y1 egitme algoritmasi (Pmin, @, Ymin, I, L)
1. Baslatma: T, k6k dugumini igersin ve S« {o|o € YveP(0) < Ppnin}
olsun
2. OSA iskeletinin kurulumu: S # @ iken s €S i se¢ ve asagidaki islemleri

uygula

a. s semboliini S kiimesinden sil

b. Eger o € Y olan bir sembol igin

P(o]s) = (1 + aQ)¥mn (3.10)

saglaniyorsa esitlik 3.11’yi gergeklestir.

>
P(o]s)
— = lveya 3.1
P(o | suf(s)) < 1)//r ( )

Sonra T adacina s ile iligkili olan ve onu olusturan digimlerin en
derinine bu s’nin sonegi olan dugumu ekle.
c. Eger |s|< L ise {c's|c' €Y veP(c's) = Py} olan katarlart S

kiimesine ekle

3. Olasilik dagilimini diizlestirme: T agacindaki her bir s yi belirten digimler

icin 3.12 esitligini uygula:
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Vs(0) = A = IZ1Ymin) P01 ) + VYmin (3.12)

Ogrenme algoritmasinin son adimi (3. adim) diizlestirme islemini yapar. Bu islem
higbir sembolln sifir olasilik degeri ile tahmin edilemeyecegini garanti altina almis
olur. 3.12 esitliginde y,,;, dederi DNA nukleotid alfabesi igin 0.25 ve Uzeri,
aminoasit alfabesi i¢in de 0.05 ve Uzeri degerler olamaz. Aksi durumda sonug sifir

veya negatif deger olur.

Sekil 3.1°e geri donecek olursak, modelin 6grendigi veri kimesinden birkag
ornekleyici gozlemlerde bulunabiliriz:

e Egitim kimesinden anlasildi§i Uzere a sembolinden sonra b semboll
bayagi miktarda go6zlemlenmistir. j,(b) = 0.5 degeri bizi boyle
disunmemize itmistir. Ancak bagska bir durum da s6z konusu olabilir. Eger a
sembolinden oOnce r semboll surekli gozlemlendiyse o zaman a
semboliunden sonra ¢ sembolunun gozukme olasiligi en fazla olacaktir.
CUnkU ¥,,(c) = 0.4 ile en yuksektir.

e Farz edelim Ki y,,,;, = 0.05 olsun ve ca dUgumunu inceledigimizi dusunelim.
Bu durumda bu digumdin olasilik vektori sadece 3 farkli sembol olan b, d, r
ile ifade edilecek ve olasilik miktarlari sirasiyla 7 : 7 : 1 degerleriyle orantil

olacaktir. CUnku diger iki sembolun degeri alt limit olan 0.05 de kalmistir.

3.2. OSA Kullanarak Tahminde Bulunma

Verilmis bir s katarinin tahmini OSA Uzerinden harf ve harf incelenerek yapilir. Her
bir harfin olasiligi s katarinda bulunan bu harften dnce gelmis harflerden olugsan en
uzun sonek bulunarak yapilir. Fakat bu harften hemen 6nce sonlanmis en uzun

sonek aranir.

Ornegin sekil 3.1’deki agaci kullanarak s = abracadabra katarini tahmin edelim.

PT(abracadabra)

= PT(a)PT(b | &)PT(r | ab)PT (a | abr)PT(c | abra)PT (a | abrac) ... ...
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...... PT(a | abracadabr)

= )7root(a)Va(b)yroot(r)yr(a)ybra(c)yroot(a) --------- yr(a)
= 0.2 0.5 0.2 0.6 0.35 0.2 0.6
=4.032%107°

Alti cizilmis alt dizilimler agacgta bulunabilmis en uzun soneklerdir. Eger alti gizili
higbir karakter yoksa en uzun sonek bos bir katardir. Her bir harfin olasiligi ona

tekabul eden dugumle iligkili tahmin fonksiyonu ile birlikte verilmistir (¥,-00:), 7.0,

?brao glbl)

3.3. Zaman ve Alan Karmasikhigi

Egitim kUmesinin toplam uzunlugunu n, OSA’nin derinligini L ve dizilimlerin
uzunlugunu da m kabul edelim. Bu durumda OSA algoritmasinin zaman ve alan

karmasikligi gizelge 3.1’deki gibi olur:

Cizelge 3.1 — OSA’nin Zaman ve Alan Karmasikhgi

Zaman Karmagikligi

Alan Karmasikhg:

Ogrenme safhasi

0(Ln?)

O(Ln)

Tahmin safhasi

O(Lm)

0(Ln?)

Toplam

0(L(n? + m))

O(Ln(n + 1)) = 0(Ln?)
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4. DENEY DUZENEGI VE YAPILAN GALISMALAR

4.1. Veri Kiimesi

Bu calismada iki tip veri kimesi kullaniimistir, bu veri kimeleri 4 farkh
nukleotidden olugabilen (A, C, G, T) DNA bilgilerinden olusmaktadir. Birincisi DNA
dizilimlerinden olusan ve OSA’nin tahmin islemi i¢in kullanilan veri kimesidir.
ikincisi ise ilk veri kiimesinde bulunan yazim faktéri icin baglanma konumlarini
tutan yani motiflerin bulundugu yerleri tutan veri kimesidir. Amag ilk veri kimesini

kullanarak ikinci veri kiimesindeki motifleri tahmin etmektir.

Bu veri kumeleri http://bio.cs.washington.edu/assessment/ web adresinden

alinmistir.  Kullanilan veri kUmeleri 6zglin olarak aslinda TRANSFAC
veritabanindan [99] alinarak bu web sitesine konmustur. Bu web sitesinde asil
amac olarak literatir arastirmasinin anlatildigi bolimde deginilen Tompa’'nin
yazmis oldugu on dort adet motif bulma araci Uzerine yapilan dederlendirme
bilgileri ve test isleminden elde edilen sonuglar da bulunmaktadir. Bu motif bulma
araglar bizim kullanacagimiz veri kimelerinin aynisini kullanmislardir. Boylece
bizim 6nermis oldugumuz OSA’yiI bu araglarla kargilastirabilme olanagi bulmus
olduk.

Birinci ve asil veri kimemiz olan DNA dizilimlerinden olusan kimeyi Veri Kimesi A
olarak adlandirahm ve motiflerin yerini tutan kimeyi de Veri Kimesi B olarak
adlandiralim. Onceki galismalarda bahsedildigi gibi motif bulma araglarinin
kullandigi veri kimeleri UG¢ ayr sinifta toplanabiliyordu. Birincisi dizenlenmis
genlerdeki baslatici dizilimler, ikincisi filogenetik ayak izi diye adlandirilan
ortolojiksel dizilimler ve Ggluncusu bu iki tip dizilimin de bulundugu dizilimlerdi. Bu

calismada kullanilan veri kiimeleri ilk sinifa dahildir.

4.1.1. Veri kiimesi A

Bu veri kimesi sinifi OSA’nin tahmini igin kullaniimistir. Bu veri kimesinde Ug tip

geri plan dizilimi bulunmaktadir:
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1. Gergek basglatici dizilimler
2. Rassal olarak secilmig baslatici dizilimler

3. Derecesi 3 olan Markov zinciri ile olusturulmus dizilimler

Bu 3 tip geri plan dizilimi 4 farkh canlh tirGne ait DNA dizilimleri bulundurmaktadir:

—

. Drosophila melanogaster denilen bir sinek tirane ait DNA dizilimleri
2. Fareye ait DNA dizilimleri

3. Insana ait DNA dizilimleri
4

. Saccharomyces cerevisiae denilen bir maya turtne ait DNA dizilimleri

Sonugta, 6 tanesi sinek, 12 tanesi fare, 26 tanesi insan ve 8 tanesi maya olmak

Uzere toplam 52 adet veri kimesi kullaniimistir.

Bu veri kimesi FASTA olarak adlandirilan bir bicimde saklanmaktadir ve sekil
4.1'de FASTA biciminde bir veri kimesi Ornegi gosteriimektedir. Sekilden
goruldugu uzere bigim oldukga basittir. n adet dizilimden olusan bir veri kimesinde
her bir diziim >seq_ ile baglar ve _ dan sonraki kisim sirali bir sekilde 0 dan
baglayarak n-1 e kadar devam eder. Bu bilgi, ilgili veri kimesinde bulunan DNA
diziliminin kaginci siradaki dizilim oldugunu belirtmektedir. Dizilim sayisinin
belirtiminden sonra dizilimin kendisi bulunmaktadir. Daha sonra diger dizilimler igin

ayni durum devam etmektedir.
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>seq_0
ACACAGAATAAACTGAATAAACTTTTTGTCACCCTCTGCTGCCTGAGTGTGAGTTCCTGTGG
CCCCTCCCAGTGTGACTCACACAAAAATGAGAACTAGGGTAGCCACACATCCCTGAAGCCTA
TAAAGAGGTTTTCCCAGCAGATTTCTCTCGAGCTGGATACTTTGTTGTGTTTTAGAATTTTA
GCAGCAACCTTTGCTACCACTTGATAGATGTAGTACACACATCCTGTCTTACCTTTAGCTGT
GACAATGTCTCCAAATCTAGTTTTCTCGGGGAACAAAAAACGCCCTCTCGAGTGCACACCAC
TGACCGGAATGAAAGCGGACACGATTCAAGTACAGAAAGTGAGAACCCCGTTCCTAAAACGG
GATGTTGTTGTGTAATCACACTCATGACACCATTTCTGGAGCTTCAATTTTCCCAGCTTATG
CAGATGAGCAGCGTGTTCTACTCAGAGGCAGGCGGCTCCATGCAGATGAAGGGGCGTGGCCT
GAAT

>seq_1
CGCCAAGTGGCCTGCAATTACATTGCCAGCTAACACTACACTCCCATGTTACCGTCCATAAA
TTTAACTTCTGAGAATTTACAACTACTCGGAATTGCAGTCTTCTCCAAATCTAACTTCAGCT
AGTTTGGCATTGGGGTGGCCTCCATTATAAGATCAGGCAGTCAGTCACCCACTACTCTTGTA
AACTGAATCATTCGTTCTCTCTTGCTCCCTCCTCGCTAAGCCGCTTTAAATAGGATCTCAGG
ATCTCCATCGGGGTGAAAAAAAAATCCGGGAGAAAGCACACCCATAAAGACCCCAGGAAACA
AGAAAGTCGAAGAAAGTAGGCTGATGGGGTTGGGGGTGGCGGTGGGGGCAAGAGCCGGAACAT
TTTGCGCAAGACATTTCCCAAGTCCTCCGCAGATTGTGCCACAGCTTGGATAAGCTCCGCGG
CAGCCCGAGCCGCTCTAGCCCCTCATCCCGCCACTCCGAGAGCCTGGCGCGCCGCGGGGTCC
TCCA

>seq_2
CCCCGGCCGTCGCCCGCGCCCGCCCCCTCCCTGCAGCCCGLCCCCCCTGGGGCCGGGTGLCGLG
GCGGAGAACTGCGGTTTGCGCGCACCGGGAGCGGCAGCAGAAGTTCGAAAATCGCCGAGGGG
GGAGCCCGCGCCGCAGCTTCCTGCCCCCGGCCCAGCCCTCTGGCCCCGGCCGCCTGCAACCC
TACTTCCTCCCCGAGCCTCGGTCGCCGCCCGCTCCCTCGGACGGGGCCGCCGCGATGGGACG
CCGCGCCCCGGCCCCTGCACGCCGCTGAGCCGAGAGCCACCTAGCCAAGCCTCGCCACACAG
CGCTGCCTGATGTAATCAGGCTCCCGGAGCCTAGTCCGCGACCCCCAGGGAAAACTGGATCT
CCGAGGCTGGAGGCGCCTGGCCGGCTGGGTGGGGACCACCATGGGCAACGCGGCTGGCAGCG
CCGAACAGCCCGCGGGCCCCACCGCGTCGCCCCCGAAGCAGCCAGCCGTCCCCAAGCAACCA
ATGC

Sekil 4.1 — Veri Kiimesi A Bigim Ornegi
Her bir veri kimesinin ismi DNA dizilimlerini bulundurdugu canliya ait bir kisaltma
kelimesiyle baslar, daha sonra kaginci veri kimesi oldugu bilgisi ile devam eder ve

son olarak hangi geri plan dizilimine ait oldugu bilgisi ile sonlanir.

Kullanilan veri kimelerinin isimleri gizelge 4.1’de verilmistir.
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Gizelge 4.1 — Veri Kiimesi A’da Bulunan Dosyalarin isimleri

Sinek Fare insan Maya

dmO1g, dmO02r, | musO1r, mus02r, | hm01g, hmO2r, | ystO1g, yst02g,
dmO03m, dm04g,  mus03g, mus04m, | hm03r,  hmO04m, | ystO3m, ystO4r,
dmO05g, dmO06r | mus05r, mus06g, | hmOb5r, hmO06g, | yst05r, yst06g,
mus07g, mus08m, | hm07m, hmO08m, | yst08r, yst09g
mus09r, mus10g, | hm09g, hm10m,
mus11m, mus12m | hm11g, hm12r,
hm13r, hm14r,
hm15r, hm16g,
hm17g, hm18m,
hm19g, hm20r,
hm21g, hm22m,
hm23r, hm24m,
hm25g, hm26m

Cizelge 4.1’de dosya isminin sonundaki bilgi olan r (real) gercek baglatici dizilim, g
(generic) rassal olarak secilmis baslatici dizilim ve m (markov) markov zinciri ile

olusturulmus dizilim oldugu anlamina gelmektedir.

4.1.2. Veri kiimesi B

Yazim faktorleri icin baglanma konumlarini tutan kimedir. Motif bilgilerini

icermektedir. Bu veri kimesi sekil 4.2’de gosterildigi gibi ikiye ayriimigtir.
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Egitim Amacl
Motifler

Veri

Kimesi B

Test Amagli
Motifler

Sekil 4.2 — Veri Kiimesi B

Egitim amach olan motifler OSA’nin egitimi igin kullaniimistir. Test amacli motifler
de OSA’nin, Veri Kimesi A’dan tahmin ettigi dizilimlerdeki yuksek olasilik

dagihmina sahip degerleri kargilagtirmak igin kullaniimigtir.

Veri Kimesi B’nin bigim ornegi sekil 4.3'de gosterilmistir.

ﬁta set \
dm01

>instances
0,-869,GCCGCTGCTGCTGCATCCGTCGACGTCG,28
0,-853,CCGTCGACGTCGAC,14
0,-10,GCAGCGCTGCCGTCGCCGGCTGAGCAGC,28
2,-1243,GTCGCAGTCGCTGCC,15
2,-1217,CGCTGTTGCGGCCGACGCTGACGCA,25
2,-1133,CGCTGCCACCGCTG,14
3,-1156,CAGCGGCTGCGGA,13

>data set

dm02

>instances

0,-1566,GTTAATCCG,9

Sekil 4.3 — Veri Kiimesi B Bigim Ornegi

Sekil 4.3’'den goéruldugu gibi her bir veri kimesinin igerdigi motif bilgileri >dataset

kelimesi ile baslamaktadir, daha sonra hangi canli tiri ve kacgincl veri kumesi
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oldugu bilgisi verilmektedir. Devaminda >instances kelimesi gelmekte ve bu bize
motif bilgilerine gecildigini belirtmektedir. Her bir motife ait 4 bilgi bulunmaktadir:

1. Kaginci dizilimde oldugu bilgisi

2. Dizilimdeki pozisyon (dizilimin sonundan basina dogru) bilgisi
3. Motifin kendisi
4

. Motifin uzunluk bilgisi

Bu veri kimesindeki motif gruplarinin isimleri gizelge 4.2’de verilmistir.

Cizelge 4.2 — Veri Kiimesi B’de Bulunan Motif Gruplan

Sinek Fare insan Maya
dmO1, dmO02, | mus01, mus02, | hm01, hmO02, | yst01, yst02,
dmO03, dmO04, | mus03, mus04, | hm03, hmO04, | yst03, yst04,
dmO05, dm06 | mus05, mus06, | hm05, hmO06, | yst05, yst06,

mus07, mus08, | hmO07, hmO08, | yst08, yst09
mus09, mus10, | hm09, hm10,
mus11, mus12 | hm11, hm12,

hm13, hm14,

hm15, hm16,

hm17, hm18,

hm19, hm20,

hm21, hm22,

hm23, hm24,

hm25, hm26

Bu veri kimesi 52 adet motif grubu ve toplam 517 adet motif icermektedir. Yani bu
kime 4 farkh canl tarine ait yazim faktorleri baglanma konumlarini tutmaktadir.
OSA herbir grup icin egitilerek tahminler elde edilmistir. Veri kiimesinin kullanim
bicimi su sekildedir: Sineklere ait 23 tane motif egitim, 28 tane motif test igin
kullaniimistir. Farelere ait 44 tane motif egitim, 49 tane motif test icin kullaniimistir.
insanlara ait 141 tane motif egitim, 157 tane motif test icin kullaniimistir. Mayalara
ait 35 tane motif egitim, 40 tane motif test igin kullaniimistir. Toplamda 243 tane

motif egitim, 274 tane motif test icin kullaniimigtir.
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Herhangi bir motif grubu igindeki toplam motif sayisi ¢ift sayi ise egitim ve test igin
kullanilacak motif sayilari egsit olarak ikiye bolunmustur. Fakat toplam motif sayisi
tek sayi ise test edilecek motif sayisi egitim icin kullanilacak motif sayisindan bir
fazla olacak sekilde ikiye bolinmustir. Boylece test amacl kullanilacak motif

sayisi daha fazla olmustur.

4.2. Uygulanan Yontem

Linux igletim sistemi ortaminda C programlama dili kullanilarak OSA veri yapisi
olusturulmus ve bu veri yapisi kullanilarak Veri Kimesi B sinifindaki egitim amacli
ayriimis motifler ile bu agag¢ yapisi egitilmistir. Sonra OSA, Veri Kumesi A
sinifindaki DNA dizilimlerini kullanarak Veri Kimesi B sinifindaki test amacli
ayriimis motifleri tahmin etmeye c¢alismistir. Son olarak tahmin sonrasinda tespit
edilmis motifler test amaclh ayrilmis motifler ile karsilastirilmistir. Sekil 4.4’de DNA
motiflerinin tahmini icin yapilacak islemler adim adim gosterilmigtir. Ana program
akisi S6zde Kod 1’de verilmistir.
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Veri Kimesi A

dmO1g, ..., dmO06r, musO01r, ...,
mus12m, hmOlg, ..., hm26m,
.., ystOlg, ..., yst09g

Veri Kimesi B

Egitim Amach Motifler Y
Agacin Tahminde Karsilastirma
- Egitilmesi Bulunma ve Yapma
dmo1, ..., dmos, muso, > B —> _ —
..... , musl2, hmO01, ..., Tespit Etme

hm26, yst01, ....., yst09

Test Amach Motifler

dmo01, ....., dm08, mus01,
we.., mus12, hmoig, .....,
hm26, yst01, ....., yst09

Sekil 4.4 — DNA Motifleri Tahmin igslemlerinin Altyapisi

Agaci kullanarak motif tahmini maksimum olasilik prensibine dayanmaktadir.
Agacin egitimi ve tahmini 4 canli grubu (dm, mus, hm ve yst) icinden her seferinde
sadece bir motif grubu i¢in (dm01, hm13, yst02 gibi) yapilmigtir. Daha sonra yeni
bir motif grubu igin isleme baglanmadan 6nce aga¢ temizlenmistir. Bu islem Veri
Kimesi B’de bulunan motifler bitene kadar devam etmistir. Son olarak tahmin
sonucunda tespit edilen motifler, test amach ayrilmis motiflerin gergek konumlari

ile karsilastiriimis ve basari orani hesaplanmigtir (S6zde Kod 2).
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Soézde Kod 1: Ana program

1: s « tim motifler, len s «— s’nin uzunlugu
b i

2: whilei<len sdo

3: m «— motif grubu

4: len_m <« m’nin uzunlugu, i <— i+ len_m

5: len_egitim < egitim amacli motif sayisi

6: fori« 1, len_egitim+ 1 do

7: harici parametrelerin degerlerini ata

8: harici parametrelerin artig-azalig degerlerini ata

9: forj«1,5do

10: f < girdi dosyasini hazirla

11: T « agac1_egitme(p min, alpha, gamma min, L max, p_ratio)
12: tahmin_yapma(T, f)

13: fork <« 5, 75 do

14: karsilastirma_yapma(k)

15: end for

16: hesaplanan nCC skor degerine gore parametrelerin degerlerini giincelle
17: end for

18: end for

19:end while

OSA veri yapisinin egitiimesi ve tahmin icin kullanilan algoritmalar 3. Bélimde

detayli olarak incelenmisgtir.

Sozde Kod 2: Eslestirme (karsilastirma) algoritmasi

1: test < test edilecek motifler, tahmin « tahmin edilmis motifler
2: len_test « test edilecek motiflerin uzunlugu

3:fori« 1, len test do

4. nTP’ye test edilen ile tahmin edilmis motifin ortak niikleotit pozisyon sayilarini ekle
5 nFN’e geriye kalan tahmin edilmis motifin niikleotit pozisyon sayisini ekle

6 nFP’ye geriye kalan test edilen motifin niikleotit pozisyon sayisini ekle

7: nTN’e dizilimdeki diger niikleotit pozisyon sayilarin ekle

8 if(tahmin(i), test(i) tarafindan en az 0.25 oraninda iistiiste ¢cakisiyorsa)

9 STP < sTP + 1
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10: else

11: SFN « sFN + 1

12: end if

13: if(test(i), tahmin(i) tarafindan en az (.25 oraninda iisiitiiste cakigmiyorsa)
14: SFP « sFP + 1

15: end if

16:end for

4.2.1. OSA’nin egitilmesi

OSA’nin motif tahmini yapabilmesi igin ilk olarak benzer motiflerle egitiimesi
gerekir. OSA, Veri Kimesi B isminde siniflandirdigimiz ve iginde egitim amacli
olarak ayirdigimiz motiflerle egitilmigtir. Daha 6nceden de belirtildigi gibi agacin

her egitimi her bir motif grubu igin bastan yapiimigtir.

Dogru parametrelerin ve motif uzunlugunun segilmesi

OSA’nin genel tanimini yaptigimiz bolimde agacin egitilebilmesi igin bes tane
harici parametrenin belirlenmesi gerektigi belirtiimisti. Bu nedenle agaci en dogru

sekilde egitebilmek icin en dogru parametre degerlerinin segilmesi gerekmektedir.

Bunlar daha 6nceden de belirtildigi gibi, Pmin, &, Ymin, I V€ L parametreleridir.

En iyi parametreyi bulabilmek icin egitim amach kullanilan motifler arasinda kisa
tahminlerin yapilmasi gerekmektedir. Elimizde bir motif grubu iginde n adet egitim
amagch ayrilmig motif olsun. Kisa tahmin igin OSA n-1 tane motif ile egitilir geriye
kalan 1 tane egitim amach motif bu adac tarafindan tahmin edilir. Ancak ilgili veri
kUmesinin butun dizilimlerine bakilmaz, ¢unku tahmin edilecek motifin kaginci
dizilimde oldugu bellidir. Bu nedenle sadece ilgili dizilim iginde tahmin yapilir ve bu
isleme “kisa tahmin” adi verilir. Parametrenin nasil sonug verdigi 4.1 esitligindeki

NCC (nucleotide level correlation coefficient) ile hesaplanmistir.
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nCC, bilinen motife ait nukleotid pozisyonlari ile tahmin edilen motife ait ntkleotid
pozisyonlari arasindaki farki gosterir ve -1 ile +1 arasinda degerler alir. -1 e dogru

gidildikgce tahmin kotulesir, +1 e dogru gidildikge tahmin iyilesir.

Esitlikte yer alan degigkenlerin degerlendirme yontemindeki kullanimlari gizelge

4.3’de verilmistir.

1. nTP hem gercek konumda hem de tahmin eden sistemin konumunda
bulunan nukleotid pozisyonlari,

2. nFN gercek konumda bulunan ama tahmin eden sistemin konumunda
bulunmayan nukleotid pozisyonlari,

3. nFP gergek konumda bulunmayan ama tahmin eden sistemin konumunda
bulunan nukleotid pozisyonlari,

4. nTN ne gercek konumda ne de tahmin eden sistemin konumunda bulunan

nukleotid pozisyonlari.

Cizelge 4.3 — Degerlendirme Yontemi

Sistem Motif (+) Motif Olmayan (-)

Gercek

Motif (+) Dogru-Pozitif Yanlig-Negatif
Motif Olmayan (-) Yanlhg-Pozitif Dogru-Negatif

nTP.TN—nFN.NFP
nCC = (4.1)

J(nTP+nFN)(nTN+nFP)(nTP+nFP)(nTN+nFN)

Parametrelerden bir tanesi olan L degeri tam sayi olmak zorundadir, ginkl agacin
hafiza uzunlugunu tutmaktadir. Bununla birlikte diger 4 parametre ondalikli deger

olabilmektedir.
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Muhtemel olasiliklari duslUnecek olursak, sonsuz tane degisik parametre
kombinasyonu olabilir. Bu nedenle her bir parametre igin alt ve Ust esik degerleri
belirlenmelidir. Fakat her ne kadar alt ve ust esik deg@eri verilse bile ondalik
degerler igin yine sonsuz sayida kombinasyon olabilir. Bu nedenle her bir
parametre icin artis veya azalis miktari da belirlenmelidir. Cizelge 4.4’de kullanilan

esik degerleri ile artig-azalig miktarlari gosterilmigtir.

Cizelge 4.4 — Parametrelerin Esik Degerleri ve Artig-Azalis Miktarlari

Parametreler Alt Esik Degeri Ust Esik Degeri Artis-Azalis Miktari
Pmin 0.0001 0.1 0.0001
a 0.0 5.0 0.1
Y min 0.001 0.2 0.001
r 0.1 4.0 0.1
L 5 25 1

Esik degerleri ve artig-azaligs miktarlari da belirlendikten sonra en uygun degerler
tek seferde 4 parametre sabit tutularak sadece 1 parametrenin degeri degistirilerek
yapilmahdir. Her bir parametre kombinasyonu i¢in motif uzunlugu 5-75 arasi

degerler ile denenmigtir.

Amag en iyi parametreyi bulmak oldugu i¢in agacin her bir parametre degisikligi
icin temizlenip ayni motifler ile yeniden egitiimesi ve yine ayni motifi bu yeni

parametreyle tahmin etmesi gerekmektedir.

Fakat alt ve Ust esik ve artis veya azalis dederi belirlememize ragmen bu durum
da bizim igin verimli olmayacaktir. ClinkU her bir parametre igin esik degerleri
arasindaki tum artis veya azalis miktari kadar olan her degere bakmak zaman
agisindan verimli olmayacaktir. Bu nedenle ikili arama yontemine (binary search
method) benzeyen bir yontem kullaniimigtir. Sekil 4.5’de verilen bu yéntemin ikili

arama yonteminden ¢ok klguk bir farki vardir.

49



0.0001 0.0 0.001 5 0.1
0.0001 0.0 0.001 5.0
0.0001 0.0 0.001 5 2.6

(6]

0.0001 0.0 0.001 5 11
0.0001 0.0 0.001 25 11
0.0001 0.0 0.001 15 11

0.0001 0.0 0.001 12 11
0.0001 0.0 0.2 12 11
0.0001 0.0 0.1 12 11

0.0001 0.0 0.003 12 1.1
0.0001 5.0 0.003 12 1.1
0.0001 2.5 0.003 12 11

0.0001 0.1 0.003 12 1.1
0.1 0.1 0.003 12 1.1
0.05 0.1 0.003 12 11

0.0002 0.1 0.003 12 11

Sekil 4.5 — En lyi Parametrelerin Segimi Ornegi

Sekil 4.5'den de farkedilecegi Uzere ilk olarak alt ve Ust esik degerleri daha sonra
bu esik degerlerinin ortalamalari hesaba katilmaktadir. Daha sonra herbir
parametreden elde edilen nCC skor degerine bakilarak hangi araliga bakilacagina
karar verilmis ve alt-Ust esik degerleri bir sonraki parametre kombinasyonu igin

guncellenmistir.

Bir motif grubu icinde egitiimek igin ayrilmis n adet motifler arasindan n-1 adet
motif kullanilarak her farkli parametre icin agag¢ yeniden egitiimis ve ayni motif kisa
tahmin yontemi ile tahmin edilmigtir. Bu sekilde en yuksek nCC skoru veren bes
parametre ve motif uzunlugu bulunmustur. Bilindigi gibi motif tahmininde motifin
uzunlugu da 6nemlidir. Parametre ve motif uzunlugu belirleme islemini sadece bir
motifin tahminine goére belirlemek dogru olmayacaktir. Bu nedenle agag, bu islemi

diger muhtemel n-1 adet kombinasyon icin de tekrarlamalidir. Bilindigi gibi n adet
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eleman iceren bir kimede n tane farkli n-1 adet eleman igeren alt kiimeler ve n
tane farkli 1 adet motif olabilir (Egitlik 4.2).

adet

AGCTTAG...
n-1 CTGTGAC...

TGCAATG...

TCGAGGC...

AGCTTAG...

adet

CTGTGAC...
n-1 GTAACCT...

CTTTGAG...

Sekil 4.6 — Tiim Alt Gruplardaki Motiflere Ayni Parametre Bulma isleminin

Uygulanmasi

(nr—l1) =N (711) =n

0.0001
0.0001
0.0001

0.0001
0.0001
0.0001

0.0001
0.0001
0.0001

0.0001

0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0

0.0

0.001
0.001
0.001

0.001

0.001
0.001

0.001

0.2
0.1

0.003

(9]

25
15

12
12
12

12

0.1
5.0
2.6

1.1
1.1
11

1.1
1.1
1.1

11

(4.2)

Sekil 4.6’da goruldugu gibi ikili arama yontemine benzeyen yontem her bir n adet

alt motif grubu icin uygulanmistir.

Her n adet durumdan elde edilmis maksimum nCC degerlerini veren n farkli bes

parametre ve motif uzunlugu bu nCC skorlarinin yogunluklarina goére 4.3

esitligindeki isleme tabi tutulmustur. X degeri burada bes parametrenin her birini

ve motif uzunlugunu temsil etmektedir. Yani bu islemin her bir parametre ve motif

uzunlugu igin uygulanmasi gerekmektedir.
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X = X1 (maxnCCi{+1)+X,(maxnCCy+1)+--+Xp(maxnCCp+1) (4.3)

n+maxnCC;+maxnCC,+---+maxncCCy

Dogru parametreleri ve motif uzunlugunu bulduktan sonra aga¢ temizlenmis ve
motif grubundaki n adet egitim amach motiflerin timU agacin egitiimesi igin
kullaniimistir. Agacin motif tahmini icin egitiminde bu sefer dogru olarak secildigi

kabul edilen bes parametre kullanilacaktir.

4.2.2. OSA kullanarak tahminde bulunma ve motifleri tespit etme

Agacin dogru parametrelerle egitiminden sonra ilgili motif grubundaki test amacli
ayriimis motiflerin bulundugu konumlara ve dizilimlere bakilmaksizin tahmin ve
tespit islemine gegcilebilir. Test isleminin tahmin edilecek motiflere ait hi¢ bir bilgiye
sahip olmadan yapilmasi gerekmektedir. Tahmin islemi Veri Kimesi A olarak

siniflandirilan ilgili veri kimesindeki DNA dizilimleri Gzerinde yapilmistir.
OSA, tahmin igleminin sonuglarini veri kimesindeki her bir DNA dizilimi
nukleotidleri igcin teker teker yapacaktir. Her bir nukleotid i¢in kullandigi sonek

uzunlugunu ve olasilik dagihmini bir dosyaya alt alta yazacaktir.

Dosya ¢ikti drneginin bir kismi sekil 4.7°de verilmigtir.
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1000 >seq O

0.22727273
0.23076923
0.26923077
0.28400000
0.26000000
0.21428571
0.20000000
0.25937500
0.20000000
0.20000000
0.23125000
0.22000000
0.24615385
0.20000000
0.31739130
0.20000000
0.24545455
0.22000000
0.25384615
0.25937500
0.20000000
0.34000000

WW2 A NWAWA2AaNWANNN2 a0

Sekil 4.7 — OSA Tahmin Sonucu Ciktisi

ilk satir ilgili DNA diziliminin uzunlugunu ve kacinci dizilim oldugu bilgisini
vermektedir. Bu satirin altindan itibaren ilk pozisyondan sona dogru tum
nukleotidlerin  kullandigi sonek uzunlugu ve olasilik dagilim degeri sirasiyla
verilmektedir. Daha sonra eder bagka dizilimler varsa ayni bigimde alt satirdan
devam etmektedir. Goruldugu Uzere ilk pozisyondaki nukleotid i¢in sonek uzunlugu

sifirdir. Clnkul 6ncesinde baska bir nikleotid yoktur.

Bu olasilik dagilimlari arasindan motifleri bulma iglemi igin adacin egitilmesi
sonucunda elde ettigimiz motif uzunlugu verisinden faydalanilacaktir. Motif

uzunlugu k, dizilim Gzerinde bulunan o anki pozisyon numarasi da p kabul edilirse:

MAX (toplam)
= sonekuzunlugu,olasihkdagihmy, + sonekuzunlugu,,olasihkdagilimy, 4 + -+

... + sonekuzunlugu,,_,olasihkdagilimy, . ,_, elde edilir. (4.4)

Esitlik 4.4’de goruldugu Uzere dosya uzerindeki en yuksek toplama sahip motif

uzunlugu adedinde ardigik sonek uzunlugu ve olasilik dagihmi c¢arpimlarinin
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toplami yapilmistir. Bulunan en yuksek degerin ilk pozisyonu p, tahmin edilen

motifin baglangi¢ pozisyonu kabul edilmistir.

Olasilik dagilimi énemli bir kriterdir, bize o anki nukleotidin édnindeki sonege de
baglli olarak ne kadar siklikla goruldugunu gostermektedir. Ama sadece olasilik
dagiliminin hesaba katilmasi dogru olmayacaktir, gunku kullanilan sonek uzunlugu
da 6nemlidir. OSA’nin tanimi geregdi, ne kadar uzun bir sonek bulunursa o kadar
cok benzeyen bir orintlu yakalanmis demektir. Bu nedenle sonek uzunlugu ayni
satirdaki olasilik dagilimi ile ¢arpilarak iki kriterin de yogunlugu hesaba katiimis

olunuir.

Bir sonraki adimda, esitlik 4.4, test edilecek motif sayisi kadar isleme sokulacaktir.
isleme sokulmadan 6nce bulunan motiflerin baslangic pozisyonlari hesaba
katilmayacaktir. Ancak bu yeterli bir ¢ézim olmayacaktir. Cinkli en yuUksek
toplama sahip motifin bulundugu konumun komsgu pozisyonlarinda bulunan
nukleotidlerin olasilik dagilimi ve sonek uzunlugu ¢arpimlarinin toplamlari, bulmus
oldugumuz en ylksek toplama yakin degerlerde olacaktir. Eger bu konumlari
hesaba katarsak bir sonraki tespit edilecek motifin bu konumlarda ¢ikma olasiligi
yuksek olacak ve asil bulmak istedigimiz motif konumlarinin géz ardi edilmesine
neden olacaktir. Bu nedenle tahmin edilen motifin baslangi¢ pozisyonuna ek
olarak belirli bir uzunluga kadar bu pozisyonun énindeki ve arkasindaki nikleotid
pozisyonlari da bir sonraki motif tespiti icin hesaba katilmamalidir. Boylece daha
dogru bir motif tespiti yapilabilecektir. Tespit edilen motifin baglangi¢ pozisyonuna
ek olarak 100 dncesindeki ve sonrasindaki nukleotid pozisyonlari da islem diginda
birakilmistir. Bu deger denenmeden o6nce 50, 75, 150, 200 ve en dogru
parametrenin segiminden elde edilmis olan motif uzunlugu gibi degerler miktarinda
nukleotid pozisyonlari hesap disi birakilmistir. Ancak, 50 degeri gibi kuguk
degerler secilince yeni tahmin edilecek motif dnceden tahmin edilen motif
yakinlarindaki nukleotid pozisyonlarinda tespit edilmistir. Bu durum bildigimiz gibi
yanlis tahmin olmustur. 200 degeri gibi blUyuk degerler secilince yeni tahmin
edilecek motiflerin gergcek konumlari hesap digi kalmistir. Bu durum da bildigimiz

gibi yanlis tahmin olmustur.
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4.2.3. Karsilagtirma yapma

Veri Kimesi B’deki test amacli ayrilan motiflerin konumlari tespit edildikten sonra,
bu motiflerin gergekte bulunduklari konumlarla karsilastiriimalari yapilmistir.
Boylece motifin bulundugu gercek konum ile tahmin edilen konum arasindaki
farklardan faydalanilarak motif tahmin dogrulugunun orani belirlenmigtir.
Karsilastirma icin  motif araclarinin  performans oélgimlerinde kullanilan
denklemlerden faydalanilmigtir. Bunlarin arasinda agacin egitimi sirasinda
kullandigimiz esitlik 4.1’deki nCC denklemi ve nTP, nTN, nFP, nFN degdiskenleri
de bulunmaktadir. Bunlara ek olarak;

o Esitlik 4.5 ve 4.6'deki duyarlihk (sensitivity) parametresi (nSn ve sSn):
Dogru tahmin edilen motif ndkleotidlerinin  ve konumlarinin oranini
gOstermektedir.

o Esitlik 4.7 ve 4.8'deki pozitif tahmin parametresi (nPPV ve sPPV): Dogru
pozitif tahmin olasiliklari.

o Esitlik 4.9°deki belirlilik (specificity) parametresi (nSP): Dogru tahmin edilen
motif olmayan nukleotidlerin oranini géstermektedir.

o Esitlik 4.10’daki performans katsayisi (nPC) parametresi

e Esitlik 4.11’deki ortalama konum performansi (SASP) parametresi

hesaplanmigtir.

Denklemlerde kullanilan U¢ degisken daha vardir:
e STP, tahmin edilen motif konumlar tarafindan ust Uste binen gergcek motif
konumlarinin sayisini gosterir.
e SFN, tahmin edilen motif konumlari tarafindan Ust Uste binmeyen gergek
motif konumlarinin sayisini gosterir.
e sFP, gercek motif konumlari tarafindan Ust Gste binmeyen tahmin edilen

motif konumlarinin sayisini gosterir.

nTP

nSn = —— (4.5)
nTP+nFN
sTP
sSn = —— (4.6)
STP+sFN
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TP
nPPV = ———— (4.7)
nTP+nFP
TP
sPPV = —— (4.8)
STP+sFP
TN
nSP = ——— (4.9)
NTN+nFP
TP
nPC = = (4.10)
NTP+nFN+nFP
Sn+sPPV
SASP = % 4.11)

Bu denklemler Tompa’nin degerlendirmis oldugu on dort adet motif bulma aracinin
performans dlgimunde de kullaniimigtir. Boylece bu ¢alismada dnerilen yontemin

basarisini diger motif bulma araglariyla karsilastirabilme imkanini bulmus olduk.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Yapilan galismada OSA yontemi kullanilarak DNA motifleri tahmin edilmigtir.
Olusturulan veri kimesindeki egitim amach motifler kullanilarak OSA egitiimis ve
bu egitilen aga¢ kullanilarak test amacli ayriimis motifler bulunduklari DNA
dizilimleri Uzerinden tahmin edilerek tespit edilmeye c¢alisiimigtir. Tahmin edilen

motiflerin sonuglari, motiflerin gergcek konumlari ile karsilastiriimistir.

Elde edilen sonugclar on dort farkli motif bulma araci ile kiyaslanmistir:
1. AlignACE

ANN-Spec

Consensus

GLAM

Improbizer

MEME

MEME3

MITRA

9. MotifSampler

10.Oligo/Dyad Analysis

11. QuickScore

12.SeSiIMCMC

13.Weeder

14.YMF

©® N O o AN

Dort farkh canh trane ait motifler Gzerinde galisiimistir:

—

. Drosophila melanogaster denilen bir sinek tirine ait DNA dizilimleri
2. Fareye ait DNA dizilimleri

3. Insana ait DNA dizilimleri
4

. Saccharomyces cerevisiae denilen bir maya turune ait DNA dizilimleri

Cizelge 5.1 OSA yo6nteminin ve diger on dort motif bulma araglarinin sinek ttrinin

motiflerine uygulanmis tahmin sonuglarini gostermektedir.
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Cizelge 5.2 OSA yonteminin ve diger on dort motif bulma araglarinin fare tirinin

motiflerine uygulanmis tahmin sonuglarini gostermektedir.

Cizelge 5.3 OSA yonteminin ve diger on dort motif bulma araglarinin insan ttrinin

motiflerine uygulanmis tahmin sonuglarini géstermektedir.

Cizelge 5.4 OSA yoOnteminin ve diger on dort motif bulma araglarinin maya

motiflerine uygulanmis tahmin sonuglarini géstermektedir.

Cizelge 5.5 OSA yonteminin ve diger on dort motif bulma aracglarinin doért canli

turinun butun motiflerine uygulanmis tahmin sonuglarini gostermektedir.

Cizelge 5.3'e bakildiginda uygulamis oldugumuz yoéntem olan OSA’nin insan
genomunda ¢ok iyi basari gosterdigini gérmekteyiz. nCC degeri %4.9 motif bulma
basari orani ile kiyaslanan 14 motif bulma araglarinin 9 tanesinden daha iyi sonug
vermigtir. SASP degeri (motif konumlari bazinda duyarlilik ve pozitif tahmin degeri
ortalamasi) insan genomunda %12.1 ile 12 motif bulma aracindan daha iyi sonug
vermigtir. Buna ek olarak OSA, insan genomunda nukleotid pozisyonlari bazinda
duyarlihik degeri (nSn) %16.1 ile diger motif araglar arasinda en iyi sonucu

vermigtir. Bu oran ile literatirdeki duyarlilik basar ylizdesini %7.1 artirmigtir.

Cizelge 5.2°e bakildiginda uygulamis oldugumuz yoéntem fare genomunda da
basari elde etmistir. %2.3 motif bulma basari orani ile 5 motif bulma aracindan
daha iyi sonuglar elde edilmigtir. Ayrica insan genomundaki basarisi gibi fare
genomunda da nSn %11.8 ile diger tum motif bulma araglarindan daha iyi bir

sonug vermigtir. Bu oran ile literattrdeki duyarlilik basari yuzdesini %1 artirmistir.

Cizelge 5.5'e bakildiginda uygulamis oldugumuz yontem tum canlilara ait
genomlarda basari elde etmistir. %2.7 motif bulma orani ile fare genomunda
oldugu gibi 5 motif bulma aracini geride birakmistir. Ayrica yine fare ve insan
genomunda oldugu gibi nSN %10.8 ile tim motif bulma araglarindan daha iyi

sonugclar elde edilmis ve literatlrdeki basari yuzdesini %2.1 ile yukari gekmistir.
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Cizelge 5.1 ve 5.2'ye bakildiginda 6nermis oldugumuz ybéntem sinek ve maya
genomlarinda literaturan gerisinde kalmistir. Bu durumun, kullanilan test ve egitim
verilerinin yetersizliginden kaynaklandigi disunulmektedir. Buna ek olarak farkli
canl turleri farkli gen dizilimlerine sahiptirler. Bu nedenle bir motif bulma aracinin
tim canli gruplarina ait motiflerde basari gdsterebilmesi s6z konusu degildir. Bu

konuya ayrintili olarak bir sonraki boliumde deginilecektir.

Performans kriterlerinden olan nPPV (nukleotid bazinda pozitif tahmin degeri), sSn
(motif konumu bazinda duyarlilik), nSP (dogru tahmin edilen motif olmayan
nukleotid pozisyonlar)) ve nPC parametrelerinde hedeflenen sonuglar elde

edilememigtir.

Cizelge 5.1 — Sineklere Ait Motiflerin Tahmin Sonuglar

[dm (sinek) | nsn | sSn_| nPPV | sPPV | nSP | nPC | sASP | nc |

SeSiMCMC 0.101 0.098 0.054 0.125 0.972 0.037 0.112 0.054
m 0.042 0.059 0.042 0056 0985 0.021 0.057 0.027
m 0.037 0.059 0.026 0.045 0978 0.016 0.052 0.013

0.012 0.020 0.035 0.035 0995 0.009 0.027 0.011
m 0.025 0.020 0.018 0.009 0.978 0.011 0.015 0.002
0.015 0.020 0.018 0.023 0.987 0.008 0.021  0.002
0.005 0 0.008 0 0.992 0.003 0 -0.006
0 0 0 0 0.997 0 0 -0.006
0 0 0 0 0.996 0 0 -0.008
0.003 0 0.005 0 0.990 0.002 0 -0.009
0 0 0 0 0.992 0 0 -0.011
0 0 0 0 0.988 0 0 -0.014
0 0 0 0 0.986 0 0 -0.015
m 0 0 0 0 0.984 0 0 -0.016
(osA | 0 0 0 0.943 0 (] -0.018

O/D* = Oligo/Dyad
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Cizelge 5.2 — Farelere Ait Motiflerin Tahmin Sonuglari

ST = [ R R SR G 0 Ce

0.101 0.204 0.202 0.182 0.988 0.072 0.193 0.125
WIEEE 0106 0194 0470 0200 0984 0070 0197 0.114
Improbizer 0.108 0.225 0.122 0.161 0976 0.061 0.193  0.089
Weeder 0.062 0.123 0.176 0.180 0.991 0.048 0.151 0.088
0.073 0.143 0.134 0175 0986 0.050 0.159  0.079
Consensus 0.049 0.102 0.106 0.122 0988 0.035 0.112 0.053
EHEE a8 [ 0.045 | 0.082 | 0.091 | 0.095 0.987 ' 0.031  0.088 | 0.044
O/D analsis 0.027 0.061 0.107 0.095 0.993 0.022 0.078 0.040
0.036 0.082 0.090 0.068 0989 0.026 0.075 0.039
0.118 0.041 0.016 0.095 0.942 0.014 0.068 0.023

AlignACE 0.029 0.031 0.049 0.036 0.983 0.018 0.033 0.015
SeSiMCMC 0.062 0.102 0.041 0.095 0956 0.025 0.099 0.015

0.043 0.082 0.043 0.043 0.971 0.022 0.062 0.014
GLAM 0.007 0.010 0.019 0.015 0.989 0.005 0.013 -0.007
MITRA 0.006 0.020 0.016 0.033 0.988 0.004 0.027 -0.009

Cizelge 5.3 — insanlara Ait Motiflerin Tahmin Sonuglar

[T T I S R I S N S

Weeder 0.054 0.107 0.275 0.258 0.997 0.048 0.183 0.116
O/D analysis 0.037 0.060 0.214 0.150 0.998 0.033 0.105 0.083
0.090 0.164 0.103 0.098 0.986 0.051 0.131 0.081
AlignACE 0.039 0.074 0.103 0.124 0994 0.030 0.099 0.053
YMF 0.041 0.074 0.097 0.080 0.993 0.030 0.077 0.052
0.161 0.070 0.021 0.172 0.973 0.019 0.121 0.049
0.038 0.060 0.060 0.081 0.989 0.024 0.071 0.034

Improbizer 0.042 0.071 0.048 0.048 0985 0.023 0.059 0.028
0.042 0.064 0.047 0.079 0985 0.023 0.071 0.028

MITRA 0.024 0.040 0.047 0.047 0991 0.016 0.044 0.022
MotifSampler 0.025 0.047 0.042 0.043 0990 0.016 0.045 0.019
GLAM 0.024 0.040 0.037 0.060 0989 0.015 0.050 0.016
0.046 0.067 0.028 0.063 0971 0.018 0.065 0.014
0.005 0 0.010 0 0.991 0.003 0 -0.006

Consensus 0 0 NaN* NaN 1 0 NaN NaN

NaN* = Not a Number anlamina gelir. Sifira bélinme istisnasindan kaynaklanir.
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Cizelge 5.4 — Mayalara Ait Motiflerin Tahmin Sonuglan

[ystimaya) | nsn | sSn | PPV | PPV | nSP | nPG | sASP | nGC _

Weeder 0.293 0520 0.534 0.550 0.995 0.233 0.535 0.386
VOnEETgldEEs  0.257  0.387  0.504 0491 0995 0.205 0.440 0.350
0.193 0307 0380 0.383 0.994 0.147 0.345 0.260
0.210 0.320 0.300 0.304 0.990 0.141 0312 0.238
YMF 0.144 0.280 0.330 0.339 0994 0.112 0309 0.208
AlignACE 0.186 0.280 0.185 0.202 0.983 0.102 0.241 0.168
O/D Analysis 0.090 0.187 0.330 0.304 0996 0.076 0.246 0.164
0.165 0.307 0.140 0.141 0.980 0.082 0.224  0.133
Consensus 0.079 0.147 0.200 0.239 0994 0.060 0.193 0.115
MITRA 0.111 0.160 0.153 0.154 0.987 0.069 0.157 0.115
Improbizer 0.157 0.267 0.095 0.133 0970 0.063 0.200  0.099
SeSiMCMC 0.101 0.093 0.057 0.072 0.965 0.038 0.083 0.051
GLAM 0.071 0.147 0.059 0.058 0.976 0.033 0.102 0.043
m 0.054 0.120 0.061 0.044 0983 0.029 0.082 0.039
0 0 0 0 0.959 0 0 -0.017

Cizelge 5.5 — Veri Kiimesindeki Tim Canlilara Ait Motiflerin Tahmin Sonuglari

[Tum Motifler_| nSn | sSn_| nPPV | sPPV | nsP | nPC_| sASP | ncC |

Weeder 0.054 0.107 0300 0.289 0.996 0.072 0.225 0.152
YMF 0.064 0.121 0.137 0.120 0.992 0.046 0.120 0.082
0.067 0.111 0.107 0.139 0.989 0.043 0.125 0.071
OJEVGEINAERS  0.040 0.073 0154  0.121  0.996 0.033 0.097  0.069
MotifSampler 0.060 0.098 0.107 0.101 0.990 0.040 0.100 0.067
AlignACE 0.0565 0.088 0.112 0122 0.991 0.038 0.105 0.066
SeSiMCMC 0.061 0.081 0.037 0.075 0.969 0.024 0.078 0.049
Consensus 0.020 0.040 0.113 0.133 0.997 0.018 0.087 0.041
MITRA 0.031 0.050 0.062 0.063 0.991 0.021 0.057 0.031
0.108 0.047 0.014 0.110 0.965 0.013 0.079  0.027
0.017 0.033 0.030 0.019 0.989 0.011 0.026 0.008
0.087 0.155 0.088 0.085 0.982 0.046 0.120 NaN**
0.077 0.125 0.091 0.135 0.985 0.044 0.130 NaN

Improbizer 0.069 0.123 0.070 0.084 0.982 0.036 0.103 NaN

GLAM 0.026 0.046 0.038 0.048 0.987 0.016 0.047 NaN
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6. DEGERLENDIRME VE GELECEK GALISMA PLANI

Bu calismada yazim faktorleri icin DNA baglanma konumlarinda bulunan motifleri
tahmin eden bir yontem geligtiriimis ve belirlenmis performans kriterleri
cercevesinde kiyaslanan on dort motif bulma aracindan daha iyi sonuglar elde

etme hedeflenmistir.

Uygulanan yontem maksimum olasilik prensibine dayali olan ve protein
dizilimlerinde 6nceden kullaniimigs ama DNA motif tahmininde ilk defa kullanilan
Olasiliksal Sonek Agaci (OSA)dir. DNA dizilim verileri olarak dizenlenmis
genlerin baglatici dizilimleri tipinde veri kimesi kullaniimigtir. Bu ¢alismada
Onerilen yontemin sonuglari literatiurdeki benzer caligmalarla performans ve

basarim agisindan karsilastiriimistir.

Deneysel sonuglar gcercevesinde nPPV, sSn, nSP ve nPC performans kriterlerinin
bu calismada ele alinan canli genomlarinda Onerilen ydntemle hedeflenen

basariya ulagamadigi gozlemlenmigtir.

insan genomu ele alindiginda, énerilen yéntemin nCC degeri diger motif bulma
araclarinin goguna kiyasla daha iyi bir sonug uretmigtir. Ayrica sASP degeri diger
motif araglarinin ¢odu arasinda en iyi sonuglardan bir tanesini vermistir. insan
genomunda dogru bir sekilde tahmin edilen motif konumlarinin sayisinin fazla
olmasindan dolayi sASP degeri yuksek ¢ikmistir. Buna ek olarak nSn performans
kriteri ile, hedefledigimiz amagclardan bir tanesine ulagsmis olduk. CUnku en iyi
duyarlilik deg@erini insan genomunda OSA ydntemi vermigtir. Bu sonuca sASP
degerinin de katkisi oldugu dusunulmektedir. OSA, insan genomunda diger on
dort adet motif bulma aracina gore en ylksek nSn degerini elde etmistir. Ayni
basari veri kimesindeki butin canlilarin motiflerinde de saglanmistir. Ayrica nCC

degeri olarak da butin motiflerde iyi bir basari elde edilmistir.
Karsilastirilan bu on dort adet motif bulma araci ele alindi§ginda cizelge 5.4’'te de

goruldugu Uzere bu araglar mayaya ait motiflerde diger motiflere kiyasla daha

yuksek bir bagari orani elde etmiglerdir. Bunun sebeplerinden birisi bu motif bulma
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araclarinin gunumuize kadar bircok defa gelistiriimesinden kaynaklanmaktadir.
Ayrica yontemlerin neredeyse hepsi Saccharomyces cerevisiae isimli maya turune
ait motiflerde sirekli olarak denenmigtir. Clinkd bu mayalarin birgok turlne ait
motiflerin baglanma konumlarini bulunduran sayica fazla DNA dizilimleri DNA veri

bankalarinda tutulmaktadir ve kullanima da agiktir.

Gerek bu calismada onerilen yontem, gerekse diger on dort motif bulma yontemi
genlerin duzenleyici mekanizmasini hala anlayamamaktadir. Cizelge 5.5'deki
Weeder'in nCC degerine bakildiginda en iyi sonucu bu ydntemin verdigi
gorulmektedir. Ancak literatirdeki en iyi oran olan %15.2 bile ¢ok dusuk bir
degerdir. Buradan da bu dizenleyici mekanizmanin hala anlasilamadigi sonucunu
cikarabiliriz. Diger bir problem ise farkli canh tirlerinin motif karakteristiklerinin de
farkh olmasidir. Yani bir veri kimesinde iyi basari elde etmis bir ydntemin baska
bir veri kimesinde de ayni basariyi yakalayacagini sdylemek ¢ok yanlis olacaktir.
Ornegin on dért motif bulma aracindan biri olan Consensus insan genomunda en
kotlu basariyl gosterirken, fare genomunda birgok motif bulma aracindan daha iyi
bir sonu¢ Uretmistir. Her ne kadar Weeder yontemi genelde en iyi basariyi
gOsterse bile fare genomunda YMF ve sinek genomunda SeSiMCMC yéntemi en

iyi basariy1 gostermigtir.

Motif bulma araclarini kullanmak isteyen ve hangisinin kullaniimasi gerektigini
bilemeyen biyologlara dnerecegimiz motif bulma araci bir tane degil birden fazla
olacaktir. Cunku bu ¢alismada uyguladigimiz yontemden ve kiyaslanan diger motif
bulma araglarindan elde edilen sonuglara dayanarak bir motif bulma araci
kullanilan veri kimesinde diger motif bulma araglarini tek basina geride
birakamamistir. Farkh motif bulma aracglari farkli veri kimelerinde basari

gostermigtir.

Bu cgalismada oOnerilen OSA yontemi, kullanilan veri kimesindeki insan ve fare
genomunda c¢ok basarili sonuglar verirken, maya ve sinek genomlarinda
literaturiin gerisinde kalmistir. Deginilmesi gerekilen 6nemli bir nokta literatur
calismasi basligi altinda da deginildigi Uzere insanin mayadan farkli olarak
(kiyaslanan on dort motif bulma araci maya motiflerinde iyi sonuglar elde etmistir)

yuksek seviyeli organizmaya sahip olmasidir. YUksek seviyeli organizmalarda
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motif tahmin islemi dislk seviyeli organizmalara goére daha zordur. Cunki daha
karmagik bir yapiya sahiptirler. Bu c¢alismada Onerdigimiz yontem insan
genomlarinda basari goOstererek onemli bir isi daha basarili bir sekilde
gerceklestirmistir. OSA yontemi ilk defa DNA dizilimlerine uygulanmistir ve bu
yontemin geligtiriimesi ile daha basarili sonuglarin elde edilebilecegi
dugunulmektedir. Protein dizilimlerine 6nceden uygulanmis olan biyolojik OSA ve
ikili OSA yontemleri gibi OSA’nin gelistiriimis halleri DNA dizilimlerinde de

kullanilarak daha iyi bir bagariya ulasacagi dusunulmektedir.

Gelecekteki calismalar arasinda OSA’nin gelistiriimis hallerinin kullaniimasi ve
farkh motif gruplarindaki basarisinin test edilmesi igin farkh veri kimelerinin
kullanilmasi (filogenetik ayak izi) planlanmaktadir. Ayrica OSA yonteminin diger on
dort motif bulma araci ile zaman ve alan karmasikhdi agisindan da kiyaslanmasi

hedeflenmektedir.
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