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OZET

Ismail HABERAL

DERIN OGRENME AGLARI KULLANILARAK PROTEIN METAL BAGLANMA
YERLERININ ANALIiZi

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah
2020

Proteinler ¢evrelerinde bulunan metal iyonlariyla kuvvetli baglar olusturarak katlanirlar ve {i¢
boyutlu yapilarina ulasirlar. Proteinlerin {ic boyutlu yapisi, hiicre icerisinde hangi yasamsal
fonksiyonu yerine getirdigini gosterir. Protein dizilimi kullanilarak proteinlerin metallerle
baglanma durumunu tahmin etmek, proteinin yapisi, fonksiyonlarini tahmin etmek ve ilag kesfi
icin Onemlidir. Aminoasit dizilimlerinden elde edilen verilerden yola ¢ikarak ve makine
O0grenmesi yontemleri kullanilarak yapilan hesaplamali tahminler ¢esitli bioinformatik

alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, protein dizilimlerinde bulunan Histidin (HIS) ve Sistein (CYS)
aminoasitlerinin metallerle baglanma durumlarinin tahmini i¢in ti¢ farkli derin 6grenme
mimarisi Onerilmektedir. Bu mimariler TensorFlow {lizerinde calisan Keras kullanilarak
gelistirilmistir. Bu mimariler sirasiyla evrisimsel sinir agi, uzun-kisa siireli hafiza ve kapih
tekrarlayan hiicre modelleri iizerine insa edilmistir. Bu modeller dogrudan dizilim verileri
tizerinde calisamadigindan, ilgili modelleri beslemek iizere PAM skorlama matrisi, protein
kompozisyonlar1 ve ikili temsil yontemlerine dayali sayisallagtirma teknikleri uygulanmaistir.
Gelistirilen mimariler ve protein dizilimi sayisallastirma yontemleri 2727 proteinden olusan
kiyaslama veri kiimesi iizerinde test edilmistir. Elde edilen sonuglar Naive Bayes, destek vektor
makineleri (SVM), Adaboost ve Bagging makine 6grenme yontemleri ile elde edilen sonuglarla
karsilastirilmistir. Protein metal baglanma yeri tahmini i¢in en iyi sonuglarin evrisimsel sinir ag
mimarisi ile elde edildigi goriilmektedir. Bu sonug, ayni veri kiimesi ile literatiirde var olan
diger calismalardan daha iyi basarim elde edildigini gostermektedir. Elde edilen bu sonuglar
kullanilarak, bir metal iyonunun koordinasyonunda hangi kalintilarin birlikte yer aldigina karar

vermek i¢in metal baglanma yerlerinin geometrisi degerlendirilmistir.

ANAHTAR SOZCUKLER: derin 6grenme, evrisimsel sinir aglar, metal baglanma, metal

baglanma yeri geometrisi, protein analizi.
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Proteins fold by forming strong bonds with the metal ions in their environment and reach their
three-dimensional structure. The three-dimensional structure of proteins shows which critical
function it performs in the cell. Prediction of protein metal binding sites using protein sequence
is important for predicting protein structure, functions, and drug discovery. Computational
estimates using machine learning methods based on data from amino acid sequences are widely

used in various bioinformatics fields.

In this thesis, three different deep learning architectures are proposed for the prediction of metal
binding status of Histidine (HIS) and Cysteine (CYS) amino acids in protein sequences. These
architectures are built on convolutional neural network (CNN), long-short term memory (LSM)
and gated recurrent unit (GRU) models, respectively. These architectures are developed using
Keras with Tensorflow backend. Since these models cannot work directly on sequence data,
digitization techniques based on PAM scoring matrix, protein compositions and binary
representation methods have been applied to feed the relevant models. Developed architectures
and protein sequence digitization methods have been tested on benchmark data set consisting
of 2727 proteins. The results obtained were compared with the results obtained with Naive
Bayes, Support vector machines, Adaboost and Bagging machine learning methods. It seems
that the best results for prediction of protein metal binding site are obtained with CNN
architecture. This result shows that better performance was obtained with the same dataset than
other studies in the literature. Using these results, the geometry of the metal binding sites was

evaluated in order to decide which residues are involved in the coordination of a metal ion.

KEYWORDS: deep learning, convolutional neural networks, metal-binding, geometry of

metal binding sites, analysis of protein.
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1. GIRIS

Proteinlerin foksiyonel ve yapisal analizleri iizerine yapilan ¢alismalara bagl olarak
bliyiik miktarlarda protein verisinin olusmasi saglanmistir. Bu verilerin biyolojik deneylerle
analiz edilmesi zordur. Bunun i¢in proteinlerin yapilar1 ve fonksiyonlarinin tespit edilmesinde
hesaplamali yontemler ortaya ¢ikmistir. Geleneksel makine 6grenme yontemleri bu alanda
etkin olarak kullanilmistir. Son zamanlarda derin 6grenme aglar1 kullanilarak bu alanda ¢ok

etkili sonuglar alinmastir.

1.1. Kapsam

Bu tez, protein metal baglanma yerlerinin tahmin edilmesi i¢in gelistirilen yontemleri
sunmaktadir. Bunun i¢in geleneksel makine 6grenme yontemlerinin yaninda son yillarda ¢ok
1yi performanslar sunan derin 6grenme teknikleri de kullanilmistir. Elde edilen derin 6grenme
modelleri protein analizine bagl cesitli problemlerde de kullanilabilirligi tartisilmistir. Protein
dizilimlerinin temsillerine iliskin ii¢ farkli 6znitelik ¢ikarim metodu ele alinmistir. Derin
ogrenme teknikleri ve protein dizilim temsilleri metal baglanma yeri tahmin problemine
uygulanmis ve deneysel sonucglar sunulmustur. Birinci boliimiin birinci kismi tezin kapsami,
ikinci kismi tezin katkisi, liglincli kismi ise tezde atifta bulunulan biyolojik kavramlara iligkin
tanimlamalarla devam etmektedir. Dordiincii kisimda metal baglanma problemi, son kisimda

ise bu alanda daha once yapilan ¢aligmalar yer almaktadir.

Ikinci boliimde calismada kullanilan metodlarm tanimlanmasi yer almaktadir. Veri
kiimesi 2.1'de tanimlanmaktadir. Geleneksel makine 6grenme yontemleri 2.2'de ve derin
ogrenme teknikleri 2.3'te aciklanmaktadir. Protein dizilim temsil yontemleri 2.4' te yer
almaktadir. Ugiincii béliimde ise uygulanan modeller ve elde edilen deneysel bulgular yer
almaktadir. Calismanin yapildigi uygulama ortaminin teknik alt yap1 bilgileri burada
aciklanmaktadir. Tasarlanan derin 6grenme model yapilar1 3.1'de tanimlanmaktadir. Protein
dizilim temsillerine gére metal baglanma yeri tahmin sonuglari 3.2'de, geometrik yap1 tahmini
bulgular1 da 3.3'te verilmektedir. Biitiin uygulamalar i¢in kiyaslama veri kiimeleri lizerinde
yapilan deneyler sonucunda analizler sunulmaktadir. Son boliimde ise tartisma ve sonug yer

almaktadir.



1.2. Katkilar

Protein metal baglanma yeri tahmini i¢in hem smiflandirici hem de 6znitelik ¢ikarimina
iliskin literatiirde bircok farkli metod gelistirilmistir. Bu metodlar kullanilarak protein
dizilimlerinde tek bir metalden baslayip biitiin metalleri kapsayan baglanma yerleri tespit
edilmistir. Bu ¢alismada ise Histidin ve Sistein amino asitlerinin biitiin metallerle baglanma

yerleri incelenmistir.

Tez caligmasinda protein metal baglanma yerlerinin tahmini i¢in yeni yoOntemler

onerilmektedir. Buna gore tezin katkilar1 sunlardir:

e Protein metal baglanma yeri tahmini i¢in derin 6grenme ag mimarileri ilk defa
uygulanmigtir.

e Protein dizilimlerini saysallagtirmak icin PAM skorlama matrisi, protein
kompozisyonlari ve ikili temsilden olusan 5 farkli yontem kullanilmastir.

e Derin 6grenme ag mimarileriyle protein dizilimi ve yap1 analizinde kullanilabilecek
etkin bir ¢oziim ortaya ¢ikmuistir.

e Metal baglanma yeri tahmini icin geleneksel makine Ogrenme yoOntemleri ve
hesaplamal1 yontemler uygulanarak en son 2006 yilinda en yiiksek basarim elde edilmis
olan referans veri kiimesine evrisimsel sinir aglari, uzun-kisa stireli bellek ve kapili
tekrarlayan hiicre algoritmalarindan olusan ii¢ farkli derin 6grenme ag mimarisi
uygulanarak onceki caligmalardan daha iyi bir basarim elde edilmistir. En yiliksek
basarim ise evrisimsel sinir aglar1 ve PAM skorlama matrisi Oznitelikleriyle elde
edilmistir.

e Geleneksel makine 6grenmeleri PAM skorlama matrisi 0zniteliklerine uygulanarak
onceki caligmalardan daha iyi sonuclar elde edilmistir.

e Genel olarak daha dnceki ¢alismalarda PSSM 06znitelik kiimeleri kullanilarak yapilan
caligmalar yaninda bu calismada PAM skorlama matrisi ile elde edilen 6znitelikler
kullanilmastyla bagarimlarin yiiksek olmasina etki etmistir.

e PAM oznitelikleri ile kolektif siniflandirma algoritmalar1 olan Bagging ve AdaBoost
algoritmalar1 da daha 6nceki ¢alismalardan daha iyi sonuglar elde edilmistir.

e Metal baglanma yerlerinin geometrik tespiti i¢in derin 6grenme aglar1 ilk defa

kullanilmistir.



e Bir protein dizilimindeki kalintilardan hangisi ka¢ tane metale nereden baglandig

geometrik olarak tahmin edilmistir.

Bu caligma sayesinde, elde edilecek yeni veri kiimeleri araciligi ile proteinlerin yapilarina
ve fonksiyonlarina iligskin yeni bulgulara ulagilmasi olasidir.
Calismada gelistirilen derin 6grenme ag mimarileri protein analiz ¢aligmalariyla ilgili farkl

uygulamalarda kullanilabilecektir.

Bu tez calismasinda ele alinan problemin ¢6ziimii icin Onerilen yontemler, benzer

problemler {izerinde ¢alisacak arastirmacilara 151k tutacaktir.

1.3. Biyolojik Kavram ve Tanimlar

Amino asitler proteinlerin temel yap1 tagidir ve metabolizma da birgok kritik rol oynarlar.
Tiim amino asitler, Sekil 1.1°de gosterildigi gibi molekiiliin ortasinda alfa-karbon olan bir
karbon atomu icerir [1]. Bu atom ii¢ kimyasal grupla cevrilidir. Ilki bir amin grubu NH,'dir.
Ikincisi bir karboksil grubu COOH'dir. Ugiincii grup R ile gosterilir. Bu degisken radikal
gruptur ve her amino asit i¢in farklidir. Bu R grubu amino asidi tekillik saglar.

()
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Sekil 1. 1. Amino asit yapisi.

Proteinler 20 farkli amino asitten meydana gelirler. Belirli bir proteinin amino asit igerigi
ve bu amino asitlerin dizisi, bu proteini kodlayan gendeki bazlarin dizisi ile belirlenir. Amino
asitler protein dizilimlerinde farkli sayilarda bulunurlar ve farkli yapida ve fonksiyonda binlerce
cesit protein olusumuna neden olurlar. Her bir amino asidin protein yap1 ve fonksiyonlarinda
kendine 6zgii kimyasal 6zellikleri ve farkli rolii vardir. Suyla temas etme egilimine bagli olarak

amino asitler hidrofobik (su ile temas etme egilimi diisiik), polar ve yiiklii (su ile enerjisel olarak
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uygun temas) olarak siniflandirilabilir [2]. Proteinler amino asit dizileri i¢inde, proteinin ii¢
boyutlu bir yapiya nasil katlanacagini belirlemek icin gerekli bilgileri ve ortaya ¢ikan yapinin

kararliligini igerir.

Amino asitler, yapilarina ve yan zincirlerinin yapisina, yani R zincirlerine gore
siiflandirilabilir. Polar olmayan amino asitler: bunlar hidrofobik olarak da bilinir. R grubu,
alkil gruplarindan veya aromatik gruplardan olabilir. Polar amino asitler: amino asidin yan
zincirleri aminler, alkoller veya asitler gibi farkli polar gruplar igeriyorsa, bunlar dogada
polardir. Bunlar hidrofilik asitler olarak da bilinir. Bunlar ayrica ii¢ kategoriye daha ayrilir. a)
Asidik: Yan zincir fazladan bir karboksilik asit bileseni igeriyorsa, bunlar asit-polar amino
asitlerdir. Hidrojen atomlarini bagislama egilimindedirler. b) Bazik: Bunlar, bir hidrojen atomu
cekme egiliminde olan ekstra bir azot grubuna sahiptir. ¢) Notr: Bunlar asidik veya bazik
degildir. Esit sayida amino ve karboksil grubuna sahiptirler. Ayrica, elektronegatif atomlara

bagli en az bir hidrojen bilesenine sahiptirler. Amino asit siniflar1 ve listesi Sekil 1.2°de

gosterilmistir.

Aminoasit 3-Harf |1-Harf | Simmf
Alanin ALA A Polar degil
Aninin ARG R Polar-bazik
Asparajin ASN N Polar-nétr
Aspartik asit ASP D Polar-asidik
Sistein CYS cC Polar-nétr
Glutamik asit GLU E Polar-asidik
Gliitamin GLN Q Polar-nétr
Glisin GLY G Polar degil
Histidin HIS H Polar-bazik
Izolssin ILE I Polar degil
Lasin LEU L Polar degil
Lizin LYS K Polar-bazik
Metivonin MET M Polar degil
Fenilalanin PHE F Polar degil
Prolin PRO P Polar degil
Serin SER 5 Polar-nétr
Treonin THR T Polar-nétr
Triptofan TRP W Polar degil
Tirozin TYR Y Polar-nétr
Valin VAL v Polar degil

Sekil 1. 2. Amino asit listesi.



Her bir amino asit metabolizma igerisinde farkli gorevlere sahiptir. Calismamizda
incelenen Histidin ve Sistein amino asitleri de bu kapsamda hayati siirecleri yerine
getirmektedirler. Histidin, metabolizmada biiyiime ve doku onarimi i¢in kullanilmasi yaninda,
bagisiklik, alyuvar ve akyuvar yapimi gibi 6nemli fonksiyonlardan sorumludur [3]. Histidin,
sinir hiicrelerini koruyan miyelin kiliflarinin bakimi i¢in de 6nemlidir. Sekil 1.3°de Histidin’in
iki boyutlu, li¢ boyutlu ve kristal yapilarina iligkin goriintiileri verilmistir. Sistein ise protein
sentezi, zararl toksik maddelerin temizlenmesi ve ¢esitli metabolik fonksiyonlar i¢in 6nemlidir.
Tirnak, cilt ve sactaki ana protein olan beta-keratin'de bulunan Sistein, kolajen iiretiminde
oldugu kadar cilt elastikiyeti ve dokusunda da 6nemlidir [4]. Sistein’in iki boyutlu, iic boyutlu
ve kristal yapilar1 Sekil 1.4’te gosterilmistir.

H—His—OH

>

Sekil 1. 4. Sistein amino asidinin 2-boyutlu, 3-boyutlu ve Kristal yapilari

Proteinler yasamin ana yapi taslarindan biridir ve hayati fonksiyonlara sahiptirler.
Proteinler biitiin hiicrelerde ve hiicrelerin biitiin kisimlarinda bulunurlar. Proteinlerin yap1
taglar1 da amino asitlerdir. Proteinler, amino asitler olarak bilinen bu kiiciik birimlerden olusan
karmasik biyomolekiillerdir. Amino asitler birbirlerine peptit bagi ile baglanirlar. Bu bag, bir
amino asidin karboksil grubu (-COOH), bir su molekiiliinii (H20) salan bagka bir amino asidin

amino grubu (-NH3) ile baglandiginda olusur. Bir peptit, dipeptit, tripeptit ve polipeptit olabilir.

Proteinler yapisindaki amino asitlerle birlikte yapisal olarak dort tiire ayrilir: birincil,

ikincil, ligiinciil ve dordiinciil yap1. Her yapi1 belirli kurallar ¢ergevesinde meydana gelir. Sekil



1.5’de gosterildigi gibi birincil yapilar, amino asitlerin peptit dizisinde dizilimiyle olusan
seridir. Birincil yapidaki amino asit degisiklikleri proteinlerin ii¢ boyutlu yapilarma ve
fonksiyonlarina etki edebilir. Ikincil yapr Sekil 1.6°da ki gibi ya a-heliks bir yapiya ya da
hidrojen baglar1 igeren B-tabakali bir yapiya katlanir. Hidrojen baglarinin polipeptit omurgasi

boyunca diizenli araliklarla kurulmasiyla bu katlanmalar olusur.

Amino asit Peptit bagi

Sekil 1. 5. Protein birincil yapi.

—

B-Sheet (3 strands) a-helix

Sekil 1. 6. Protein ikincil yap.

Proteinlerin 6zel ilmeklere ve kivrimlara yerlestirilmesi ve birbirine baglanmas, ti¢iinciil
yapilar1 olusturur (Sekil 1.7). Bu yap1 polipeptit zincirinin ii¢ boyutlu diizenlenmesi i¢in
hidrojen, iyonik ve disiilfiir baglari igerir. Ugiinciil yapidaki motifler, ikincil yapilarin diizenli
kombinasyonlaridir. Yani ikincil yap1 olustuktan sonra polipeptit zincirinin daha ileri

katlanmalar halinde diizenlenmesiyle olusur.

Sekil 1. 7. 1AXC proteininin ti¢linciil yapis1 [5].



Dordiinciil yapr ise iki veya daha fazla polipeptidin ¢ok alt birimli bir kompleks haline
getirilmesi ile olusur (Sekil 1.8). Yapisal, fonksiyonel veya topolojik alanlar ikincil ve ti¢ilinciil

yap1 modiilleridir.

Sekil 1. 8. 1AXC proteininin dordiinciil yapi [5].

Proteinler viicudun yap1 taslari olarak adlandirilir. Hiicre ve dokulardaki ¢esitli yapilarin
onemli bir bilesenidir. Bu proteinleri ayrica insan viicudundaki tiim hiicrelerin dis zarinda

buluyoruz. Sag, cilt ve kaslarda da yapisal proteinler bulabiliriz.

Metaloprotein, yapisinda metal iyonu igeren proteinlerdir. Proteinlerin biiyiik bir kismi
bu gruba dahildir. Proteinlerin yarisindan fazlasinin metal i¢erdigi tahmin edilmektedir. Metal
iyonlari, ¢ok cesitli hiicresel siireglerde dnemli roller oynamaktadir. Alkali ve toprak alkali
metaller yapisal bir rol oynarlarken, gecis metalleri genellikle hem yap1 stabilizasyonunda hem
de katalizde yer alir. Metaller ayrica anti-kanser ilaglar1 da dahil olmak tizere metal bazli ilaglar
seklinde tipta onemlidir. Metaloproteinler hiicreler igerisinde bir¢cok gorevi iistlenmektedir.
Proteinlerin fonksiyonel ve biyolojik islevlerinin kesfedilmesi i¢in proteinlerin metallerle
baglarinin tespit edilmesi ve metal-protein etkilesiminin bilinmesi 6nemlidir. Protein icerisinde
bulunan metal iyonlar1 proteinlerin fonksiyonel gdrevlerini yerine getirebilmesi, yapist ve

kararlilig1 i¢cin 6nem arz etmektedir.

Protein dizilimleri tizerinden metal ile baglanma noktalarin tespiti, proteinlerin {i¢ boyutlu
yapilarinin belirlenmesi i¢in olduk¢a Onemli bir ¢aligma alanidir. Proteinler ii¢ boyutlu

yapilarina, ¢evresinde bulunan metal iyonlar1 ile yapmis oldugu kuvvetli baglar sonucunda
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erismektedir. Bu sebeple, proteinler {izerinde metal ile baglanma noktalarmin yiiksek

performans ile tespiti ¢cok dnemlidir.

1.4. Metal Baglanma Problemi

Proteinlerin fonksiyonlarinin tespit edilmesinde hesaplamali yontemler Onem
arzetmektedir. Proteinler katlanirlar ve {i¢ boyutlu bir yapiya doniisiirler. Katlanma olabilmesi
icin proteinin birden fazla yerden bir veya daha fazla metal iyonu ile etkilesime girmesi ve bu
metaller ile bir bag yapmasi gerekmektedir. Protein Veri Taban1 (PDB)’da ki metaloproteinlerin
%66’s1n1 gecis metalleri olusturur, en fazla miktarda demir ve ¢inko metali igermektedir. Gegis
metalleri diger metallere kiyasla kurduklari kovalent baglar ile protein kalintilarina daha yiiksek
baglanma etkilesimi gosterirler. Diger taraftan gecis metalleri ile bag yapan en yaygin protein
kalintilar1 ise CYS, HIS, ASP ve GLU’dur. Sadece CYS ve HIS kalintilar1 ile bagli metaller
gecis metallerinin biiyiilk cogunlugunu kapsamaktadirlar. Metal baglanma yerinin tespit
edilmesi o proteinin hangi gorevi oldugu, biyolojik olarak hangi 6neme sahip oldugunu
gosterebilir [6], [7]. Bunun i¢in proteinlerin metal baglanma yeri tahmini biyolojik olarak
Oonemli bir problemdir ve halen ¢ozililmesi i¢in ¢alismalar devam etmektedir. Teknolojik
gelismelere bagli olarak bu problemin ¢6ziimii i¢in yeni teknikler de sunulmaktadir. Sekil

1.9°da 5x6t proteininin ¢inko metali ile baglantis1 gosterilmektedir.

e \ .
.KFTHDFFLDMNHDGSIQDNDCETHMTRYKCEVCKGSLSCAD.

Sekil 1. 9. Cinko metali ile m1 ve m2 noktalarindan bagli {i¢ boyutlu 5X6T proteini (iistte),
protein diziliminin baglant:1 yerlerinin grafiksel gosteriminden bir kesit (altta).



1.5. Onceki Cahsmalar

Proteinlerin metal baglanma yerlerinin deneysel olarak tanimlanmasi zor olabilir. Buna
kars1 hesaplamali yontemlerin gelistirilmesi ile metal baglanma yerlerinin kolay ve hizli bir
sekilde analiz edilmesi saglanabilir. Protein metal baglanma yerlerinin tespit edilmesi igin
cesitli hesaplamali yontemler gelistirilmistir. Matematiksel hesaplamalarin yaninda yapay sinir
aglari, destek vektor makineleri, karar agaglari, a¢ gozlii algoritma, grafik teorisi ve geometri
algoritmasi gibi yontemler bunlara 6rnek verilebilir. Bu yontemler kullanilarak bir ¢ok ¢alisma
yapilmistir. Proteinlerin metal baglanma yerlerinin tespiti i¢in ya protein dizilimlerinden elde
edilen Oznitelikler ya da protein yapilarindan elde edilen oznitelikler kullanilmaktadir.
Caligmalar biitiin metalleri kapsayacagi gibi, ge¢is metalleri veya tekil bir metalin baglanma

durumu i¢inde yapildig1 goriilmektedir.

Sodhi vd. [8] yapay sinir aglar1 ve konuma 6zgii skor matrisleri kullanarak gelistirdikleri
Metsite yaklasimi ile Ca, Cu, Mg, Fe, Mn ve Zn metal iyonlarimin protein dizilimleri
tizerlerindeki baglanma yerlerini %94,5 dogruluk degeri ile tahmin etmislerdir. Deng vd. [9]
kalsiyum baglanma yerlerini tespit etmek i¢in graf ve geometri tabanli bir metod gelistirmis ve
123 kalsiyum bagl protein i¢in % 90 duyarliliga ulagsmiglardir. Lin vd. [10] Ca, P, Mg ve Na
metallerinin proteinlerle baglanma tahmini i¢in kayan pencere tabanli 6znitelik ¢ikarimi ve
biyolojik 6znitelik kodlama teknikleri ile Yapay sinir aglar1 kullanarak %90 duyarlilik elde
etmisglerdir. Lin vd. [11] 10 metal iyonunun (Ca, Co, Cu, Fe, Mg, Mn, Ni, P, Na, ZN) baglanma
kalintilarin1 tahmin etmek i¢in 53.333 metal bagli kalint1 igeren veri kiimesi tizerinde egitilmis
SVM metodu kullanmiglardir. Metod, 31.448 bagimsiz metal bagl kalint1 kiimesi iizerinde
degerlendirilmis ve %74,9 dogruluk degeri elde edilmistir.

Sadece protein sekans bilgisi kullanarak Sistein ve Histidin kalintilar1 i¢in gecis metali
baglanmasini tahmin eden bir yontemi Passerini vd. [12] gelistirmislerdir. Y&ntem, Sisteinleri
lic durumdan birine smiflandirmistir: serbest (F), disiilfid bagli (D) ve metal bagh (M),
Histidinleri ise iki durumdan birine siniflandirmistir: metal bagli (M) ve serbest (F). Yontem
sadece pozisyona 0zgii evrimsel profillerin yan1 sira protein uzunlugu ve amino asit bilesimi
gibi daha kiiresel tanimlayicilar1 kullanarak sekans bilgilerini kullanir. Yontem iki asamali
makine 6grenme yaklasimina dayanmaktadir. Ik asama, Histidinlerin ve Sisteinlerin baglanma
durumunu lokal olarak siniflandirmak iizere egitilmis bir destek vektdr makinesinden (SVM)

olusur. Ikinci asama, ayn1 protein i¢indeki kalintilar arasindaki bagimliliklar1 dikkate alarak



yerel tahminleri diizeltmek icin egitilmis iki yonlii tekrarlayan bir sinir agindan (BRNN) olusur.
Gecis metal baglayici bolgelerindeki Histidinleri ve Sisteinleri %73 kesinlik ve %61 duyarlilik
degeri ile tahmin etmislerdir. Goyal ve Mande [13] protein yapilarinda metal baglanma yerlerini
tespit etmek icin lic boyutlu yapisal motifler kullanmiglardir. Bordner [14], rastgele orman
siiflandirict kullanarak Ca, Cu, Fe, Mg, Mn ve Zn metallerinin baglanma yerlerini tespit etmek
icin SitePredict metodunu gelistirmislerdir. Bu yontemde, kalint1 tiirlerinin uzlamsal
kiimelenmesi gibi ¢esitli kalint1 bazli yer 6zellikleri kullanilmistir. Babor vd. [15] CHED
algoritmasi ile li¢ boyutlu yapiya dayanarak 349 apoprotein ve 82 holoprotein i¢indeki gecis
metal (Zn, Co, Ni, Fe, Cu ve Mn) baglanma yerlerini tahmin etmisglerdir. Lippi vd. [16]
gelistirdikleri MetalDetector isimli web sunucusu ile proteinlerdeki HIS kalintilarini serbest
veya metal bagli olarak iki durumdan birine, CYS'leri de serbest, metal bagli veya distilfiir bagl

olmak tiizere ii¢ durumdan birine siniflandirmaktadir.

Passerini vd. [17] ge¢is metallerinin protein dizilimlerinde CYS ve HIS baglanma
yerlerini tanimlayan MetalDetector metodunu gelistirip MetalDetector2 ile hangi kalintilarin
ayni metal iyonunun koordinasyonunda birlikte yer aldigini tahmin etmeye g¢alismislardir.
Burada iki alt gorev tanimlanmaktadir: ilk gorev olarak CYS ve HIS kalintilarinin baglanma
yerlerinin tespiti, ikinci gorev olarak metal bagli CYS ve HIS'nin birlikte gruplandirilmasi ve
bunlara geleneksel bir metal iyon tanimlayicinin atanmasidir. Brylinski ve Skolnick [18]
modellenmis protein yapilarinda destek vektor makineleri ve evrimsel bilgiler kullanarak metal
baglanma yerlerini tespit etmek icin FINDSITE-metal metodunu tasarlamislardir. Zhao vd. [19]
yap1 tabanli TEMSP calismasi ile proteinlerin Zn metali ile baglanma yerlerini tahmin
etmiglerdir. TEMSP ile hedef protein i¢indeki potansiyel ligand kalintilarinin Ca ve CP
atomlarinin nispi  pozisyonlar1 ile Zn baglanma yerlerindeki olas1 pozisyonlarla
karsilastirilmaktadir. Lu vd. [20] protein dizilimi ve yapisal bilgilerini kullanarak fragman
transformasyon yontemi ile proteinlerdeki Ca, Mg, Cu, Fe, Mn ve Zn metal iyonlarinin
baglanma yerlerini %94,6 dogruluk degeri ile tahmin etmiglerdir. Zheng vd. [21] proteinlerde
Zn baglanma yerlerinin tahmini i¢in c¢oklu dizilim, yapisal ozellikler ve grafik-teorik ag
Ozelliklerinden olusan {i¢ ¢esit protein 6zniteligi entegre ederek Zn tanimlayici adi verilen iki

asamali rastgele orman algoritmasi onermislerdir.

Onceki calismalarda genellikle sekans bilgilerinden, secilen kalintilarin baglanma

durumlarini tahmin eden yontemler gelistirilmis olmalar1 yaninda motif tabanl yaklagimlar ile
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de baglanma yerleri tespit edilebilebilmektedir. Passerini vd. [22] Sistein ve Histidinler
tarafindan koordine edilen geg¢is metali baglanma yerlerini tespit etmek i¢in yapilandirilmisg
c¢ikt1 6grenmeye dayanan yeni algoritmik fikirler gelistirmislerdir. Higbir kalintinin birden fazla
metal iyonunu koordine edemeyecegi varsayimina dayanarak, metal baglamanin bir matroidin
cebirsel yapisina sahip oldugunu gostermiglerdir. Metal bagl biyolojik makromolekiillerin {i¢
boyutlu yapilart hakkindaki mevcut bilgileri aktarmak i¢in MetalPDB veri tabani sunulmustur
[23]. Burada, proteinler ve niikleik asitlerdeki metal baglayic1 bolgeler minimal fonksiyonel
bolgeler yoluyla sistematik ve otomatik temsili yoluyla elde edilmektedir. Chen vd. [24] SVM,
kiime ve sablon tabanli siniflandirma metodlar1 kullanarak CYS, HIS, ASP ve GLU amino
asitlerinin Zn metali ile baglanma yerlerini tespit etmek i¢in ZincExplorer hibrit metodunu

gelistirmislerdir.

Liu vd. [25] Zn baglanma yerlerinin yapisal 6zelliklerinin sekans uzunlugu dagilima,
amino asit tercihleri, ikincil yap1 ve geometrik mesafe gibi farkli ardisik ve yapisal 6zelliklere
sahip oldugunu gostermislerdir. 3 ve 4 kalint1 baglanma i¢in geometrik mesafe araliklari
kullanarak ‘Geometrik Kisitlama 'olarak adlandirilan Zn baglayici bir kalinti tahmin edici
gelistirmislerdir. Zheng vd. [26] kullanic1 tarafindan ytiklenen yapilarin veya PDB’nin metal
baglanma yerlerini dogrulamak i¢in bir CheckMyMetal web sunucusunu gelistirmislerdir. Zhou
vd. [27] li¢ boyutlu protein yapilarindan Ca baglanma yerlerinin tespiti i¢in makromolekiiler
yapilardaki fonksiyonel alanlarin modellenmesi ve taninmasi igin gelistirilen FEATURE [36]
caligmasini kullanmislardir. He vd. [28] mFASD ad1 verilen ve ii¢ boyutlu yap1 verilerine
dayanarak metal ile bag yaptig1 diislinlilen bir dizi fonksiyonel atomun kimyasal ortamini

aragtirarak metal baglanma yerlerini tespit etmiglerdir.

Hu vd. [29] Zn, Cu, Fe, Ca, Mg, Mn, Na ve K metal iyonlarinin protein baglanma yerlerini
tahmin etmek i¢in ab initio modeli ile ¢coklu iplik hizalamalarini birlestiren kompozit bir yontem
(IonCom) gelistirmiglerdir. Lin vd. [30] MIB calismasiyla yapisal motifler kullanarak metal
baglanma yeri tahmini yaninda metal iyon yerlestirme i¢in de kullanilan bir web sunucusu
gelistirmiglerdir. Cao vd. [31] metal iyonu baglanma yerlerini konum agirlikli skorlama matrisi
(PWSM) ve SVM algoritmasi kullanarak % 79,9'luk bir dogruluk ve 0,6'lik bir MCC ile
tanimlanmasini saglamiglardir. Li vd. [32] konuma 6zgii skor matrisi (PSSM) 6znitelikleri
kullanarak dogrusal regresyon yaklagimi ile proteinlerde Zn baglanma yerlerini tahmin

etmisglerdir. Song vd. [33] rastgele orman algoritmasini kullanarak Ca, Co, Cu, Fe, Ni, Mg, Mn,
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ve Zn metallerinin proteinlerle baglanma yerlerini tespit etmek i¢in MetalExplorer ¢aligmasini
gelistirmislerdir. Srivastava ve Kumar [34] protein dizilimlerinde konuma 6zgii skor matrisi
Ozniteliklerini kullanarak SVM tabanli Zincbinder metodunu 6nermisler, %85,37 duyarlilik ve
%86,20 6zgiilliik elde etmislerdir. Proteinlerde Zn baglanma yerlerinin tahmini igin Li vd. [35]
destek vektor makinesi ve 6rnek-agirlikli olasilik sinir agindan olugan SSWPNN siniflandirma
metodunu gelistirmislerdir. Sekans tabanli protein metal baglanma yeri ¢alismalari Tablo

1.1°de, yap1 tabanli protein metal baglanma yeri ¢alismalari ise Tablo 1.2°de gdsterilmistir.

Geleneksel makine 0grenmesi algoritmalari yaninda son zamanlarda derin §grenme
algoritmalar1 da biyoinformatik ¢aligmalarinda kullanilmaktadir. Derin 6grenme algoritmalari
biyobilisim alaninda yiiksek bagarimlar gostermistir. Alipanahi vd. [37] gelistirdikleri
DeepBind metodu ile DNA ve RNA bagli proteinlerin dizilim 6zelliklerinin tahmininde derin
ogrenme teknikleri kullanmiglardir. Taeho ve. [38] protein dizilimlerinden ve protein
ciftlerinden c¢ikarillan yapisal 6zellikleri kullanarak protein katlanmalarmin dogru sekilde
taninmasi i¢in derin 6grenme ag yontemini (DN-Fold) gelistirilmislerdir. DeepSEA caligmasi
ile Zhou ve Troyanskaya [39] dizilimlerden kodlanmamis degisken etkilerinin tahmini i¢in

derin 6grenme yontemi kullanmiglardir.

Kelley vd. [40] Basset isimli ¢alismalari ile genomik verilerden DNA dizilimlerinin
fonksiyonel aktivitelerini 6grenmek i¢in derin evrisimsel sinir aglar1 kullanilmistir. Hamanaka
vd. [41] ile Tian vd. [42] derin 6grenme teknikleri ile bilesik protein etkilesimlerinin tahmininde
derin 6grenme algoritmalar1 kullanmislardir. Wang vd. [43] protein ikincil yap1 tahmini igin
kosullu rastgele alanlarin (CRF) ve sig sinir aglarinin bir entegrasyonu olan kosullu sinir
alanlarinin (CNF) derin 6grenme uzantist olan DeepCNF (Derin evrisimsel noral alanlar)
metodunu gelistirmisglerdir. Wang vd. [44] ultra derin bir sinir ag1 yoluyla hem evrimsel
birlestirme hem de sekans koruma bilgilerini birlestirerek protein temaslarini tahmin eden bir
derin 6grenme yontemi sunmuslardir. Armenteros vd. [45] protein dizisel lokalizasyonunu
sekans bilgisine dayanarak tahmin etmek i¢in derin sinir aglar1 kullanan bir tahmin algoritmasi
sunmuslardir. Pan ve Shen [46] global ve lokal evrisimli sinir aglarimi birlestirerek RNA
dizilimlerinden RNA-protein baglanma boélgelerini tahmin etmek icin iDeepE yontemini
sunmuslardir. Kulmanov vd. [47] derin 6grenme aglart kullanarak protein sekans ve

etkilesimlerinden protein fonksiyonlarinin tahmini i¢in DeepGo metodunu gelistirmislerdir.
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Tablo 1. 1. Sekans tabanli metal baglanma yeri ¢aligmalari.

Bagh

Yazar Oznitelik Amino asit Metod
metal
Ca, Cu,
Sodhi vd. [8] PSSM Fe, Mg, hepsi Yapay sinir aglar
Mn, Zn
. amino asit . .
Lin vd. [11] Kompozisyon Hepsi hepsi SVM
Passerini vd. [12] | PSSM 813 | Histidin, Sistein SVM, BRNN
metalleri
Lippi vd. [16] PSSM 8613 | Histidin, Sistein Web sunucu
metalleri
cci Web sunucu,
Passerini vd. [17] | PSSM i egtj“eri Histidin, Sistein SVM-RNN,
SVM-HMM
Ca, Mg, Histidin, Sistein, fragman
Lu vd. [20] hizalama skoru Cu, Fe, Aspartik asit, transformasyon
Mn ve Zn | Gliitamik asit yontemi
PSSM, DSSP, Histidin, Sistein, Rasteele orman
Zheng vd. [21] Grafik teorik ag Zn Aspartik asit, al ofi tmas1
ozellikleri Gliitamik asit &
Passerini vd. [22] |PSSM 8¢S | Histidin, Sistein Greedy
metalleri algoritmasi
SVM, kiime ve
. sablon tabanli
Chen vd. [23] PSSM Zn hepsi
siniflandirma
metodlari
PSSM, lokal yap1
Ozellikleri,
pozisyona ve Zn, Cu,
segmente 0zgii Fe, Ca, .
Hu vd. [28] Korunma skorlart | Mg, Mn, hepsi AdaBoost, SVM
ve ligand-spesifik | Na ve K
baglanma
egilimleri
Zn, Cu,
Cao vd. [31] PSSM Fe,Ca, 1y epsi SVM
’ Mg, Mn, P
Na, K, Co
Li vd. [32] PSSM Zn hepsi dogrusal
regresyon
PSSM, DSSP, gi gg’Ni
Song vd. [33] Grafik teorik ag > 7 7 | hepsi Random Forest
o 1s . Mg, Mn,
ozellikleri
Zn
Srivastava ve Histidin, Sistein,
Kumar [34] PSSM Zn Aspartik asit, SVM
" Gliitamik asit
Li vd. [35] PSSM Zn hepsi SVM, Sinir ag1
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Tablo 1. 2. Yap1 tabanli metal baglanma yeri ¢aligmalari.

Yazar Oznitelik Bagh metal | Amino asit Metod
Deng vd. [9] oksijen atomlar1 Ca hepsi graf ve geometri
aras1 mesafe tabanli metod
Lin vd. [10] biyolojik dznitelik Ca, P, Mg, Na | hepsi Cok katmanli
kodlama algilayici
yapisal motifler,
Goyal ve Mande uzak dizi . . hesaplamali
homologlari, hepsi hepsi -
[13] ; yontem
geometrik
parametreler
kalint1 tiirlerinin
uzamsal
Bordner [14] kiimelenmesi ve Ca, Cu, Fe, hepsi Rastgele orman
. Mg, Mn, Zn algoritmasi
evrimsel koruma
ozellikleri
amino asit bilesimi,
korunma skoru, Karar agaclar
Babor vd. [15] hidrojen bagi temas | hepsi hepsi gagiatl,
. . SVM
yiizey alani, triad
sayist
Brylinski ve yap1 / evrim bilgisi, |2€61s :
Skolnick [18] TM-Score metalleri hepsi SVM
Zhao vd. [19] geometrik 6zellikler |hepsi hepsi matematiksel
metod
. . 11 . matematiksel
Liu vd. [25] yapisal ozellikler Zn hepsi metod
Zheng vd. [26] - hepsi hepsi web sunucu
fizikokimyasal . . .
Zhou vd. [27] szellikler hepsi hepsi Naive Bayes
He vd. [28] atomlar arasi uzaklik | hepsi hepsi matematiksel
metod
Ca, Mg, Cu,
. . Fe, Mn, Zn, . web sunucu,
Lin vd. [30] yapisal motifler Cd, Ni, He, hepsi matematiksel
Co metod

Jones ve Kandathil [48] evrisimsel sinir aglar1 ve minimal sekans 6znitelikleri kullanarak
protein temas tahmininde yiiksek performans elde etmiglerdir. Metal bagli proteinler i¢in bir

cok veritabani olusturulmustur. Bu veri veritabanlar1 Tablo 1.3’de gdsterilmeltedir.
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Tablo 1. 3. Metal bagl protein veritabanlari

Veritabam Erisim baglantisi

MetalPDB [23] http://metalweb.cerm.unifi.it/

COMe [49] http://www.flymine.org/come/

MESPEUS 10 [50] http://mespeus.bch.ed.ac.uk/MESPEUS 10/
MetalMine [21] http://metalmine.naist.jp/metalmine009/index.html
MIPS [52] http://dicsoft2.physics.iisc.ernet.in/mips/
MetLigDB [53] http://silver.sejong.ac.kr/MetLigDB

Proteinlerin metallerle baglanma yerlerini tespit etmek i¢in gelistirilen yazilimlar Tablo

1.4°te gosterilmektedir.

Tablo 1. 4. Protein metal baglanma yeri tahmnini i¢in gelistirilen yazilimlar

Yazilim Kullanilan oznitelik tiirii
MetSite [8] sekans ve yap1 tabanl
SVMProt [12] sekans tabanli
MetalDetector v2.0 [17] sekans tabanli
FINDSITE-metal [18] sekans ve yap1 tabanl
TEMSP [19] yap1 tabanli

Mfasd [28] yapi tabanl

IonCom [29] sekans ve yap1 tabanl
MetalPredator [54] sekans tabanli
SeqCHED Server [55] sekans tabanli
MetalS2 [56] yap1 tabanli
3DLigandSite [57] sekans ve yapi tabanh
FindGeo [58] yapi tabanli
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2. YONTEMLER

2.1. Veri Kiimesi

Metal baglanma yeri tahmini i¢in en iyi basarim, Passerini vd. 2006 yilinda yaptiklar
SVM-BRNN caligsmasi ile elde edilmistir [12]. SVM-BRNN’de kullanilan veri kiimesi referans
veri kiimesi olarak bizim caligmamizda da kullanilmistir. Veri kiimesi 2727 proteinden
olusmaktadir. Bu veri kiimesi toplam 564400 kalint1, 9183 Sistein, 13678 Histidin igermektedir.
Tablo 2.1°de gosterildigi gibi veri kiimesinde yer alan proteinlerden 365 protein en az bir metal
ile bag yapmakta (MBS), 687 protein disiilfit bag1 yapmakta (DB) ve 1727 protein ise higbir
bag yapmayan (FREE) zincirlerden olusmaktadir. 47 zincir hem metale bagi hem de disiilfit
bag1 yapmaktadir. Veri kiimesine ait proteinlerin sekans bilgileri PDB’den (Protein Data Bank)
indirilerek MySql veri tabanina kaydedilmis ve sonraki islemler bu veritabani iizerinden

yiiriitiilmiigtir.

Tablo 2. 1. Veri Kuimesi.

FREE DB MBS
Sistein 3786 3896 1783
Histidin 8924 2578 2602
Zincir 1727 687 365

Egitim veri kiimesi %19 pozitif, %81 negatif veriden, test veri kiimesi ise %21 pozitif,

%79 negatif veriden olugmaktadir.

2.2. Geleneksel Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenimi, sistemlere deneyimlerden otomatik olarak Ogrenme ve gelistirme
yetenegi saglayan yapay zeka alanidir. Bu alan, verilere erisebilen ve 6grenmeyi kendileri igin
kullanabilen bilgisayar programlarinin gelistirilmesine odaklanir. Amag, bilgisayarlarin insan
miidahalesi veya yardimi olmadan otomatik olarak 6grenmelerini saglamak ve eylemleri buna
gore ayarlamaktir. Geleneksel makine 6grenme tekniklerinden biri olan Yapay Sinir Agi
mimarisi Sekil 2.1°de gosterildigi gibi giris katmani, gizli katman ve ¢iktidan olusmaktadir. Bu
calismada dort makine 6grenmesi kullanilmistir: Destek vektor makineleri, Naive Bayes,

AdaBoost ve Bagging algoritmasi.
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Katmani Katman Katmani

Sekil 2. 1. Yapay Sinir Ag1.

2.2.1. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Farkl1 veri grubuna ait bir veri kiimesini, gruplar arasina sinir ¢izgisi ¢ekerek siniflara
ayirmak miimkiindiir. Burada gruplar arasindaki sinirin nasil ¢izilecegi siniflandirmanin ne
derece verimli olacagini gosterir [59]. SVM, smiflandirma i¢in oldukga kullanilan ve en etkili
yontemlerden birisidir. Diger siiflandirma algoritmalarinda oldugu gibi SVM dogrusal olarak
ayrilabilen verilerin simiflandirmasini 1yi bir sekilde yapabilmektedir. Sekil 2.2°de gosterildigi
gibi SVM dogrusal olarak ayrilamayan veri kiimeleri i¢in de basarili bir siniflandirma iglemi

yapmaktadir.

Sekil 2. 2. Ornek SVM siniflandirmalar.

2.2.2. Naive Bayes
Temelleri Bayes teoremine dayanir. Veri kiimesi igerisinde ki bir eleman i¢in her durumun
olasiligini hesaplar ve olasilik degeri en yiiksek olan degere gore siniflandirma yapar.

Asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:
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P(A)P(B|A)

P(A|B) = Z55 (1)

Burada;

P(AB), B olay1 gerceklestiginde A olayinin ger¢eklesme olasiligini,
P(A), A olaymin gerceklesme olasiligini,

P(B|A), A olay1 gergeklestiginde B olaymin gerceklesme olasiligini,

P(B), B olaymin gergeklesme olasiligin1 vermektedir.

2.2.3 AdaBoost

Siiflandirma g¢alismalarinda genelde bilinen makine 6grenmesi veya derin Ogrenme
algoritmalar1 kullanilir. Hangi algoritmanin kullanilacagina ya deneme yanilma yontemiyle ya
da egitim verisinin yapisina gore karar verilir. Kolektif 6grenme de ise tek bir temel 6grenici
yerine birden fazla algoritma birlikte kullanilarak yeni bir model olusturulur. Daha az hafiza
kullanimi, tahmin hiz1 yiliksekligi gibi ozelliklerden dolayr Adaboost algoritmasi en ¢ok
kullanilan kolektif 6grenme algoritmalarindan biridir. Adaptive Boosting’ in kisaltmasi olarak
1996 yilinda Freund ve Schapire tarafindan 6nerilmistir. Bu algoritmada 6grenicilerin egitilecegi
orneklerin se¢iminde onceki temel 6grenicilerin hata yaptiklar1 6rneklere oncelik verilmektedir
[60]. Orneklerin egitim kiimesine segilme olasiliklar1 aym degildir, her iterasyonda

giincellenmektedir. Bu da yanlis verilen kararlar iizerine odaklanilmasini saglamaktadir.

Adaboost algoritmasinda en giiglii zayif siniflandiricilar bir araya getirilir ve giiglii bir

simiflandirict  olusturulur. Sekil 2.3°’de {i¢ iterasyonlu AdaBoost siniflandirma &rnegi

gosterilmektedir.
iterasyon 1 iterasyon 2 iterasyon 3
+ 4+ - +++
- . - . - :
- i _ - :

Son
siniflandirici

Sekil 2. 3. AdaBoost siiflandirma 6rnegi.
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2.2.4. Bagging

Kolektif 6grenme yontemlerinden biridir. Mevcut bir egitim kiimesinden yeni egitim
kiimeleri tiireterek temel 6greniciyi yeniden egitmeyi saglayan bir algoritmadir [61].
Egitim kiimesinden rastgele secilen veri kiimesi tekrar egitim kiimesine konularak yeni egitim
kiimesi elde edilir. Yani rastgele secilen her 6rnek tekrar geri egitim kiimesine konulur. Bu
sekilde secilen egitim kiimeleri ile basarili temel 6greniciler egitilir ve kolektif basari elde edilir
(Sekil 2.4). Burada temel 6grenici olarak karar agacglari veya bir bagka makine 6grenme yontemi

secilebilir.

oL 0,

) ..A 8 Veri kiimesi

RN

o8 0| 04|
.A O. .. orneklem

|

| Siiflandirict 1 || Siniflandirici 2 | Siniflandirici 3 |

Sekil 2. 4. Bagging algoritmasi.

2.3. Derin Ogrenme Aglar

Derin 6grenme, hesaplamali bir yontem olarak c¢ok sayida katmandan olusan makine
O0grenmesinin bir alt sinifidir [62]. Makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt alan1 olarak ifade
edilirse, derin 6grenme de makine 6grenmenin alt alan1 olarak adlandirilabilir. Yapay zeka,

makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iliski Sekil 2.5’de gosterilmistir.

Derin 6grenme aglarinin onisleme, boyut azaltma ve siiflandirma asamalarini tek bir
modelde birlestirerek modeli tekillige indirgermesi onlara ¢ok Onemli bir avantaj
saglamaktadir. Bu 0Ozelligiyle derin Ogrenme yaklasimlar1 distiin seviyede ayrigtirma
performansi saglamaktadir. Bu yaklasimda her katmanin ¢iktisi, bir sonraki katmanin girdisi
olarak kullanilmaktadir. Bilgi bu katmanlar boyunca birinden digerine dogru akar ve bilgi adim
adim Ogrenilir ya da c¢ikarilir. Her seviyedeki ndronlar kendi tahminlerini ve en olasi
tahminlerini yaparlar ve daha sonra bu bilgiyi nihai sonuca kadar bir sonraki seviyeye aktarirlar.

Karmagsik mimarilere sahip olmalar1 derin dgrenme aglarina otomatik Oznitelik ¢ikarma
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yetenegi saglar. Geleneksel makine 6grenme yaklasimlarinda ise bu islem algoritmik asama
disinda gergeklestirilir. Burada ham veriler kisiler veya veri bilimciler tarafindan analiz edilerek
anlamli Ozniteliklere doniistiiriiliir. Derin 6grenmede ilk katmanlar daha ince kavramlari
o0grenmeye odaklanirken daha derin katmanlar daha soyut kavramlar1 6grenmek i¢in daha 6nce
O0grenmis oldugu bilgileri kullanirlar. Bu prosediirlerden olusan siire¢ Oznitelik ¢ikarma

islemidir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 2. 5. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme.

Derin 6grenme mimarilerinin temel avantaji yapilandirilmamis veriler iizerinde
egitilebilmesidir. Bu giliclii durum onlara daha iyi 6grenme firsati sunmaktadir. Sekil 2.6’de
dort katmanli bir derin 6grenme mimarisi gosterilmistir. Derin 0grenme, veri temsilinin
Ogrenilmesine dayanan bir yapiya sahiptir. Yani, alt seviyedeki 6zelliklerden iist seviyedeki
Ozellikler tiiretilmekte, bu da hiyerarsik bir temsili meydana getirmektedir. Bir goriintii i¢in
ornek verirsek, piksel basina yogunluk degerlerinin bir vektorii veya kenar kiimeleri gibi
ozellikler ile gorlintli temsil edilebilir. Bu 6zelliklerin hepsi veriyi temsil edemeyebilir, veriyi
daha iyi temsil eden 6zellik tercih edilmelidir. Bu noktada derin 6grenmenin hiyerarsik bir
sekilde otomatik 6znitelik ¢ikarma katmanlari verinin temsili i¢in bir avantaj olarak karsimiza

¢ikmaktadir.
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Girig Gizli

Katman Katman

Cikis
Katmani

Sekil 2. 6. Derin 6grenme ag ornegi.

Sekil 2.7°de MNIST veritabani i¢in 6rnek bir 6zellik hiyerarsisi gosterilmistir [63].
Burada ilk katman, temel yap1 taslar1 olarak goriilebilen ¢ok basit noktaya benzeyen 6zellikleri
ogrenir. lkinci katmanda ise bu birinci katman &zelliklerinin kombinasyonlar1 dagitilmus
ortintiide 0grenilir. Derin 6grenme, son zamanlarda derin 6grenme aglar1 (DNN), evrisimsel
sinir aglart (CNN), kapili tekrarlayan hiicre (GRU), uzun-kisa siireli bellek (LSTM) gibi
yontemleri kullanilarak, bilgisayarla gorii, konugma tanima, dogal dil isleme, ila¢ kesfi ve gen
uygulamalarindan olusan cesitli problemlere uygulanmig ve yliksek basarim performansi

gostermistir [64].

* AN EEEE HEEN

Sekil 2. 7. MNIST veritabani 6zellik hiyerarsisi. Asagidan yukariya goriintii temsili [63].

2.3.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)
Evrisimsel sinir ag1 (CNN), bir girdiyi alip girdi i¢erisindeki cesitli 6zellikleri birbirinden
ayirabilen bir derin 6grenme algoritmasidir. CNN, gérme korteksinden esinlenerek ortaya

cikmistir. Gorme korteksi gézden gelen ¢ok ayrintili duyusal bilgileri alarak isler ve gerekli
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islevleri yiiriitiir. Gorsel korteks, gorsel alanin belirli bolgelerine duyarli kiiciik hiicreli
bolgelere sahiptir. Karmasik hiicreler ise daha genis bolgelere veya tiim gorsele yogunlasirlar.
Evrisimsel sinir ag1, bir veya daha fazla evrisim katmani, havuzlama katmani ve bir veya daha
fazla tam baglantili katmandan olusan ¢ok katmanli bir yapay sinir agidir [62]. Evrisim
katmalar1 girig verisinden 6znitelik ¢ikarmak i¢in kullanilir. Her bir evrisim katmani, 6znitelik
cikariminda yardimci olan birgok filtreye sahiptir. Burada her evrisim katmani bir onceki
katmandan ¢ikarilan 6znitelikleri giris verisi olarak alip daha yiiksek-seviyeli bir soyutlanma
ile 6znitelik ¢ikarimini saglar. Evrisimsel sinir aglarinin 6nciil katmanlarinda kenar bilgisi gibi
daha temel 6znitelikler elde edilirken, daha derin katmanlarinda ise daha karmasik 6znitelikler

elde edilmektedir.

Evrisimsel sinir aglarinda giris ve ¢ikis verilerinin boyutlar1 yapilan hesaplamalara baglh
olarak farkliliklar gosterebilmektedir. Sekil 2.8’de gosterilen 6rnekte oldugu gibi giris verisi
(wxw) = 5x5, evrigim filtresi (fxf)= 3x3 boyutlarinda olmas1 durumunda, yapilan evrigim islemi
ile ¢ikis verisinin boyutu (w-f+1)x(w-f+1)= 3x3 olur. Eger giris verisi boyutu ile ¢ikis verisi
boyutunun ayni olmasi bekleniyorsa padding adi verilen piksel ekleme islemi yapilir.

CNN algoritmalar1 goriintii isleme, ses isleme, dogal dil isleme (NLP) ve biyobilisim gibi
birgok farkli alanda basariyla uygulanmaktadir. Ozellikle goriintii isleme alaninda en iyi
basarimlar elde edilmistir. CNN algoritmalar ilag kesfi ¢calismalarinda da gelistirilen ilk derin

O0grenme ag1 olmustur [65].

CNN mimarisinde girdi, 1 boyutlu, 2 boyutlu ve 3 boyutlu goriintii seklinde olabilir. 1
boyutlu girdiler sekans veri tipleri i¢in kullanilmaktadir. Bu ¢alismada protein dizilimleri i¢in
ise CNN mimarisinin 2 boyutlu girdi yapis1 kullanilmistir. Her protein dizilimi 6ncelikle 2

boyutlu bir goriintiiye dontistiiriilmiistiir.

Evrisim katmani, evrisimsel sinir aginin ilk katmanidir. Giris verisinin sol iist kosesinden
baslayarak verilen filtre boyutuna gore veriyi alip bu verinin temsilini olusturur. Burada temsil
icin agirlikli ortalama, en yiiksek deger, orijinal veri ile ¢arpim gibi islemler kullanilabilir. Bu
islem biitlin girdi verisi i¢in tekrarlanarak bir temsil verisi ortaya ¢ikarilir. Sekil 2.8’da evrisim
katmani i¢in bir 6rnek gosterilmistir. Burada 5x5 boyutlu giris verisindeki 3x3 boyutlu mavi
blok igerisindeki veri, 3x3 boyutlu filtre ile ¢arpilarak 3x3 boyutlu ¢ikis aktivasyonu elde

edilmistir.
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Girig Verisi: 6x6 Filtre: 3x3 Cikti Aktivasyonu:3x3

Sekil 2. 8. Evrisim katmaninda ¢ikt1 hesaplama 6rnegi.

Adim aralig1 (stride) saga sola kaydirma yapilacak sekilde bir adim seg¢ilmistir. Cikti
aktivasyonunun ilk verisi olan 2 sonucu i¢in yapilan 6rnek islem: 0*0+0*0+1*1+1*0+1*1+(-
1#1)+(-1*0)+1*0+0*1 = 2
Cikis hacminin uzaysal boyutu, giris hacminin boyutu (W), filtre boyutu (F), uygulanan adim
sayisi (S) ve kenarlarda kullanilan sifir dolgu (P) ile hesaplanabilmektedir. Buna gore ¢ikis

boyutu i¢in en uygun formil (W-F+2P)/S+1 'dir.

Ornegin Sekil 2.9°daki 5x5'lik giris ve 3x3 filtre yaninda adim sayis1 1 ve dolgu degeri 0
icin 3x3 cikis elde ederiz. Adim sayisi 2 segilirse 2x2 ¢ikti elde edilir. Adim sayisi arttikca ¢ikis
boyutu da azalmaktadir. Bunu onlemek icin dolgu (padding) kullanilir. Dolgu degeri de

genellikle 0 alinir.

Evrisimsel sinir aglarinda boyut azaltma islemi olarak kullanilan diger yontem havuzlama
(pooling) islemidir. Havuzlama isleminde boyutun azaltilmasi ile 6zellik kaybi olmasina
ragmen sinir aginin parametre ve hesaplamaya bagl egitim siiresi azalir, agir1 uyum (ezberleme)
ihtimali de azalmig olur. Evrisimsel sinir agilarinda art arda her evrisim katmani arasina
genellikle havuzlama katmani eklenmektedir. Havuzlama islemi i¢in en yaygin olarak
maksimum havuzlama (max pooling) ve ortalama havuzlama (average pooling) yontemleri
kullanilmaktadir. Ortalama havuzlama yontemi ge¢miste siklikla kullanilmaktayd: fakat son
zamanlarda maksimum havuzlama pratikte daha iyi ¢alistigr icin daha ¢ok kullaniimaya
baslandi. Maksimum havuzlama yonteminde, belirlenen adim sayisina gore havuzlama filtresi

girdi lizerinde bir pencere gibi gezdirilir ve her pencerenin en yiiksek degeri ¢iktida karsilik
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gelen alana yerlestirilmektedir. Sekil 2.9°da girdi boyutu kesiti 4x4, filtre boyutu 2x2 ve adim

say1st 2 olan maksimum havuzlama uygulamasi gdsterilmistir.

0 2 6 2 3 6
> 2 ! 1 Adim sayisi: 2 o 1
5 2 0 0 Filtre boyutu: 2x2

Sekil 2. 9. Maksimum havuzlama 6rnegi.

Tam Baglantili Katman, evrisim ve havuzlama katmanlar ile 6znitelik ¢ikarim islemi
tamamlanan evrigimsel sinir aginin son katmani olan tam baglantili katmanda siniflandirma
islemi yapilmaktadir. Sekil 2.10°da gosterildigi gibi tam baglantili katmandaki noronlar, normal
bir yapay sinir agindaki gibi bir 6nceki katmandaki tiim ndronlarla tam baglantilidir. Tam
baglantili katman ile evrisim katmani arasindaki fark, evrisim katmanindaki néronlarin sadece

giristeki bir bolgeye bagli olmasidir.

Evrisim ve havuzlama katmanlar {i¢ boyutlu ¢iktilar liretmesine karsin, tam baglantili
katman girdi olarak tek boyutlu bir veri beklemektedir. Bunun i¢in ii¢ boyutlu ¢ikt1 verisi
diizlestirme (Flatten) katmaniyla tek boyutlu bir yapiya indirgenerek tam baglantili katman i¢in

uygun bir hale getirilir.

Sekil 2. 10. Tam baglantili katman.

Dogrultulmus Dogrusal Birim (ReLU ) katmani, derin 6grenme ve evrisimsel sinir
aglarinda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir ve max(0,z) denklemi ile

tanimlanmaktadir. Sekil 2.11°de gosterildigi gibi, z degerinin sifirdan biiylik oldugu durumlarda
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z’yi, sifir ve sifirdan kiigiik oldugu durumlarda sifir degerini iiretir. Yani gelen girdileri sifir ile

sonsuz arasinda ¢iktilara doniistiiriir.

max(0,z)

10

-10 0 10

Sekil 2. 11. ReLU aktivasyon fonksiyonu.

ReLU ile agdaki biitiin ndronlar yerine bazi néronlarin aktif olmasi saglanir, boylece daha
seyrek bir aktivasyon ve verimli bir hesaplama yiikii ortaya ¢ikmis olmaktadir. Negatif

degerlerde fonksiyonun sifir deger almasi da agin hizli ¢alismasinin bir gostergesidir.

Birakma (Dropout) Katmani, agin biiyiik olmasina bagli olarak uzun siire egitim
yapiliyorsa veya veri sayisi az ise asir1 uyum riski ortaya ¢ikabilir. Egitim sirasinda asir1 uyumu
engellemek icin bazi néronlarin unutulmasi i¢in birakma katmani kullanilir. Sekil 2.12°te
gosterildigi gibi birakma katmani her katmandaki rastgele secilen belirli ndron kiimesinin
egitim asamasinda bazi néronlarinin unutulmasi ile daha saglam 6znitelikleri 6grenmeye zorlar.
Her yinelemede birakilacak néronlar rastgele segileceginden 6grenme algoritmasinin da hangi

noronlarin unutulacagi hakkinda higbir fikri olmayacaktir.

Sekil 2. 12. Birakma katmani: siyah renkli ndronlar unutulmustur.

2.3.2. Kapih Tekrarlayan Hiicre (GRU)

Kapili Tekrarlayan Hiicre, bir tekrarlayan sinir agr tiirtidiir. Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)
diger sinir aglarindan farkli olarak sirali bilgi kullanirlar. Ileri beslemeli sinir aglarmin aksine
tekrarlayan sinir aglar giris dizilerini islemek i¢in dahili belleklerini kullanirlar. RNN'ler kendi

kendilerine uzun stireli bagimliliklar1 6grenemezler ve genellikle kisa stireli hatizalari kullanirlar.
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Uzun dizilerle, 6zellikle zaman serileri modellemesinde ve metin analizinde, RNN'ler geri
yayilma sirasinda yok olan gradyan problemine maruz kalirlar. Bu problemi ¢6zmek i¢in birgok
varyasyon gelistirilmistir. Bunlardan en 6nemlisi uzun-kisa siireli bellek (LSTM) ve digeri kapili
tekrarlayan hiicre (GRU) agidir. GRU'lar Sekil 2.13’te gosterildigi gibi dahili bellek 6zelligini
kullanarak, giincelleme ve sifirlama kapilarint da kullanarak bilgileri saklamay1 ve filtrelemeyi
saglar. Bu kapilar ileriki siireclerde sonucu etkileyecek bilginin tasinmasini saglar ve ¢iktiya
hangi bilgilerin aktarilmasi1 gerektigine karar verirler. Yani deger, gelecekteki bir zamanda
giincellemek i¢cin mevcut durumuyla birlikte saklanir. Gilincelleme kapisi (z;) asagidaki formiile
gore hesaplanir:

2 = o(W. - [hi—1, 4] +b.) )

Glincelleme kapisi, bir modelin 6nceki zaman adimlarindan yola ¢ikarak gecmis bilgilerin

ne kadariin gelecege iletilmesi gerektigini belirlemesine yardimci olur.

Sifirlama kapisi hy

T .
& Giincelleme kapisi

Sekil 2. 13. GRU

Bu o6zellik agin giiclii olmasini1 saglar, ¢linkii model geg¢misten gelen tiim bilgileri

kopyalayip iletmeye karar verebilir ve gradyan problemini ortadan kaldirma riskini azaltabilir.

Sifirlama kapisi (7;) ise ge¢mis bilgilerin ne kadarinin unutulacagina karar vermek igin
kullanilir. Giincelleme kapisinin tersi bir isleve sahiptir. Sifirlama kapisi asagidaki formiil ile
hesaplanmaktadir:

ri = a(Wy - [he—1.2¢] + by) 3)

Mevcut hafiza igerigini hesaplamak i¢in;
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h = tanh(Wy, - [re @ hi—1, 2¢] + by) 4)
Ve gecerli zamandaki son hafizay1 hesaplamak i¢in;

he=(1—2)©®hi—1 + 2z © by 5)

formiilleri kullanilmaktadir.
Burada x; input vektoriinii, h; gizli katman vektoriini, W, ve Whise agirhigi ifade
etmektedir. GRU giincelleme ve sifirlama kapis1 6zellikleriyle dikkatli bir sekilde egitilirse

karmasik senaryolarda bile iyi performans gdsterebilir.

2.3.3. Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Uzun-kisa stireli bellek aglari, uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilen bir RNN tiirtidiir.
LSTM yapisinda gegmis ve gelecekteki bilgiyi anlamlandiracak Oznitelikler 6zyinelemeli
olarak taginmaktadir. LSTM iiniteleri uzun siire bellekte bilgi tutabilen bir 'bellek hiicresi' igerir
[62]. Bu bellek ile bir 6nceki zamandan gelen bilgi alinabilir ve bir sonrakine iletilebilir. Hangi
bilginin alinip hangi bilginin alinmayacagina egitim ile karar verilmektedir. Sekil 2.14’te

gosterildigi gibi RNN’den farkli olarak bir tane sinir ag1 yerine dort tane vardir.

Bu katmanlar araciligiyla girdi, unutma, ¢ikt1 kapilar1 hiicre durumundan agin hafizasini

olusturmaktadir.

Unutma kapist;

ft =0 (W [hi—1,xe] + by) (6)
girdi kapisi;

i = o (Wi [hi—1, x¢] +bi) (7)
cikt1 kapist;

ot = alWe - [hi—1, 1] + bo) )
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hiicre durum vektori;

Cy = tanh(W, . [li—1, z¢] + be) 9)
Ci=fi® Cir+ it & Cy (10)

gizli durum vektori;
hi = o © tanh(Cy) (11)

formtilleri ile hesaplanmaktadir. Burada x; input vektoriinii, h; gizli katman vektoriinii, Wi, W,

W, ve Wcise agirligr ifade etmektedir.

=
o+

unutma kapisi bellek
\ s
|
Ct—lf"C(: S lﬁ Ct
rGom " >
i i :lltr'l)~ lotr+
T B B
: o |: o= tanh: o:
hey | P 1) hy
N .

giris kapisi cikis kapisi

Sekil 2. 14. LSTM.

2.4. Oznitelik Cikarma

Proteinler farklt uzunlukta amino asit dizilimlerinden olugsmaktadir. Proteinlerin farkli
uzunluklu amino asitlerden meydana gelmesi siniflandirma da kullanilacak makine 6grenme
metodlar1 i¢in tutarli bir veri degildir. Bunun i¢in proteinlerin sabit uzunluklu bir 6znitelik

vektorii ile temsil etme araglarina ihtiya¢ vardir. Bunun saglanmasi ile dizilimler {izerinde
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matematiksel islem yapmak da kolay olacaktir. Bunun i¢in ilk olarak bu dizilimlerin

hesaplanabilecek sekilde temsil edilmeleri gerekmektedir.

Bir protein yapisini etkili bir sekilde tanimlamak ve siniflandirmak i¢in protein dizilimi
temsil yontemleri kullanilmaktadir. Literatiirde bir¢ok temsil yontemi Onerilmistir. Bunlar
sayisal, grafiksel, geometrik ve hibrit temsil yontemleri olarak siniflandirilabilirler. Bu
caligmada 3 farkl sayisal temsil yontemi kullanilmistir. Nokta Kabul Edilen Mutasyon (PAM)

skorlama matrisi, Protein Kompozisyon Sunucusu (ProCos) ve Ikili temsil (BR).

n tane amino asit uzunlugunda bir protein zinciri S= a; a2 as a4....as seklinde ifade edilir.
Burada her a; kategorik C degerini ifade eder ve i. pozisyonda bir metal baglanma olup

olmadigina gore 0 veya 1 degerini alir.

Bu problemi ¢6zmek i¢in, £ uzunlugunda bir ¢ergeve belirlenir ve a; merkezi kalinti
(Histidin veya Sistein) olmak {iizere, dizilimden a;+k ile a;-k arasinda temsili bir alt dizilim
cikarilir. Bu calismada cerceve uzunlugu deneysel olarak k=7 optimal deger olarak

bulunmustur. Deneysel ¢calismamizin akis diyagrami Sekil 2.15°de gosterilmektedir.

2.4.1. Nokta Kabul Edilen Mutasyon (PAM) Skorlama Matrisi

Amino asit skorlama matrisi, amino asit pozisyonlarmma gore indekslenmis 20x20
boyutunda bir tablodur ve tablodaki X, Y pozisyonu ise amino asit X'in amino asit Y ile
hizalama skorunu vermektedir. Nokta Kabul Edilen Mutasyon (PAM), Dayhoff vd. [66]
tarafindan proteinlerdeki amino asit yer degistirmelerini sunan Markov modelidir. PAM, bir
amino asit kalintisin1 bir digeriyle degistiren nokta mutasyonlarinin, evrim sirasinda bir gen
soyuna dahil edildigi hizin bir Olciisiidiir. PAM, iki genin veya proteinin homolojisini
belirlemek i¢in kullanilan bir puanlama matrisi gelistirmek i¢in kullanilir. Nokta mutasyon
sayisina gore ¢esitleri vardir. Bu ¢alismada en yaygin kullanilanlardan biri olan ve Sekil 2.16°da
gosterilen PAM120 matrisi kullanilmigtir. PAM120, her 100 amino asit i¢in 120 nokta

mutasyonu i¢in olasiligini verir.
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. .KFTHDFFLDMNHDGSTIQDNDCETHMTRYKCEVCKGSLSCAD. .

: v

. .KFTHDFFLDMNHDGSIQDNDCETHMTRYKCOEVCKGSLISCAD. .

k=7 ‘ k=17 k=7 ‘ k=7

DFFLDMNHDGSIQDN THMTRYKCEVCKGSL

cergeve uzunlui—1 5 geive uzunlugu=15

Oznitelik vektdrii Oznitelik vektdri

PAM, ProCos, BR’ \ PAM, ProCos,BR

CNN

Sekil 2. 15. Metal baglanma yeri tahmini akis diyagrami. a) Cinko metali ile bagh (m1,m2) ii¢
boyutlu 5X6T proteini. b) protein diziliminden 6rnek bir kesit. ¢) metal bagli Sistein ve
Histidin aminoasitleri i¢in ¢ergeve ¢ikarma ve 6znitelik vektorii. d) derin 6grenme mimarileri.
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A R N D C Q E G H I L K M F P 8 T W Y V B Z X *
3 -3-1 4-3-1 0 1 -3-1-3-2-2-4 1 1 1-7-4 0 0-1-1-8
-3 £6-1 -3 -4 1-3-4 1-2-4 2-1-5-1-1-2 1-5-3-2-1-2 -8
-1 -1 4 2-5 ¢ 1 0 2-2-4 1-3-4-2 1 0-4-2-3 3 0-1-8
-3 2 5-7 1 3 0 0 -3-5-1-4-7-3 0-1-8-5-3 4 3 -2 -8
-3 -4 -5-7 $9-7-7-4-4-3-7-7-6-6-4 0-3-8-1-3-6-7-4 -8
-11 0 1-7 & 2 -3 3-3-2 0-1-6 0-2-2-6-5-3 0 4 -1 -8

3

1]

1

-3 1 3-7 2 5-1-1-3-4-1-3-7-2-1-2-8-5-3 4 -1 -8
i-4 0 0-4-3-1 5-4-4-5-3-4-5-2 1-1-8-6-2 -2 -2 -8
-3 1 2 0-4 3-1-4 7-4-3-2-4-3-1-2-3-3-1-3 1 -2 -8
-1 -2-2-3-3-3-3-4-4 & 1-3 1 0-3-2 0-6-2 3-3-3-1-8
-3 4 -4 -5-7-2-4-5-3 1 5-4 3 0-3-4-3-3-2 1-4-3-2 -8
-2 2 1 -1-7" -1 -3-2-3-4 5 0-7-2-1-1-5-5-4 0-1-2 -8
-2-1-3-4-¢6-1-3-4-4 1 3 0 &-1-3-2-1-6-4 1 -4 -2 -2 -8
-4 -5 -4-7-¢-6-7-5-3 0 0-7-1 8-5-3-4-1 4-3 -5-6-3 -8
i-1-2-3-4 0-2-2-1-3-3-2-3-5 6 1-1-7-6-2-2-1-2-8
iI-1 1 00 0-2-1 1-2-2-4-1-2-3 1 3 2-2-3-2 0-1-1-8
i -2 0-1-3-2-2-1-3 0-3-1-1-4-1 2 4-6-3 0 0-2-1-8
-7 1 -4 -8-8-6-8-8-3-6-3-5-¢6-1-7-2-¢12 -2 -8 -& -7 -5 -8
-4 -5 -2-5-1-5-5-¢-1-2-2-5-4 4-¢6-3-3-2 8-3-3-5-3 -8
-3 -3-3-3-3-3-2-3 3 1-4 1-3-2-2 0-8-3 5-3-3-1-8
-2 3 4-¢ 0 3 O 1-3 -4 0-4-5-2 0 0-6-3-3 4 2 -1 -8
-1 -1 0 3-7 4 4-2 1-3-3-1-2-¢6-1-1-2-7-5-3 2 4 -1 -8
-1-2-1-2-4-1-1-2-2-1-2-2-2-3-2-1-1-5-3-1-1-1-2 -8
-3 -8 686-68-8-86-6-8-8-6-8-8-8-8-6-8-8-8-8-8-8-8 -8

Sekil 2. 16. PAM120 Skorlama Matrisi.

# (Mn|lg|ld||E|r|lewjmm B[R |r|jH|lzlaBo|a|o|2|D |

Bir Oznitelikler vektorli kx2 amino asit igerir ve F=fiff3fs....f14 seklinde ifade edilir,
burada her f; degeri 6znitelik vektoriindeki i. amino asiti, k ise ¢er¢eve uzunlugunu temsil
etmektedir. Her PAM 06znitelik vektori P;, (kx2)x20=280 boyuttan olusmaktadir ve asagidaki
sekilde ifade edilmektedir:

Pi=[pip2p3ps..pj.p2so] (12)

Burada her p;, F' 6znitelikleri vektoriindeki m. amino asit degerini gostermektedir. PAM

Oznitelik kiimesine ait 6rnek bir kesit Sekil 2.17°de verilmistir.

2.4.2 Protein Kompozisyon Sunucusu (ProCos)

Protein dizilimlerini sayisal olarak temsil etme yontemlerinden biri de farkli peptit
kompozisyonlarinin kombinasyonlarin1 hesaplamak icin gelistirilen Protein Kompozisyon
Sunucusu (ProCos)'dur. ProCos, birden fazla protein dizilim dosya formatindaki (FASTA)

dizilimi isleme kapasitesine sahip bir sunucu uygulamasi olarak gelistirilmistir.
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Sekil 2. 17. PAM ile elde edilen 6znitelik kiimesinden 280 6zellik igeren iki 6rnek.

ProCos ile belirli bir protein sekansindan dort farkl karakteristik veri elde edilmektedir.

Bu karakteristik bilgiler, S6zde amino asit kompozisyonu (PAAC), Amfifilik s6zde amino asit

kompozisyonu (APAAC), Bes-faktorlii ¢coziim skoru (SFSS), Fizyokimyasal 6zellikler (PC)'dir.

Bu parametreler, proteinlerin hiicre alt1 lokalizasyonunun tahmininde, proteinlerin fonksiyonel

olarak karakterize edilmesinde ve 2-boyutlu jellerden protein tanimlanmasinda

kullanilmaktadirlar [67].

PAAC, sekans sirasi bilgilerini tamamen kaybetmeden ayr1 bir modele sahip bir protein

sekansini temsil etmek icin kullanilir. Bir protein 6rneginin PAAC bilesimi 20'den fazla faktor

ile temsil edilir, burada ilk 20 faktér amino asit bilesenlerinin bir kombinasyonunu, ek faktorler

ise sekans sira bilgilerinin bir kismini ¢esitli modlar araciligiyla birlestirir. Sekil 2.18de

gosterildigi gibi PAAC ile 6 parametre hesaplanmaktadir: hidrofobiklik, hidrofiliklik, yan
zincir kiitlesi, pK1 (alpha-COOH), pK2 (NH3), pl (at 250C) [68]. PAAC ile elde edilen

Oznitelik kiimseinden 6rnek bir kesit Sekil 2.19°da verilmistir.

APAAC, amino asit kompozisyonu ile ayn1 forma sahiptir ancak bir peroteinin sekans

siras1 ve hidrofobik ve hidrofilik amino asitlerin zinciri boyunca dagilimu ile ilgili daha fazla

bilgi igerir. Ilk 20 say1 amino asitlerin kombinasyonunu, sonraki 2 lambda ile hidrofobiklik ve

hidrofiliklik dagilim modellerini yansitan bir dizi korelasyon faktoriidiir [69].

SFSS ile verilen protein zincirinin bes faktoriyel skoru hesaplanmaktadir [70]. Faktor 1,

gomiilii kalintilara kars1 agikta kalan kalintilari, polariteye karsi polarite, hidrofiliklige karsi
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hidrofobiklik, serbest enerjiye karst baglanmamis enerjinin bir boliimiinde es zamanh
degiskenligi yansitir. Faktor 2, ¢esitli amino asitlerin sarmal, doniis veya bobin gibi ikincil yap1
konfigiirasyonlari ile iliskisini temsil eden ikincil bir yap1 faktoriidiir. Faktor 3, molekiiler boyut
veya hacim ile ilgilidir. Faktor 4, cesitli proteinlerdeki bagil amino asit kompozisyonunu
yansitir. Faktor 5, izoelektrik nokta ve net yiik tizerinde yiiksek katsayili elektrostatik yiikii
ifade eder [71]. PC ile verilen bir protein zincirinin fiziko kimyasal degerleri hesaplanmaktadir

[72].

Amino asit | Hidrofobiklik | Hadrofiliklik | Kitle | pK1 | pK2 | pl
A 0.62 -0.5 150 [235 [5.87 |6.11
C 029 -1.0 470 [1.71 | 1078 |[5.02
D -0.90 3.0 590 |[188 |960 |[2098
E -0.74 3.0 73.0 [2.19 [9.67 |3.08
F 1.19 -2.5 910 |258 [924 |50691
G 0.48 0.0 1.0 234 |560 |6.06
H -0.40 -0.5 820 [1.78 |897 7.64
1 1.38 -1.8 7.0 [232 (976 |6.04
K -1.50 3.0 73.0 (220 [890 |947
L 1.06 -1.8 570 [236 [9.60 |6.04
M 0.64 -1.3 7530 [228 [9.21 5274
N -0.78 0.2 280 [2.18 [5.09 10.76
P 0.12 0.0 420 1599 [1060 [6.30
Q -0.85 02 720 [2.17 |9.13 5.65
E -2.53 3.0 1010|218 |9.09 10.76
) -0.18 0.3 31.0 [221 [9.15 |[5.68
T -0.05 -0.4 450 |215 (912 |5.60
W 1.08 -1.5 430 (229 (974 |6.02
W 0.81 -3.4 1300 | 238 | 939 588
Y 0.26 -2.3 1070 (220 [9.11 5.63

Sekil 2. 18. PAAC tarafindan kullanilan parametre degerleri.
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1,14.2857142857143,0,0,0,0,14.2857142857143,7.14285714285714,7.14285714285714,0,0,14.28571
42857143,7.14285714285714,0,0,0,0,0,14.2857142857143,0,21.4285714285714,0.204322622154421
,0,0,0,0,0.204322622154421,0.10216131107721,0.10216131107721,0,0,0.204322622154421,0.10216
131107721,0,0,0,0,0,0.204322622154421,0,0.306483933231631,1.51263626946173,2.497654519920
66,1.38681568452268,0.838673035355557,0.0524216162810743,0.0524216162810743,0.052421616
2810743,1.20946526404669,2.14383039988778,2.29429292064025,2.37520647372935,1.516687895
93433,1.46418531929241,2.61832504717747,0.614774697771686,0.818147405291631,0.903605756
179951,0,0,0.818147405291631,0.182192630565991,3.09025202679418,0.182192630565991,1.6220
9101859244,0.182192630565991,1.08145358397932,1.57486835790536,1.20946526404669,0.83867
3035355557,0.0524216162810743,1.20946526404669,0.349445638609167,2.37520647372935,1.209
46526404669,1.46418531929241,2.29429292064025,0.565029752907741,1.51668789593433,0.8181
47405291631,0.903605756179951,0.818147405291631,0.182192630565991,2.31193778825034,0,2.
49765451992066,0,0.36986840095088,1.57486835790536,1.20946526404669,1.38681568452268,0.
349445638609167,2.37520647372935,0.0524216162810743,1.51668789593433,2.14383039988778,
0.565029752907741,1.51668789593433,0,1.08204603875518,2.31193778825034

Sekil 2. 19. PAAC ile elde edilen veri kiimesinden 100 6zellik i¢ceren bir 6rnek.

2.4.3. Ikili Temsil (BR)

Ikili temsil ile protein dizilimlerinin bir ¢esit ikili kodlamas1 yapilmaktadir. Bu yéntemle,
her bir cerceve vektorii ikili vektdrlere doniistiiriilebilir. ikili temsil, cerceve vektdriindeki her
bir amino asidin bir 20'lik vektor ile temsil edilmesini saglar. Burada amino asit sekans listesine
gore gerceve vektoriindeki her kdsegen amino asidin degeri 1'dir ve geri kalan 19 amino asidin
degeri 0'dir. Tablo 2.2°de amino asitlerin ikili temsilleri gosterilmistir.

Ornegin;
Histidin i¢in ikili temsil = [0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
Sistein i¢in ikili temsil = [0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]

Buna gore cercevedeki her amino asit i¢in 20 boyutlu bir vektor elde edilir. (kx2) boyutlu
cerceve i¢cin Histidin ve Sistein amino asitleri harig tutulur.
Her ikili temsil Bi 6znitelik vektorii (kx2)x20 =280 boyutludur ve asagidaki sekilde formiile
edilir:
Bi =[b1,b>, b3, bs,...b ...,b2s0] (13)
Burada, her b; elemani, F' 6znitelik vektorii icindeki m. amino asidin ikili temsil degerini

gostermektedir.
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Tablo 2. 2. Amino asitlerin ikili temsil olarak gosterilmesi

Ikili Temsil
10 (oo fofofofo|o]ofo]o]o|o]o oo o]0 |0
0110 fofo]oofofo]oofo]o]|o o o000 |0
0o |1 fofo]fofofo]fo]foofo]o][o]fo]|o]o]o][o]|o
000 [1]o]ofo]ofo]o|o]o|o|o o]0 |0 ]0][0O]O
000 fo[1]oofofo]oofo]o]|o o |o]0o]0][0 |0
0o o fofof1ofofo]foofo]o]fo]o]|o]o]o][o]|o
00100 fofo[1]0 o]0 oo o |0 |0 ][0 |0 ]0][O]|O
00100 fofofo]1]o]o|o]o|o]|o o]0 |0 ]0][0O]O
0o o fofofofofof1]oofo]o]o]fo|o]o]o][o]|o
00100 fofofo]ofo]|1]o]o o]0 o]0 |0 ]0][0]O

01010 (010010 |0 (OO |1 |0 |O |0 |O O |O O OO

0 (01010101010 |0O OO O (1 (O[O |O |O|O ]O |O |O

01010 (010010 |0 (O {0 O |0 |1 [0 ]O O |O O OO

01010 (010010 |0 (O {0 O |0 |O |1 |0 (O |O O OO

0 (0101010100 |0O|O OO (O (O |O |1 |0 |0 |O |O |O

01010010010 |0 (OO O |0 |O |0 ]O |1 |O O O |O

01010010010 |0 (OO O |0 |O |0 ]O O |1 (O OO

0 (010101010 {0|O|O OO (O (O[O |O |O|O |1 |O |O

01010 (010010 |0 (O |0 (O |0 |O |0 ]O O |0 O |1 |0

0100 (01{0 0 {0 |0 (O {0 (O |0 |O |0 |O O |0 O |0 |1

Amino asit

A
R
N
D
C
Q

E
G
H

|

L
K
M

F

P

S

T
W
Y
\%
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3. DENEYSEL BULGULAR

Calismada yer alan biitlin deneysel uygulamalar derin 6grenme aglarinin uygulanmasi
icin GPU hizlandirmal1 hesaplamaya izin veren bir derin 6grenme kiitiiphanesi olan Keras
platformu iizerinde gerceklestirilmistir. Keras, Python dili ile yazilmistir ve hem CPU hem de
GPU destekli TensorFlow iizerinde g¢alismaktadir. Ugulama Python programlama dili ile

gelistirilmstir ve veri kiimelerinin saklanmasi i¢in MySQL veritabani kullanilmistir.

Burada sunulan biitiin modellerin egitim ve testleri Intel Core 17 2.5 GHz CPU, 16 GB
RAM ve NVIDIA GeForce GT 750M grafik kartina sahip bir makinede hesaplanmistir. Giris
protein sekans 0znitelik kiimesinin biiyiikliigiine gore tahmin siiresi degisebilmektedir.

S5-kat capraz dogrulama ile degerlendirilerek, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f-
Olciitii'nden olusan dort degerlendirme olgiitii kullanilmistir. Bu 6lgiitler asagidaki denklemlerle

ifade edilmektedir:

TP+TN

Dogruluk = P p—— (14)
. .o TP
Kesinlik = e (15)
TP
Duyarhlhik = I N (16)
F—skoru = ——% (17)
2TP+FP+FN

Burada TP, TN, FN ve FP degerleri siras1 ile dogru pozitif, dogru negatif, yanlis negatif
ve yanlis pozitif sayilarini ifade etmektedir. TP, dogru tahmin edilen pozitif 6rnek sayisini, TN
dogru kabul edilen negatif 6rnek sayisini, FP yanlis pozitif olarak tahmin edilen negatif 6rnek

sayisini, FN ise yanlis negatif olarak tahmin edilen pozitif 6rneklerin sayisini igsaret etmektedir.

3.1. Derin Ogrenme Modelleri
Calismada {i¢ farkli derin 6grenme ag modeli kullanilarak 6znitelik kiimeleri {izerinde
deneyler yapilmistir. Bu modeller iizerinde en iyi performansi elde edecek bir ¢ok parametrik

test yapilmustir.
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3.1.1. CNN Modeli
Evrisimsel sinir aglarinin imaj tanima konusundaki yiliksek performansi literatiir
caligmalarindan bilinmektedir. Bu calismada oncelikle her protein dizilimi 2-boyutlu gri

tonlamal1 imajlarina doniistiiriilerek giris verileri elde edilmistir.

PAM ve ikili temsil yontemleriyle ¢ikarim yapilan 280 boyutlu 6znitelikler i¢cin 28x10'Tuk
giris matrisleri, ProCos 6zeliklerinden SFSS ile ¢ikarilan 120 boyutlu 6znitelikler i¢in 12x10,
PAAC ile ¢ikarilan 100 6znitelik i¢in 10x10 ve PC ile ¢ikarilan 30 boyutlu 6znitelik i¢in 6x5
boyutlarinda giris matrisleri elde edilmistir. Elde edilen bu veri kiimeleri i¢in 2-boyutlu CNN

mimarisi kullanilmistir.

CNN mimarisi Sekil 3.1°de gosterildigi gibi 4 evrisim katmani, 2 havuzlama katmani, 2
birakma ve 2 tam bagl katmandan olugsmaktadir. Her katman &grenilmis agirliklarla bir x
girisini alip bir sapma ekleyerek ve bazi f dogrusal olmayan fonksiyonlar1 uygulayarak bir ¢ikti
iretir. Bir noroniin ¢iktis1 (¢) su sekilde hesaplanabilir:

® = f(¥; Wi +b) (18)

burada, 6nceki katmanlarin x; ¢iktilarini topluyoruz.

Girdi Oznitelik Oznitelik  Oznitelik  Oznitelik Oznitelik Oznitelik
Haritasi Haritasi Haritasi Haritasi Haritasi Haritasi

\_"""-s, Evet
Hayir
»
Evrisim Evrisi Evrisim Evrisim Havuzlama Birakma  Tam Baglantili
Katmam Katmanl Katmani Katmani Katmani  Katmamn Katman
Oznitelik Cilkarma Siniflandirma

Sekil 3. 1. CNN Modeli.

CNN mimarisinde tiim katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu, agimizin ¢ikisinda ise
sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Bu modelde, her evrisim katmani 3x3 piksellik filtrelerden

olusan alt 6rneklerden olugmaktadir. CNN mimarisinde optimum katman sayis1 ve optimum
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girdi-¢ikt1 degerlerine ulagsmak icin ¢cok sayida deneyler yapilmistir. 280 boyutlu bir girdi verisi
icin 4 evrigim katmani ve 2 tam bagl katmandan olusan mimari sonucunda 2 olast durum igin
bir ¢ikt1 iretmektedir. Optimum katman sayilar1 ve bu katmanlarin girdi-¢ikt1 sayilar1 Tablo

3.1'de gosterilmistir.

Tablo 3. 1. CNN modeli girdi kanallar1 sayis1 ve ¢ikt1 sayilar

katman girdi cikti
evrisim-1 280 128
evrigim-2 128 96
evrisim-3 96 64
evrigim-4 64 32
tam bagli-1 32 64
tam bagli-2 64 2

CNN mimarisi, filtre boyutu, filtre sayisi, adim araliklari, dolgu, birakma orani veya
aktivasyon fonksiyonu sec¢imi gibi bir¢ok tasarim secenegine sahiptir. Bunlarin yaninda devir

sayisi, parti biiyiikligli ve optimize edici orani gibi parametreleri vardir.

CNN mimarimizde optimize edici olarak Adam kullanildi ve birgok denemeden sonra
parti biiyiikliigi optimal olarak 100, devir sayis1 olarak 2 ile 100 arasinda yapilan deneyler
sonucunda Tablo 3.2’de gosterildigi gibi 20 optimal degeri elde edilmistir. Bu modele ait

parametreler Tablo 3.3'de gosterilmistir.

Tablo 3. 2. CNN mimarisinin devir sayisina bagli ¢alisma stireleri ve sonuglari

Devir sayisi Kesinlik (%) | Duyarhlik (%) |Calisma siresi (saniye)
2 75 81 44,5

10 78 81 49,7

20 79 82 52,1

30 77 81 52,8

50 76 80 53,4

100 75 79 53,26
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Tablo 3. 3. CNN model parametreleri

#cerceve boyutu 15

devir aralig1 {2,100}
parti biiytikliigii 100
#evrisim katmani 4

maks. havuzlama boyutu 2

#tam bagli katman 2

birakma {0.15, 0.25}
#toplam parametre 202370

3.1.2. GRU Modeli

Bu calismada tekrarlayan sinir ag algoritmasi olarak GRU kullanilmistir. GRU

formiillerle tanimlanabilir:

mimarisinin CNN mimarisinde oldugu gibi birgok parametre ve tasarim segenegi

bulunmaktadir. Bu parametreler Tablo 3.4’de verilmistir. Tekrarlayan sinir ag1 yapisi1 agagidaki

hy = f(Wyx + Wyhe_1 + by)
ye = o(Wyh, + by)

T=t zamaninda, tekrarlayan ag, onceki x;, x2, x3...x.; ve mevcut x; girisinden gelen

bilgileri hatirlayabilir.

Tablo 3. 4. GRU model parametreleri

cergeve boyutu 15
giris biiytkligi 256
GRU katman sayisi 3
devir aralig1 {2,50}
parti biiytikligi 50
tam bagli katman sayis1 1
birakma {0.2}

aktivasyon, hata,optimize

fonksiyonu

Softmax, Sparse categorical crossentropy,

Adam

Toplam parametre

993538
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Bu caligmada Sekil 3.2'de gosterildigi gibi 3 GRU katmani, 1 birakma ve 1 tam bagh
katmandan olugan GRU modeli kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak softmax, hata
fonksiyonu olarak sparse categorical crossentropy ve optimizasyon fonksiyonu olarak Adam
kullanilmistir. Optimum sonuglara ulagincaya kadar 2 ile 5 arasinda GRU katmani ve 2 ile 50

arasinda devir aralig1 deneyi yapilmistir.

Girdi GRU Katmani GRU Katmani GRU Katmani Birakma Yogunluk

Sekil 3. 2. GRU Model.

3.1.3. LSTM Modeli

Uzun-kisa siireli bellek (LSTM) sinir aglari, RNN'nin hiicresine bir bellegin eslik ettigi,
uzun siireli bagimlilik problemlerinden kaginmak i¢in tasarlanmis 6zel bir RNN mimarisidir.
Bu mimaride kullanilan parametre degerleri Tablo 3.5'de verilmistir. LSTM mimarisi Sekil
3.3'te gosterildigi gibi 4 LSTM katmani, 1 birakma ve 1 tam baglh katmandan olugmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak softmax, hata fonksiyonu i¢in Sparse categorical crossentropy
ve optimizasyon fonksiyonu i¢in Adam kullanilmigtir. Optimum sonuglara ulagmak i¢in 2 ile

50 arasinda devir araligy, 1 ile 6 arasinda LSTM katmani kullanilarak deneyler yapilmistir.

Girdi LSTM Katmani LSTM Katmani  LSTM Katmam LSTM Katmani Birakma Yogunluk

Sekil 3. 3. LSTM Modeli.
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Tablo 3. 5. LSTM model parametreleri

cerceve boyutu 15
girdi boyutu 50
LSTM katman sayis1 4
devir aralig {2,50}
parti biiytikliigii 50
Tam bagli katman say1s1 1
birakma {0.2}

aktivasyon, hata, optimizasyon fonksiyonu | Softmax, Sparse cat. crossentropy, Adam

Toplam parametre 71902

3.2. Metal Baglanma Yeri Bulgular
Calismada her bir protein dizilimi i¢in 5, 7,9, 11, 13, 15, 17, 19, 21, 23, 25, 31, 101 boyutlu
cerceveler ¢ikarilmistir. Bu g¢erceve boyutlarina karsilik PAM 6znitelikleri ve CNN ile elde

edilen kesinlik ve duyarlilik sonuglarini igeren grafiksel gosterim Sekil 3.4'de gosterilmistir.

Bu sonuglara gore 5, 17 ve 25 cgerceve ile elde edilen duyarlilik degerleri %82, kesinlik
degerleri ise 15 ve 17 igin %79, 25 i¢in %79,2 degerleri ile birbirine yakin sonuglar ¢ikmuistir.
Cerceve boyutu 15°ten 6nce ve 25’1 gectikten sonra sonuglarin kalitesinin azaldig1 goriilmektedir.
En diisiik sonu¢ 5 ve 101°de elde edilmistir. Hesaplama siireleri de dikkate alinarak optimal

cerceve degeri W=15 secilerek, sonraki ¢caligmalarda bu deger dikkate alinmistir.

84 -
82
80 -

78 1 Kesinlik

%

76 Duyarhhk
74
72 A

70

7 9 11 13 15 17 25 31 101
Cergeve boyutu

Sekil 3. 4. Biitiin ¢erceve boyutlart icin CNN ve PAM kullanilarak elde edilen sonuglar.
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Protein metal baglanma yeri tahmini i¢in 6nerilen yontemin kabiliyetini gostermek i¢in
ilk olarak CNN mimarisi ve PAM 0znitelik kiimesi kullanilarak 3 ve 5 kat capraz dogrulama
ile bagimsiz test veri kiimesi tizerinde degerlendirme yapilmistir. 3-kat ¢capraz dogrulama icin
kesinlik degeri %77,92, duyarlilik degeri %80,52 elde edilirken, 5-kat ¢capraz dogrulama i¢in
%79 kesinlik, %82 duyarlilik degerleri elde edilmistir. En iyi sonuglarin 5-kat capraz
dogrulama ile elde edildigi dikkate alinarak, ¢alismada veri kiimesini test etmek i¢cin SVM-

BRNN [12]'de oldugu gibi 5-kat ¢apraz dogrulama kullanilmistir.

CNN, RNN ve LSTM'den olusan ii¢ farkli derin 6grenme ag modeli, PAM, ikili temsil
ve ProCos 6znitelik kiimeleri i¢cin uygulanmis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir. Burada en
1yl performans PAM o0znitelik kiimesi kullanarak CNN modeli {izerinde elde edilmistir. En
yiiksek sonuglar PAM kullanarak CNN ve GRU modelinde, PAAC kullanarak LSTM

modelinde elde edildigi goriilmektedir.
Derin 6grenme mimarilerimizin ortlama caligma stireleri Tablo 3.6’da gdsterilmistir.

Burada, mimarilerde kullanilan katman sayis1 ve devir sayilar1 dikkate alinarak bir devir islemi

icin ortlama caligma siiresi saniye olarak tespit edilmistir.

Tablo 3. 6. Derin 6grenme mimarilerinin 1 devir islemi i¢in ortalama ¢aligma siireleri

mimari ort. cal. siiresi (saniye) devir sayisi katman sayisi
CNN 52 20 4
GRU 135,6 13 3
LSTM 45,6 20 4

3.2.1. PAM Matirisi ile Elde Edilen Veri Kiimesi Bulgular:

Protein dizilimlerinde Histidin ve Sistein merkezli ¢ercevelerden olusan 22861 PAM
Oznitelik verisi i¢in sonuglar elde edilmistir. Bu veri kiimesi i¢in derin 6grenme modellerimiz
CNN, GRU ve LSTM ile ayr1 ayr1 deneyler yapilarak sonuglar Tablo 3.7°de gosterilmistir. Bu
sonuglara gore en yiiksek degerler olan %79 kesinlik, %82 duyarlilik ve %80,5 f-skoru CNN
ile elde edilmistir. CNN ile elde edilen dogruluk degeri %86 ile digerlerine gore %5 daha
yiiksektir. LSTM ve GRU prrformans degerleri birbirine yakin ¢ikmistir.
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Tablo 3. 7. PAM 0znitelikleri ve derin 6grenme modelleri ile elde edilen sonuglar

Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | F-skoru (%) | Dogruluk (%)

CNN 79 82 80,5 86
GRU 74,6 81 73,6 80,6
LSTM 73,2 80,8 73,6 80,8

Yine ayni ornek veri kiimesine geleneksel makine 6grenme metodlarindan SVM, Naive
Bayes, AdaBoost ve Bagging uygulanmis ve Tablo 3.8’de verilen sonuglar elde edilmistir.
Topluluk 6grenme yontemlerinden AdaBoost ve Bagging sonugclari birbirine yakin degerler
olarak goriilmektedir. SVM ile elde edilen %65 kesinlik degerinin diger biitiin yontemlerden
daha diisiik oldugu, Naive Bayes ile elde edilen %73 duyarlilik degeri de diger yontemlerden
daha diisiik oldugu goriilmektedir.

Tablo 3. 8. PAM o0znitelikleri ve makine 6§renme yontemleri ile elde edilen sonuglar

Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | F-skoru (%) | Dogruluk (%)

SVM 65 79 73 81
Naive Bayes | 72 73 71 73
AdaBoost 75 78 75 81
Bagging 76 78 75 81

3.2.2. ikili Temsil ile Elde Edilen Veri Kiimesi Bulgulari

Ikili temsil ile elde edilen sonuglar Tablo 3.9'da verilmistir. En yiiksek sonuglar PAM'da
oldugu gibi burada da CNN ile elde edilmistir. %81,4 dogruluk, %77,8 kesinlik, %81,2
duyarlilik ve %75,6 f-skoru olarak GRU ve LSTM dergerlerinden daha iyi performans

gostermistir. Burada kesinlik degerleri ic modelde de birbirine yakin ¢ikmustir.

Tablo 3. 9. Ikili temsil dznitelik kiimesi ile elde edilen sonugclar

Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | F-skoru (%) | Dogruluk (%)

CNN | 77,8 81,2 75,6 81,4
GRU | 68,8 81 72,2 80,8
LSTM | 66 81 72 81
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Kesinlik sonuglarina gére CNN %77,8 ile en yliksek deger elde edilirken, LSTM ile %66
en diisik sonu¢ elde edilmistir. Bu sonuglar Tablo 3.7'de ki PAM sonuglar ile

karsilastirildiginda ikili temsil ile elde edilen sonuglarin daha diisiik oldugu goriilmektedir.

3.2.3. ProCeos ile Elde Edilen Veri Kiimesi Bulgular

ProCos karakteristikleri PC, 5FSS ve PAAC i¢in sonuglar sirasi ile Tablo 3.10, Tablo
3.11 ve Tablo 3.12'de gosterilmistir. PC icin en diisiik sonug CNN ile elde edilmistir. Diger
degerlendirme kriterlerine gére bu iic model i¢in biribirine yakin sonuglar ortaya ¢ikmistir. PC
ile elde edilen sonuglar, PAM ve ikili temsil ile elde edilen sonuglardan diisiiktiir. Bunun
nedeni, PC 6zniteliklerinin sayis1t PAM ve ikili temsil 6znitelik sayisindan daha az olmasi
olabilir.

Tablo 3. 10. PC 6znitelik kiimesi ile elde edilen sonuglar

Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | F-skoru (%) | Dogruluk (%)

CNN 67 82 73 81
GRU 71 78 72 80
LSTM 72,4 81 72,6 81

Tablo 3.11, PAAC o6znitelikleri icin CNN'nin biitiin degerlendirme kriterleri i¢in en iyi
sonuglarin elde edildigini gostermektedir. GRU modeli ile burada elde edilen sonuglar, PC ve
SFSS oznitelikleri ile elde edilen sonuglardan daha diisiik oldugu goriilmektedir. Buradaki
LSTM modeli ile elde edilen sonuglar, PC ve 5FSS 06znitelik kiimeleri sonuglarindan daha
yiiksektir.

Tablo 3. 11. PAAC 6znitelik kiimesi ile elde edilen sonuglar

Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | F-skoru (%) | Dogruluk (%)

CNN 75 81 75 81
GRU 70,6 72,8 71,4 72,8
LSTM 73,8 80,6 73,2 80,6

SFSS 6znitelik kiimesinden elde edilen sonuglara gore en diisiik sonuglar Tablo 3.12'de
de goriildiigii gibi GRU modeli ile, en yiiksek sonuglar ise CNN ile elde edilmistir. Burada
LSTM modeli ile elde edilen sonucglar PAAC 6znitelik kiimesi ile elde edilen sonuglardan daha
diisiik oldugu goriilmektedir.
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Tablo 3. 12. SFSS 06znitelik kiimesi ile elde edilen sonuglar

Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | F-skoru (%) | Dogruluk (%)

CNN 75,4 81,4 72,4 80,8
GRU 71 74,4 72,4 74,4
LSTM 73,2 80,4 73,2 80,4

3.2.4. Performan Karsilastirmasi

Calismada her bir model ile elde edilen en yiiksek sonuglar ile kiyaslama veri kiimesi ile
en son teknoloji calismast olan SVM-BRNN [12], kesinlik ve duyarlilik degerlendirme
Olciitlerine gore karsilastirilmistir,. SVM-BRNN modeli, SVM tahminleri ve BRNN
kombinasyonuna dayanan hibrit bir ¢6ziim sunmak {izere tasarlanmistir. Burada birkag gegis
metali ile baglanan Histidin ve Sistein'i tanimlamak icin iki agamali bir makine 6grenmesi
yaklagimi tamtilmaktadir. ilk asamada Histidin ve Sistein'in durumunu tahmin eden bir SVM,
ikinci asamada ise metal bagli veya metal bagl olmayan Histidin ve Sistein'i ayirmak i¢in bir
BRNN modeli kullanilmaktadir. Calismada protein dizilimi temsili i¢in PSSM (Konuma 6zel
skorlama matrisi) 6znitelik ¢ikarma metodu kullanilmistir. Bu ¢alisma da gecis metalleri ile
bagli Histidin ve Sisteinleri %73 kesinlik ve %61 duyarlilik degerleri ile tahmin etmektedir. Bu
tez ¢alismasinda Onerilen ti¢ farkli derin 6grenme modeli ile elde edilen sonuglar Tablo 3.13’te

gosterildigi gibi SVM-BRNN'den daha yiiksek bir basarim performasini saglamistir.

Tablo 3.13'de goriildiigli gibi en yiiksek sonuclar PAM 06znitelik kiimesi kullanilarak
CNN modeli ile elde edilmistir. Bu sonuglar diger modellerimizden ve SVM-BRNN'den daha
yiiksek bir performans gostermektedir. SVM-BRNN sonuglarina gére, CNN modeli ile elde
edilen duyarlilik degeri %21, kesinlik degeri de %6 artmistir. GRU ve LSTM modeli ile elde
edilen sonuglarda duyarlilik degeri sirasiyla %20 ve %19,6; kesinlik degeri ise %1,6 ve %0,8
artmistir. Derin 68renme modelleri yaninda geleneksel makine 6grenme teknikleri SVM,
AdaBoost, Naive Bayes ve Bagging ile PAM 6znitelik kiimeleri test edilmis ve sonuglar Tablo
3.13'e eklenmistir. Boosting ve Bagging topluluk 6grenme teknikleri ¢ok fazla makine 6grenme
algoritmalarmin tahminlerini birlestiren bir tekniktir. Bu tekniklerde karar agaclari temel
Ogrenici algoritmasi olarak secilmistir. Sonuglara gore Bagging ve AdaBoost teknikleri SVM-

BRNN'den daha iyi performans gostermistir.
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Tablo 3. 13. Performans karsilastirmasi

Model Oznitelik Kesinlik (%)  Duyarhlik (%)
CNN PAM 79 82

GRU PAM 74,6 81

LSTM PAAC 73,8 80,6
SVM-BRNN 1% PSSM 73 61

Bagging PAM 76 78

AdaBoost PAM 75 78

Naive Bayes PAM 72 73

SVM PAM 65 79

Oznitelik kiimelerine bagli sonuglar Sekil 3.5te grafiksel olarak géterilmistir. Sonuglarda

tic derin 6grenme modeli i¢in bes farkli 6znitelik kiimesi uygulanarak elde edilen kesinlik ve

duyarlilik sonuglar1 verilmistir.
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Sekil 3. 5. Performans karsilagtirmasi.
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3.3. Metal Baglanma Yerlerinin Geometrik Tahimini

Burada, metale bagli oldugu bilinen bir protein zinciri igerisinde ki Sistein ve Histidin
kalintilarinin orjinal baglanma duruma gore (bagl veya bagsiz) elde ettigimiz tahminlerimizin
(bagli veya bagsiz) sayisini ve hangi metale baglandiklar tespit edilerek metal baglanma
yerlerinin geometrisi yeniden degerlendirilmistir. Bolim 3.2°de metal baglanma yeri
tahmininde kullanilan ayni1 veri kiimesi i¢erisinde ki 233 metal bagli protein segilerek geometrik

tahmin i¢in kullanilmistir.

Veri kiimesindeki Sistein ve Histidin kalintilarinin hangi metallere baglandigina ait
bilgiler Tablo 3.14’de gostrilmistir. Bu ¢alismada, protein dizilimi igerisindeki tahmin edilen
Sistein ve Histidin kalintilarinin kag¢ tanesinin bir metale baglandigini ve bu metallerin neler
oldugu tespit etmeye calisilmistir. Sonuglar Tablo 3.15’de gosterilmektedir. Boliim 3.1.1°de
olusturdugumuz CNN modeli ve bdliim 2.4.1’de ki PAM 06znitelik ¢ikarma yontemi ile elde
edilen sonuglar, bolim 3.2.4’te gosterildigi gibi en yliksek basarim degerleridir. Buna
dayanarak metal baglanma yerlerinin geometrik tespiti i¢in de CNN + PAM modeli

kullanilmustir.

Tablo 3. 14. Veri kiimesindeki Histidin ve Sistein bagli metal sayilari

Toplam Sistein ve
Metal Histidin Sayis1 % Sistein Histidin
ZN 468 149,79 310 158
FE 312(33,19 182 130
CU 586,17 13 45
CD 576,06 47 10
AG 121,28 12 0
GA 810,85 5 3
HG 810,85 7 1
NI 710,74 0 7
MG 610,64 0 6
CA 410,43 1 3
Toplam 940 - 577 363
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Veri kiimesinde Zn, Fe, Cu, Cd, Ag, Ga, Hg, Ni, Mg ve Ca’dan olusan 10 metal, toplam
940 kalint1 ve bu kalintilarin 577’si Sistein ve 363’1 Histidin kalintilarini icermektedir. Bu veri
kiimesinde Histidin ve Sistein kalintilarina bagli metallerin yaklasik %82°si gecis metalleri
grubundan Zn ve Fe olusturmaktadir. Bu metallerin %61°1 Sistein’e, %39’u Histidin kalintis1
ile bag yapmaktadir. Ni ve Mg metalleri hi¢bir Sistein kalintisi ile bag yapmazken, Ag metali
ise Histidin kalintis1 ile hi¢bir bag yapmamaktadir.

Tablo 3. 15. Tahmin sonucu bagli metal sayilari

Toplam Sistein ve
Metal | Histidin Sayis1 % Sistein | Histidin
ZN 123 56,42 114 40
FE 77135,32 37 9
CD 813,67 8 0
CU 62,75 5 1
GA 210,92 2 0
CA 10,46 0 1
AG 10,46 1 0
Toplam 218 | | 167] 51

CNN+PAM modeli uygulamasi sonucu olusan sonuglara gére Histidin ve Sistein ile bag
yapan metallerin %92’sini gecis metallerinden Zn ve Fe olusturdugu goriilmektedir. Bu
metallerin %76’s1 Sistein’e, %24°1i ise Histidin kalintis1 ile bag yapmiglardir. Ca metali hi¢bir
Sistein kalintisi ile bag yapmaz iken, Cd, Ga ve Ag metalleri de hi¢bir Histidin kalintis1 ile bag

yapmadig1 gorilmiistiir.

Histidin ve Sistein kalintilar1 sadece bir metale baglanabilecegi gibi ayni anda birden fazla

metale de baglanabilmektedir. Buna iligskin sonuglar Tablo 3.16’te gosterilmistir.

Tablo 3. 16. Histidin ve Sistein 'in ayn1 anda baglandig1 metal sayilar

1 Metal 2 Metal 3 Metal 4 Metal
Sistein 138 29 3 0
Histidin 38 13 4 3
Toplam 176 42 7 3
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Sistein kalintis1 ayn1 anda 3 farkli yerde ayn1 3 metale birden baglanirken, 29 yerde 2
metale birden, 138 yerde ise 1 metale baglanmistir. Histidin kalintis1 ise, ayn1 anda 3 farkli
yerde ayn1 4 metale, 4 farkli yerde ayni1 3 metale, 13 farkli yerde ayni1 2 metale, 38 farkli yerde
ayni 1 metal ile bag yapmislardir. Toplam olarak Histidin ve Sistein kalintilar1 ayn1 anda 176
farkli yerde 1 metal ile bag yaparken, 42 farkli yerde 2 metal ile 7 farkli yerde ise 3 metal ile
birden bag yaptiklar tespit edilmistir.

Veri kiimesinde yer alan IRMD proteinin dizilimi, 2 ve 3 boyutlu yapis1 Sekil 3.6’da
gosterilmistir. Bu proteine iliskin bilinen metal baglanma yerleri, bu ¢alismada tahmin edilen

baglanma yerleri ve hangi metale baglandigina iliskin bilgiler Sekil 3.7’de verilmistir.

NCSKIHLSTKLLAVDFPAHFVKSISCQICEHILAD
PVETSCKHLFCRICILRCLKVMGSYCPSCRYPCF

/

" atom: ZN1120:A.ZN ()

Sekil 3. 6. IRMD proteini dizilimi (iistte), 2 boyutlu
(ortada) ve 3 boyutlu yapisi (altta).
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Sekil 3.7°de ki 1RMD proteininin metal baglanma yerleri kisisine gore yesil renkle
gosterilen Sistein ve histidin kalintilar1 Zn metali ile bag yapana, kirmizi renkliler ise bag
yapmayan yerleri gostermektedir. Bu kesitte, protein 15 farkli yerde Sistein ve Histidin
kalintilar1 ile Zn metali arasinda baglanti yaptigi bilinmektedir. CNN+PAM modeli ile
yaptigimiz ¢aligsmada 8 farkli yerde Zn metali ile bag yaptig1 tespit edilmistir. Yine bu proteinin
4 farkli yerde Histidin ve Sistein kalintilar1 ile bag yapmadigi bilinmektedir. CNN+PAM
modeli ile bu 4 farkli yerdeki bag yapilmayan yerler dogru tespit edilmistir. Bu protein

sonuclarina gore. %66,6 oraninda bir dogru tespit elde edildigi goriilmektedir.

Protein: 1RMD

NCSKIHLSTKLLAVDFPAHFVKSISCQICEHILADPVETSCKHL

Bag: 1 1 0 1 11 11

Tahmin: O 0 0 1 11 01

Metal: Zznl 7Znl Zn27nlznl Zn37n3

n2

FCRICILRCLKVMGSYCPSCRYPCFPTDLESPVKSFLNILNSLM

Bag: 1 1 0 1 1 0

Tahmin: 1 1 0 1 1 0

Metal: Zn2 7n?2 Zn3 7n3

VKCPAQDCNEEVSLEKYNHHVSSHKESK

Bag: 1 1 01 1
Tahmin: 0 0 00 0
Metal: Zzn4d 7Zn4 znd 7n4d

Sekil 3. 7. IRMD proteini i¢in metal baglanma yerlerinden bir kesit.

Sekil 3.8’de 1RMD protein dizliminden alinan kesit iizerinde metal baglanma yeri dogru

tahmin edilen kalintilar (yesil renkli) ve bu kalintilarin baglandig1 ZN metali gosterilmistir.

IN2 N N3

KSISCQICEHILADPVETSCKHLFCRICILRCLKVYMGSYCPSCRY

Sekil 3. 8. IRMD proteini i¢cin metal baglanma yerlerinden grafiksel bir kesit.
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Sekil 3.9’da ise 1RMD protein dizliminde yer alan Histidin ve Sistein amino asitlerinin
pozisyonlar (Yer), bu amino asitlerin metale baglanma durumlar1 (MBS), calismada elde

edilen tahmin (Tahmin) ve baglandigi metal (Metal) gosterilmektedir.

Yer AA MBS Tahmin Metal
2 C 1 0 ZN1
6 H 1 0 ZN1

19 H 0 - -

29 C 1 1 ZN1
31 H 1 1 /N1
41 C 1 0 ZN3
43 H 1 1 ZN3
53 C 0 - -

61 C 1 1 /N3
64 C 1 1 ZN3
68 C 0 - -

91 C 1 0 /N4
96 C 1 0 ZN4

107 H 0 - -

108 H 1 0 ZN4

112 H 1 0 /N4

Sekil 3. 9. IRMD proteininin ZN metali ile 4 farkl1 bag yeri.

Burada daha agik bir sekilde metal baglanma yerlerinin geometrik tespitleri verilmistir.
Yesil renkle gosterilen kalintilar birinci Zn metali ve geometrik yerini, sar1 renkli kalintilar
ikinci Zn metali ve geometrik yerini, mavi renkli kalintilar ii¢lincii Zn metali ve geometrik
baglant1 yerinin dogru tahmin edildigini, siyah renkli kalint1 ve Zn metalleri ise yanlis tahmin
edildigini gostermektedir. Burada protein diziliminin 29 numarali pozisyonunda yer olan

Sistein kalintis1 iki Zn metali ile (Znl, Zn2) ayn1 anda bag yaptig1 goriilmektedir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Bir proteinin metal ile baglanma yerinin tespit edilmesi, o proteinin biyolojik olarak hangi
gorevleri oldugu, hangi 6neme sahip oldugu gibi ¢ok c¢esitli 6zellikleri hakkinda bilgiler
edinilmesini saglayabilir. Bunun i¢in literatiirde ¢ok farkli teknikler kullanilarak ¢ok sayida
caligma ylriitiilmistiir. Son yillarda gelisen teknoloji ile derin 6grenme aglarinin kullanimini
artirmis ve farkli alanlarda yiiksek basarim gostermesini saglamistir. Bu kapsamda protein

metal baglanma yeri tespiti i¢in derin 6grenme aglarinin kullanilmasi da 6nem kazanmaistir.

Bu ¢alismada protein metal baglanma yerlerini tahmin etmek i¢in ii¢ farkli derin 6grenme
mimarisi sunulmustur. Protein dizilimlerini sayisal olarak temsil etmek i¢in li¢ farkli 6znitelik
cikarma teknigi kullanilmistir. Derin 6grenme modelleri farkli kriterlere gére kapsamli bir
sekilde test edilmis ve performanslart karsilagtirilmistir. Yine ayni veri kiimesi igerisinden

secilen veriler kullanilarak metal baglanma yerlerinin geometrik tespiti de yapilmistir.

Protein dizilimlerinde Histidin ve Sistein kalintilarin1 merkeze alan optimal g¢ergeve
uzunlugu elde edilmistir. Bu ¢ergeveler iizerinde hesaplama islemi yapilabilmesi i¢cin PAM
skorlama matrisi, protein kompozisyonlari ve ikili temsilden olusan 6znitelik ¢ikarim metodlari

kullanilarak numerik olarak temsil edilmesi saglanmustir.

CNN ve GRU derin 6grenme modellerimizde PAM ile ¢ikarilan 6znitelik kiimelerinde
daha iyi performans gostermistir. Bu nedenle PAM o6znitelik kiimelerinin protein dizilimlerini
daha 1yi temsil ettigi soylenebilir. Burada PAM'in bir amino asit kalintisin1 bir baskasiyla
degistiren mutasyonlarin evrim sirasinda bir gen hattinda dahil edilme hizinin bir 6l¢iisii olmasi
etkin olabilir. Ayrica, PAM ile elde edilen ¢ok sayidaki 6znitelik de derin 6grenme teknikleri
performansi i¢in dnemli bir kriterdir. Proteinlerin metallerle bag yapmasi fizyokimyasal bir
islem olmasina bagli olarak PAAC ile elde edilen 6zniteliklerden de daha iyi sonug elde
edilmesi beklenirdi ama evrimsel bir islem olan PAM o6znitelikleriyle daha yiiksek sonuglar
elde edilmesi tartigilabilir. CNN'nin yiiksek sayida 0znitelik sayisina sahip veri kiimelerinde

daha iyi performans gosterdigi bilinmektedir.
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Ikili temsil 6znitelik kiimesi ile elde edilen sonuglar diger 6znitelik ¢ikarma yéntemlerine
gore daha diisiik ¢ikmistir. Bu, Oznitelik kiimesinin yalnizca 1 ve 0 degerlerinden ibaret
olmasindan kaynaklanabilir. LSTM ve GRU ydntemleri sirali veri tahmini problemlerinde daha
iyi performans gostermektedir ancak bu calismada dizilimler 2 boyutlu bir imaja

dondstiirtildiikleri icin CNN ile karsilastirildiklarinda daha diisiik performans gostermislerdir.

Geleneksel makine 6grenme yontemlerinden Naive Bayes ve SVM ile yapilan testlerde
PAM skorlama matrisi 6znitelikleri ile duyarlilik sonuglart SVM-BRNN calismasindan daha
yiiksek ¢ikmistir. Ayni sekilde kolektif siniflandirma algoritmalar1 AdaBoost ve Bagging
algoritmalart PAM 0zniteliklerine uygulanarak hem kesinlik hem de duyarlik degerleri daha

yiiksek sonug elde edilmistir.

Derin 6grenme aglari, yiiksek 6znitelik sayist ile daha iyi performans gostermektedir.
Burada ProCos protein kompozisyon Oznitelikleri ile PAM 06znitelikleri birlestirilerek daha
bliytik bir 6znitelik kiimesi elde edililip yeni ¢alismalar yapilabilir. Calismadaki derin 6§renme
ag modelleri SVM-BRNN'de kullanilan PSSM ile elde edilen 6znitelik kiimelerine uygulanarak
sonuclar karsilagtirabilir. Bu ¢aligma ayni1 zamanda, Histidin ve Sistein digindaki diger amino
asitlerin protein metal baglama yeri, tiim metaloproteinlerle veya Fe, Cu, Ni, Zn gibi belirli bir
metal iyonu ile tahmin edilmesinde kullanilabilir. Bu g¢alismada sunulan derin 6grenme
modelleri bagka 6znitelik kiimelerine kolayca uygulanabilir. Yine bu ¢alismada protein temsili

i¢in kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemleri bagka veri kiimlerine uygulanabilir.

Derin 6grenme aglari, diger biyoinformatik problemlerde oldugu gibi bu ¢alismada da
diger hesaplama yontemlerinden daha iyi performans gdstermistir. Bu problem i¢in en iyi
performansa sahip SVM-BRNN c¢alismasi ile karsilastirildiginda, kiyaslama veri kiimesi
tizerinde Onerilen bu yontemler daha yiiksek performans gostermistir. Derin 0grenme
modellerimizin iyi performans gostermesi, protein metal baglama yeri tahmin problemi igin
potansiyel uygulama oldugunu gostermektedir. Derin 6grenme modellerinin protein metal
baglanma yerlerinin tahmin edilmesindeki bu kapsamli aragtirmasi, gelecekteki metal baglanma

calismalari i¢in rekabetci bir arag saglayabilir.

Protein dizilimlerinden metal baglama yerlerinin geometrisini belirlemek, yani bir metal

iyonunun koordinasyonunda hangi kalintilarin birlikte yer aldigini tespit etmek de 6nem arz
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etmektedir. Bu calismada, metal baglanma yerlerininin geometrik olarak tespit edilmesi
yeniden degerlendirilmistir. Caligmada derin 6grenme ag mimarileri kullanilarak elde edilen
sonuglara gore protein dizilimlerinin metal baglanma yeri geometrileri de tespit edilmistir.
Metal ile baglandigi bilinen dizilimler iizerinde, derin 6grenme mimarileri ile elde edilen
sonuglar incelenerek, bir dizilimin hangi boélgesinde ka¢ metal ile bag olustugu bilgilerine
ulagilabilmektedir. Bir protein dizilimi kalintis1 herhangi bir metal ile bag yapmayacagi gibi
birden fazla metal ile de bag yapabilecegi sonucu da elde edilebilmektedir. Bazi proteinler ayni
metal ile bir¢ok yerden bag yapabilirken bazilar1 ise farkli metaller ile bu baglar
yapabilmektedirler. Caligmada Histidin ve Sistein kalintilarinin 1 metal, 2 metal, 3 metal ve 4

metal ile yaptig1 baglar tespit edilmistir.

Metallerle en ¢ok bag yaptigi bilinen Histidin ve Sistein kalintilarinin, dizilim igerisinde
hi¢ bag yapmadig1 yerler de goriilmektedir. Calismada, Zn ve Fe metalleri en ¢ok bag yapan
gecis metalleri olarak tespit edilmistir. Metal baglanma yerlerinin geometrik tespiti ile protein

yap1 ve fonksiyonlar1 hakkinda daha fazla bilgilere erisilebilmektedir.

Bu calismada tanimlanan modellerin, diger yapisal biyoloji problemlerinde uygulama
potansiyeline sahip olduguna inanilmaktadir. Gelecekteki caligmalarda, protein metal baglama
yeri tahminine, protein 3-boyutlu yapisi ve diger protein yapi bilgileri de eklenerek tahmin

edilen bu sonuglar iyilestirilebilir.

Calismada elde edilen basarinin iyilestirilmesi i¢in, olusturulan 6znitelik olusturma
yontemlerinin yeni veri kiimeleri ve yeni smiflandirma yontemleri ile zenginlestirilmesi

gerektigi diigtiniilmektedir.
Protein metal baglanma bdlgelerinde meydana gelen mutasyonlar bazi hastaliklarin
ortaya ¢ikmasina sebep oldugu bilinmektedir. Bu calisma ile elde edilen yaklagimlar bu

durumun tespit edilmesine katkt1 saglayabilecektir.

Onerilen bu derin 8grenme yaklagimlari, protein-metal etkilesimi, protein ikincil yap1 tahmini
ve protein fonksiyon tahmini gibi birgok potansiyel uygulamaya sahip olacaktir.
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241 lia9A 271 1jnrB 301 11djB 331 Inn7A
242 liag 272 1jpuA 302 1IfwA 332 InuiA
243 libyA 273 1jgd4A 303 11i5A 333 Inx4A
244 liciA 274 1jr3A 304 1lm3B 334 InztA
245 lid2A 275 1jr7A 305 1lml_ 335 lo12A
246 lim5A 276 ljteA 306 1pvA 336 107dA
247 lic0A 277 1jtlA 307 11r5A 337 loccB
248 ligzA 278 ljwhC 308 11tIA 338 loccF
249 lirxA 279 liwgA 309 11Iv3A 339 locyA
250 lisuA 280 IkOVA 310 ImlpA 340 lodhA
251 litgA 281 1k24A 311 Im20A 341 10i0A
252 liuz_ 282 1k2fA 312 ImdoA 342 10j6A
253 liwlA 283 1k2yX 313 ImS5A 343 lopmA
254 liymA 284 1k6wA 314 Im65A 344 logjA
255 lizoA 285 1k7hA 315 Im7jA 345 lox7A
256 1lj20A 286 1k81A 316 Img2D 346 IplmA
257 1j3gA 287 IkbeA 317 Imj4A 347 Ipft_
258 1j51A 288 IkbpA 318 ImjgM 348 IpguA
259 ljiGwA 289 lkegA 319 ImkmA 349 IpilA
260 1j79A 290 lkew 320 Imm2A 350 Ipih
261 1j7nA 291 lkeaA 321 ImrlC 351 lpmi_
262 1ljboA 292 1kfiA 322 ImwgA 352 IpyiA
263 1ji3A 293 1kI9A 323 ImwzA 353 1pzwA
264 1ji4A 294 1kIrA 324 ImzbA 354 1q16A
265 1jidA 295 1kqfC 325 In0zA 355 1q16C
266 liiyA 296 lkgkA 326 In25A 356 1q68A
267 1ljk4A 297 lkwgA 327 In2zA 357 1gh3A
268 ljkeA 298 1110C 328 Incs_ 358 1gikA
269 ljm7A 299 115pA 329 1nj3A 359 1qtwA
270 jm7B 300 1lbu_ 330 InkuA 360 1gx0A
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361 lqyp_ 391 16vpA 421 ladl 451 la8y
362 1r3nA 392 1a05A 422 lad4 452 1a93A
363 Irmd 393 la0aA 423 1a48 453 1a93B
364 ItafA 394 la0dA 424 ladrA 454 1a95A
365 1tafB 395 la0i_ 425 1aS0A 455 1a99A
366 Itbn_ 396 la0oB 426 1a50B 456 la9nA
367 1tf3A 397 1a0sP 427 laSe 457 1a9nB
368 ludvA 398 lal4N 428 laSnA 458 la9o
369 1ui0A 399 lal5A 429 laSnB 459 la9v_
370 1v3wA 400 lal7_ 430 laSv_ 460 1a9xA
371 IvfSA 401 lalmB 431 1a67 461 1a9xB
372 1vhh_ 402 lalvA 432 la6cA 462 laalC
373 Ixer 403 lalw_ 433 la6jA 463 laa2
374 lyuiA 404 la22A 434 labq 464 laa7A
375 1zbdB 405 1a22B 435 la6r 465 laa8A
376 1zfd 406 1a26 436 la6s 466 laab
377 1zfo 407 la2cL 437 labx 467 laalA
378 2aw0 408 la2j 438 1a76 468 laax
379 2drpD 409 la2kA 439 1a79A 469 laazA
380 2hrvA 410 la2t 440 la7aA 470 1ab9C
381 3caoA 411 la2xB 441 la7j 471 labv
382 3hipA 412 la2yB 442 la7kA 472 lacO
383 3paz_ 413 la2zA 443 la7m_ 473 lacbl
384 117eA 414 la34A 444 la7s_ 474 lacc
385 11asA 415 1a39 445 1a82 475 lacj
386 1321 416 la3c 446 1a87 476 lacmA
387 13pkA 417 la3d 447 la8a 477 lacx
388 1521 418 la3dk 448 la8d 478 lad1A
389 1531 419 la3p 449 la8o 479 ladjA
390 16gsA 420 1a40 450 la8p 480 ladoA
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1bp7A
1bpoB
1bq0
1bg6A
1bghG
1bgpB
1bqqT
1br2A
lbrv_
lbrwA
lbrz_
1bsOA
1bs9
1bshA
IbteA
Ibtn
1bu60
1bu8A
1buiC



Sira No Protein  Sira No Protein  Sira No Protein  Sira No Protein

721 1bunB 751 lclyB 781 1c9uA 811 1ci4A
722 lbus 752 lc2aA 782 1cb2A 812 1ci6A
723 1buyA 753 1c39A 783 1cb7B 813 1ci6B
724 1bvnP 754 lc3aA 784 1cb9A 814 leid
725 1bvnT 755 lc3d 785 lcbg 815 lcixA
726 1bw3 756 lc3gA 786 1cbkA 816 lckeA
727 1bw5 757 1c3qA 787 lec7A 817 1ckIA
728 1bw9A 758 1c3yA 788 leccm 818 lckv
729 IbwvA 759 1c44A 789 lccvA 819 Icl1A
730 IbwzA 760 1c49A 790 ledlA 820 lel71
731 1bx4A 761 lcdeA 791 lcd3B 821 IcliA
732 1bx7 762 lc40A 792 lcd3F 822 lclgA
733 IbxeA 763 lc4rG 793 lcd5A 823 lelvl
734 1bxiA 764 1c4tA 794 1cd9B 824 lecm9A
735 1bxyA 765 1c55A 795 ledh 825 lemr
736 1by2 766 lc5a 796 ledq 826 lemxA
737 1by3A 767 lcSeA 797 ledzA 827 lensA
738 1bykA 768 1cSkA 798 lce3A 828 lentl
739 1bygqA 769 lcowA 799 lcedA 829 lenv
740 IbywA 770 1c7sA 800 lceeB 830 lcof
741 lbzg 771 1c7yA 801 1cf20 831 lcoi_
742 1c01A 772 1c82A 802 1cf3A 832 lcokA
743 1c02A 773 1c8bA 803 lcf4B 833 lcoo
744 1c07A 774 1c8dA 804 lcf7A 834 lcozA
745 1cOeA 775 1c8nA 805 lefb 835 lcq3A
746 1cOfA 776 1c8zA 806 lcfe 836 lcqiA
747 1c0fS 777 1c9fA 807 leth 837 lcqiB
748 lc17™M 778 1c9kA 808 legil 838 lcgkA
749 IclhA 779 1c90A 809 lIchl 839 lcrOA
750 IclkA 780 1c9sV 810 lchpD 840 les3A
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Sira No
841
842
843
844
845
846
847
848
849
850
851
852
853
854
855
856
857
858
859
860
861
862
863
864
865
866
867
868
869
870

Protein
lcsbA
IcsgA
lcsmA
Iev8
lcviA
levwL
Icw3A
lewSA
Iex1A
Icx8A
lexwA
IcxzB
IcylA
Icz1A
Icz3A
lcz4A
1d02B
1d0dA
1d0gR
1d0iA
1dOkA
1d0rA
1d0sA
1d1hA
1d11A
1dInA
1d2iA
1d2jA
1d21A
1d2nA

Sira No
871
872
873
874
875
876
877
878
879
880
881
882
883
884
885
886
887
888
889
890
891
892
893
894
895
896
897
898
899
900

Protein
1d2pA
1d2sA
1d2tA
1d2zC
1d2zD
1d3bE
1d3bL
1d3yA
1d4aA
1d4bA
1d5tA
1d5SwA
1d5yA
1d6bA
1d6gA
1d71A
1d7qA
1d8cA
1d8dA
1d8hA
1d8jA
1d9kC
1d9uA
1dabA
ldanT
ldanU
ldapA
1dbfA
1dbrA
1dc1B

Sira No
901
902
903
904
905
906
907
908
909
910
911
912
913
914
915
916
917
918
919
920
921
922
923
924
925
926
927
928
929
930
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Protein
ldcfA
IdcjA
1dd1A
1dd9A
1ddf
1ddgA
1ddt
1debA
ldec
ldekA
ldeoA
ldevB
1df3A
1df9C
ldfcA
1dfnA
1dfuP
1dfvA
1dgnA
1dgpA
ldgrA
ldgrtM
1dgrN
1dh3A
1dhn_
1dhs
1di2A
1di6A
1dil
1dioA

Sira No
931
932
933
934
935
936
937
938
939
940
941
942
943
944
945
946
947
948
949
950
951
952
953
954
955
956
957
958
959
960

Protein
1dioB
1dioG
1dipA
ldiv_
1dizA
1djOA
1dj7B
1djIA
1dk1A
1dkcA
1dkiA
1dklA
1dkrA
1dI0A
1dI2A
1dlgA
1dliA
1dlvA
1dmOA
1dm9A
1dmIB
1dmlIE
ldmuA
ldnlA
ldnlA
ldnv_
ldnyA
1do8A
1doaB
1dofA



Sira No Protein  Sira No Protein  Sira No Protein  Sira No Protein

961 ldowA 991 ldxmA 1021 le4qA 1051 leciA
962 ldowB 992 1dylA 1022 ledsA 1052 leciB
963 1dp5B 993 ldynA 1023 ledtA 1053 lecmB
964 1dp7P 994 1dyoA 1024 1e52A 1054 lecrA
965 ldpuA 995 ldytA 1025 le54A 1055 lecsA
966 ldqcA 996 1dz1A 1026 leSbA 1056 led7A
967 ldqeA 997 1dz7A 1027 leSdA 1057 ledg
968 ldqgA 998 1dzIA 1028 leSjA 1058 leelA
969 ldqwA 999 1dzoA 1029 leSpA 1059 lee6A
970 1dr9A 1000 ldzrA 1030 leStA 1060 leejA
971 ldrs_ 1001 le0aB 1031 le6cA 1061 leemA
972 ldsyA 1002 leObA 1032 le6fA 1062 leflA
973 1dt3A 1003 1e0fl 1033 le77A 1063 leflC
974 1dtdB 1004 leOmA 1034 1e79H 1064 lefdN
975 1dtwA 1005 leOVA 1035 1e791 1065 leg3A
976 1dtwB 1006 lel2A 1036 le7pA 1066 leg7A
977 ldtyA 1007 lelaA 1037 le8cA 1067 legdB
978 1du2A 1008 1e20A 1038 le80oA 1068 legaA
979 lduc 1009 le2aA 1039 le8oB 1069 leghA
980 1dviA 1010 le2b 1040 le8pA 1070 legjA
981 1dvkA 1011 le2hA 1041 le8rA 1071 lego
982 1dvoA 1012 le2xA 1042 le8tA 1072 leh4A
983 1dw9A 1013 le3gA 1043 1e96B 1073 lehSA
984 ldwmA 1014 le3mA 1044 1e9kA 1074 lehdA
985 ldwnA 1015 le3uA 1045 1e9tA 1075 lehs
986 ldwpA 1016 le3yA 1046 leanA 1076 lei0A
987 1dx7A 1017 led2A 1047 lebaA 1077 leilA
988 1dx9A 1018 ledeA 1048 lebfA 1078 lei7A
989 ldxeA 1019 le4gT 1049 lebmA 1079 leigA
990 ldxhA 1020 le4jA 1050 lecbA 1080 leit
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Sira No
1081
1082
1083
1084
1085
1086
1087
1088
1089
1090
1091
1092
1093
1094
1095
1096
1097
1098
1099
1100
1101
1102
1103
1104
1105
1106
1107
1108
1109
1110

Protein
leiwA
lej1B
lej2A
lej6D
lej8A
lejbA
lejfA
lejiA
lek8A
1ek9A
lekfA
lekrA
lekuA
lekzA
lelOA
lel5A
lel6A
leljA
lem2A
lem8A
lem&8D
lem9A
lemn
lemxA
leni
leo2A
leokA
leplA
lep7A
lepaA

Sira No

1111
1112
1113
1114
1115
1116
1117
1118
1119
1120
1121
1122
1123
1124
1125
1126
1127
1128
1129
1130
1131
1132
1133
1134
1135
1136
1137
1138
1139
1140

Protein
leptA
leptB
leqlA
leq2D
leq6A
leqfA
legkA
lerc
lerd
lerp_
lery
lerzA
les3A
les7B
lesc
lesnA
lesxA
letlA
lethB
leuaA
leulA
levOA
levsA
levuA
lew4A
lewfA
lewiA
lewnA
lewsA

lewwA
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Sira No

1141
1142
1143
1144
1145
1146
1147
1148
1149
1150
1151
1152
1153
1154
1155
1156
1157
1158
1159
1160
1161
1162
1163
1164
1165
1166
1167
1168
1169
1170

Protein
lewxA
lex1A
lex2A
lex7A
lex9A
lexbA
lexdA
lexg
lexzA
leyrA
leyvA
leyxA
lezfB
lezgA
lezjA
lezvB
lezvG
lezvH
lezwA
11021
1fO8A
1f09A
1fOkA
1fOnA
1f00A
1f0zA
1fleA
1f1zA
1f2hA
121A

Sira No

1171
1172
1173
1174
1175
1176
1177
1178
1179
1180
1181
1182
1183
1184
1185
1186
1187
1188
1189
1190
1191
1192
1193
1194
1195
1196
1197
1198
1199
1200

Protein
1f2nA
1f2uA
1f2uB
1f2vA
1132A
1f39A
1f31A
1f3uA
1f3uF
1f42A
1f43A
1f47B
1f4AmA
1f51A
1f53A
1f5aA
1f5SmA
1f5gB
1f61A
1fodA
1fovA
1foyA
1f75A
1f71A
1f7uA
1f8rA
1f8VA
1f8vD
1f8xA
191A



Sira No
1201
1202
1203
1204
1205
1206
1207
1208
1209
1210
1211
1212
1213
1214
1215
1216
1217
1218
1219
1220
1221
1222
1223
1224
1225
1226
1227
1228
1229
1230

Protein
1f93A
1f94A
1f98A
1f9dA
119fA
1f9nB
119tA
IfafA
1faoA
1fapB
IfazA
1fbmA
1fbr
1fc3A
1fcSA
1fc7A
IfcdA
IfcjA
1fcqA
Ifct
IfeaA
IfexA
IfezA
1ff3A
I1f9A
1fth_
1fftC
1ffuB
1fg9C
IfggA

Sira No

1231
1232
1233
1234
1235
1236
1237
1238
1239
1240
1241
1242
1243
1244
1245
1246
1247
1248
1249
1250
1251
1252
1253
1254
1255
1256
1257
1258
1259
1260

Protein
lfgp_
Ifgs
1fgxA
1fh6A
1thoA
1thvA
1fiSA
1fi8C
1fib_
1fik
1fit
lfiuA
1fjl1E
1fj2A
1fjgB
1fjgC
1fjgE
1fjgG
1fjgH
1fjgl
1fjgl
1fjgK
1fjgl
1fjgM
1fjgP
1gQ
1fjgS
1fjgT
1fjnA
1fjrA

Sira No
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1261
1262
1263
1264
1265
1266
1267
1268
1269
1270
1271
1272
1273
1274
1275
1276
1277
1278
1279
1280
1281
1282
1283
1284
1285
1286
1287
1288
1289
1290

Protein
1fjsL
1fjxA
1fkmA
1117B
1flcB
1flel
1fIgA
1flIkA
1Hf1tX
1fmOD
1fmOE
1fmhA
1fmhB
lfnnA
1 fntF
lfntL
1fntM
1fntN
1fo0A
1fo0B
1fo8A
1foeA
1fokA
1fouA
1fp3A
1fp8A
1fpoA
Ifps_
1fpzA
11qjC

Sira No

1291
1292
1293
1294
1295
1296
1297
1298
1299
1300
1301
1302
1303
1304
1305
1306
1307
1308
1309
1310
1311
1312
1313
1314
1315
1316
1317
1318
1319
1320

Protein
1fsb
1fseB
1fshA
1fsiA
1fskA
1fswA
1fuSA
1fuxA
1fvl
1fvzA
1fw2A
1fw9A
1fwkA
1fwnA
1fwoA
1fwyA
1fx2A
1fxkB
1fxwA
1fxxA
1fy7A
Ifyc
1fyvA
1fyzC
1fyzE
1fzpB
1fzqA
1g0xA
1g0yR
1gl0A



Sira No
1321
1322
1323
1324
1325
1326
1327
1328
1329
1330
1331
1332
1333
1334
1335
1336
1337
1338
1339
1340
1341
1342
1343
1344
1345
1346
1347
1348
1349
1350

Protein
1gl3A
1glSA
IglcA
IgleB
IglpA
1g26A
1g2cA
1g2cB
1g2hA
1g21A
1g2pA
1g2rA
1g2wA
1g31A
1g38A
1g3gA
1g3jB
1g3kA
1g3uA
1g41A
1g4fA
1g4pA
1g4yB
1g57A
1g5gA
1g5ShA
1g5rA
1g5SuA
1g60A
1g61A

Sira No
1351
1352
1353
1354
1355
1356
1357
1358
1359
1360
1361
1362
1363
1364
1365
1366
1367
1368
1369
1370
1371
1372
1373
1374
1375
1376
1377
1378
1379
1380

Protein
1g6eA
1gébwD
1g6zA
1g72B
1g73A
1g7dA
lg7eA
1g70A
1g84A
1g86A
1g8eA
1g8pA
1g8qA
1g90A
1g99A
1g9mG
1g9pA
lgalA
lga3A
lga7A
1gakA
lgccA
lgczA
1gd2E
1gd7A
1gdtA
1gefA
1gff2
lgglA
lggoA

Sira No

74

1381
1382
1383
1384
1385
1386
1387
1388
1389
1390
1391
1392
1393
1394
1395
1396
1397
1398
1399
1400
1401
1402
1403
1404
1405
1406
1407
1408
1409
1410

Protein
lgegpB
1gh6A
1gh8A
1gh9A
1ghhA
lghj_
1ghgB
1ghsA
1gjjA
IgjsA
1gk4A
lgkaA
1gl0I
1glll
1gl2A
1gl2C
1gl2D
1gl4B
IgmeA
lgmiA
lgmlA
lgmmA
IgngX
1gnkA
lgnyA
1go3F
1go4G
1goSA
1go9A
lgpgA

Sira No
1411
1412
1413
1414
1415
1416
1417
1418
1419
1420
1421
1422
1423
1424
1425
1426
1427
1428
1429
1430
1431
1432
1433
1434
1435
1436
1437
1438
1439
1440

Protein
lgps
lgpwA
lgpwB
1gq8A
1gq9A
lggeA
lgqiA
lggpA
lgr3A
lgrj_
lgrqA
1gsSA
lgsa
IgsmA
IgsoA
1gtdB
1gttA
lgu7A
1gubA
lguiA
lguuA
lgvoA
IgvmA
IgvnA
lgvp_
lgwSA
lgw5SM
1gw5S
lgwvA
lgwyA



Sira No
1441
1442
1443
1444
1445
1446
1447
1448
1449
1450
1451
1452
1453
1454
1455
1456
1457
1458
1459
1460
1461
1462
1463
1464
1465
1466
1467
1468
1469
1470

Protein
1gx5A
IgxcA
1gxlA
IgxoA
IgxqA
IgxrA
IgxtA
IgxyA
1gy3B
1gyfA
1gyjA
IgywA
1gz5A
1gzjA
1gzsB
1hOaA
1hOmD
1h0zA
1h1dA
lhlyA
1h20A
1h2dA
1h2iA
1h2kS
1h3fA
1h3iA
1h31B
1h3mA
1h30A
1h30B

Sira No
1471
1472
1473
1474
1475
1476
1477
1478
1479
1480
1481
1482
1483
1484
1485
1486
1487
1488
1489
1490
1491
1492
1493
1494
1495
1496
1497
1498
1499
1500

Protein
1h3gA
1h4ID
1h4yA
1h54A
1hSoA
1h5pA
1h65A
1h67A
1h6dA
1h6fA
1h6gA
1h6gA
1h70A
1h75A
1h7cA
1h7dA
1h71A
1h7zA
1h80A
1h8bA
1h8mA
1h8pA
1h8vA
1h99A
lha6A
lha8A
1ha9A
lhae
lhavA
lhbmA
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Sira No
1501
1502
1503
1504
1505
1506
1507
1508
1509
1510
1511
1512
1513
1514
1515
1516
1517
1518
1519
1520
1521
1522
1523
1524
1525
1526
1527
1528
1529
1530

Protein
1hbmB
1hbmC
lhbwA
1hbxE
lhee
lhed
lhetX
lhcrA
1hd5A
1hd6A
1hdfA
1hdlA
lhdoA
lhekA
lhezE
1hf2B
1hfjA
lhgdA
lhhsA
lhic_
lhiwA
lhjrA
1hjsA
1hjzA
1hk9E
lhkeA
1hkfA
lhks
1hkvA
1hkxA

Sira No
1531
1532
1533
1534
1535
1536
1537
1538
1539
1540
1541
1542
1543
1544
1545
1546
1547
1548
1549
1550
1551
1552
1553
1554
1555
1556
1557
1558
1559
1560

Protein
lhkyA
1hI2A
1higA
1hl1A
lhlvA
1hn3A
1hn6A
lhnf
lho4A
1ho8A
1hqOA
lhgmA
lhgmE
lhgzl
1hrOW
lhruA
lhs7A
lhssA
1htlA
1htlC
LhtrP
l1hu3A
lhulA
lhuvA
lhvoA
1hx1B
1hx2A
1hx6A
1hx8A
lhxdA



Sira No
1561
1562
1563
1564
1565
1566
1567
1568
1569
1570
1571
1572
1573
1574
1575
1576
1577
1578
1579
1580
1581
1582
1583
1584
1585
1586
1587
1588
1589
1590

Protein
ThxiA
lhy9A
lhyhA
lhykA
l1hynQ
lhyp_
ThyrA
lhysB
lhywA
1hz4A
lhzmA
1i10rB
lil6_
li17A
1i19A
1i1dD
lilgA
LijA
1i24A
1i25A
1i26A
1i2hA
1i2mB
1i2tA
li2uA
1i36A
li3cA
li30A
li30B
1i3qE

Sira No
1591
1592
1593
1594
1595
1596
1597
1598
1599
1600
1601
1602
1603
1604
1605
1606
1607
1608
1609
1610
1611
1612
1613
1614
1615
1616
1617
1618
1619
1620

Protein
li3gF
1i3gH
1i3gK
li3zA
1i140A
li4dA
li4nA
lidwA
1i5ShW
1i5kC
liSnA
liSpA
liSxA
libaA
li6kA
liowA
1i78A
li7gA
li7qA
1i7wB
1i82A
li85A
1i8fF
li8iA
1i8nA
1i9bA
1i19dA
1i9sA
1i19zA
lia0OB

Sira No
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1621
1622
1623
1624
1625
1626
1627
1628
1629
1630
1631
1632
1633
1634
1635
1636
1637
1638
1639
1640
1641
1642
1643
1644
1645
1646
1647
1648
1649
1650

Protein
liapA
liawA
1ib8A
librB
libvF
liclA
lic8B
lica
licfB
licfl
lichA
licwA
1idOA
lid1A
lidgA
1igOB
ligbA
lignA
ligrA
liguB
lihmB
lihnA
lihgA
lii2A
liieA
liioA
liirA
liiyA
lijaA
lijdB

Sira No

1651
1652
1653
1654
1655
1656
1657
1658
1659
1660
1661
1662
1663
1664
1665
1666
1667
1668
1669
1670
1671
1672
1673
1674
1675
1676
1677
1678
1679
1680

Protein
1ijfB
lijqgA
lijxA
1ik9A
likoP
liloA
lilr1
lim3D
lim8A
limjA
limt
lindA
linp
lio2A
liokA
liomA
lipOA
lip9A
ligoA
ligrA
ligtA
lirjA
lirl
lirgB
lirzA
lis7K
lisfA
litxA
lityA
liu9A



Sira No
1681
1682
1683
1684
1685
1686
1687
1688
1689
1690
1691
1692
1693
1694
1695
1696
1697
1698
1699
1700
1701
1702
1703
1704
1705
1706
1707
1708
1709
1710

Protein
liuhA
liukA
liurA
liv8A
livhA
livhA
livtA
livzA
liw4A
liweA
liwgA
liwmA
lixdA
lixkA
lixIA
lixyA
liycA
liygA
liykA
liyrA
liytA
lizlB
liziA
liznA
liznB
1j0aA
1j0sA
1j0tA
1j1dB
1;1dC

Sira No

1711
1712
1713
1714
1715
1716
1717
1718
1719
1720
1721
1722
1723
1724
1725
1726
1727
1728
1729
1730
1731
1732
1733
1734
1735
1736
1737
1738
1739
1740

Protein
1jInA
1j20A
1j24A
1j2jB
1j2mA
1j46A
1j49A
1j4wA
1j53A
1j5jA
1j5pA
1j5sA
1j5uA
1j5wB
1j60A
1j6rA
1575A
157dA
1571A
1j7qA
1j7vR
1j7xA
183A
1j8cA
1j81A
1j8rA
1j9aA
1j9jA
ljadA
ljaxA

Sira No
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1741
1742
1743
1744
1745
1746
1747
1748
1749
1750
1751
1752
1753
1754
1755
1756
1757
1758
1759
1760
1761
1762
1763
1764
1765
1766
1767
1768
1769
1770

Protein
1;b0D
1jbOE
1jbOF
1;b01
1;b0J
1jbOK
1jbOL
1jb7A
1;b7B
1jbaA
1jbiA
1jbjA
1jbkA
1jc4A
1jc7A
ljchA
ljctA
ljeSA
1je6A
1jeSA
ljeiA
ljekA
1jekB
ljepA
ljeqA
ljeyB
1f8A
1jfgA
1jfiA
1;fiB

Sira No

1771
1772
1773
1774
1775
1776
1777
1778
1779
1780
1781
1782
1783
1784
1785
1786
1787
1788
1789
1790
1791
1792
1793
1794
1795
1796
1797
1798
1799
1800

Protein
1jfmA
1jfrA
1jfuA
1jfxA
1jfzA
ljgcA
1jh3A
1jhfA
ljhgA
1jhnA
1ji7A
1ji8A
1jifA
1jiwl
1j;2L
ljjgA
1j;hA
1jjoA
1jjoE
1;juB
1jjuC
1;k0B
1jkiA
Ljkw
1jkzA
1l
ljmaA
ljmcA
1jmkC
ljmmA



Sira No
1801
1802
1803
1804
1805
1806
1807
1808
1809
1810
1811
1812
1813
1814
1815
1816
1817
1818
1819
1820
1821
1822
1823
1824
1825
1826
1827
1828
1829
1830

Protein
IjmgA
IjmsA
IjmtA
IjmvA
1jo6A
1jofA
ljogD
ljovA
ljoyA
1jpeA
1jphA
1jpyA
1jq3A
1jqoA
1;r3D
Ijr5SA
1jr8A
1jrfA
IjrjA
IjrmA
1js3A
1js9A
1jsbA
1jsdB
1jsg_
1jsxA
1jsyA
1jt0A
1jtgB
1ju8A

Sira No
1831
1832
1833
1834
1835
1836
1837
1838
1839
1840
1841
1842
1843
1844
1845
1846
1847
1848
1849
1850
1851
1852
1853
1854
1855
1856
1857
1858
1859
1860

Protein
ljud
ljunA
IjvliA
1jv2A
Ljvr_
1jvsA
1jw2A
ljweA
1jwfA
1jwhA
1jwyB
1jx4A
1jx6A
1jx7A
1jxcA
1jxhA
1jxsA
ljylA
1jy20
1jy2P
1jy4A
ljyhA
1jyoA
1jyoE
1jztA
1k04A
1kOhA
1kOrA
1kOsA
1k12A

Sira No
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1861
1862
1863
1864
1865
1866
1867
1868
1869
1870
1871
1872
1873
1874
1875
1876
1877
1878
1879
1880
1881
1882
1883
1884
1885
1886
1887
1888
1889
1890

Protein
1k19A
1k1gA
1k1vA
1k1wA
1k1zA
1k26A
1k28D
1k30A
1k36A
1k39A
1k3bA
1k3bB
1k3bC
1k3eB
1k3kA
1k3sA
1k42A
1k47A
1k4nA
1k4rA
1k4uP
1k4zA
1k5dB
1k5dC
1kSkA
1k62B
1k6iA
1k75A
1k77A
1k7yA

Sira No
1891
1892
1893
1894
1895
1896
1897
1898
1899
1900
1901
1902
1903
1904
1905
1906
1907
1908
1909
1910
1911
1912
1913
1914
1915
1916
1917
1918
1919
1920

Protein
1k85A
1k8hA
1k8kC
1k8kF
1k8kG
1k8mA
1k99A
1k9sA
1k9yA
lka5A
1ka8A
lkafA
lkbaA
1kbhA
1kbzA
1kc6A
lkcfA
lkcxA
lkczA
1kd8B
lkdxA
lkezA
1kf6C
1kf6D
1kg0C
lkgl A
lkgyA
lkhcA
1khiA
1khvA



Sira No
1921
1922
1923
1924
1925
1926
1927
1928
1929
1930
1931
1932
1933
1934
1935
1936
1937
1938
1939
1940
1941
1942
1943
1944
1945
1946
1947
1948
1949
1950

Protein
lkiaA
1kilB
1kilC
1kilD
1kiuB
1kj6A
1kjkA
1kjyB
lkkeA
1kI7A
Iklo
1klgA
1kIxA
1km5SA
lkmaA
lkmiZ
lkmxA
1kn6A
1kn7A
lkncA
1knlA
lkngA
lknt
lknvA
lknyA
l1knzA
1ko6A
1ko7A
lkomA
lkozA

Sira No

1951
1952
1953
1954
1955
1956
1957
1958
1959
1960
1961
1962
1963
1964
1965
1966
1967
1968
1969
1970
1971
1972
1973
1974
1975
1976
1977
1978
1979
1980

Protein
1kpOA
1kp6A
lkpgA
lkplA
lkppA
lkpsA
lkpsB
lkptA
lkqlH
lkqcA
lkghA
lkqqA
lkgrA
lkrgA
1ks9A
lksgB
lkskA
1ktbA
1ktgA
1ktzB
1ku2A
1ku9A
lkuuA
1kv8A
1kvdA
lkvdB
1kvkA
lkvnA
1kw4A
lkwaA
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Sira No
1981
1982
1983
1984
1985
1986
1987
1988
1989
1990
1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010

Protein
lkxgA
1kx1A
lkxoA
lkxrA
lky6A
lkyhA
1kytA
lkywC
1kzhA
1100A
111dA
111mA
111nA
1110A
1110B
111pA
111sA
112mA
112gA
112wl
113gA
113pA
113sA
113yA
115aA
116eA
116hA
1161C
1160A
ll6wA

Sira No
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019
2020
2021
2022
2023
2024
2025
2026
2027
2028
2029
2030
2031
2032
2033
2034
2035
2036
2037
2038
2039
2040

Protein
116xB
117dB
117kA
1171A
17vA
117vC
117yA
118jA
1180A
118pA
118qA
118rA
118yA
119kA
1191A
119wA
llajA
llbs
11c0A
llcyA
11ddA
11dkA
11dkB
11dkE
11dl
11fdA
11fo
11g7A
lighA
lighB



Sira No
2041
2042
2043
2044
2045
2046
2047
2048
2049
2050
2051
2052
2053
2054
2055
2056
2057
2058
2059
2060
2061
2062
2063
2064
2065
2066
2067
2068
2069
2070

Protein
1A
Ilir
Ilis_
1liuA
1lizA
11j2A
1;8A
1ljoA
11k9A
11knA
11ktA
1kvX
1118A
1Im5B
IImmA
1ImrA
1In0A
1In1A
1In4A
IInwA
11o7A
11plA
11g9A
11gbA
11gbB
11gbC
11qjC
11glA
llgrA
llgsL

Sira No

2071
2072
2073
2074
2075
2076
2077
2078
2079
2080
2081
2082
2083
2084
2085
2086
2087
2088
2089
2090
2091
2092
2093
2094
2095
2096
2097
2098
2099
2100

Protein
ligtA
11gvC
1r7A
LrrA
lrv_
11s4A
11shA
1Isl1A
l1ssA
11t9A
1u4A
11lu9A
1lucB
11luyjB
1lupA
lluzA
1IvOA
1lvhA
l1lvmA
1lvoA
lIvwA
1Iw7A
1lwrA
1lwsA
llwuA
11x8A
l1xa
11xjA
1xI1
11xnA
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Sira No

2101
2102
2103
2104
2105
2106
2107
2108
2109
2110
2111
2112
2113
2114
2115
2116
2117
2118
2119
2120
2121
2122
2123
2124
2125
2126
2127
2128
2129
2130

Protein
llylA
llyaA
1lyvA
llzwA
11zwB
ImOdA
ImOtA
ImOvA
ImI12A
ImI1fA
ImlgA
ImlsA
Im2eA
Im32A
Im33A
Im3jA
Im3uA
Im44A
Im4jA
Im4rA
Im4uA
Im4vB
Im4zA
Im56D
Im5hA
Im5iA
Im5zA
Im62A
1m63C
Im6eX

Sira No
2131
2132
2133
2134
2135
2136
2137
2138
2139
2140
2141
2142
2143
2144
2145
2146
2147
2148
2149
2150
2151
2152
2153
2154
2155
2156
2157
2158
2159
2160

Protein
Im6nA
Im6uA
Im6yA
Im8oB
Im8yB
1m93C
Im98A
Im9gA
ImaeL
Imai_
Imb6A
ImbmA
ImcOA
ImdaH
ImdbA
Imecl
ImejA
Imek
ImfpA
ImfqC
Img7B
Img8A
ImhmB
ImhnA
ImilA
ImijA
ImiuB
ImivA
Imj2A
ImjhA



Sira No
2161
2162
2163
2164
2165
2166
2167
2168
2169
2170
2171
2172
2173
2174
2175
2176
2177
2178
2179
2180
2181
2182
2183
2184
2185
2186
2187
2188
2189
2190

Protein
Imk4A
ImkaA
ImkcA
ImkeA
ImkfA
ImkiA
ImknA
Imkp_
ImI8A
Imla_
ImlvB
ImmOA
Imm4A
Imm8A
Immc_
Imn3A
Imn8D
Imof
ImplA
ImpxA
ImpzA
Imr4A
ImswD
ImszA
ImtOA
ImtSA
ImtpB
ImusSA
ImugA
Imv3A

Sira No
2191
2192
2193
2194
2195
2196
2197
2198
2199
2200
2201
2202
2203
2204
2205
2206
2207
2208
2209
2210
2211
2212
2213
2214
2215
2216
2217
2218
2219
2220

Protein

ImwS5A

ImwmA

ImwpA

ImwwA

ImxiA
Imyn
ImzgA
ImzkA
1n08A
1n01B
InOWA
InOWB
In10A
InlcA
InlfA
InljB
In2dC
In2fA
In3gA
In3jA
In3kA
In4cA
In4mA
1n4tA
In52A
In52B
In57A
InSbA
In5dA
InSgA
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Sira No

2221
2222
2223
2224
2225
2226
2227
2228
2229
2230
2231
2232
2233
2234
2235
2236
2237
2238
2239
2240
2241
2242
2243
2244
2245
2246
2247
2248
2249
2250

Protein
InShA
In69A
1n6jA
In6zA
In71A
In7eA
In7tA
In7uA
In7zA
In81A
In87A
In81A
In91A
1n93X
In9sC
Inar
Inas
InbaA
InbfA
InbwA
InbwB
Inc7A
Inct
Ind7A
Ind9A
IndbA
Ine2A
IneSA
InepA
Ineq

Sira No
2251
2252
2253
2254
2255
2256
2257
2258
2259
2260
2261
2262
2263
2264
2265
2266
2267
2268
2269
2270
2271
2272
2273
2274
2275
2276
2277
2278
2279
2280

Protein
Ineu
InexC
Inf2A
Inf3C
InfjA
InfkA
IngSA
Ing7A
IngmB
IngnA
Ingr
IngvA
Inh2C
Inh2D
Inh7A
InhyA
Ini3A
IniSA
InigA
InijA
InixA
Inj7A
1nj8A
InjhA
InjqA
Inkl
InkoA
InkvC
InkzA
InlfA



Sira No
2281
2282
2283
2284
2285
2286
2287
2288
2289
2290
2291
2292
2293
2294
2295
2296
2297
2298
2299
2300
2301
2302
2303
2304
2305
2306
2307
2308
2309
2310

Protein
InlgA
InlwA
InlyA
InmwA
Inn4A
InnwA
InolA
Ino4A
InocB
InofA
InogA
Ing4A
InqdA
InqzA
Inr2A
Inr3A
InriA
InfjA
InrzA
InslA
InslA
InstA
Int2A
Int2B
IntcA
IntvA
Inu3B
Inu7D
InupA

1lnvmB

Sira No

2311
2312
2313
2314
2315
2316
2317
2318
2319
2320
2321
2322
2323
2324
2325
2326
2327
2328
2329
2330
2331
2332
2333
2334
2335
2336
2337
2338
2339
2340

Protein
InvuS
InwlA
Inw3A
InxiA
InxuA
InxzA
InylA
Iny4A
Iny71
InyaA
InycA
InyoA
InytA
InzpA
1oOpA
loOuA
loOyA
lo13A
lolyA
lolzA
1020A
1022A
1o2bA
102{B
lo3uA
lod4vA
lod4wA
1050A
lo54A
1o57A
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Sira No

2341
2342
2343
2344
2345
2346
2347
2348
2349
2350
2351
2352
2353
2354
2355
2356
2357
2358
2359
2360
2361
2362
2363
2364
2365
2366
2367
2368
2369
2370

Protein
1059A
loShA
1065A
lo6aA
lo6uE
1070A
lo7dB
lo7dD
lo7dE
lo7fA
lo7iA
lo7kA
lo8rA
1o8VA
1o9cA
1o9gA
1091A
1o9vA
loa8D
lobbA
locOB
loceD
loccE
loceG
loccH
loccl
loccel
loccK
loccL

loccM

Sira No
2371
2372
2373
2374
2375
2376
2377
2378
2379
2380
2381
2382
2383
2384
2385
2386
2387
2388
2389
2390
2391
2392
2393
2394
2395
2396
2397
2398
2399
2400

Protein
lod2A
lodsA
loed4A
loeyA
loeyl
lof3A
lof5SA
lofcX
loftA
lofuA
lofzA
logcA
logpA
loggA
lohlA
lohcA
lohhH
lohmA
lohuB
lois
loj4A
lokcA
loksA
lom2A
lomiB
lomxA
lomyA
lon0A
lon4A
loo0A



Sira No Protein  Sira No Protein  Sira No Protein  Sira No Protein

2401 loo0B 2431 10z9A 2461 IpgiA 2491 1puoB
2402 looeA 2432 lozpA 2462 lpgs 2492 1pv6A
2403 loofA 2433 1p0zA 2463 IpjzA 2493 Ipw4A
2404 loplA 2434 Ipl6A 2464 IpkhA 2494 1pwkA
2405 lopd 2435 IplcA 2465 IplfA 2495 IpwxA
2406 loglA 2436 1p32A 2466 Iplr_ 2496 1px5B
2407 logdK 2437 1p35A 2467 Ipls_ 2497 IpymA
2408 logeK 2438 lpdeB 2468 IplzA 2498 IpyoD
2409 lor7B 2439 IpdlD 2469 Ipm3A 2499 1pytA
2410 lor7C 2440 IpdtA 2470 IpnbA 2500 1pz4A
2411 loruA 2441 Ip5uB 2471 IpnbB 2501 1q02A
2412 loryA 2442 Ip65A 2472 lpnh 2502 1qOtA
2413 loscF 2443 Ip68A 2473 lpnj 2503 1q11A
2414 losmA 2444 Ip7bA 2474 lpoc_ 2504 1qloA
2415 lot4A 2445 Ip7dA 2475 lpoiB 2505 1q2kA
2416 lotgA 2446 Ip7hL 2476 lpov3 2506 1q2yA
2417 lotrA 2447 1p9kA 2477 1pp8M 2507 1g4mB
2418 louoA 2448 1p9nA 2478 lpptM 2508 1q4tA
2419 louwC 2449 1p90A 2479 lppt_ 2509 1953A
2420 lovgA 2450 Ip9vA 2480 IppxA 2510 1q50A
2421 lowlA 2451 lpa7A 2481 IpgrA 2511 1q5vD
2422 lowdA 2452 lpavA 2482 IpqwA 2512 1q5xA
2423 lowtA 2453 IpbSA 2483 lpreA 2513 1q5zA
2424 lowwA 2454 IpbuA 2484 lprzA 2514 1q6aA
2425 lowxA 2455 IpbwB 2485 lpstA 2515 1q6wC
2426 loxjA 2456 IpdgA 2486 lpsuB 2516 1q77A
2427 loxwC 2457 IpdkB 2487 IpswA 2517 1q88B
2428 loylA 2458 Ipdo_ 2488 Ipt7A 2518 1q8¢cA
2429 loygA 2459 lpeh 2489 lpu6B 2519 1q8hA
2430 loyzA 2460 IpfsA 2490 lpugA 2520 1q98A
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Sira No
2521
2522
2523
2524
2525
2526
2527
2528
2529
2530
2531
2532
2533
2534
2535
2536
2537
2538
2539
2540
2541
2542
2543
2544
2545
2546
2547
2548
2549
2550

Protein
1qad4A
1qabA
IqamA
IqaxA
1gqb3A
1gbeB
IqcnA
IqcsA
1qd1B
IqdeA
1qfhA
1qfjA
1qftA
1qfxA
1qg3A
IqgiA
1qgkB
IqgtA
IqgvA
IqgwA
IqgwC
1qhbA
1ghkA
1ghlA
IqjgA
IqjtA
1gk6A
1qgk7A
1gkrA
IgkyA

Sira No

2551
2552
2553
2554
2555
2556
2557
2558
2559
2560
2561
2562
2563
2564
2565
2566
2567
2568
2569
2570
2571
2572
2573
2574
2575
2576
2577
2578
2579
2580

Protein
1qlmA
IqlwA
IgmeA
IgmgA
lgmiA
IgmpA
IgnoA
1qoOE
1qo7A
1qolA
1qp6A
1gpoA
1gpsA
lqqeA
Iqgpl
lqqvA
1qrOA
1qr4A
1qB
IgsaA
1gsdA
lgsmD
1quOA
1quSA
lqu7A
1qv9A
IqvcA
IqwtA
1gxfA
lqydA

Sira No
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2581
2582
2583
2584
2585
2586
2587
2588
2589
2590
2591
2592
2593
2594
2595
2596
2597
2598
2599
2600
2601
2602
2603
2604
2605
2606
2607
2608
2609
2610

Protein
1qysA
lqzgA
Ir3eA
1r4xA
Ir5rA
1r72A
IregX
lrepC
1ri6A
lrmg_
IsciB
IsemA
Isfp
IsftA
Ishl
IshsA
1sknP
Iskz
IsopA
Isra
Isro
IsscA
1stfl
IstmA
lsur
1sviB
IswbA
1t2rA
Itbd
1tc3C

Sira No

2611
2612
2613
2614
2615
2616
2617
2618
2619
2620
2621
2622
2623
2624
2625
2626
2627
2628
2629
2630
2631
2632
2633
2634
2635
2636
2637
2638
2639
2640

Protein
ItceA
1tfr
1thtA
Ithx
1tif
1tiiC
1tiiD
1tit
1tI2A
ItocR
ltpg
Itsg
Itsk
ltsp
Itul
1tyfA
lu2fA
luadC
luanA
lublA
lub4C
lub7A
lucrB
lud2A
ludnA
lue9A
luenA
lueoA
luewA

1uf0OA



Sira No Protein  Sira No Protein  Sira No Protein

2641 1uf2B 2671 1wkt 2701 2ligA
2642 1uf2E 2672 lwqlG 2702 2ncm
2643 luf3A 2673 Ixat 2703 2pjrB
2644 lufvA 2674 IxnaA 2704 2pldA
2645 lugiA 2675 lyacA 2705 2pth
2646 luglA 2676 lycqA 2706 2sas_
2647 luhnA 2677 lycsB 2707 2sicl
2648 IyjlA 2678 lyghA 2708 2spcA
2649 lunnD 2679 lyua 2709 2sqcA
2650 luocA 2680 lzaq 2710 2std
2651 luox_ 2681 lzug 2711 2stv_
2652 luoyA 2682 2aaiA 2712 2thiA
2653 lugvA 2683 2acy 2713 2trcP
2654 lus4A 2684 2arcB 2714 2ula_
2655 lvee 2685 2azoB 2715 2u2fA
2656 Ivde 2686 2bamA 2716 2utgA
2657 lvdrA 2687 2bidA 2717 2vsgA
2658 1vi5B 2688 2btvB 2718 3erd
2659 1vhOA 2689 2eboA 2719 3ljrA
2660 lvib_ 2690 2ezi 2720 3mspA
2661 lvie 2691 2ezl 2721 3ncmA
2662 lvig 2692 2fivA 2722 3rhn_
2663 lvmoA 2693 2fmr 2723 3ygsP
2664 1vokA 2694 2fmtA 2724 4otaA
2665 Ivpu 2695 2hgf 2725 6paxA
2666 Ivtx 2696 2hntC 2726 7ahlA
2667 1vubA 2697 2hpqgP 2727 9antA
2668 Iwba 2698 2irfG

2669 IwdcA 2699 2lbp

2670 Iwit 2700 2lefA
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EK 2: Calismada kullanilan metal bagh protein listesi

Sira No
1

O 0 3 N W»n B~ W DN
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Protein
10IM
1AIT A
1A3Z
1A42
1A4A A
1A4L A
1A56
1A6B B
1A6F
1A71 A
1A73 A
1A7D
1A71
1ATT_A
1A7V_A
1A8E
1AF2_A
1AH7
1AHJ A
1AIG L
1AKO
1AO00
1AQ8 A
1AQE
1AR1 A
1AST
1AWS
1AW6
1AXQ
1BOJ_A

Sira No
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55

Protein
IBON_A
1BOP_A
IB13 A
I1B25 A
IB3D A
1B4T A
1B4U B
IB55 A
1B57 A
1B66_A
IB71_A
IBOM_A
IB9R A
1BBO
IBF6_A
IBHS A
IBIQ A
IBL9 A
IBLU
IBNL A
1BOR
1BS4 A
IBTO A
IBT1_A
IBUY_A
IBVB
IBXI B
IC3R_A
1C52
1C60_A

Sira No

86

61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

Protein
IC7K_A
1ICTM_A
1C9Q_A
1CC5
ICFM_A
ICFW_A
ICFZ_A
ICHC
ICJX A
1ICL6_A
ICNO_A
1CO4_ A
ICVR_A
ICW0_A
ICXY A
ICY5 A
1D09 B
1D0Q_A
ID2P A
1D4U A
1D6U_A
ID7B_A
ID8W_A
1ID9Y A
1IDAX
IDBF_A
IDBR_A
IDCI B
IDCF_A
IDD1_A

Sira No
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120

Protein
1DD9_A
IDEO_A
IDFC_A
IDFE_A
IDFS_A
IDFT A
IDIO_A
1DJ7 A
IDIN_A
IDK1_A
IDL6 A
IDMT_A
1DO6_A
1DQ3 A
IDQS_A
IDRT A
IDWO0_A
IDWL B
IDXR C
IDYP_A
IDZW_P
1E08 A
1EOE_A
1E29 A
1E3D_A
1E4U A
1ESS A
1IE7D A
1E7P_B
1EB6_A



SiraNo  Protein SiraNo  Protein SiraNo  Protein SiraNo  Protein

121  1EB7 A 151 IFPO_A 181  I1BQ A 211  IMM2 A

122 IEC5 A 152 1FP4 A 182 113Q I 212 IMWZ_A
123 1EE8 A 153 1FP4 B 183 113Q L 213 INOZ_A
124 1EF4 A 154 1FRE 184 1I6N_A 214 INJ3 A

125 1EFZ A 155 1FU9 A 185 1TH A 215 INULA
126 1EG9 A 156 IFV5 A 18  1IQZ A 216  10CCF
127 1EH6 A 157 IFVS A 187 1ITQ A 217  10DH A
128 IEHK B 158 IFWQ A 188  1IUZ 218  10PM A
120 1EI6 A 159  1FY2 A 189 1120 A 219  10X7 A
130 1EIL A 160 IFYZA 190  1J5L A 220 1PFT

131 IEJE A 161 IGI2 A 191 1D A 221 IPYI A
132 1EPI B 162  1G25 A 192  1JM7 A 222 IPZW A
133 1EQW A 163 IGSC. A 193 1JM7 B 223  1Ql6 A
134 IETEA 164 1G71.A 194 1JNRB 224 IQIK A
135 IEXK A 165 IGSF A 195 1JQ4 A 225  1QYP
136 1EYF A 166  1G8I B 196 1IR3 A 226 IR3N A
137 1F0J A 167 1G9K A 197 1UWHC 227  IRMD
138 1F22 A 168 1GAQ B 198 1KOV A 228  1UI0 A
139  1F37 A 169  1GKS 199 1K2F A 229  IXER
140  1F4S P 170 1GM4 A 200 1KEA A 230  1ZFO
141 1F56 A 171 IGMW A 201 1KLR A 231  2AW0
142 1F81 A 172 1GOF 202 1KQK A 232  2HRV A
143 IFCD C 173 IGP5 A 203 1KWG A 233  3CAO A
144 IFEU A 174  1GQG A 204  ILPV A

145 1FFU A 175 1HOH B 205 ILTL A

146 1FI3 A 176 ~ 1H21 A 206  1LV3 A

147 IFIGD 177 1H31.B 207 IMIP A

148 IFJG_N 178 1HCl1 208 IM20_A
149 IFN9 A 179 IHYI A 209 IMG2 D
150 IFNO_A 180 111 P 210 IMIG M
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