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OZET

Derin Ogrenme Yaklasim ile Protein Reprezantasyonunu Temel Alan Yeni Bir

Varyant Etki Tahmin Modeli

Insan genomunda fenotip iizerinde zararl bir etkiye neden olabilecek tek aminoasit
varyantlart belirlenirken genellikle sekansin evrimsel korunumu ve yapisal 6zellikleri
dikkate alinarak istatistiksel yontemler ve makine 6grenme algoritmalar1 gibi hesaplamali
yaklagimlar kullanilmaktadir. Sunulan tez caligmasinda, yenilik¢i varyant etki tahmin
yontemleri olarak adlandirilan derin 6grenme ve dogal dil isleme yontemleri ile ABLI
proteinine 6zgii varyantlarin fenotip tizerindeki zararh (patojen) veya zararsiz (benign) etkisi
tahmin edilmeye calisilmistir. Gelistirilen tahmin modellerinde UniProt, ClinVar, EVS ve
dbSNP veri tabanlarindan elde edilen ABL1 varyant verileri kullanilmistir. Bu veriler tez
calismasi1 kapsaminda belirlenen alt1 farkli senaryoya gore egitim, dogrulama ve test veri seti
olarak boliimlenmistir. Modellerde girdi olarak kullanilan ABL1 protein sekansi, standart
boliimleme ve bolgesel boliimleme gibi farkli boliimleme yontemlerine gore boliimlenmistir.
Elde edilen bu varyant sekanslar embedding (gémme) reprezantasyon yontemine gore
boyutlandirilmistir. Modellerin performanslart dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F o6lg¢iitii,
ozgiillik ve ROC-AUC metriklerine gore degerlendirilmistir. Gelistirilen tahmin
modellerinin senaryolara goére performanslar1 karsilastirildiginda en yiiksek tahmin
performansinin Evrisim Katmani modeli ile (AUC: 0.86) elde edildigi goriilmiistiir. Buna
gore, sadece benign varyantlarin siniflamasi i¢in en basarili Evrisim Katmanina sahip derin
ogrenme modeli kullanilarak benign varyantlar %93 dogrulukla (segicilik: 0.93)
smiflanabilir. Yapilan tez ¢alismasinda, ABL1 proteini 6zelinde protein varyantlarmin
fenotip iizerindeki zararli veya zararsiz etkisinin tahmini i¢in basarili bir model

gelistirilmistir.

Anahtar Sézciikler: ABL1 proteini, Denetimli makine 6grenmesi, Derin 6grenme, Dogal

dil isleme, Genetik varyant
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ABSTRACT

A Novel Variant Effect Prediction Model Based on Protein Representation with Deep

Learning Architecture

When identifying single amino acid variants in the human genome that may cause a
detrimental effect on the phenotype, the evolutionary conservation and structural features of
the protein sequence are generally examined. Using such properties of proteins, variant
effect prediction can be made with computational approaches such as statistical methods and
machine learning algorithms. In this thesis, we tried to predict the pathogenic or benign
effects of ABL1 protein-specific variants on the phenotype using deep learning and natural
language processing methods, which are called innovative variant effect prediction methods.
ABL]1 variant data obtained from UniProt, ClinVar, EVS and dbSNP databases were used
in the developed prediction models. These data were divided into training, validation and
test data sets according to six different scenarios determined within the scope of the thesis
study. The ABL1 protein sequence used as input in the models was partitioned according to
different partitioning methods such as standard partitioning and regional partitioning. These
obtained variant sequences were sized according to the embedding representation method.
The performance of the models was evaluated according to accuracy, precision, recall, F-
measure, specificity and ROC-AUC metrics. When the performances of the developed
prediction models are compared according to the scenarios, it is seen that the highest
prediction performance is achieved with Convolution Layer modeling (AUC: 0.86).
Accordingly, benign variants can be classified with 93% accuracy (selectivity: 0.93) by
using the deep learning model with the most successful Convolution Layer only for the
classification of benign variants. In the thesis study, a successful model was developed to
predict the harmful or harmless effects of protein variants, specifically the ABL1 protein, on

the phenotype.

Keywords: ABL1 protein, Deep learning, Genetic variation, Natural language processing,

Supervised machine learning
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1. GIRIS ve AMAC

Kisiye 0zgii genomlarm %99.9’unun benzer oldugu, bireylerin farklilasmasini
saglayan genomun ise yanlizca %0.1°1 oldugu bilinmektedir. Bireyler arasindaki bu genomik
farklilik popiilasyonda genel bir degisime sebep oluyorsa bu varyantlar polimorfizm olarak
adlandirilmaktadir. Polimorfizmler insanlar iizerinde genellikle zararli bir etkiye sahip
degillerdir. Ancak bu polimorfizmler protein kodlayan gen iizerinde bir degisiklige sebep
oluyorsa bu durumda protein islevi lizerinde de dogrudan bir etkiye sahip olacaktir.
Dolayistyla proteinin islevini kaybetmesi organizma iizerinde etki gdsterecegi i¢in dogrudan

insan saghigi iizerinde de zararl etkilere sebep olabilmektedir.

Giiniimiizde insan hastaliklar1 ile genetik yapimin iligkisi arastirilirken kullanilan
yontemler genellikle genom c¢apinda iliskilendirme calismalarindan olusmaktadir. Bu
arastirmalarda belirli bir hastalik ya da gen iizerine odaklanildig1 i¢in zaman ve maliyet
acisindan oldukga zorlayicidir. Ozellikle yeni nesil dizileme ile ¢ok hizli bir sekilde elde
edilen genomik veriler, manuel olarak siirdiiriillen genom ¢apinda iliskilendirme ¢aligmalar1
ile ayn1 hizda yorumlanamamaktadir. Bu tiir dezavantajlarin 6niine gegmek i¢in hesaplamali
yaklagimlar ile polimorfizmlerin fenotip ilizerindeki zararli etkiye sahip olma durumu
incelenebilmektedir. Varyant etki tahmini olarak adlandirilan bu hesaplamali yaklagimlarda
genellikle denetimli (gozetimli) Ogrenme algoritmalar1 ve istatistiksel yontemler
kullanilirken veri kaynagi olarak sekans bilgisi (evrimsel korunum) ve yapisal bilgi igceren
veriler tercih edilmektedir. Geleneksel varyant etki tahmin caligmalarinda kullanilan
yontemlerin veri kaynagi eksikligi, egitim verisine asir1 uyum, yontemsel olarak sinirliliklar
ve hatal1 tahminler gibi dezavantajli durumlarinin giderilebilmesi icin son yillarda yapilan
caligmalarda protein reprezantasyon yontemleri (temsil edilmesi) ve derin 6grenme

yontemiyle varyant etki tahmin alanina yeni bir bakis agis1 kazandirmak hedeflenmistir.

Bu tez ¢alismasi, derin 6grenme yaklasimi ile en sik goriilen polimorfizm tiirii olan
tek niikleotid polimorfizmlerinin (single-nucleotide polymorphism-SNP) insan fenotipi
iizerindeki etkisini zararl (patojenik) veya zararsiz (nétral) olarak tahmin etmek i¢in yeni
bir tahmin modeli gelistirmeye odaklanmaktadir. Bu kapsamda reprezantasyon ve derin
ogrenmeye dayali gelistirilmesi planlanan tahmin modellerinin, insan genom varyantlarinin
zararli  veya  zararsiz  olarak  smiflandirilmast  konusunda  kullanilabilirligi
degerlendirilecektir. Dolayisiyla bu tez c¢alismasinin varyant etki tahmini alanindaki

caligmalara yeni bir perspektif kazandiracag: diisiiniilmektedir.



Bu ¢alismada, mevcut varyant veri tabanlarindan aminoasit sekans seviyesindeki
SNP’lerin fenotip lizerindeki etkileri ile ilgili bilgi toplamak, diizenlemek ve bilinmeyen
varyantlarin fenotip tlizerindeki etkisini yorumlayabilmek i¢in elde edilen bu bilgileri
kullanarak derin 6grenme temelli tahmin modelleri gelistirilmistir. Tez kapsaminda yapilan
caligmalarda ABL1 proteini ve onun varyantlarina odaklanilarak 6rnek bir modelleme
caligmast sunulmustur. ABL1 protein varyantlar1 acik erisimli veri tabanlarindan elde
edilmistir. Bu tez ¢alismasinda dogrulugu bilimsel ¢aligmalarla kanitlanmis olan varyantlar

kullanilarak modelleme yapilmaistir.

Gelistirilen varyant etki tahmin modellemelerinde bes farkli derin 6grenme modeli
kullanilmigtir:  Keras Gomme Katmami (Embedding Layer), Evrisim Katmani
(Convolutional - ConvlD Layer), Ozyinelemeli Katman (Recurrent Layer), Transformer
Kodlayici Blogu (Encoder Block), Protein BERT Modeli (Prot-BERT). Alt1 farkli senaryo
tirtine gore kullanilan bu modellerin tahmin performanslar1 ¢esitli metriklere gore
degerlendirilmistir. Boylece ABL1 proteini 6zelinde gelistirilen tahmin modellerinde veri
olarak yalnizca amino asit sekans verisinin kullanilabilirligi ve bu modellerin farkl

proteinlere iliskin varyant sekanslara da uygulanabilirligi tartisilmastir.



2. GENEL BILGILER

Insan genlerinin bulunmas1 ve hastalikla iliskili varyantlarin tespit edilmesi amaciyla
yuriitiilen genom projeleri sonucunda insan genomunda 3.2 milyar baz c¢ifti igerisinde
yaklagik olarak 0.0001’inin farklilastig1 goriilmiistiir (1). Kisiden kisiye degisiklik gésteren
bu farkliliklar varyant olarak isimlendirilir (2, 3). Bu varyasyonlar genomda farkl
frekanslarda ve uzunluklarda goriilebilecegi gibi fenotip tizerinde farkli etkilere de neden
olabilir (4). Genetik varyantlar polimorfizm olarak tanimlanir ve bu polimorfizmlerin biiyiik
boliimiinii tek niikleotid degisimleri (single-nucleotide polymorphism) olusturmaktadir (5).
Tek niikleotid polimorfizmi disinda baz ekleme ya da c¢ikarma olarak tanimlanabilen
insersiyon ve delesyon polimorfizmleri de bilinmektedir (6, 7). Belirtilen ¢esitli varyantlarin
belirli bir hastalikla iligkisini agiklayabilmek i¢in genom tabanli yapilan arastirmalardan elde
edilen sonuglarla olusturulan veritabanlarinda ilgili varyantin fenotip iizerindeki etkisi
etiketlenmis (zararl, zararsiz) olarak gosterilmektedir (8). Buna bagli olarak belirli bir
genetik varyantin patojenik ya da zararsiz bir etkiye sahip oldugu bilinebilmektedir. Bu
noktada tiim genom dizilemesi, her bir genom iizerinde ¢ok sayida tek niikleotid
polimorfizmi tanimlamakta ve bu varyantlarin fenotip iizerindeki zararli etkisinin dogru

tahmini i¢in hesaplama yontemlerine olan ihtiyaci yogunlastirmaktadir (4).
2.1. Protein Varyantlan

Insan genomunda DNA’nin % 99.5’i popiilasyonda ortak olarak gozlenmektedir.
Geri kalan % 0.5 ise genetik varyantlar olarak tanimlanmaktadir ve her insan genomunu
benzersiz kilan farkliliklar olarak bilinmektedir (9). DNA’daki % 0.5 olarak bilinen bu
farklilar insanlar arasindaki ten rengi, boy 0l¢iisii, gérme ve duyma farkliliklar1 gibi ¢esitli
fenotiplerle iliskilendirilmektedir (10). Genetik varyantlarin biiyiik bir bolimiinii tek
niikleotid varyantlar1 (single nucleotid variants - SNVs) olusturmaktadir. Tek niikleotid
varyantlar protein diizeyinde tek amino asit varyantlar (single amino acid variants — SAVs)
olarak tanimlanir. Protein-protein, DNA-protein ve RNA-protein etkilesimleri biyolojik
stireclerin biiyiik bir bolimiinde 6nemli rol oynadiklart i¢in bu etkilesimlerin saglandigi

bolgelerde meydana gelen varyantlar fenotip iizerinde ciddi sonuglara yol acabilmektedir

(11-14).

Tiim insan genomunun son dizilimine gore bir bireyde yaklasik 3 ile 5 milyon
arasinda tek amino asit varyanti oldugu tahmin edilmektedir (13). Es anlaml1 olmayan tek

niikleotid polimorfizmleri (non-synonymous single nucleotid polymorphisms - nsSNPs)

3



olarak da bilinen SAV’lar, protein iiriinlerinde amino asit degisimlerine neden olan tek
niikleotid polimorfizmlerinin (single nucleotid polymorphisms - SNPs) en yaygin tiirii olarak
bilinmektedir (15). Bunlar kodlanmis proteinin amino asit dizisinde bir degisiklige yol acan
tek baz degisimlerinden medyana geldikleri gibi protein kararligini, etkilesimini ve enzim

aktivitesini etkileyerek hastalifa yol acabilmektedirler (16).

Genom ¢apinda yapilan dizileme ve iliskilendirme g¢alismalarinda SAV’larin bir
hastaligin potansiyel nedeni olarak tanimlanabildikleri goriilmektedir. Ancak insan
genomunda bulunan ¢ok sayida varyantin fenotipi etkileme potansiyelini veya biyokimyasal
etkisini deneysel olarak birlemek miimkiin degildir. Dolayisiyla mevcut SAV’lardan yola
cikarak dogru hesaplama yontemleri ile SAV’larin analizini yapmak hayati 6nem

tasimaktadir.
2.2. ABLI1 Proteininin Yapisal ve Fiziksel Ozellikleri

Nowell ve Hungerford tarafindan Kronik miyeloid 16semi (KML) hastalari tizerinde
1960 yilinda yapilan bir arastirmada tiimorlii hiicrelerde kromozom 9 ile kromozom 22
arasinda gelisen bir translokasyon sonucu olusan Philadelphia adli anormal bir kromozomun
varlig tespit edilmistir (17, 18). Kromozom 9 iizerinde tirozin kinaz aktivitesine sahip
Abelson (ABL) onkogeni ile kromozom 22 iizerinde kirilma noktast igeren Breakpoint
cluster region (BCR) geninin birlesmesiyle olusan Breakpoint Cluster Region-Abelson

Leukemia (BCR-ABL) fiizyon geninin olusum asamalar1 Sekil 1’de verilmistir.

dedgisiklige ugrayan
9. kromozom

normal
9. Kromozom Kromozomilarin kinlmasi
noermal degisiklige ugrayan
22, Kromozom e 22.kromozom
ir_ g §
ber —m— - | - ber-abl
geni I U filzyon
geni
abl geni

Sekil 1. BCR-ABLI fiizyon geninin olusumu (Fox Chase Cancer Center’dan, 19)



ABL geninin (9q34) ekpresyonu sonucunda 11 ekzona sahip, 230 kb genisliginde ve
145 kDA biiyiikliigiinde ABL proteini olusmaktadir. insandaki homologu ABL1 geni olan
bu onkogen, reseptore baglanmayan bir tirozin kinaz aktivitesine sahiptir. ABL1 geninde
ekzon 1 alternatif splicinge ugrayarak 1 130 amino asit ve 1 149 amino asit boyutunda iki
farkli izoforma olusturur. Tablo 1’de ABLI proteinine iliskin ayrintili sekans bilgisi
verilerek izoform sekli ile arasindaki farkliliklar tanimlanmistir. ABL1 proteini ve izoform

proteine iliskin ayrintili bilgi ise EK 1’de sunulmustur.

Tablo 1. ABL1 proteinine iligskin ayrintili bilgi

UniPort ID Adi Uzunluk Sekans Degisim
MLEICLKLVGCKSKKGLSSSSSCYLEEALQRPVASDFEPQGLSEAAR
WNSKENLLAGPSENDPNLFVALYDFVASGDNTLSITKGEKLRVLGY
NHNGEWCEAQTKNGQGWVPSNYITPVNSLEKHSWYHGPVSRNAA
EYLLSSGINGSFLVRESESSPGQRSISLRYEGRVYHYRINTASDGKLY
VSSESRFNTLAELVHHHSTVADGLITTLHYPAPKRNKPTVYGVSPN
YDKWEMERTDITMKHKLGGGQYGEVYEGVWKKYSLTVAVKTLK
EDTMEVEEFLKEAAVMKEIKHPNLVQLLGVCTREPPFYIITEFMTYG
NLLDYLRECNRQEVNAVVLLYMATQISSAMEYLEKKNFIHRDLAA
RNCLVGENHLVKVADFGLSRLMTGDTYTAHAGAKFPIKWTAPESL
AYNKFSIKSDVWAFGVLLWEIATYGMSPYPGIDLSQVYELLEKDYR
MERPEGCPEKVYELMRACWQWNPSDRPSFAEIHQAFETMFQESSIS

Tyr"f‘?e' DEVEKELGKQGVRGAVSTLLQAPELPTK TRTSRRAAEHRDTTDVPE
P00519-1 1;’(‘1‘{’1:5‘: 1130 MPHSKGQGESDPLDHEPAVSPLLPRKERGPPEGGLNEDERLLPKDK
ABLI KTNLFSALIKKKKKTAPTPPKRSSSFREMDGQPERR GAGEEEGRDIS
NGALAFTPLDTADPAKSPKPSNGAGVPNGALRESGGSGFRSPHLWK
KSSTLTSSRLATGEEEGGGSSSKRFLRSCSASCVPHGAKDTEWRSVT
LPRDLQSTGRQFDSSTFGGHKSEKPALPRKRAGENRSDQVTRGTVT
PPPRLVKKNEEAADEVFKDIMESSPGSSPPNLTPKPLRRQVTVAPAS 126
GLPHKEEAGKGSALGTPAAAEPVTPTSKAGSGAPGGTSKGPAEESR "'
VRRHKHSSESPGRDKGKLSRLKPAPPPPPAASAGKAGGKPSQSPSQE 1t~ ~
AAGEAVLGAKTKATSLVDAVNSDAAKPSQPGEGLKKPVLPATPKP e '~
QSAKPSGTPISPAPVPSTLPSASSALAGDQPSSTAFIPLISTRVSLRKTR ' icce
QPPERIASGAITKGVVLDSTEALCLAISRNSEQMASHSAVLEAGKNL 0V 0™"
YTFCVSYVDSIQQMRNKFAFREAINKLENNLRELQICPATAGSGPAA oo )
TQDFSKLLSSVKEISDIVQR GKVLG
MGQQPGKVLGDQRRPSLPALHFIKGAGKKESSRHGGPHCNVEVEH )b b
EALQRPVASDFEPQGLSEAARWNSKENLLAGPSENDPNLFVALYDF =% 2
VASGDNTLSITKGEKLRVLGYNHNGEWCEAQTKNGQGWVPSNYIT 1 e
PVNSLEKHSW YHGPVSRNAAEYLLSSGINGSFLVRESESSPGQRSISL (o mefc s
RYEGRVYHYRINTASDGKLY VSSESRFNTLAELVHHHSTVADGLIT = o
TLHYPAPKRNKPTVYGVSPNYDKWEMERTDITMKHKLGGGQYGE e
VYEGVWKKYSLTVAVKTLKEDTMEVEEFLKEAAVMKEIKHPNLV i
QLLGVCTREPPFYIITEFMTYGNLLDYLRECNRQEVNAVVLLYMAT
QISSAMEYLEKKNFIHRDLAARNCLVGENHLVK VADFGLSRLMTG
Isoform DTYTAHAGAKFPIKWTAPESLA YNKFSIKSDVWAFGVLLWEIATYG
IB of MSPYPGIDLSQVYELLEKDYRMERPEGCPEK VYELMRACWQWNPS
Tyrosine- DRPSFAEIHQAFETMFQESSISDEVEKELGKQGVRGAVSTLLQAPEL
P00519-2  protein 1149 PTKTRTSRRAAEHRDTTDVPEMPHSKGQGESDPLDHEPAVSPLLPR
kinase KERGPPEGGLNEDERLLPKDKK TNLFSALIKKKKKTAPTPPKRSSSF
ABLI REMDGQPERRGAGEEEGRDISNGALAFTPLDTADPAKSPKPSNGAG

VPNGALRESGGSGFRSPHLWKKSSTLTSSRLATGEEEGGGSSSKRFL
RSCSASCVPHGAKDTEWRSVTLPRDLQSTGRQFDSSTFGGHKSEKP
ALPRKRAGENRSDQVTRGTVTPPPRLVKKNEEAADEVFKDIMESSP
GSSPPNLTPKPLRRQVTVAPASGLPHKEEAGKGSALGTPAAAEPVTP
TSKAGSGAPGGTSKGPAEESRVRRHKHSSESPGRDKGKLSRLKPAP
PPPPAASAGKAGGKPSQSPSQEAAGEAVLGAKTKATSLVDAVNSD
AAKPSQPGEGLKKPVLPATPKPQSAKPSGTPISPAPVPSTLPSASSAL
AGDQPSSTAFIPLISTRVSLRKTRQPPERIASGAITKGVVLDSTEALCL
AISRNSEQMASHSAVLEAGKNLYTFCVSY VDSIQQMRNKFAFREAT
NKLENNLRELQICPATAGSGPAATQDFSKLLSSVKEISDIVQR




ABLI1, hiicre iskeletinin yeniden sekillenmesinde ve DNA hasarinin yonetilmesinde
cesitli rollere sahip, reseptor olmayan bir tirozin kinazi kodlayan bir proto-onkogendir (20).
Kronik miyeloid 16semi (KML) ve akut lenfositik 16semi (ALL) ile dogrudan iliskilidir. Bu
hastaliklarin tedavisinde tirozin kinaz aktivitesini inhibe edici ajanlarin kullanilarak kanser
tedavisinde 6nemli bir adim atilmistir. Ancak zamanla KML ve ALL hastalarinda inhibe
edici ajanlara kars1 gelisen diren¢ BCR-ABL genine baghh mekanizmalarda c¢esitli
mutasyonlarin arastirilmasini zorunlu kilmigtir. Yapilan incelemelerde bu mutasyonlarin
cogunlukla kinaz domaininde olmak {izere kinaz olmayan domainlerde de olusabilen nokta

mutasyonlarindan kaynaklandig tespit edilmistir.

Son yillarda yapilan arastirmalarda ABL1 {izerinde olusan missense varyantlarin
(NM_007313.2:c.734A > G p.(Tyr245Cys) ve ¢.1066G > A p.(Ala356Thr)) neden oldugu
bir otozomal dominant gelisimsel sendromu (MIM 617602) tanimlamigtir (21). Klinik
ozellikler arasinda konjenital kalp hastaligi, iskelet malformasyonlari, dismorfik fasiyes ve
gelisememe yer almaktadir. Ayrica, ABL1 missense varyantlari, isitme bozuklugu, renal

hipoplazi ve okiiler anormallikleri icerecek sekilde genisletilmistir (22).
2.3. ABL1 Protein Varyantlar

ABLI proteininde yer alan varyantlara iligkin yapilan aragtirmalar acik erisimli
veritabanlarinda kaydedilmektedir. Bu veritabanlar1 arasindaki UniProt, ClinVar, dbSNP ve
EVS veritabanlarinda ABL1 anahtar kelimesi kullanilarak ABL1 proteinine iliskin missense
varyantlar taranmistir. Bu c¢alismada dogrulugu bilimsel caligmalarla kanitlanmis olan

varyantlar kullanilmistir.
2.3.1.UniProt Veri Tabam

En genis Olgekte sekans diizeyindeki varyantlarin tanimlandigi veri tabani
UniProt’tur. UniProt veri tabaninda PO0519 referans numarasi ile yapilan aramada ABL1
proteinine iligkin 844 varyantin verildigi goriilmektedir (Veritabanina erisim tarihi: Ekim
2022). Bu varyantlar igerisinde yapilan filtrelemede “Likely disease” ve “Likely benign”
kategorisindeki belirli bir hastalikla iliskili 48 varyant listelenmistir. Diger varyantlar veriye

dahil edilmemistir. Sekil 2°de varyantlarin sekans diizeyinde dagilim1 verilmistir.
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Sekil 2. UniProt veritabaninda ABL1 proteinine iligskin varyant dagilimi

2.3.2.ClinVar Veri Tabam

Bir varyantin patojenik ya da benign sinifina ait olup olmadigini klinik diizeyde
yapilan arastirmalar neticesinde ortaya koyan ClinVar veri tabaninda ABL1 missens
varyantlar listelenmistir. “Pathogenic”, “Likely pathogenic”, “Benign”, “Likeyle benign”
kategorilerine ait toplam 122 missense varyant elde edilmistir. Bu varyantlar ABL1 proteinin
izoformunu da kapsamaktadir NP_009297.2 ve NP _005148.2 NCBI referans sekans

numarali proteinlere iliskin niikleotid ve amino asit diizeyindeki varyantlar listelenmistir.
2.3.3.Exome Variant Server (EVS) Veri Tabam

EVS veritabaninda farkli popiilasyonlar {izerinde yapilan bilimsel diizeyde varyant
arastirmalarini iceren bir veri tabanidir. Bu veri tabaninda ABL1 protein varyantlari
arastirildiginda  EuropeanAmerican popiilasyonu igin 122 varyant, AfricanAmerican
popiilasyonu i¢in 116 varyant tespit edilmistir. ABL1 proteini i¢in toplam 238 ¢esitli varyant
arasindan 151 missense varyant segilerek veriye dahil edilmistir. ClinVar’da oldugu gibi
NP _009297.2, NP_005148.2 referans numarali proteinlere iligkin “Benign” ve “Possibly-

damaging” kategorilerinde varyantlar elde edilmistir.
2.3.4.Database of Short Genetic Variations (dbSNP) Veri Tabam

NCBI biinyesinde Tek Niikleotit Polimorfizmleri ve diger varyantlarin yer aldig
genis Olcekli bir veri tabani olan dbSNP veritabaninda ABL1 varyantlar listelenerek
NP _009297.2, NP_005148.2 referans numarali proteinlere iliskin veriler elde edilmistir.
“Pathogenic”, “Likely pathogenic”, “Benign”, “Likeyle benign”, “Uncertain-significance”,

“Not-provided” kategorilerine ait toplam 166 missense varyant tespit edilmistir. Bu



kategoriler arasindan uncertain-significance ve not-provided kategorileri veriye dahil

edilmemistir. Bu kategoriler ¢ikarildiktan sonra 106 varyant listelenmistir.

2.4. Protein Varyantlarinin Reprezantasyonu (Temsil Edilmesi)

Biyoenformatik alaninda amino asit sekanslarinin fenotip iizerindeki zararli veya
zararsiz etkisinin tahminine yonelik modellerde kritik olan adim, girdi olarak kullanilacak
olan her bir amino asitin sayisal bir degerle ifade edilmesidir (reprezantasyon). Bu ifade
kodlama semasini (encoding scheme) olusturmaktadir. Kodlama semasinin temsil ettigi
uzaydaki her bir nokta, girdi olarak kullanilan amino asit i¢in bir harita olusturmaktadir.
Tahmin modellerinde kullanilacak olan kodlama semasinin iki 6zelligi dikkat gekmektedir.
[k olarak kodlama yapilacak 6geler arasindaki ayrimin yapilabilmesi, ayirt edilebilirlik;
ikinci olarak 6geler arasindaki iliskinin yakalanabilmesi ve korunabilmesi, korunabilirlik.
Ogeler arasindaki iliski genellikle kodlama asamasindaki 63elere atanan vektorel ifadelerin
birbirleri arasindaki geometrik iliskinin anlagilmasi ile ortaya ¢ikarilabilmektedir. Bu durum
ozellikle varyant etki tahmini c¢alismalarinda 6nemli bir husus olarak goriilmektedir.
Ozellikle giiniimiizde amino asit sekanslarma dayali derin 6grenme kullamlarak yapilan
tahmin modellerinde farkli kodlama semalarinin tahmin modelinin uygulanabilirligini ve

kalitesini dogrudan etkiledigi goriilmektedir (23, 24).

Protein sekansi iizerinde tanimlanan varyant amino asitlerin farkli kodlama
semalarina gore reprezantasyonu yapilmaktadir. Bu yontemler arasinda 6zellikle dogal dil
isleme alaninda yaygin olarak kullanilan tek sicak kodlama (one-hot encoding) yontemi (25)
ve amino asit degisimlerinin evrimsel agidan belirli prosediirlere gore puanlandigt BLOSUM
matrisinin ve fizikokimyasal 6zelliklere dayali semalarin (6rnegin, hidrofobiklik, yapisal
ozellikler ve elektriksel yiikler vb.) da yaygin olarak kullanildigi kodlama semalar:
bulunmaktadir (26). Amino asitlerin mevcut 6zellikleri dikkate alinarak benzerlik iliskisi
kurulmaya calisilan bu tiir yontemler genellikle optimize edilmemis genel amacl kullanilan
kodlama semalar1 olarak bilinmektedir (27). Buradan yola ¢ikarak son yillarda amino asit
dizileri gibi biyolojik dizilerin makine 6grenmesi yontemleriyle anlamli kodlama semalarina
dontistiirmeye odaklanan arastirmalar 6n plana ¢ikmistir (28-31). Bu ¢alismalar amino
asitlerin vektorel temsillerini tahmin modelinin 6grenilebilir bir pargast haline getirerek
model parametresi gibi 6grenilmesini saglamakta ve amino asitler arasindaki benzerliklerin

ve farkliliklarin altinda yatan 6zellikleri ortaya ¢ikarilabilmektedir.



GOmiilii temsil (embedding represantation) yontemi olarak bilinen yontemlerle
protein sekanslar1 sabit boyutlu bir vektor ile temsil edilmekte ve iglerinde proteinlerin
fonksiyonel, biyofiziksel ve yapisal 6zellikleri gibi 6zellik kiimelerini barindirabilmektedir.
Olusturulan vektoriin denetimli 6grenme yontemleri ile 6grenilmesi 6zellik miihendisligi
(feature engineering) icin de basit, optimal ve varsayimlardan bagimsiz bir sonuca
ulagilabilecegini gostermektedir (32). Protein varyantlarinin islevselligini kesfetme
potansiyelinden dolayr bu tiir yoOntemlerin arastirilmast ve mevut yontemlerle
karsilastirilmas1 gerekmektedir (23). Sonug olarak alanyazinda yer alan reprezanstasyon
yontemlerinin protein sekansina dayali biyolojik problemlerin tiimiinde kullanabilir ve
optimal oldugunu sdylemek olduk¢a zordur (25). Belirli bir problem tiirlinde hangi
represantasyon yonteminin bagarili sonuglar verebilecegi, alan uzmanlig1 ve arastirmaya

dayali caligmalarin birlikte yiiriitilmesine baglhdir.
2.5. Varyant Etki Tahmininde Uygulanan Yaklasimlara Yénelik Alanyazin incelemesi

Giiniimiizde bir varyantin zararh bir etkiye sahip olup olmadigini belirleyebilmek
icin biiylik 6l¢ekli calismalar yapilmaktadir (33, 41). Zaman, maliyet ve is yiikii a¢isindan
dezavantajli olabilen bu tiir ¢aligmalarin yaninda hesaplamali yaklasimlarla varyant etki
tahmini de yapilabilmektedir (4, 42-53). Genetik varyasyonun yorumlanabilmesi icin
kullanilan bu tiir hesaplamali yaklasimlar istatistiksel analizler veya tahmin temelli makine
ogrenmesi yontemlerine dayanmaktadir (42, 44). Varyantin fenotip iizerinde zararliligini
tahmin etmeye yonelik yapilan bu c¢alismalarda temelde ii¢ tiir bilgi kullanilmaktadir.
Bunlar; sekans bilgisine dayali evrimsel korunum bilgisi, yapisal bilgi (protein {i¢ boyutlu
yapisi, fizikokimyasal yapilar vb.) ve hem evrimsel korunum hem de yapisal bilgi iceren
karma bilgilerdir (4, 13, 16, 63). Gliniimiizde en yaygin olarak kullanilan varyant etki tahmin
yontemlerinin SIFT (62), PolyPhen-2 (46), MutationAssessor (51), Condel (43), FATHMM
(47), FunSAV (13) gibi istatistiksel analizler ve makine 6grenme algoritmalarina dayali

geleneksel yontemlerin oldugu goriilmektedir.

Varyant etki tahminine yonelik gelistirilen modellerde her varyant i¢in bu kadar
cesitli bilgiyi elde etmek zor ve zahmetli olabilmektedir (34). Ayrica denetimli 6grenme
algoritmalarinda  egitim verisine gereginden fazla uyum saglanmasi durumu
olusabilmektedir. Bu c¢aligmalar kendi alanlarinda basarili olsalar da, yontemlerin dogasi
geregi kapsam olarak sinirh kalmaktadirlar (54-58). Bu da tahmin dogrulugunu artirmak i¢in

daha fazla kanitlanmig varyant verisine ihtiya¢ duyulmasi anlamina gelir. Varyant etki



tahmin araglarinin mimarisinden kaynaklanan bu tiir farkliliklar sebebiyle (algoritma, egitim
ve benchmark seti vb.) performanslar1 degisebilmektedir. Makine 6grenme yaklagimlariin
genel bir dezavantaji olarak goriilen “bir modelin belirli bir egitim seti i¢in performansini
artirmaya yonelik egitilmesi” nedeniyle ve modelin tahmin dogrulugunu dogrudan etkileyen
0zellik se¢imi nedeniyle araglarin performanslar arasinda farkliliklar olusabilmektedir (4,
60, 61). Dolayistyla genetik varyasyonun yorumunu tam dogrulukta yapabilen bir varyant
etki tahmin arac1 oldugu s6ylemek zordur. Bir¢ok zararlilik tahmin yontemi gelistirilmesine
ragmen, tahmin sonuglar1 bazen birbiriyle tutarsiz olabilmektedir. Ayrica bu yontemlerden

elde edilen sonuglarin pratik uygulamalarda yararli olup olmadig: hala belirsizdir (56).

Varyant etki tahmini alaninda son yillarda gelistirilen yenilik¢i yontemlerde ¢ok
boyutlu ve ham verinin karmasik yapisini anlamlandirma ve 6grenme siirecinden dolay1
derin 6grenme modellerinin kullanildig1 arastirmalar gittikge hiz kazanmistir (66-69).
Ozellikle dogal dil isleme temelli tahmin modellerinde protein sekanslar1 reprezantasyon
yontemleri ile hem anlamsal hem de s6zdizim benzerlige gore analiz edilebilmektedir (29,
64). Schwartz ve arkadaglan tarafindan 2018 yilinda yapilan arastirmada, biyolojik bir
materyal olan protein sekansinin in silico ortamda bir aminoasitin 19 kez diger
aminoasitlerle degistirilerek varyantlarinin olusturuldugu c¢alismada, her varyant durumu
icin sekans vektorleri (embedding) reprezantasyon yontemleri ile yeniden hesaplanmigtir
(65). Elde edilen bulgular sonucunda protein reprezantasyonlarinin, proteinlerin 6nemli
bolgelerinde (niikleotid baglanma bolgesi vb.) gergeklesen varyantlara karsi oldukga hassas
olduklar1 goriilmiistiir. Dolayisiyla sekans reprezantasyonuna dayali yontemlerin referans
sekans ve varyant sekans arasindaki iligskinin yorumlanmasi agisindan uygulanabilir oldugu

gorilmistiir.

Derin 6grenmeye dayali sekans modellerinin geleneksel tahmin modellerine kiyasla
daha etkili oldugu gosterilmistir (70, 71). Mevcut yontemlerde girdi sekansini modellemek
icin Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network (CNN)) kullanilmaktadir. Ancak
derin 6grenme yontemlerindeki son gelismelerle birlikte dogal dil isleme alaninda kullanilan
transformer modellerinin sekans verilerini 6grenmede daha basarili oldugu goriilmektedir.
Son yapilan aragtirmalarda protein sekans bilgisi kullanilarak proteinlerin yap1 tahmini ve
varyant etki tahmini c¢alismalarinda Transformer modelinin olduk¢a giiglii oldugu

gorilmistiir (72-74).
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Dogal dil isleme temelli transformer modellerinde etiketlenmemis (unlabeled) veri
kullanilarak pre-training (6nceden egitilmis model) islemi gerceklestirilmektedir. Daha
sonra etiketlenmis (labeled) veri tlizerinde pre-training parametreleri ile baglanarak
optimizasyon (batch size, learning rate, training epochs) saglanmaya ¢alisilmaktadir. Ancak
bu tir dogal dil isleme temelli modellerde pre-training yapilmasi oldukca masrafl
oldugundan, onceden hazir-egitilmis modeller i¢in fine-tunning igleminin yapildig
goriilmektedir. Bu sayede varyant etki tahmini gibi daha karmasik problemlerin ¢6ziimiinde

kullanilabilirligi saglanmaktadir (73).

Varyant etki tahmin arastirmalar igerisinde transformer mimarisini temel alan derin
ogrenme modelleri giincelligini korumaktadir. Transformer tabanli bir model olan
MutFormer, referans protein sekanslari ve ortak genetik varyantlardan kaynaklanan
alternatif protein dizileri ile dnceden egilmis olan bir model olarak alanyazinda yerini
almistir (73). MutFormer modelinin varyant etki tahmin sonuglar1 incelendiginde hem
geleneksel hem de derin 6grenmeye dayal1 varyant etki tahmin yontemlerine kiyasla daha
iyi tahmin performansina sahip oldugu goriilmiistiir (max input length = 256, batch size =
32). ROC egrisi incelendiginde (AUC: 0.933) varyant etki tahmin yontemlerinden en ¢ok
kullanilan SIFT, PolyPhen-2, MutationTaster, FATHMM, CADD, MetaSVM, MetalLR gibi
yontemlerle ayni test veri seti kullanilarak kiyaslandiginda oldukea basarili bir performans

gosterdigi kanitlanmistir.

MutFormer modelinin performans basarisi varyant etki tahmini alanindaki
Transformer modelleme yonteminin kullanilabilir oldugunu ve bu alandaki aragtirmalara
yon gosterici oldugunu gostermektedir. Ancak sinirli sayidaki veri seti ve modelin ¢alisma
hizindan dolay1r sonuglarin optimize edilmesindeki kisitliliklar nedeniyle istenilen
performansin elde edilemedigi goriilmektedir. Halen daha farkli protein sekanslari ile pre-
training asamasinin ve farkli etiketlenmis ve deneysel olarak kanitlanmis kapsami daha genis
veri setleri ile de fine-tunning asamasinin gelistirilmeye ihtiyaci vardir. Bu noktada mevcut

protein sekans uzunluklarinin modelin karmagikligini artirdig1 goriilmektedir.

Sonug olarak varyant etki tahmini alaninda yapilan geleneksel yontemler ve yeni
yaklagimlar incelendiginde bu alanin halen daha gelistirilebilir oldugu goriilmektedir. Bu
dogrultuda mevcut varyant etki tahmin araglarina yeni bir boyut kazandirabilmek ve protein
sekansi iizerinde reprezantasyona odaklanarak derin 6grenme mimarisini temel alan yeni bir

varyant etki tahmin modeli gelistirmeye ihtiya¢ duyuldugu sdylenebilir. Yapilan bu tez
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caligmasi ile varyantlarin fenotip lizerindeki etkisinin tahmini i¢in farkli reprezantasyonlarin

ve derin 6grenme yontemlerinin uygulanabilirligi arastirilmistir.
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3. GEREC ve YONTEM

ABL1 protein varyantlarina iliskin aminoasit sekans diizeyinde bir patojenite tahmin
modeli gelistirebilmek i¢in Oncelikle agik erisimli veritabanlarindan ABL1 protein
varyantlar1 elde edilmistir. Elde edilen bu varyantlarin benzer olup olmadigi kontrol
edildikten sonra Uniprot veritabanindan elde edilen referans ABL1 protein sekansi temel
alinarak sekans iizerindeki varyant pozisyonuna gore varyant sekanslar olusturulmustur.
Olusturulan bu yeni veri seti tahmin modellerinde kullanilmak {izere sekans boliimleme
yontemlerine gore bdliimlenerek cesitli 6rnekleme yontemleri ile modellerde girdi olarak
kullanilacak farkli veri setleri olusturulmustur. Bu asamada asagida ayrintili sekilde verilen
alt1 adet senaryo lizerinde ¢alisilmis ve her bir senaryonun bes farkli derin 6 grenme yontemi
ile egitimi gerceklestirilmistir. Gelistirilen bu modellerin tahmin performanslar ¢esitli
degerlendirme metriklerine gore karsilastirilarak raporlastirilmistir. Tez ¢aligmasi siirecine

iliskin akis semas1 Sekil 3’te verilmistir.

ABL1 Varyant Veriseti

A4

\ ] Senaryolar |
Senaryo 1 Senaryo 2 \ Senaryo 3 Senaryo 4 | Senaryo 5 | Senaryo 6
T T
Veriseti— Orjinal Veriseti Yeniden Ornekleme Crjinal Veriseti Yeniden Ormekleme Asirt Ornekleme Asint Ornekleme
Sekans Bolumleme—  Standart Béliimleme Standart Bélimleme Bélgesel Bolumleme Balgesel Balimleme Standart Bolimleme Bélgesel Balumleme

Egitim Veriseti— Benign: 60. Patojen:53 | Benign: 120, Patojen:106 | Benign: 60, Patojen:53 | Benign: 120, Patojen:106 | Benign: 92, Patojen:82 | Benign: 92, Patojen:92

Test Veriseti— Benign: 55, Patojen:13 Benign: 55, Patojen:13 | Benign: 55, Patojen:13 | Benign: 55, Patojen:13 | Benign: 23, Patojen:13 | Benign: 23, Patojen:13

!

{ Tahminsel Modelleme {

Patojenite
Tahmini

Sekil 3. Tez galismasi siirecine iliskin akis semasi
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3.1. Verisetinin Olusturulmasi
3.1.1. Verilerin Elde Edilmesi

Uniprot ID’leri P0O0519-1 ve P00519-2 olan ABL1 proteini sirasiyla 1 130 amino asit
ve 1 149 amino asit uzunluklarda izoform yapilarda bulunmaktadir. Uniprot ID’leri temel
alinarak UniProt, ClinVar, EVS ve dbSNP veri tabanlarinda varyantlar listelenmistir. Elde
edilen ABL1 varyantlar1 arasinda ayni varyanta iligskin kayit olup olmadig1 varyant id’lerine
gore eslestirme yapilarak belirlenmistir. Buna gore dort veri tabanindan elde edilen toplam
487 varyant arasindan 239 benzersiz varyant bulunarak bu verilerden bir veriseti
olusturulmustur.Olusturulan veri setindeki varyant amino asitlerin sekans {izerindeki
pozisyonu incelendiginde 58 varyantin ayni varyantt olusturdugu goriilmistiir. ABL1
proteinindeki bu 58 varyantin her biri sekans iizerinde farkli pozisyonlarda goriilmesine
ragmen ayni varyantlar1 temsil ettifinden bu varyantlar veri setinden ¢ikarilmigtir. Sonug
olarak veri seti 181 benzersiz varyant igerecek sekilde yeniden olusturulmustur. Her varyant
zararli (patojen) veya zararsiz (benign) sekilde etiketlenerek belirli bir standartta

kategorilendirilmistir.
3.1.2.Varyant Sekanslarin Olusturulmasi

ABLI proteini i¢in NP_009297.2 referans numarali sekansa iliskin amino asit
diizeyindeki degisimlerin tanimlanabilmesi ic¢in referans sekans (wild type) NCBI
veritabanindan FASTA formatinda indirilmistir. Referans sekans, varyantin pozisyon bilgisi
ve amino asit degisim bilgisi temel alinarak varyant sekanslara doniistiiriilmiistiir. Tablo 2’de

ornek bir referans sekansin varyant sekansa doniistiirtilme islemi gosterilmistir.

Tablo 2. Referans sekansin varyant sekansa doniistiiriilme islemi

NCBI ID Referans Sekans Amino Asit Degisimi Varyant Sekans Kategori

NP 0092972 MGQQPGKVLGDQ...  Lys7Arg>K7R MGQQPGRVLGDQ...  Benign

3.2. Veri Onisleme

Dogal dil isleme alaninda verilen bir metnin model tarafindan anlamlandirilabilmesi
icin Oncelikle matematiksel bir ¢erceveye doniistiiriilmesi gerekir. Bu noktada ilk olarak
yapilan islem veri setinin tek basina anlamsal bir katkis1 olmayan gereksiz karakterler ve

kelimelerden temizlenmesidir. Bu sayede veri setindeki giiriiltii veya tutarsiz veriler
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kaldirilmus olur. Ikinci olarak yapilmasi gereken islem ise metinsel ifadelerin kelimelere
(tokenization) boliinmesidir. Genellikle bosluk karakteri kullanilarak yapilan bu bdélme
islemi ile biitiin halindeki metin, ¢ok elemanli bir s6zciik dizisine doniisiir. Kelimelere bolme
islemi sonucunda elde edilen her bir kelime bir token olarak ifade edilir. Son olarak veri
setindeki metinlerin uzunluklarina gore bir kesme islemi uygulanir. Uygulanacak olan model
icin kullanilacak girdi uzunluguna gore metinsel ifadeler ya bdliinerek ¢ikarilir ya da veri
setinden tamamen kaldirilir. Yukarida verilen veri 6nisleme adimlarindan hareketle bu tez
calismasinda kullanilacak olan ABL1 varyant sekanslarinin uygun formata dontistiiriilmesi
islemleri yapilmigtir. Bunun i¢in Standart Béliimleme ve Bolgesel Boliimleme olmak iizere

iki tlir boliimleme yontemi kullanilmstir.

Standart Boéliimleme: Bu bélimleme yonteminde varyant sekanslar dnceden
belirlemis uzunluklara gore bolimlenmektedir. Bu asamada her bir varyant amino asit yani
degisimin oldugu pozisyondaki residue, sekansin en ortasina gelecek sekilde sekansin
sagindan ve solundan esit sayida amino asitler alinmistir. Daha sonra olusturulan bu varyant
sekanslar i¢in her bir amino asit arasina bir bosluk eklenerek tokenization islemi yapilmistir.

Bu se¢im islemine iliskin adimlar Sekil 4°te gosterilmistir.

Temsili Bir Protein Sekansi

MGQQPGRVLGDQRRPSLPALHFIKGAGKKES... oy Varyant Pozisyonu: n
| |
| L 1

1

Varyanti olusturan amino asit, sekansin ortasinda olacak sekilde
l sag ve sol residulerden esit sayida alinarak sekans béliimlenir. J

v

{ MGQQPGRVLGDQRRPSLPA J- ---------------- —[

— % —f|—x —

Sekans Uzunlugu
X+1+X=2X+1 J

n

i

l Her olusan sekans icin her bir amino asit arasina bir bosluk eklenir. J

| Bosluklu Sekans Uzunlugu J

MGQQPGRVLGDQRRPSLPA ooeereennen { 2o+ 1) 1

F————2@x+1)- 1 ———

Sekil 4. Ornek bir varyant sekansin se¢imine iliskin islem adimlari
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Sekil 4’te gosterilen varyant sekansin se¢imine iligkin islem adimlari incelendiginde
L uzunlugundaki bir protein sekansmmin n. pozisyonundaki varyant amino asit, yeni
olusturulan sekansin orta noktasina gelecek sekilde sag ve sol residiilerden X adet amino asit
almarak sekans boliimleme isleminin yapildigi goriilmektedir. Boliimlenen sekanstaki her
bir amino asit arasina bir bosluk eklenerek olusturulan yeni sekansin uzunlugu 2(2X +1) - 1
olarak hesaplanmaktadir. Bu agamada X degeri belirlenirken dogal dil isleme ¢alismalarinda
standart olarak kullanilan uzunluklar dikkate alinmistir. Buna gore sekans uzunluklar1 64,
128, 256 ve 512 degerlerine gore belirlenmistir. Ancak burada varyant pozisyonu sekansin
orta noktasina gelecek sekilde yeni sekanslar olusturuldugunda sekans uzunlugu tek say1
olmaktadir. Dogal dil isleme alanindaki standartlara gore islem yapabilmek icin her sekansin
sonuna 0 degeri eklenmistir. Varyant pozisyonuna goére minimum 64, maksimum 512
degerine uygun olmayan yeni sekanslar i¢in standart sekans uzunlugu olusturabilmek i¢in
doldurma (padding) islemi yapilmistir. Ornegin, 6. pozisyondaki amino asitte bir varyant
oldugunda minimum 3, maksimum 11 sekans uzunlugu elde edilir. Bu durumda maksimum
sekans uzunlugu temel alinarak padding islemi ile sekansa 0 eklenmesi ve standart degere

ulastirilmasi saglanir.

Bolgesel Boliimleme: Bu boliimleme yonteminde ise ABL1 proteininin evrimsel
korunumu dikkate alinarak sekans iizerinde korunan bolgelere gore boliimleme iglemi
yapilmistir. Bolimleme islemi yapilirken oncelikle varyantin korunan bolgede olup
olmadig1 kontrol edilmektedir. Eger varyant korunan bolgede ise bu bolge secilerek sekans
icerisinden alinir. Ancak varyant korunan bolge disinda yer aliyorsa korunan bdlgeleri de
kapsayacak sekilde bir se¢im islemi yapilmaktadir. Sekil 5’te ABL1 proteini i¢in korunan

bolgeler korunum skoruna gore verilmistir.
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Sekil 5. ABL1 proteinin evrimsel korunum bolgeleri

Sekil 5’te belirtildigi iizere ABL1 protein sekansi iizerinde bir¢ok residiiniin
korundugu goriilmektedir. Bu boliimlerin daha belirleyici olmasi agisindan Tablo 3’te

pozisyona 6zel bolgeler ayrintili sekilde sunulmustur.

Tablo 3. ABL1 proteininin fonksiyonel bolgeleri

Tiir Pozisyon Tammlama Sekans
Region 1-60 CAP MLEICLKLVGCKSKKGLSSSSSCYLEEALQRPVASDF
EPQGLSEAARWNSKENLLAGPSE
BCR-ABL ve NUP214 -ABL1 flizyon

Site 26-27 SR EE
proteinleri-translokasyon
Domain 61-121 SH3 NDPNLFVALYDFVASGDNTLSITKGEKLRVLGYNHN
GEWCEAQTKNGQGWVPSNYITPVNS
WYHGPVSRNAAEYLLSSGINGSFLVRESESSPGQRSIS
Domain 127-217 SH2 LRYEGRVYHYRINTASDGKLYVSSESRFNTLAELVH
HHSTVADGLITTLHYPA
ITMKHKLGGGQYGEVYEGVWKKYSLTVAVKTLKED
TMEVEEFLKEAAVMKEIKHPNLVQLLGVCTREPPFYI
ITEFMTYGNLLDYLRECNRQEVNAVVLLYMATQISS
Domain 242-493 Protein kinaz AMEYLEKKNFIHRDLAARNCLVGENHLVKVADFGL
SRLMTGDTYTAHAGAKFPIKWTAPESLAYNKEFSIKS
DVWAFGVLLWEIATYGMSPYPGIDLSQVYELLEKDY
RMERPEGCPEKVYELMRACWQWNPSDRPSFAEIHQ
AF
Binding site 248-256 ATP LGGGQYGEV
Binding site 271 ATP K
Binding site 316-322 ATP EFMTYGN
Active site 363 Proton alicist D
Motif 381-405 Kinaz aktivasyon loop DFGLSRLMTGDTYTAHAGAKFPIKW
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Tablo 3. (Devam)

AVSTLLQAPELPTKTRTSRRAAEHRDTTDVPEMPHS
KGQGESDPLDHEPAVSPLLPRKERGPPEGGLNEDERL
LPKDKKTNLFSALIKKKKKTAPTPPKRSSSFREMDGQ
PERRGAGEEEGRDISNGALAFTPLDTADPAKSPKPSN

GAGVPNGALRESGGSGFRSPHLWKKSSTLTSSRLAT
GEEEGGGSSSKRFLRSCSASCVPHGAKDTEWRSVTLP
RDLQSTGRQFDSSTFGGHKSEKPALPRKRAGENRSD
QVTRGTVTPPPRLVKKNEEAADEVFKDIMESSPGSSP

PNLTPKPLRRQVTVAPASGLPHKEEAGKGSALGTPA
AAEPVTPTSKAGSGAPGGTSKGPAEESRVRRHKHSSE
SPGRDKGKLSRLKPAPPPPPAASAGKAGGKPSQSPSQ

EAAGEAVLGAKTKATSLVDAVNSDAAKPSQPGEGL

KKPVLPATPKPQSAKPSGTPISPAPVPSTLPSASSALA

GDQ

Motif 605-609 Niikleer lokalizasyon sinyali 1 KKKKK

Motif 709-715 Niikleer lokalizasyon sinyali 2 SSKRFLR

Motif 762-769 Niikleer lokalizasyon sinyali 3 LPRKRAGE

PAEESRVRRHKHSSESPGRDKGKLSRLKPAPPPPPAA
Region 869-968 DNA-baglanma bélgesi SAGKAGGKPSQSPSQEAAGEAVLGAKTKATSLVDA
VNSDAAKPSQPGEGLKKPVLPATPKPQS
EGLKKPVLPATPKPQSAKPSGTPISPAPVPSTLPSASS
ALAGDQPSSTAFIPLISTRVSLRKTRQPPERIASGAITK
Region 953-1 130 F-aktin baglama bolgesi GVVLDSTEALCLAISRNSEQMASHSAVLEAGKNLYT
FCVSYVDSIQQMRNKFAFREAINKLENNLRELQICPA
TAGSGPAATQDFSKLLSSVKEISDIVQR
Motif 1.090-1 100 Nukleus iginden digina taginim LENNLRELQIC

Region 518-996 Diizensiz bolge

Tablo 3’te yer alan pozisyonlara gore boliimleme islemi yapildiginda her bir varyant
icin farklt uzunlukta boliimlenmis alt sekanslar olugmaktadir. Farkli uzunluktaki bu

sekanslar padding islemi ile doldurulmus ve tiim sekanslar esit uzunluga getirilmistir.
3.3. Reprezantasyon Yontemleri
3.3.1. Gomiilii Temsil Yontemi (Embedding Represantation)

Bu tez calismasinda her bir varyant sekans bir ciimle, bu sekansta yer alan her bir amino asit
ise bir kelime olarak nitelendirilmektedir. Gomili temsilleri olusturabilmek icin her
sekansta yer alan amino asitlerin bir tam sayiyla temsil edilmesi (representation-encoding)
gerekmektedir. Bunun i¢in veri setimizde 20 farkli amino asit i¢in bir sozliik olusturulmus
ve her bir amino asit bir tam say1 degeri ile temsil edilmistir. Veri setinde * ifadesi bir stop
kodonunu ifade ettiginden bu karakter de bir amino asit gibi sozliige eklenmistir. Olusan
sOzliik ve her amino asit i¢in tanimlanan tam say1 degerleri Tablo 4’te gosterilmistir. Bu
islem i¢in Keras kiitiiphanesi icerisindeki Tokenizer API kullanilmistir. ABL1 protein

varyant veri seti Tablo 4’te belirtildigi gibi Keras Tokenizer ile temsil edilmis.
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Tablo 4. Amino asitler i¢in olusturulan sozliik ve 6rnek token islemi

Sozliik Tam Say1 Degerleri Ornek Sekans Ornek Gomiilii Temsil

16

9

7

4

5

21

19

10

1 YGEVYEGVWKKY [176710177610208817
11 SLTVAVKTLKEDT 259103108958712919
13 MEVEEVLKEAAYV 710771058733101987
2 MKEIKHPNLVQLL 158184135101455610
17 GVCTREPPFYIIT 19117441617 15159]

18

20

3

8

12

14

6

15

~Qlo|glR > ElZ < wn|Zz|m|al< || * ||| o3|

3.3.2. Ogrenilmis Gomiilii Temsiller Yontemi (Pre-Training Embedding)

Ogrenilmis gémiilii temsiller yontemi, gomiilii temsiller yontemleri arasinda yer alan
bir yontemdir. Bu yontemin 6grenilmis olmas1 daha Once pre-training yapilan bir model
sonucunda vektor yapisinin belirli bir formata gore hazir olarak kullanilabilir oldugunu
gostermektedir. Bu tez ¢alismasinda 6nceden egitilen Protein BERT modelinde belirlenen
token (dogal dil islemede bir metni temsil etmek icin kelimeler yerine kullanilan ifade) islem
standartlar1 aynen uygunlanmistir. Buna gore veri setinde yer alan protein sekanslar1 biiyiik
harfle yazilmis, her bir amino asit arasina bir bosluk eklenmis ve daha 6nce belirlenen 21
karakterlik bir sozlik cergevesinde simgelestirilmistir. Kullanilan sozliikkte nadir amino
asitler “U, Z,0,B”, “X” ile eslestirilmistir. Bu islem i¢in Transformers kiitiiphanesindeki
BertTokenizer bileseni kullanilmistir. Olusturulan sézliik ve 6rnek temsiller Tablo 5°te
verilmistir. Tablo 5’te belirtilen [PAD] tokeni farkli uzunluktaki sekanslarin esitlenmesi i¢in
kullanilan bir tokendir. [CLS] token1 sekansin baslangi¢ noktasini, [SEP] token1 ise protein
sekanslarin1  birbirinden ayirmak ic¢in kullanilan bir tokendir. [MASK] tokeni ise
maskelenmis tokenlar ifade eder. Ancak bu tez calismasi kapsaminda maskelenmis 6grenme

yapilmadiginda bu token kullanilmamastir.
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Tablo 5. Amino asitler i¢in olusturulan 6grenilmis gomiillii temsil 6rnegi

Sozliik Ornek Sekans Ornek Gomiilii Temsil
array([
[0.09675968, 0.06578613, 0.05574057, ..., -
{[PAD]" 0, TUNK]" 1, 0.08424872, -0.06185915, 0.00430648],
'[CLS]" 2, '[SEP]" 3, [0.14714009, 0.04897781, 0.08597016, ..., -
'MASK]': 4,'L" 5,'A" 0.06526607, -0.04992494, 0.03506325],
6,'G"7,'V'".8,'E": 9, YGEVYEGVWKKYS [0.1306624, 0.07367963, 0.092485 , ...,
'S 10, T 11, 'K": 12, LTVAVKTLKEDTM -0.07817766, -0.02182612, 0.01807957],

R 13, D" 14,'T:15, EVEEVLKEAAVMK vy
P 16,'N:17,'Q":18, EIKHPNLVQLLGVC [0.14031337, 0.13008906, 0.06706689, ..., -

'F':19,'Y": 20, M": 21, TREPPFYIIT 0.06673026, -0.01302518, 0.02176314],

'H'": 22,'C": 23,'"W": 24, [0.06202284, 0.05216368, 0.02550382, ...,

X" 25,'U" 26, B": 27, 0.00026949, -0.05466591, -0.0521909],
'Z':28,'0": 29} [0.07963403, 0.08345966, 0.09808123, ..., -

0.06152529, -0.03215245, -0.021947138]
], dtype=float32)

3.4. Veri Setinin Egitim, Dogrulama ve Test Setlerine Boliinmesi

ABLI1 protein varyantlarina ait elde edilen verilerden bir patojenite tahmin modeli
gelistirebilmek i¢in alt1 farkli senaryo tanimlanmis ve tiim veri seti bu senaryolara gore

egitim (train), dogrulama (validation) ve test veri seti olarak boliimlenmistir (Tablo 6).

Tablo 6. Veri setinin egitim, dogrulama ve test seti olarak boliimlenmesinde kullanilan

yaklasimlar
Egitim Dogrulama* Test Sekans _Yeniden
Senaryo Boliimleme Ornekleme
Benign Patojen Benign  Patojen  Benign  Patojen Yéntemi Yéntemi
1 60 53(%80)  6(%10)  5(%]10) 55 13(%20) Standart -
2 120 106(%80)  12(%10)  10(%10) 55 13(%20)  Standart ~ Rastgele yeniden
ornekleme
3 60 53(%80)  6(%10)  5(%]10) 55 13(%20) Bolgesel -
. Rastgele yeniden
0, 0, V) 0,
4 120 106(%80)  12(%10) 10(%10) 55 13(%20) Bolgesel Srmekieme
Rastgele Asirt
0, 0, 0, 0, 0, 0,
5 92(%80)  92(%80)  9(%10)  9(%10)  23(%20) 13(%20) Standart Ornekleme
. Rastgele Asiri
0, 0, 0, 0, 0, 0,
6 92(%80)  92(%80)  9(%10)  9(%10)  23(%20) 13(%20) Bolgesel Ornekleme

*: Dogrulama veri setinde yer alan 6rnekler egitim veri setinden rastgele segilerek alinmistir.

Senaryo 1: ABL1 varyant veri setinde, benign ve patojen siiflarinin sayica dengesiz
olmasi nedeniyle azinlik smif (minority class) olan patojen siniftan rastgele %80 oraninda
secim islemi yapilmustir. Siniflarin dengeli olabilmesi i¢in benign sinifindan da patojen
sayisina benzer olacak sekilde rastgele secim islemi yapilarak toplam 113 varyant sekans ile

egitim veri seti olusturulmustur. Olusturulan egitim veri setinden %10 oraninda rastgele
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secim iglemi yapilarak dogrulama veri seti olusturulmustur. Egitim veri seti diginda kalan
varyant sekans verisi ise test veri seti olarak ayrilmistir. Olusturulan bu veri setlerinde
varyant sekanslar standart bolimleme yontemine gore bdliimlenerek model girdisi olarak

isleme alimustir.

Senaryo 2: Senaryo 1’de olusturulan egitim, dogrulama ve test veri seti burada da
kullanilmis olup yalnizca egitim verisi lizerinde rastgele yeniden 6rnekleme yontemiyle hem
patojen hem de benign sinifi i¢in yeniden drnekleme yapilmistir. Bu sayede benign ve
patojen siniflari sayica iki kat arttirilmis olup model egitimi i¢in daha fazla veri saglanmastir.

Sekans boliimleme islemi ise standart boliimleme yontemine gore yapilmistir.

Senaryo 3: Senaryo 1’de olusturulan egitim, dogrulama ve test veri seti burada da
kullanilmistir. Senaryo 1 ile arasindaki tek fark sekans boliimleme isleminde bdlgesel

boliimleme yonteminin kullanilmasidir.

Senaryo 4: Senaryo 1’de olusturulan ve Senaryo 2 ve 3’te kullanilan egitim,
dogrulama ve test veri seti bu asamada da kullanilmistir. Modele daha fazla girdi saglamak
amaciyla yalnizca egitim veri seti iizerinde rastgele yeniden o6rnekleme yapilarak iki kati
biiytikliigiinde egitim veri seti olusturulmustur. Sekans boliimleme isleminde ise Senaryo

3’te kullanilan bolgesel boliimleme yontemi tercih edilmistir.

Senaryo 5: Senaryo 1’de olusturulan egitim veri setindeki benign ve patojen sinifi
burada da aynen kullanilmistir. Ancak senaryo 1’deki benign sayisi1 tiim veri setindeki
benign sayisinin %80 oraninda temsil edilmesi i¢in test veri setinden rastgele se¢im islemi
yapilmistir. Boylece hem benign hem de patojen sinif orani tiim veri setinin %80°’lik kismin1
olusturmustur. Dogrulama veri setindeki benign ve patojen sinifi Onceki senaryolarda
kullanilan veriler olup yalnizca benign sinifina egitim veri setinden rastgele secilerek ekleme
islemi yapilmistir. Boylece egitim veri setindeki siiflar %10 oraninda temsil edilmistir.
Kalan veri ise test seti olarak kullanilmistir. Olusturulan veri setlerindeki varyant sekanslar
standart boliimleme yontemine gore bdliimlenmistir. Yeniden ornekleme yontemi olarak
kullanilan rastgele asir1 6rnekleme yonteminde ise yalnizca azinlik sinifa (patojen) gore

yeniden drnekleme yapilmis olup patojen siifi iki kat arttirilmigtir.

Senaryo 6: Senaryo 5’te olusturulan egitim, dogrulama ve test veri seti burada da
kullanilmig olup yalnizca sekans bolimleme islemi bolgesel bolimleme yontemine gore

yapilmistir.
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3.5. Modelleme Yontemleri

ABL1 protein varyantlariin Benign ve Patojen olarak siniflandirilmasi igin
gelistirilecek olan modelde Dogal Dil isleme (Natural Language Process-NLP) temelli bir
metin smiflandirma stireci takip edilmistir. Bu sliregte denetimli 6grenme (supervised
learning) yaklagimimi temel alan derin 6grenme yoOntemleri ve Transformer modeller

kullanilmastir.

Derin 6grenme, bir veya birden fazla islem katmanindan olusan hesaplama
modellerinin ¢oklu soyutlama diizeyine sahip verileri 6grenmesine olanak taniyan yapay
sinir ag1 temelli bir makine 6grenmesi yontemidir (75). Derin 6grenme ile ses, goriintii,

metin, nesne tammma gibi bircok smiflandirma probleminde basarili bir sekilde

kullanilabilmektedir (76).

Bu calismada asagida belirtilen ¢esitli derin 6grenme modelleri gelistirilerek ABL1
protein varyantlarinin siniflandirilmasinda kullanilabilirligi ve smiflandirma performansi

degerlendirilmistir.

e Keras Gomme Katman Modeli (Embedding Layer),

e Evrisim Katman Modeli (Convolutional - Conv1D Layer),

e Ozyinelemeli Katman Modeli (Recurrent Layer),

e Transformer Kodlayic1 Blogu Modeli (Encoder Block),

e Cift Yonli Kodlayict Gosterimleri Modeli (Bidirectional Encoder
Representations — BERT)
e Protein BERT Modeli (Prot-BERT)

Yukarida belirtilen derin 6grenme modelleri Python programlama dili, TensorFlow

ve Keras ortamlar1 kullanilarak Google Colab Pro+ platformunda gelistirilmistir.
3.5.1. Keras Gomme Katman Modeli (Keras Embedding Layer)

Metinsel verilerin derin 6grenme modellerinde egitilebilmesi i¢in goémme
(embedding) teknikleri kullanilarak verilerin sayisal bir gdsterime doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Bu gosterim cogunlukla yiiksek boyutlu yogun bir vektdr olarak

tanimlanmaktadir. Sekil 6’da 6rnek bir gdmme teknigi gosterilmistir.
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Sekil 6. Ornek bir kelime gdmme (word embedding) gdsterimi

Sekil 6’da belirtildigi gibi her bir kelime bir vektorle temsil edilmektedir. Sonucta
ortaya ¢ikan bu vektdr uzaymnin derin 6grenme modellerinde gdmme katmani seklinde
ogrenilebildigi bilinmektedir. Bu girdi verilerinin her biri Keras Gémme Katmaninda bir
tamsay1 ile temsil edilmektedir. Keras kiitliphanesi igerisindeki Tokenizer API ile
kelimelerden olusan bir ciimle, 6ncelikle kelimelere boliiniir ve her bir kelime bir tam say1
ile kodlanir. Rastgele agirliklarla baglatilan gomme katmani, egitim verisi igerisindeki tlim

kelimeler i¢cin gdmmeyi 6grenmis olur.

ABLI protein varyantlarinin Benign ve Patojen olarak siniflandirilmasi i¢in Keras
Gomme Katmani Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (Feedforward Neural Network - FNN) modelinde

kullanilmistir. Gelistirilen modele iliskin sematik gdsterim Sekil 7°de verilmistir.

Girdi Gomme Katmam Gizli Katman Cikti Katmani
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Sekil 7. Keras Gomme Katmani ve ileri Beslemeli Sinir Ag1 modeli
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Gomme katmani sayesinde Ogrenilebilen bir dogal dil gibi ABLI protein
sekanslarindaki varyantlarin 6grenilerek Benign ve Patojen siniflandirmasi tahmininde
kullanilabilirligi tespit edilmistir. Bu tez c¢alismasinda gomme katmani sifirdan
egitilmektedir. Bunun i¢in gémme boyutu ve ileri beslemeli gizli katman boyutu 6nceden
belirlenen bir degerler kiimesi igerisinden segilerek hiperparametre optimizasyonu ile
optimum degerler belirlenmistir. Modelin asir1 uyum (overfit) sorunu yasamamasi igin
Digiim Seyreltme olarak isimlendirilen Dropout Layer kullanilmistir. Bu sayede gizli
katman ya da girdi katmaninda belirli bir kurala gore belli nodelarin kaldirilmasi ile modelin
ezber yapmasinin dniine gegilmeye calisilmistir. Buna gore olusturulan modelin yapisi Sekil

8’de verilmistir.
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Sekil 8. Keras Gomme Katmani ve Ileri Beslemeli Sinir A1 modelinin yapist

3.5.2.Evrisim Katman Modeli (Convolutional - ConvlD Layer)

Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network — CNN) goriintii islemede ve
metin siniflandirma ¢alismalarinda kullanilan bir yapay sinir agidir. Evrigimli sinir aglar
ozellikle goriintii verilerinde oldukg¢a basarili sonuglar liretmesinin yaninda son yillarda ses,

video ve metinsel verilerde de kullanildig1 goriilmektedir.
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Evrisimli Sinir Aglarinda verideki 6zelliklerin 6grenebilmesi igin katmanlar arasinda
evrisim ya da konvoliisyon denilen matematiksel islemler uygulanmaktadir. Bu sayede hem
ozellik 6grenme islemi yapilmakta hem de max pooling islemleri ile verideki 6zelliklerin
azaltilarak modelin daha hizl1 ve etkili bir 6grenme yapabilmesi miimkiin olmaktadir. Bu tez
calismasinda Ileri Beslemeli Agda Evrisim katmani kullanarak ABL1 protein varyantlarinin

Benign ve Patojen olarak siniflandirilma basarisi incelenmistir.

Keras katman kiitiiphanesinde yer alan ConvlD katmani kullanilarak model

gelistirilmistir. Bu modelin birkag 6nemli parametresi asagida verilmistir.

Filtre Sayisi1 (Filter Size): Evrisimdeki ¢ikti filtrelerinin sayisini belirler. Tam say1

deger alir.

Cekirdek Sayisi (Kernel Size): Evrisim penceresinin boyutunu belirten bir tam say1
ya da tam say1 listesidir. Cekirdek sayisi ile verinin tamami biiyiik bir katmanda kullanilmak
yerine belirlenen ¢ekirdek boyutuna gore belirli bir kisminin katmanlara girdi olarak
verilmesini saglar. Veri lizerinde bu ¢ekirdek kaydirilarak her bir pozisyon i¢in modelin bir

tahmin {iretmesi saglanir.

Dolgu (Padding): Olusan ¢ikt1 ile kullanilan veri arasindaki boyut farkliliklarinda
kullanilir. “valid”, “same” ve “causal” degerlerini alir. “valid” dolgu yapilmayacagi
anlamima gelir. “same” degeri ¢iktinin normal veri ile ayni boyutlarda olmasi igin
yukseklik/genislik boyutuna sahip olmasini saglayacak sekilde girdinin soluna/sagina veya
yukarisina/asagisina esit sekilde sifirlarla doldurulmasi i¢in kullanilir. “causal” degeri ise

zamansal siralamanin ihlal edilmemesi gereken zamansal modellerde kullanilir.

Aktivasyon (Activation): Dogrusal olmayan durumlarin Ogrenilebilmesi igin
kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Cok katmanli derin sinir aglarinda verilerden anlamli

ozelliklerin 6grenilebilmesi i¢in olduk¢a 6nemli bir parametredir.

Bu tez ¢aligmasinda 3 Conv1D katmani kullanilmig olup her bir katmanin parametre
degerleri hiperparametre optimizasyonu ile belirlenmistir. Modelin genel yapisi ise Sekil

9’da verilmistir.

25



Input Layer

¥
‘ Embedding Layer ‘

Conv1D Layer

L)

Conv1D Layer

4
Conv1D Layer

mf{af

4
‘ MaxPooling1D Layer |

¥
Flatten

Dense

Wil

Dropout

Dense

!

Sekil 9. Keras Gomme Katmani ve Conv1D Katmani ile olusturulan modelin yapisi

Sekil 9 incelendiginde gdbmme katmanina girdi olarak verilen bir 6zellik vektorii ile
varyant sekanslarin temsil edildigi ve her egitimde girdinin en uygun sekilde nasil temsil
edilecegini 6grendigi goriilmektedir. Bu yeni vektorel gdsterimler artik 1 boyutlu evrisimsel
katmana aktarilmaktadir. Ug evrisimsel katman ile her egitim asamasinda model, bu vektérel
gosterimi nasil daha uygun sekilde temsil edecegini 6grenmektedir. Gelistirilen bu modelin
asirt uyum (overfit) sorunu olusturmamasi i¢in Dropout katmani; model ¢ikti boyutunu

kiigtiltmek i¢in max_pooling1d katmani kullanilmustir.
3.5.3.0zyinelemeli Katman Modeli (Recurrent Layer)

Ozyinelemeli Sinir Aglar1, zaman icerisinde siire gelen seri seklindeki problemlerin
ogrenilmesinde kullanilan bir yapay sinir agidir. Dogal dil islemede duygu analizi, olumlu-

olumsuz yorum, metin ¢evirisi gibi alanlarda da olduk¢a etkili bir kullanimi vardir.
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Biyoenformatik alaninda gen ifadelerinin, DNA sekanslarinin, protein ve RNA sekanslarinin

siniflandirilmasinda da kullanilmaktadir.

Ozyinelemeli sinir aglar1 gegici, siirekli veya siral bilgileri yorumlayabilirler. Bunu
yaparken onceki ve sonraki diiglimlerin verilerini ve aktivasyon fonksiyonlarini takip ederek
ciktiyr bu bilgileri kullanarak yeniden degerlendirmektedir. Bu modelde, temel sinir
aglarinda oldugu gibi sadece katmanlar arasinda agirlik baglantilar1 kurmak yerine néronlar
arasinda da baglantilar kurulmaktadir (77). Sekil 10°da 6zyinelemeli sinir aginin temel yapisi

sematize edilmistir.

W,

hilt

Sekil 10. Ozyinelemeli sinir aginin temel yapis1 (Xu ve ark.’dan, 77)

Ozyinelemeli sinir aglarinda zaman icerisinde yapilan tekrarlar nedeniyle veriyle
iligkili farkli parametreleri modeli etkilemedigi gerekcesiyle sistemden ¢ikarabilmektedir.
Cikarilan ve unutulan bu bilgilerin bir bellekte toplanabilmesi i¢cin Uzun Kisa Siireli Bellek
(Long Short Term Memory-LSTM) mimarileri gelistirilmistir. Bu mimaride temel sinir
aglarindan farkli olarak geri beslemeli baglantilar yer almaktadir. Bu sayede 6zyinelemeli
sinir aglarindaki unutma problemi ortadan kaldirilmistir. LSTM modelinin temel yapisi

Sekil 11°de verilmistir.
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Sekil 11. LSTM modelinin temel yapis1 (Babiiroglu ve ark.’dan, 78)

Sekil 11°de verilen LSTM modelinin temel yapis1 incelendiginde diger 6zyinelemeli
aglarda oldugu gibi sinir agmin tekrar eden hiicrelerine sahip olmakla birlikte etkilesime
giren {li¢ kapiya da sahip oldugu goriilmektedir. Bu kapilar giincelleme (update), unutma
(forget) ve cikis (output) kapilari olarak adlandirilmaktadir. Bu kapilarda t anindaki
giincelleme, unutma ve ¢ikis islemleri yapilirken ¢ hiicre durumunu, a™ ise yapilan
islemler sonucunda karar verilen bilgiyi ifade etmektedir. Buradan hareketle standart bir
LSTM katmaninin, igerigi yalnizca tek bir yonde (ileri veya geri) 6grenebildigi sdylenebilir.
Buna karsilik Cift Yonli (Bidirectional) bir LSTM katmani (BiLSTM), girdi dizisinde her
iki yonde de ilerleyebilir ve her iki yonden de baglami yakalayabilir (Sekil 12). Bu durum
girdilerin daha eksiksiz ve daha iyi bir sekilde Ogrenilebilmesi anlamina gelmektedir.
BiLSTM modelinin bu yonii o6zellikle metin siniflandirma gibi dogal dil isleme
problemlerinde kullanilabilirligini artirmaktadir. Ciinkii dogal dil islemede bir kelimenin
anlami climlede kendisinden 6nce ve sonra gelen kelimelere bagh olabilir. BILSTM bu

noktada avantajli bir kullanim sunmaktadir.
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Sekil 12. BiLSTM modelinin yapis1 (Cornegruta ve ark.’dan, 79)

Bu tez ¢alismasinda BiLSTM katmanina sahip bir model gelistirilmistir. Modelin

katmanlar1 Sekil 13°te sunulmustur.
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Sekil 13. Keras Gomme Katmani ve BILSTM Katmani ile olusturulan modelin yapis1
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Sekil 13°te goriildigl iizere Oncelikle bir gdmme katmani ile girdinin vektorel
gosterimi yapilmakta ve egitim boyunca her bir token i¢in vektdr temsilleri (representation)
ogrenilmektedir. ikinci olarak modele cikti boyutu hiperparametre optimizasyonu ile
belirlenen degere gore bir BILSTM katmani eklenir. Dropout katmani ile egitim sirasinda
girdilerin belirli bir oranda 0’a ayarlanmasi saglanir. Bu islem modele giiriiltii ekleyerek agir
uyum sorunu olusmamasina yardimct olur. Aktivasyon fonksiyonu ile gizli birimlerle
birlikte modele bir ileri besleme katmani eklenir. GlobalMaxPoollD katmani ile ileri
besleme katmaninin ¢ikigina genel bir maksimum havuzlama islemi uygulanir. Bu sayede
tensor tek boyutlu bir tensor olarak indirgenmis olur. En son eklenen katman ile modelin

ciktis1 belirlenir. Cikti katmani ile olas1 siniflar iizerinde bir olasilik dagilimi tiretilmis olur.
3.5.4. Transformer Kodlayici Blogu Modeli (Encoder Block)

Transformer mimarisi son yillarda 6zellikle dogal dil igsleme alaninda oldukga
kullanigh bir yap1 sunan derin 6grenme modelidir. Bir diziyi kodlayici (encoder) ve kod
¢oziicli (decoder) yardimiyla farkli bir diziye doniistiirebilen bir yap1 sunmaktadir. Sekil

14’te bir transformer modelinin kodlayic1 ve kod ¢6ziicii mimarisi gosterilmistir.

Output
Probabilities
Feed
Forward
[ J
(—H | Add & Norm |<s
e T Multi-Head
Feed Attention
Forward P Nx
— | =
N Add & Norm
(_»[M Masked
Mutti-Head Muiti-Head
Attention Attention
T A )
L J —,
Positional @_@ @ Positional
Encoding Encoding
input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Sekil 14. Transformer model yapis1 (Vaswani ve ark.’dan, 80)
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Sekil 14’te belirtildigi tizere kodlayict yapist girdi olarak aldigi diziyi bir baglam
vektoriine (context vector) doniistiirmektedir. Bu vektor girdi olarak verilen dizinin biitlinii
hakkinda bilgiler igermektedir. Kod ¢6ziicii ise girdi olarak kodlayacinin ¢iktisini almakta
ve fonksiyonlarla bu ¢iktiyr doniistirmektedir. Kodlayict ve kod ¢06ziicii olarak
isimlendirilen bu yapilarda yapay sinir ag1, LSTM veya dikkat mekanizmasi olarak bilinen
attention mekanizmas1 yer alabilmektedir. Dikkat mekanizmasi ile girdilerin belirli
bolgelerine  secici  olarak  odaklanilmakta ~ve daha etkili bir G&8renme
gerceklestirilebilmektedir. Kodlayict ve kod ¢oziici bu yapilar sayesinde yapay sinir
aglarindaki degisken boyuttaki bir girdinin ve yine degisken boyuttaki bir c¢iktiya
dontstliriilmesi miimkiin olmaktadir. Ancak bilindigi lizere yapay sinir aglarinda girdi ve
c¢ikt1 veri boyutlarinin sabit ya da 6nceden biliniyor olmasi gerekmektedir. Bu durum dogal
dillerde oldugu gibi degisken uzunluklardaki girdi ve ¢iktilarin 6grenilmesinde dezavantaj
olusturmaktadir. Transformer modeller bu problemi ele almakta ve oldukga basarili sonuglar

uretmektedir.

Dikkat mekanizmasi olarak bilinen “attention” transformer modellerde 6nemli bir
yap1 olarak goriilmektedir. Ornegin Demir (81) tarafindan asagida verilen ciimlede dikkat

mekanizmasinin kelimeler arasinda nasil bir baglant1 kurabildigine bakilabilmektedir.
Omek ciimle: “Ornek bulmak zor oldu ama bu iyi bir 6rnek” (Demir, 2020).

Yukarida cliimlede “bu” kelimesi ile belirtilmek istenen ifade “6rnek™ kelimesidir.
fleri beslemeli yapay sinir aglarinda bu iliskiyi 6gretmek oldukca zor olmasina ragmen
dikkat mekanizmasi bu baglantiy1 kurabilmektedir. Bu baglantiy1 kurulurken her bir kelime
vektoriinden yola ¢ikarak iki vektor arasindaki benzerligin skalar ¢arpim (dot product) ile
bulunmasi temeline dayanmaktadir. Kelimelerin vektorleri tanimlanirken yakinindaki
kelimeler goz oniine alinir ve vektorler bulunduklar1 bu baglamsal iliskiye gore kelimelerin
anlamsal ozellikleri icerirler. Ornegin “kralice” vektoriinden “kadin” vektériinii ¢ikarip
“erkek” vektorii eklendiginde “kral” vektoriine ulasilmaktadir. Bu benzerlik yani
“alignment” temel olarak kelime vektorlerinin vektér wuzaymdaki benzerligine

dayanmaktadir.

Bu tez calismasinda Transformer Encoder Block katmanina sahip bir model

gelistirilmistir. Modelin katmanlar Sekil 15°te sunulmustur.
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Sekil 15. Transformer Encoder Block katmani ile olusturulan modelin yapisi

Sekil 15°te gorildiigii tizere model her bir token i¢in belirlenen vektdr boyutuna
TokenPositionEmbedding katmani ile pozisyon bilgisini i¢eren vektdr eklenmektedir. Bu
vektor belirlenirken temelde sozliikteki eleman sayist (21), maksimum sekans uzunlugu
(Sirastyla senaryolara gore 64, 128, 256, 512 ve 262) dikkate alinmistir. Transformer
Encoder Block katmaninda ise Transformer model mimarisi temel alinarak dikkat
mekanizmasi ve ileri beslemeli yapay sinir ag1 kullanilmistir. Bunun yaninda boyut azaltma
islemi i¢in GlobalAvaragePoolinglD yaklagimi uygulanmistir. Modelin ezber sorunu
yasamamasi i¢in Dropout katmani ile her adimda belirtilen orandaki girdinin sifira
esitlenmistir. Bu sayede modelin girdiye asir1 uygum saglamasinin Oniine ge¢cmeye

calisilmustir.
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3.5.5. Cift Yonlii Kodlayic1 Gosterimleri Modeli (Bidirectional Encoder
Representations - BERT)

Cift Yonli Kodlayict Gosterimleri (Bidirectional Encoder Representations - BERT),
Google tarafindan gelistirilen, etiketsiz veri ile 6nceden egitilmis ve acik kaynak kodlu bir
dogal dil isleme modelidir (74). BERT modeli, transformer mimarisini temel alarak girdi
verisinin (etiketsiz) ¢ift yonlii (soldan saga, sagdan sola) degerlendirildigi bir derin 6grenme
modelidir. Bu model ile girdi olarak kullanilan bir kelime dizisinde her kelimenin saginda
ve solundaki diger kelimelerle olan iligkisi oldukca etkili bir sejilde belirlenebilmektedir.

BERT modelinin genel yapist Sekil 16’da verilmistir.

ASP Mask LM Mask LM \ /’6'-' /@*@AD StartEnd Span\
f > ks \ \

BERT

CENeE S5 _HE &
Masked Sentence A > Masked Sentence B Question P Paragraph
\ Unlabeled Sentence A and B Pair / \ Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Sekil 16. BERT mimarisi (Devlin ve ark.’dan, 74)

BERT mimarisinde temelde iki egitim modeli kullanilmaktadir: Maskeli Dil
Modelleme (Masked Language Modeling-MLM), Siradaki Ciimle Tahmini (Next Sentence
Prediction-NSP). Sekil X’de sunulan mimari incelendiginde BERT modelinde 6rnegin bir
ciimle modele girdiginde ciimlelerin %15’ inde MLM teknigi kullanildig1 ve bu kelimelerin
%80°1 [MASK] token’1 ile %10’u da rastgele baska bir kelimeyle degistirildigi, geri kalanin
da %I10’u degistirilmeden aynen birakildig1 goriilmektedir. Cok fazla kelimenin
maskelenmesi egitim agamasini zorlagtirdigi, ¢cok az kelimeyi maskelemenin de climledeki
icerigin cok iyi kavranamama durumuna sebep olabilecegi icin %15°lik bir deger segilerek
MLM teknigi uygulanmaktadir. MLM tekniginde maskelenen kelimeler tahmin edilmeye
calisilmaktadir; maskelenmeyen kelimeler i¢in herhangi bir islem yapilmamaktadir.
Dolayisiyla Loss degeri sadece islem uygulanan kelimeler tizerinden degerlendirilmektedir.
Bu teknik kullanilarak ciimle igerisinde, kelimeler arasindaki iliskinin belirlenmesi

saglanmaktadir. Ikinci teknik olan NSP’de ise ciimleler arasindaki iliskinin tespiti yoniinde
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islemler yapilmaktadir. Buradaki pre-training agamasinda ikili olarak gelen climle ¢iftinde,
ikinci citimlenin ilk ciimlenin devami olup olmadigi tahmin edilmeye calisilmaktadir. Pre-
training asamasinda etiketlenmemis (unlabeled) veri kullanilarak 6grenme islemi
gerceklestirilmektedir. Daha sonra etiketlenmis (labeled) veri {iizerinde pre-training
parametreleri ile baslanarak optimizasyon (batch size, learning rate, training epochs)
yapilmaktadir. Bu c¢alismada da BERT modelleme mimarisi kullanilarak ABL1 protein
varyantlarinin patojenik olup olmadigi tahmin edilmeye ¢alismaktadir. Bu asamada ABL1
protein ailesi ile modeli 6nceden egitmek i¢in list diizey GPU ihtiyaci oldugundan dolay1
onceden hazir-egitilmis bir model olan Prot-Bert (82) modeli i¢in fine-tunning islemi

yapilmstir.
3.5.5.1. Protein BERT Modeli (Prot-BERT)

Prot-Bert maskelenmis dil modelleme teknigi (masked language modeling-MLM)
kullanilarak protein sekanslari i¢in egitilen bir modeldir. Prot-Bert UniRef100 veriseti (ham
protein sekanslar1) kullanilarak 217 milyon protein sekansi iizerinde Tablo 7°de belirtilen

konfigiirasyonlarla egitilmistir.

Tablo 7. Prot-Bert egitim modeli i¢in kullanilan konfigiirasyonlar

Parametreler Degerler
Dataset Uniref100
Number of Layers 30
Hidden Layer Size 1024
Hidden Layer Intermediate Size 4 096
Number of Heads 16
Positional Encoding Limits 40 000
Dropout 0.0
Target Length 512/2 048
Masking Probability 15%
Local Batch Size 30/5
Global Batch Size 15 360/2 560
Optimizer Lamb
Learning Rate 0.002
Weight Decay 0.01
Training Steps 300 000/100 000
Warm-up-Steps 40 000/10 000
Mixed Precision None
Number of Parameters 420M
System TPU Pod
Number of Nodes 64
Number of GPUs/TPUs 512
Training Time (Days) 9.5
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Tablo 7°de gorildiigii lizere Prot-Bert Nvidia GPU’lart {izerinde degil TPU’lar
iizerinde egitilmistir. Prot-Bert 6nce maksimum uzunlugu 512 olan sekanslarda 300 000

adim ve ardindan maksimum uzunlugu 2 048 olan sekanslarda 100 000 adim kullanilmustir.
Her sekans i¢cin maskeleme prosediirii asagida belirtilen adimlari ger¢eklestirilmistir.

e Tiim veride amino asitlerin (token) %15°1 se¢ilir.

e Bu tokenlarin %80’1 [MASK] token1 ile simgelenir.

e Maskelenen tokenlarin %10’u rastgele farklt bir token (amino asitle)
degistirilir.

e Maskelenen amino asitlerin kalan %10’u da oldugu gibi birakilir.

e Burada maskelenen tokenlarin tahmini yapilmaya ¢aligilarak model egitilir.

Prot-Bert modelinde kullanilan verinin sadece ham protein sekanslari olmasi, protein
sekanslarina dayali cesitli tahmin modelleme c¢alismalarinda da kullanilabilirligini
artirmaktadir. Bu ¢alismada da ABL1 varyantlarinin patejonite tahmininde Prot-Bert modeli
kullanilarak fine-tuning islemi yapilmistir. Gelistirilen modelin katman yapis1 Sekil 17°de

sunulmustur.

Input Layer

h 4
TFBertMainLayer

¥
GlobalAvaragePooling1D Layer

Sekil 17. BERT katmani ile olusturulan modelin yapisi

35



Sekil 17°de belirtilen modelde UniRef100 veri seti ile onceden egitilmis olan Prot-
BERT’in yiiksek basarimli ag parametrelerinin kullanildigi goriilmektedir. Bu noktada
Tensorflow’un deposu olan “tfthub” {izerinden modelin agirliklar1 elde edilerek tahmin

modeli olusturulmustur.
3.6. Hiperparametre Optimizasyonu (Eniyileme)

Derin 6grenme modellerinde katmali mimari yapilar ¢ok sayida hiperparametreye
sahiptir. Farkli hiperparametre degerleri ile en yiiksek performans diizeyine ulastirilmaya
calisilan modellerde hiperparametre degerleri rastgele belirlenebilecegi gibi farkli
optimizasyon teknikleri ile de hesaplanabilmektedir. Bu teknikler arasinda yer alan Bayes
optimizasyonu, diger optimizasyon tekniklerine gore daha verimli bir sekilde calistigindan
derin 6grenme modellerinde tercih edilmektedir. Bayes optimizasyonu, Bayes teoriminde
kullanilan amag¢ fonksiyonunun bir sonraki dagilimini tahmin eden olasilik hesab1 yaparak
buna gore bir sonraki 6rnek i¢in hiperparametre kombinasyonunu belirlemektedir (83). Bu
algoritma ile birlikte model sonucunu etkileyen en Onemli parametreler tespit
edilebilmektedir. Bu tez ¢alismasinda hiperparametre optimizasyon tekniklerinden biri olan
“Bayes Optimizasyonu” bayes opt kiitiiphanesi ile birlikte kullanilmistir. Hiperparametre

optimizasyonu i¢in kullanilan degerler Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. Hiperparametre optimizasyonu i¢in kullanilan degerler kiimesi

Parametre Deger Kiimesi
Learning rate [le-1, 1e-2, 1e-3, 1e-4, le-5, 1e-6]
Dropout rate [0.1,0.2,0.3,0.4,0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9]
Embedding dimension [16, 32, 64, 128, 256,512, 1 024]
Feed forward dimension [8, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 768]
Kernel size [1,3,5,7,9,11]
Filter size [32, 64, 128, 256, 512, 1 024]
Epoch [5-500]
Optimization [‘relu’, ‘sigmoid’, ‘softmax’]

3.7. Performans Degerlendirme Metrikleri

Varyantlarin fenotip tizerindeki etkisinin tahmin edildigi modelde model basarisinin
degerlendirilmesi igin ¢esitli performans &lgiitleri (metrik) kullanilmistir. ikili smiflandirma
caligmalarinda kullanilan hata matrisi (confusion matrix) dikkate alinarak dogruluk

(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F ol¢iitii (F measure) ve oOzgiillik
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(specificity) hesaplanmistir. Bunun yaninda ortalama egri altinda kalan alan yaklasimini
kullanan ROC-AUC egrisi hesaplanarak ikili siniflandirmalarda performans basarisi
degerlendirilmistir. Tablo 9’da ikili siniflandirma modellerinde kullanilan hata matrisi
verilmistir. Hata matrisinin kullanilarak performans 6l¢iilerinin nasil hesaplandigi da Tablo

10’da sunulmustur.

Tablo 9. Hata matrisinin yapisi

. . Gercek Simif
Tahmin Edilen Simif Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
Negatif Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Karigiklik matrisi olarak da adlandirilan hata matrisinde yer alan terimler asagida
maddeler halinde agiklanmistir.

e Dogru Pozitif (DP): Gergekte pozitif olup pozitif olarak tahmin edilen 6rnek

e Dogru Negatif (DN): Gergekte negatif olup modelin de negatif olarak tahmin
ettigi ornek

e Yanlis Pozitif (YP): Gergekte pozitif olup modelin negatif olarak tahmin ettigi
ornek

e Yanlis Negatif (YN): Ger¢ekte negatif olup modelin pozitif olarak tahmin ettigi

Ornek

Tablo 10. Hata matrisinin kullanilarak performans dl¢iilerinin hesaplanmasi

Performans Olgiitii Hesaplama Adimlar

. DP 4+ DN
Dogruluk (Accuracy) DP DN+ YP+YN

. - . . DP
Kesinlik (Precision) DP VP
DP

Duyarlilik (Recall) T

. 2xKesinikxDuyarlilik
F Olgiitii (F Measure) Kesinlik + Duyarlilik
.. DN
Ozgiilliik (Specificit _—

8 (Sp y) DN +YP
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Dogruluk, dogru yapilan tahminlerin sayisinin tiim tahminlerin sayisina boliimii ile
bulunan bir degerlendirme olgiitiidiir. Dengesiz dagilimi olan verilerde ¢cogunluk sinifa olan
egilimi nedeniyle sadece dogruluk ol¢iitiiniin hesaplanmasi yaniltic1 olabilmektedir. Bu
bakimdan ikili siniflandirma problemlerinde dengesiz dagilima sahip bagiml degisken igin
sinif dengesizligini ayristirmada etkili olabilen farkl performans degerlendirme metrikleri

de tercih edilmistir.

Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen degerlerin dogru tahmin edilme oranini
vermektedir. Duyarlilik ise pozitif olarak tahmin edilmesi gereken degerlerin gergekte ne
kadarmin pozitif olarak tahmin edildigini gosteren bir ol¢iittiir. Duyarlilik 6l¢iitii kesinlik
Olciitii ile tanim olarak birbirine olduk¢a benzemesine ragmen duyarlilik pozitif 6rneklerin
ka¢ tanesinin dogru tahmin edildigine iliskin bir oran vermektedir. Kesinlik ise pozitif

orneklerin sadece toplam pozitif tahminlere oranini vermektedir.

F Olgiitii, kesinlik ve duyarhlik &lgiitlerinin harmonik ortalamasini veren bir dlgiittiir.
F1 Skoru olarak da adlandirilan F Olgiitii, modelin tahmin basarisi icin degerlendirilmesi
gereken bir Olgiittiir. Birden fazla tahmin modelinin karsilastirilmasi yapilirken modelin
kesinliginin ve saglamliginin 6lciistinii veren tek bir degerdir. Bu sayede modelin tahmin

basarisi iyi bir sekilde gosterilebilir.

Ozgiilliik, negatif olarak tahmin edilen degerlerin gercekte negatif olan degerlere

oranini vermektedir.

ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) bir tahmin modelinde hem duyarlilik hem de
ozgiilliik degerini dikkate alinarak hesaplanan bir performans degerlendirme metrigidir.
ROC-AUC degeri 0 ve 1 arasinda bir deger alir. Bu deger 1’e ne kadar yakinsa modelin
tahmin basarisi o kadar iyidir. 0.5’e yakin bir deger ise modelin rastgele verilen kararlardan
daha iyi olmadigin1 gostermektedir. Dolayisiyla ROC-AUC degeri i¢in modeller arasinda
karsilagtirma yapilirken modelin tahmin kapasitesi hakkinda onemli sonuglar verdigi
soylenebilmektedir. Ozellikle de gelistirilen tahmin modelinin pozitif ve negatif verileri ne
kadar ayirt edebildigini oransal olarak veren dnemli bir metriktir. Sekil 18°’de ROC-AUC

metriginin grafiksel gosterimi verilmistir.
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AUC

Duyarllilk
(Dogra Poztf COran)

1-Ozgillisk (Vanhs Pozitif Oran)

Sekil 18. ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) (Tomak ve Bek’ten, 84)

Derin 6grenme modellerinde, modelin tahmin performansi i¢in hata kontrolii
yapilmaktadir. Loss function olarak adlandirilan hata fonksiyonu ile modelin yaptig1 her
tahmin i¢in hata kontrolii yapilir ve bu hata siirekli olarak minimize edilmeye caligilir.
Problem durumunu ve veri setine gore kullanilmasi gereken hata fonksiyonlar1 farklilik
gosterebilmektedir. Bu tez calismasinda siiflandirma problemlerinde tercih edilen Ikili
Capraz Entropi (Binary Cross-Entropy) kullanilarak hata fonksiyonu hesaplanmigtir. Egitim

esnasinda elde edilen hata degerleri hata grafikleri ile bulgularda sunulmustur.
3.8. Kullanilan Platformlar ve Kiitiiphaneler

Bu tez calismasinda ABL1 protein varyantlarina iligkin patojenite tahmini i¢in model
gelistirme ortami olarak Google Colaboratory Pro+ kullanilmistir. Kaynak kodlar ise Python
3.10.12 programlama dili ile hazirlanmistir. Derin 6grenme modelleri i¢in Google tarafindan
sunulan Tensorflow ve Keras 2.15.0 kiitliphanesi, Transformer modeller i¢in Transformers
4.35.2 kiitiiphanesi kullanilmistir. Protein BERT modeli gibi 6nceden egitilmis modellerin
Merkezi islem Birimi (Central Processing Unit - CPU) ile kullanilmas1 olduk¢a uzun zaman
almaktadir. Bu nedenle Protein BERT modeli i¢in Colab tarafindan sunulan Grafik Islemci

Unitesi (Graphics Processing Unit - GPU) kullanilmistir (Sekil 19).
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Sekil 19. Colab platformunda kullanilan GPU 6zellikleri
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4. BULGULAR
4.1. Veri Setine Iliskin Bulgular
4.1.1. Verilerin Dagilimi

ABLI1 varyant veri setinin zararli (patojen) ve zararsiz (benign) kategorilerine gore

dagilimi Sekil 20°de verilmistir.

140
120 115
100

80

63,5 66
60
20 36,5

20

Benign Patojen

Sekil 20. ABLI1 proteinindeki benzersiz varyantlarin patojen ve benign kategorisine gore
frekans ve ylizde grafigi

Sekil 20°ye gore veri setinde zararli (patojen) kategorisinde 66 (%36.5) Ornegin,
zararsiz (benign) kategorisinde ise 115 (%63.5) 6rnegin bulundugu goriilmektedir. Buna

gore veri setinin dengesiz bir siif dagilimina sahip oldugu goriilmektedir.
4.1.2.Varyantlarin Sekans Uzerindeki Pozisyonel Dagilim

ABLI1 proteinine iliskin sekans uzunlugu (1 149 amino asit) temel alinarak her bir
varyantin sekans iizerindeki pozisyon bilgisi Sekil 21°deki grafikte gosterilmistir. Buna gore
varyantlarin sekans {izerindeki pozisyonu minimum 6, maksimum 1 134 olmak iizere tiim

sekans boyunca cesitli araliklarla dagilim gosterdigi anlagilmaktadir.
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ABL1 Sekans Uzunlugu

Sekil 21. Amino asit degisimlerinin sekans iizerindeki poziyonuna iliskin dagilim grafigi
(0: Benign, 1: Patojen)

1 149 amino asit uzunlukta olan ABL1 proteini i¢in varyantlarin pozisyonel dagilimi
ortalama (X) 575.1 , standart sapma (ss) 316 olarak hesaplanmistir. Benign ve Patojen
siniflarna gore varyantlarin pozisyonel dagilimi ise Sekil 22’deki kutu grafiginde

gosterilmistir.

1000 +

800

600

Pozisyon

400

200
0 b

Benign Pathogenic
Label

Sekil 22.Varyantlarin patojen ve benign sinifina goére kutu grafigi

Sekil 22’deki grafik incelendiginde Benign smifina ait varyantlarin pozisyonel
dagilimi i¢in minimum 6, maksimum 1 134, medyan 757, ortalama ise 690 olarak

hesaplanmistir. Benzer sekilde Patojen sinifina ait varyantlarin pozisyonel dagilimi
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incelendiginde varyantlarin sekans lizerinde minimum 25, maksimum 1 015, medyan 334 ve

ortalama 374 olarak dizildigi goriilmektedir.
4.2. Senaryolara Gore Olusturulan Tahmin Modellerine iliskin Bulgular

ABLI varyant verileri kullanilarak sekans diizeyinde bir patojenite tahmin modeli
gelistirebilmek i¢in yontem bdliimiinde belirtilen alt1 farkli senaryo iizerinde bes farkli derin
o0grenme modeli uygulanmig ve gelistirilen modellerin tahmin performanslar
degerlendirilerek tablolar yardimiyla sunulmustur. Her bir senaryo igin gelistirilen tahmin

modellerine iligkin bilgiler alt basliklar halinde asagida verilmistir.
4.2.1. Senaryo 1’e Gore Olusturulan Modellerin Tahmin Performanslari

Senaryo 1’e gore olusturulan bes farkli derin 6grenme modeli i¢in optimum

parametre degerleri Tablo 11’°de sunulmustur.

Tablo 11. Senaryo 1’e gore gelistirilen tahmin modelleri i¢in belirlenen optimum parametre

degerleri
Model
Parametre Sekang Keras Evrisim (")zyinelemeli Transformer Protein
Uzunlugu Gomme Katmani Katman Kodlayic: BERT
Katmam Blogu Modeli
64 le-4 le-4 le-4 le-3 le-3
Learning rate 128 le-5 le-4 le-4 le-4 le-3
256 le-5 le-4 le-3 le-3 le-3
512 le-5 le-4 le-3 le-2 le-2
64 0.5 0.01 0.5 0.5 0.4
Dropout rate 128 0.5 0.3 0.5 0.1 0.4
256 0.5 0.3 0.5 0.7 [0.6, 0.8]
512 0.9 0.6 0.5 0.205 0.2
64 32 32 32 16 1024
Embedding 128 64 64 64 128 1024
dimension 256 64 256 128 256 1024
512 256 128 256 256 1024
64 128 128 128 64 -
Feed forward 128 256 512 256 128 -
dimension 256 256 256 256 256 -
512 512 512 512 512 -
64 - [7,5,3] - - -
. 128 - [7,5,3] - - -
Kernel size 256 i 9,7,5,3] ) i i
512 - [11,9,7,5] - - -
64 - [256, 128, 128] 256 - 256
128 - [256, 128, 128] 256 - 256
Filter size 256 - [>12, 122%6]’ 128, 256 - [256,512]
[1024, 512, 256,
512 - 128] 512 - 512
64 40 50 40 40 30
Epoch 128 60 50 50 102 30
256 60 50 40 50 100
512 30 50 100 30 50
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Tablo 11. (Devam)

64 ‘relu’ ‘relu’, ‘sigmoid’ ‘sigmoid’ ‘relu’ ‘relu’

Obtimization 128 ‘relu’ ‘relu’, ‘sigmoid’ ‘sigmoid’ ‘relu’ ‘relu’
V/ . . . .

P 256 ‘relu’ ‘relu’, ‘sigmoid’ ‘sigmoid’ ‘relu’ ‘relu’

512 ‘relu’ ‘relu’, ‘sigmoid’ ‘sigmoid’ ‘relu’ ‘relu’

Tablo 11°de belirtilen optimum parametre degerleri ile “Keras Gomme Katmani”,
“Evrisim Katman1”, “Ozyinelemeli Katman”, “Transformer Kodlayic1 Blogu” ve “Protein
Bert Modeli” Senaryo 1’de belirtilen egitim, dogrulama ve test veri setleri iizerinde
modellenmistir. Modellenen bu bes farkli derin 6grenme modeline iliskin tahmin

performanslari Tablo 12°de sunulmustur.

Tablo 12. Her bir model i¢in Senaryo 1 temelli performans degerlendirme sonuglari

Performans Degerlendirme Metrikleri

Semaryo  Modeller  Uzunluk 505 "k Kesinlik _ Duyarhlk __ Oggiillik _F Olgiti_ AUC

64 0.72 0.77 0.72 0.54 0.74 0.65

Keras Gomme 128 0.78 0.76 0.78 031 0.76 0.60

K ks 256 0.83 0.84 0.83 0.62 0.83 0.75

512 0.77 0.85 0.77 0.85 0.79 0.80

64 0.72 0.84 0.73 0.85 0.75 0.77

Evrigim 128 0.72 0.79 0.72 0.62 0.74 0.69

Katman 256 0.77 0.83 0.78 0.70 0.80 0.75

512 0.78 0.86 0.77 0.85 0.80 0.81

64 0.70 0.82 0.70 0.77 0.72 0.72

Senaryo Ozyinelemeli 128 0.77 0.80 0.77 0.54 0.78 0.68
1 Katman 256 0.72 0.86 0.73 0.93 0.75 0.80
512 0.80 0.77 0.79 0.31 0.78 0.61

64 0.72 0.86 0.73 0.92 0.75 0.80

Transformer 128 0.74 0.85 0.73 0.85 0.76 0.78
K(};‘}la}ﬂ‘?l 256 0.70 0.84 0.71 0.85 0.74 0.76

gy 512 0.74 0.87 0.74 0.92 0.76 0.81

64 0.70 0.85 0.69 0.92 0.72 0.78

Protein BERT 128 0.74 0.85 0.73 0.85 0.76 0.78
Modeli 256 0.73 0.80 0.72 0.62 0.75 0.69

512 0.67 0.77 0.66 0.62 0.70 0.65

Tablo 12’de verilen tahmin modellerinin sonuglar1 incelendiginde en yliksek
dogruluk degerinin 256 karakter uzunluktaki sekanslari iceren test veri seti lizerinde 0.83
dogruluk degeri ile Keras Gomme Katmani modeline ait oldugu goriilmektedir. Benzer
sekilde en yiiksek kesinlik degeri, 512 karakter uzunlugundaki sekanslari i¢eren test veri seti
tizerinde 0.87 kesinlik degeri ile Transformer Kodlayict Blogu modeline aittir. En yiiksek
duyarlilik ise 256 karakter uzunlugunda proteinlerin yer aldig test veri seti lizerinde 0.83
duyarlilik degeri ile Keras Gomme Katmani modeli 6n plana ¢ikmaktadir. En yiiksek

ozgiillik degeri incelendiginde Ozyinelemeli Katman modelinin 256 karakter
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uzunlugundaki proteinlerin yer aldigi test veri seti ile 0.93 ozgiilliik degerine ulagtigi
goriilmektedir. En yiiksek F Olgiitii degeri ise 256 karakter uzunlugunda proteinlerin yer
aldig1 test veri seti tlizerinde 0.83 degeri ile Keras Gomme Katmani modeline ait oldugu
goriilmektedir. Son olarak 512 karakter uzunlugunda proteinlerin yer aldig: test veri seti
iizerinde 0.81 AUC skoru ile en yiiksek AUC skorunun Evrisim Katmani ve Transformer

Kodlayic1 Blogu modelleri ile elde edildigi goriilmektedir.
4.2.2.Senaryo 2’ye Gore Olusturulan Modellerin Tahmin Performanslari

Senaryo 2’ye gore olusturulan bes farkli derin 6grenme modeli i¢in optimum

parametre degerleri Tablo 13’te sunulmustur.

Tablo 13. Senaryo 2’ye gore gelistirilen tahmin modelleri i¢in belirlenen optimum
parametre degerleri

Model
Parametre Sekanf Keras Ozyinelemeli Transformer Protein
Uzunlugu Gomme  Evrisim Katmam Katman Kodlayici BERT
Katmani Blogu Modeli
64 le-4 le-4 le-4 le-4 le-3
Learning rate 128 le-4 le-4 le-4 le-4 le-3
256 le-5 le-4 le-4 le-3 le-3
512 le-5 le-3 le-4 le-3 le-2
64 0.7 0.01 0.5 0.7 0.4
Dropout rate 128 0.8 0.7 0.6 0.1 0.4
256 0.65 0.65 0.65 0.65 0.65
512 0.65 [0.7, 0.8] 0.65 0.65 0.2
64 32 32 32 16 1024
Embedding 128 64 64 64 128 1024
dimension 256 64 256 128 256 1024
512 256 128 256 256 1024
64 128 128 128 64 -
Feed forward 128 512 512 256 128 -
dimension 256 256 256 256 256 -
512 512 512 512 512 -
64 - [7,5,3] - - -
Kernel size é?i : [9[’7’7;5’5’3]3] : : :
512 - [11,9,7,5] - - -
64 - [256, 128, 128] 256 - 256
128 - [256, 128, 128] 256 - 256
Filter size 256 - [512, éi? 128, 256 - [256, 512]
[1024, 512, 256,
512 - 128] 512 - 512
64 60 50 40 50 30
Epoch 128 60 100 100 102 30
256 100 60 40 40 50
512 30 100 50 50 50
64 ‘relu’ ‘relu’, ‘sigmoid’ ‘sigmoid’ ‘relu’ ‘relu’
Optimization 128 ‘relu’ ‘relu’, ‘sigmoid’ ‘sigmoid’ ‘relu’ ‘relu’
256 ‘reln’ ‘relu’, ‘sigmoid’ ‘sigmoid’ ‘relu’ ‘relu’
512 ‘relu’ ‘relu’, ‘sigmoid’ ‘sigmoid’ ‘relu’ ‘relu’
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Tablo 13’te belirtilen optimum parametre degerleri ile “Keras Gomme Katmani1”,
“Evrisim Katman1”, “Ozyinelemeli Katman”, “Transformer Kodlayic1 Blogu” ve “Protein
Bert Modeli” Senaryo 2’de belirtilen egitim, dogrulama ve test veri setleri {lizerinde
modellenmistir. Modellenen bu bes farkli derin 6grenme modeline iliskin tahmin

performanslar1 Tablo 14’te sunulmustur.

Tablo 14. Her bir model i¢in Senaryo 2 temelli performans degerlendirme sonuglari

Performans Degerlendirme Metrikleri

Semaryo  Modeller  Uzunluk —p o ik Kesinlik  Duyarhbk  Ozgiilliik OlcFﬁw AUC
64 0.65 0.77 0.64 0.62 0.68 0.64

Keras Gomme 128 0.72 0.79 0.73 0.62 0.74 0.69
Katman 256 0.80 0.84 0.79 0.70 0.81 0.76

512 0.75 0.85 0.75 0.85 0.78 0.79

64 0.68 0.84 0.68 0.85 0.71 0.74

Evrigim 128 0.75 0.80 0.75 0.62 0.77 0.70
Katmani 256 0.77 0.82 0.77 0.70 0.78 0.74

512 0.68 0.80 0.68 0.70 0.71 0.69

64 0.72 0.79 0.73 0.62 0.74 0.69

Senaryo  Ozyinelemeli 128 0.75 0.82 0.75 0.70 0.77 0.73
2 Katman 256 0.70 0.84 0.70 0.85 0.72 0.75
512 0.75 0.76 0.75 0.39 0.76 0.62

64 0.70 0.84 0.70 0.85 0.72 0.75

nggg’;’gfr 128 0.74 0.85 0.74 0.85 0.76 0.78
Blogs 256 0.70 0.79 0.69 0.62 0.72 0.67

512 0.75 0.82 0.75 0.70 0.77 0.73

64 0.63 0.80 0.63 0.77 0.67 0.69

Protein BERT 128 0.75 0.83 0.75 0.77 0.77 0.76

Modeli 256 0.72 0.85 0.73 0.85 0.75 0.77

512 0.70 0.79 0.70 0.62 0.72 0.67

Tablo 14’te verilen tahmin modellerinin sonuglar1 incelendiginde en yiiksek
dogruluk degerinin 256 karakter uzunluktaki sekanslar1 igeren test veri seti lizerinde 0.80
dogruluk degeri ile Keras Gomme Katmani modeline ait oldugu goriilmektedir. Benzer
sekilde en yliksek kesinlik degeri, 512 karakter uzunlugundaki sekanslari iceren test veri seti
tizerinde 0.85 kesinlik degeri ile Keras Gomme Katmani ve Transformer Kodlayici Blogu
modellerine aittir. En yiiksek duyarlilik ise 256 karakter uzunlugunda proteinlerin yer aldig1
test veri seti iizerinde 0.79 duyarlilik degeri ile Keras Gomme Katmani modeli 6n plana
cikmaktadir. En yiiksek 6zgiilliik degeri incelendiginde Keras Gomme Katmani modeli i¢in
512 karakter uzunlugu; Evrisim Katman1 modeli i¢in 64 karakter uzunlugu; Ozyinelemeli
Katman modeli i¢in 256 karakter uzunlugu; Transformer Kodlayict Blogu modeli i¢in 64 ve
128 karakter uzunlugu; Protein Bert Modeli i¢in 256 karakter uzunlugundaki proteinlerin

yer aldigz test veri seti ile 0.85 6zgiilliikk degerine ulastigi goriilmektedir. En ytiksek F 6lgiitii
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degeri ise 256 karakter uzunlugunda proteinlerin yer aldigi test veri seti tizerinde 0.81 degeri
ile Keras Gomme Katmani modeline ait oldugu goriilmektedir. Son olarak 512 karakter
uzunlugunda proteinlerin yer aldig1 test veri seti iizerinde 0.79 AUC skoru ile en yiiksek

AUC skorunun Keras Gomme Katmani1 modeli ile elde edildigi goriilmektedir.
4.2.3.Senaryo 3’e Gore Olusturulan Modellerin Tahmin Performanslari

Senaryo 3’e¢ gore olusturulan bes farkli derin 6grenme modeli i¢in optimum

parametre degerleri Tablo 15°te sunulmustur.

Tablo 15. Senaryo 3’e gore gelistirilen tahmin modelleri i¢in belirlenen optimum parametre

degerleri
Model
Parametre Sekans Keras Ozyinelemeli Transformer Protein
Uzunlugu Gomme  Evrisim Katmam Katman Kodlayici BERT
Katmam Blogu Modeli
Learning rate 262 le-3 le-3 le-3 le-4 le-2
Dropout rate 262 0.7 0.3 0.65 0.55 0.4
Embedding 262 256 128 256 256 1024
dimension
Feed forward 262 256 256 512 512 -
dimension
Kernel size 262 - [7,5, 3] - - -
Filter size 262 - [512, 256, 128] 512 - 512
Epoch 262 50 50 50 40 30
Optimization 262 ‘relu’ ‘relu’, ‘sigmoid’ ‘sigmoid’ ‘relu’ ‘relu’

Tablo 15°te belirtilen optimum parametre degerleri ile “Keras Gomme Katmani”,
“Evrisim Katman1”, “Ozyinelemeli Katman”, “Transformer Kodlayic1 Blogu” ve “Protein
Bert Modeli” Senaryo 3’te belirtilen egitim, dogrulama ve test veri setleri iizerinde
modellenmistir. Modellenen bu bes farkli derin 6grenme modeline iliskin tahmin

performanslar1 Tablo 16’da sunulmustur.

Tablo 16. Her bir model i¢in Senaryo 3 temelli performans degerlendirme sonuglari

Performans Degerlendirme Metrikleri
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik F Olgiitii AUC

Senaryo Modeller

Keras Gomme

0.71 0.86 0.71 0.93 0.74 0.79
Katmani
Evrigim 0.75 0.83 0.75 0.80 0.77 0.76
Katmam
Senaryo  Ozyinelemeli 0.71 0.86 0.71 0.93 0.74 0.79
3 Katman : * : ) ) )
Transformer
Kodlayto, Blogu 0.81 0.84 0.81 0.70 0.82 0.77
Protein BERT 0.77 0.84 0.77 0.77 0.79 0.77
Modeli
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Tablo 16’da verilen tahmin modellerine iliskin performans sonuglari incelendiginde
en yuksek dogruluk degerinin 0.81 dogruluk degeri ile Transformer Kodlayict Blogu
modeline ait oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde en yliksek kesinlik degeri, 0.86 kesinlik
degeri ile Keras Gomme Katmam ve Ozyinelemeli Katman modellerine aittir. En yiiksek
duyarhilik ise 0.81 duyarlilik degeri ile Transformer Kodlayici Blogu modeli 6n plana
cikmaktadir. En yliksek 0Ozgiillik degeri incelendiginde Keras Gomme Katmani ve
Ozyinelemeli Katman modelinin 0.93 6zgiilliik degerine ulastig: goriilmektedir. En yiiksek
F olgiitii degerinin ise 0.82 degeri ile Transformer Kodlayict Blogu modeline ait oldugu
goriilmektedir. Son olarak 0.79 AUC skoru ile en yiiksek AUC skorunun Keras Gomme

Katmani ve Ozyinelemeli Katman modeli ile elde edildigi goriilmektedir.
4.2.4.Senaryo 4’e Gore Olusturulan Modellerin Tahmin Performanslari

Senaryo 4’e gore olusturulan bes farkli derin 6grenme modeli i¢in optimum

parametre degerleri Tablo 17°de sunulmustur.

Tablo 17. Senaryo 4’e gore gelistirilen tahmin modelleri i¢in belirlenen optimum parametre

degerleri
Model
Parametre Sekans Keras Evrisim Ozyinelemeli Transformer Protein
Uzunlugu  Gémme Katmam Katman Kodlayici BERT
Katmam Blogu Modeli
Learning rate 262 le-4 le-3 le-3 le-2 le-2
Dropout rate 262 0.7 0.3 0.5 0.55 0.4
Embedding 262 128 128 128 256 1024
dimension
Feed forward ¢, 256 256 256 512 :
dimension
Kernel size 262 - [9,7,5] - - -
Filter size 262 - [512,256, 128] 256 - 512
Epoch 262 60 20 12 50 30
Optimization 262 ‘relu’ ‘relu’, ‘sigmoid’ ‘sigmoid’ ‘relu’ ‘relu’

Tablo 17°de belirtilen optimum parametre degerleri ile “Keras Gomme Katmani1”,
“Evrisim Katmam”, “Ozyinelemeli Katman”, “Transformer Kodlayic1 Blogu” ve “Protein
Bert Modeli” Senaryo 4’te belirtilen egitim, dogrulama ve test veri setleri iizerinde
modellenmistir. Modellenen bu bes farkli derin 6grenme modeline iliskin tahmin

performanslar1 Tablo 18’de sunulmustur.
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Tablo 18. Her bir model i¢in Senaryo 4 temelli performans degerlendirme sonuglari

Performans Degerlendirme Metrikleri

Senaryo Modeller

Dogruluk  Kesinlik  Duyarhlik  Ozgiillik F Olgiitii AUC
Keras Gomme 0.71 0.86 0.71 0.93 0.73 0.79
Katmani
Evrigim 0.72 0.86 0.73 0.92 0.75 0.80
Katmani
Senaryo  Ozyinelemeli 0.71 0.86 0.71 0.93 0.78 0.79
4 Katman : : ’ ’ ’ )
Transformer
Kodlayies Blogu 0.71 0.86 0.71 0.92 0.73 0.79
Protein BERT 0.71 0.86 0.71 0.92 0.73 0.79
Modeli

Tablo 18°de verilen tahmin modellerine iliskin performans sonuglari incelendiginde
en yiiksek dogruluk degerinin 0.72 dogruluk degeri ile Evrisim Katman1 modeline ait oldugu
goriilmektedir. Benzer sekilde en yiiksek kesinlik degeri, 0.86 kesinlik degeri ile tim
modellerde ayni tahmin sonucunu iiretmistir. En ytliksek duyarlilik ise 0.73 duyarlilik degeri
ile Evrisim Katmani1 modeli 6n plana ¢ikmaktadir. En yiiksek 6zgiilliik degeri incelendiginde
Keras Gomme Katmani ve Ozyinelemeli Katman modelinin 0.93 &zgiilliik degerine ulastig
goriilmektedir. En yliksek F o6lg¢iitii degerinin ise 0.75 degeri ile Evrisim Katmani modeline
ait oldugu goriilmektedir. Ayn1 sekilde 0.80 AUC skoru ile en yiiksek AUC skorunun da

Evrisim Katmani1 modeli ile elde edildigi goriilmektedir.
4.2.5.Senaryo 5’e Gore Olusturulan Modellerin Tahmin Performanslari

Senaryo 5’e¢ gore olusturulan bes farkli derin 68renme modeli i¢in optimum

parametre degerleri Tablo 19°da sunulmustur.

Tablo 19. Senaryo 5’e gore gelistirilen tahmin modelleri i¢in belirlenen optimum parametre

degerleri
Model
Sekans Keras P . Protein
Parametre Uzunlugu Gomme Evrisim Katmani OZI};?&]:;]NII K:(l;i‘:slfc(:rlliliztu BERT
Katmam Y g Modeli
64 le-3 le-4 le-4 le-4 le-3
) 128 le-4 le-4 le-4 le-3 le-3
Learning rate 256 le-5 le-4 le-4 le-3 le-3
512 le-5 le-3 le-4 le-3 le-2
64 0.5 0.01 0.7 0.7 0.2
128 0.8 0.7 0.6 0.6 0.4
Dropout rate 256 0.65 0.65 0.65 0.65 0.65
512 0.65 [0.7,0.8] 0.65 0.65 0.2
64 32 32 32 16 1024
Embedding 128 64 64 64 128 1024
dimension 256 64 256 128 256 1024
512 256 128 256 256 1024
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Tablo 19. (Devam)

64 128 128 128 64 -
Feed forward 128 512 512 256 128 -
dimension 256 256 256 256 256 -
512 512 512 512 512 -
64 - [7,5,3] - - -
Kernel size é?g : [9[,7’7’5’5’31] : : :
512 - [11,9,7,5] - - -
64 - [256, 128, 128] 256 - 256
128 - [256, 128, 128] 256 - 256
Filter size 256 - [512,256, 128, 64] 256 - 512
[1024, 512, 256,
512 128] 512 - 512
64 100 50 100 200 100
Epoch 128 60 60 100 60 30
256 100 60 40 60 50
512 30 20 50 50 50
64 ‘relu’ ‘relu’, ‘sigmoid’ ‘sigmoid’ ‘relu’ ‘relu’
L 128 ‘relu’ ‘relu’, ‘sigmoid’ ‘sigmoid’ ‘relu’ ‘relu’
Optimization 256 ‘relu’ ‘relu’, ‘sigmoid’ ‘sigmoid’ ‘relu’ ‘relu’
512 ‘relu’ ‘relu’, ‘sigmoid’ ‘sigmoid’ ‘relu’ ‘relu’

Tablo 19°da belirtilen optimum parametre degerleri ile “Keras Gomme Katmani1”,
“Evrisim Katmani1”, “Ozyinelemeli Katman”, “Transformer Kodlayic1 Blogu” ve “Protein
Bert Modeli” Senaryo 5’te belirtilen egitim, dogrulama ve test veri setleri iizerinde
modellenmistir. Modellenen bu bes farkli derin 6grenme modeline iliskin tahmin

performanslar1 Tablo 20°de sunulmustur.

Tablo 20. Her bir model i¢in Senaryo 5 temelli performans degerlendirme sonuglari

Performans Degerlendirme Metrikleri

Semaryo  Modeller  Uzunluk o ik Kesinlik  Duyarhilik  Ozgiilliik (")19Fﬁ @ AuC
64 0.78 0.78 0.73 0.54 0.77 0.73

Keras Gmme 128 0.78 0.78 0.73 0.54 0.77 0.73

Katmant 256 0.73 0.74 0.72 0.31 0.68 0.63

512 0.75 0.75 0.75 0.47 0.74 0.69

64 0.86 0.85 0.83 0.93 0.84 0.86

Evrisim 128 0.67 0.67 0.67 0.54 0.67 0.64

Katmant 256 0.81 0.80 0.81 0.70 0.81 0.79

Senaryo 512 0.70 0.69 0.70 0.54 0.69 0.66
> 64 0.72 0.71 0.72 0.47 0.71 0.67
Ozyinelemeli 128 0.70 0.69 0.70 0.54 0.70 0.66

Katman 256 0.81 0.80 0.81 0.70 0.80 0.79

512 0.73 0.73 0.72 0.39 0.70 0.65

64 0.81 0.80 0.80 0.77 0.81 0.80

T{é‘;j{;’;ﬁfr 128 0.69 0.68 0.69 0.47 0.64 0.64

Blogu 256 0.78 0.78 0.78 0.70 0.78 0.76

512 0.73 0.71 0.72 0.46 0.71 0.67
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Tablo 20. (Devam)

64 0.67 0.67 0.67 0.54 0.67 0.64

Protein BERT 128 0.75 0.74 0.70 0.54 0.74 0.70
Modeli 256 0.75 0.76 0.75 0.69 0.75 0.74
512 0.69 0.68 0.69 0.47 0.69 0.64

Tablo 20’de verilen tahmin modellerine iligskin performans sonuglari1 incelendiginde
tiim performans degerlendirme metrikleri i¢in en yliksek degerlerin 64 karakter uzunluktaki
sekanslar1 igeren test veri seti iizerinde Evrisim Katmani modeline ait oldugu goriilmektedir.
Buna gore en yiiksek dogruluk degeri 0.86, en yiiksek kesinlik degeri 0.85, en yliksek
duyarlilik degeri 0.83, en yiiksek 6zgiilliik degeri 0.93, en yiiksek F 6l¢iitii 0.84 ve en yiiksek
AUC degeri 0.86 olarak hesaplanmustir.

4.2.6. Senaryo 6’ya Gore Olusturulan Modellerin Tahmin Performanslar

Senaryo 6’ya gore olusturulan bes farkli derin 6grenme modeli i¢in optimum

parametre degerleri Tablo 21°de sunulmustur.

Tablo 21. Senaryo 6’ya gore gelistirilen tahmin modelleri icin belirlenen optimum
parametre degerleri

Model
Parametre Sekanf Keras Ozyinelemeli Transformer Protein
Uzunlugu Gomme Evrisim Katmani Katman Kodlayici BERT
Katmanm Blogu Modeli
Learning rate 262 le-3 le-4 le-4 le-4 le-3
Dropout rate 262 0.3 0.2 0.65 0.05 0.2
Embedding 262 512 128 256 256 1024
dimension
Feed forward 262 768 256 512 512 -
dimension
Kernel size 262 - [9,7,5,3,1] - - -
Filter size 262 5 126’42’5362’]128’ 512 - 256
Epoch 262 200 200 40 100 50
Optimization 262 ‘relu’ ‘relu’, ‘sigmoid’ ‘sigmoid’ ‘relu’ ‘relu’

Tablo 21°de belirtilen optimum parametre degerleri ile “Keras Gomme Katmani”,
“Evrisim Katmam”, “Ozyinelemeli Katman”, “Transformer Kodlayic1 Blogu” ve “Protein
Bert Modeli” Senaryo 6’da belirtilen egitim, dogrulama ve test veri setleri lizerinde
modellenmistir. Modellenen bu bes farkli derin 6grenme modeline iliskin tahmin

performanslar1 Tablo 22°de sunulmustur.
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Tablo 22. Her bir model i¢in Senaryo 6 temelli performans degerlendirme sonuglari

Performans Degerlendirme Metrikleri

Senaryo Modeller Dogruluk _ Kesinlik _ Duyarhlik _ Ogzgiillik __F Olgiitii AUC
Keras Gomme 0.72 0.71 0.65 0.39 0.66 0.65
Katmani
Evrigim 0.75 0.74 0.75 0.54 0.74 0.70
Katmani
Senaryo  Ozyinelemeli 0.72 0.71 0.65 0.39 0.66 0.65
6 Katman ) : ) ) ) )
Transformer
Kodlayio: Blogu 0.72 0.71 0.65 0.39 0.66 0.65
Protein BERT 0.83 0.83 0.81 0.70 0.82 0.81
Modeli

Tablo 22’de verilen tahmin modellerine iligkin performans sonuglari incelendiginde

tiim performans degerlendirme metrikleri i¢in en yiiksek degerlerin Protein Bert modeline

ait oldugu goriilmektedir. Buna gore en yliksek dogruluk degeri 0.83, en yiiksek kesinlik

degeri 0.83, en yliksek duyarlilik degeri 0.81, en yiiksek 6zgiilliik degeri 0.70, en yiiksek F

oOlciitii 0.82 ve en yliksek AUC degeri 0.81 olarak hesaplanmustir.

4.3. Gelistirilen Tahmin Modellerinin Genel Degerlendirilmesi

Tez calismasi kapsaminda ABL1 varyantlarinin protein sekansi diizeyinde patojenite

tahmini yapilabilmesi icin gelistirilen bes farkli derin 6grenme modelinin tahmin

performanslar1 degerlendirilerek Tablo 23’te sunulmustur.

Tablo 23. Gelistirilen tahmin modellerine iliskin senaryo temelli performans karsilagtirmasi

Senaryo (Sen)

Model Metrik Sen.1 Sen.2 Sen.3 Sen.4 Sen.5 Sen.6

Dogruluk 0.83 0.80 0.71 0.71 0.78 0.72

Kesinlik 0.84 0.84 0.86 0.86 0.78 0.71

Keras Gomme Duyarlilik 0.83 0.79 0.71 0.71 0.73 0.65

Katmam Ozgiilliik 0.62 0.70 0.93 0.93 0.54 0.39

F Olgiitii 0.83 0.81 0.74 0.73 0.77 0.66

AUC 0.75 0.76 0.79 0.79 0.73 0.65

Dogruluk 0.78 0.77 0.75 0.72 0.86 0.75

Kesinlik 0.86 0.82 0.83 0.86 0.85 0.74

Evrigim Duyarlilik 0.77 0.77 0.75 0.73 0.83 0.75

Katmant Ozgiilliik 0.85 0.70 0.80 0.92 0.93 0.54

F Olgiitii 0.80 0.78 0.77 0.75 0.84 0.74

AUC 0.81 0.74 0.76 0.80 0.86 0.70

Dogruluk 0.72 0.70 0.71 0.71 0.81 0.72

. . Kesinlik 0.86 0.84 0.86 0.86 0.80 0.71

Ozyinelemeli 1y = ik 0.73 0.70 0.71 0.71 0.81 0.65
Katman i

Ozgiilliik 0.93 0.85 0.93 0.93 0.70 0.39

F Olgiitii 0.75 0.72 0.74 0.78 0.80 0.66
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Tablo 23. (Devam)

AUC 0.80 0.75 0.79 0.79 0.79 0.65
Dogruluk 0.74 0.74 0.81 0.71 0.81 0.72

Kesinlik 0.87 0.85 0.84 0.86 0.80 0.71

Tg:glf;":’;fr Duyarlilik 0.74 0.74 0.81 0.71 0.80 0.65
Blog{l Ozgiilliik 0.92 0.85 0.70 0.92 0.77 0.39

F Olgiitii 0.76 0.76 0.82 0.73 0.81 0.66

AUC 0.81 0.78 0.77 0.79 0.80 0.65

Dogruluk 0.74 0.72 0.77 0.71 0.75 0.83

Kesinlik 0.85 0.85 0.84 0.86 0.76 0.83

Protein BERT  Duyarhilik 0.73 0.73 0.77 0.71 0.75 0.81
Modeli Ozgiillik 0.85 0.85 0.77 0.92 0.69 0.70

F Olgiitii 0.76 0.75 0.79 0.73 0.75 0.82

AUC 0.78 0.77 0.77 0.79 0.74 0.81

Tablo 23°’te verilen tahmin modellerinin
karsilastirilirken 64, 128, 256 ve 512 karakter uzunluktaki sekanslar1 igeren test veri seti
tahminleri i¢in en yliksek F 6l¢iitii ve AUC degeri temel alinarak karsilagtirma yapilmis ve

en yliksek degerler tabloda belirtilmistir. Buna gore Senaryo 1, 2 ve 5 i¢in en yliksek tahmin

degerlerinin se¢ildigi karakter uzunluklarina asagida listelenmistir.

e Senaryo 1

O

O

O

o

O

Keras Gomme Katmani - 256 karakter uzunluk
Evrisim Katmani - 512 karakter uzunluk
Ozyinelemeli Katman - 256 karakter uzunluk
Transformer Kodlayici Blogu - 512 karakter uzunluk

Protein Bert Modeli - 128 karakter uzunluk

o Senaryo 2

O

o

o

O

o

Keras Gomme Katmani - 256 karakter uzunluk
Evrisim Katmani - 256 karakter uzunluk
Ozyinelemeli Katman - 256 karakter uzunluk
Transformer Kodlayici Blogu - 128 karakter uzunluk

Protein Bert Modeli - 256 karakter uzunluk

e Senaryo 5

o

O

O

Keras Gomme Katmani - 64, 128 karakter uzunluk
Evrisim Katmani - 64 karakter uzunluk
Ozyinelemeli Katman - 256 karakter uzunluk

Transformer Kodlayic1 Blogu - 64 karakter uzunluk
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o Protein Bert Modeli - 256 karakter uzunluk

Tablo 23’te verilen tahmin modellerinin senaryolara gore performanslari
karsilastirildiginda tiim metriklere gore en yliksek tahmin performansinin ilk olarak Senaryo
5’te Evrisim Katmani modeli ile elde edildigi goriilmiistiir. Buna gore dogruluk 0.86,
kesinlik 0.85, duyarlilik 0.83, o6zgillik 0.93, F olciitii 0.84 ve AUC 0.86 olarak
hesaplanmustir. Ikinci olarak tiim metrikler ele alindiginda en iyi tahmin modelinin Senaryo
6’da Protein Bert modelinin uygulanmasi ile olustugu goriilmiistiir. Buna gore dogruluk
0.83, kesinlik: 0.83, duyarlilik: 0.81, 6zgillik 0.70, F ol¢iitii 0.82 ve AUC 0.81 olarak

hesaplanmustir.

ABL1 varyantlarina iligkin protein sekans1 diizeyinde patojenite tahmini
yapilabilmesi icin gelistirilen bes farkli derin 6grenme modelinin tahmin performanslari

AUC metrigine gore degerlendirilerek Tablo 24°te sunulmustur.

Tablo 24. Gelistirilen tahmin modellerinin AUC metrigine gore karsilastirilmasi

AUC
Model Sen.1 Sen.2 Sen.3 Sen.4 Sen.5 Sen.6
Keras Gomme 0.75 0.76 0.79 0.79 0.73 0.65
Katmani
Evrisim Katmani 0.81 0.74 0.76 0.80 0.86 0.70
Ozyinelemeli 0.80 0.75 0.79 079 079  0.65
Katman
Transformer
Kodlayics Blogu 0.81 0.78 0.77 0.79 0.80 0.65
Protein BERT 0.78 0.77 0.77 0.79 0.74 0.81
Modeli

Tablo 24’te verilen tahmin modellerinin senaryolara goére AUC degerleri
karsilastirildiginda en yliksek AUC degerinin senaryo 5 i¢in Evrisim Katmani modeli ile
0.86 olarak elde edildigi goriilmektedir. Bununla birlikte, senaryo 5 kapsaminda farkli derin
o0grenme yaklagimlart ile gelistirilen modellere iliskin ROC grafikleri Sekil 23’te

sunulmustur.
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Sekil 23. Senaryo 5’e gore gelistirilen derin 6grenme modellerin karsilastiriimasi

Sekil 23’te verilen ROC egrileri incelendiginde de en basarili modelin Evrisim

Katman1 modeli (AUC: 0.86) oldugu goriilmektedir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Sunulan ¢alismada aminoasit sekans bilgisi kullanilarak ABL1 protein varyantlarinin
fenotip Tlizerindeki =zararli veya zararsiz etkisini tahmin edebilen derin O6grenme
yontemlerinin etkililiginin degerlendirilmesi amaglanmistir. Bu amagla gelistirilen modeller,
1.149 aminoasit sekans uzunlugundaki ABL1 proteininin tiim bdlgeleri dikkate alinarak
egitilmistir. Bu asamada alt1 farkli senaryo gelistirilerek hem ABL1 protein sekansinin
boliimlenmesi hem de egitim, dogrulama ve test veri seti olusturularak sonuglar arasindaki
farkliliklarin ortaya ¢ikarilmasi saglanmistir. Tahmin modellerinin sonuglar1 Dogruluk,
Kesinlik, Duyarlilik, Ozgiilliik, F Olgiitii ve AUC skoru gibi model basarismi ¢ok boyutlu
Olcebilen performans degerlendirme metriklerine gore degerlendirilmistir. Sonug olarak
farkli senaryolar ve farkli sekans boliimleme yontemleri ile gelistirilen tahmin modellerine

iliskin tahmin performansinin oldukg¢a degisken oldugunu gosteren sonuglar gdzlenmistir.

Standart boliimleme yontemine gore 64, 128, 256 ve 512 aminoasit sabit uzunluk
olacak sekilde azinlik sinifin (minority class) %80 oraninda rastgele segilerek egitim veri
setinin olusturuldugu Senaryo 1°de Evrisim Katmani (AUC: 0.81) ve Transformer Kodlayici
Blogu modellerinin (AUC: 0.81) diger modellere oranla nispeten daha iyi bir tahmin
performansi gosterdigi saptanmistir. Her iki modelde de en yiiksek tahmin performansi 512
aminoasit uzunlukta standart boliimleme yontemine gore boliimlenen sekanslarin egitilmesi
ile olustugu belirlenmistir. Senaryo 1’deki egitim veri setinin rastgele yeniden drnekleme
yontemiyle arttirilarak Senaryo 2’de olusturulan egitim veri seti ile egitilen modeller
arasinda 128 aminoasit uzunluktaki sekanslarin kullanildig1 Transformer Kodlayici1 Blogu
modelinin (AUC: 0.78) diger modellere oranla nispeten daha iyi bir tahmin performansi
gosterdigi goriilmistiir. Benzer sekilde Senaryo 1°de olusturulan egitim veri setindeki
varyant sekanslarin bolgesel boliimleme yontemine gére maksimum sekans uzunlugu 262
olacak sekilde bdliimlenerek Senaryo 3’te olusturulan egitim veri seti ile egitilen modeller
arasinda Keras Gomme Katmani ve Ozyinelemeli Katman modelinin (AUC: 0.79) diger
modellere gore daha iyi bir tahmin sonucu verdigi tespit edilmistir. Senaryo 3’teki egitim
veri setinin rastgele yeniden ornekleme yontemiyle arttirilarak Senaryo 4’te olusturulan
egitim veri seti ile egitilen modellerin birbirine benzer tahmin sonucu verdigi ancak Evrigim
Katmani modelinin (AUC: 0.80) digerlerine oranla daha iyi tahmin performansi gosterdigi
gozlenmistir. Senaryo 1’deki standart boliimleme yonteminin kullanildigi Senaryo 5’te hem

azinlik hem de ¢cogunluk sinifin %80 oraninda rastgele secilmesi ile olusturulan egitim veri
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setindeki dengesiz sinif dagilimlarn rastgele asir1 Ornekleme yontemi ile dengelenerek
modeller egitilmistir. Bu egitim sonucu tahmin performansi incelendiginde 64 aminoasit
uzunlukta sabit olarak bdliimlenen sekanslarin kullanildigi Evrisim Katmani modelinin
(AUC: 0.86) diger modellerle karsilastirildiginda olduke¢a iyi bir basar1 gosterdigi tespit
edilmistir. Son olarak Senaryo 5’te olusturulan veri setindeki sekanslarin bolgesel
boliimleme yontemine gore yeniden boliimlenmesi ile Senaryo 6’da olusan egitim veri seti
ile yapilan modelleme islemi sonucu Protein BERT Modelinin (AUC: 0.81) diger modellere
oranla oldukga basarili performans gosterdigi gozlenmistir. ABL1 protein varyantlarinin
fenotip iizerinde zararli veya zararsiz etkisinin tahmini lizerinde gelistirilen tim senaryolar
ve tahmin modelleri karsilastirildiginda Senaryo 5’te Evrisim Katmaninin (AUC: 0.86) diger

senaryo ve modellere oranla daha iyi tahmin sonucu verdigi tespit edilmistir.

Insan genomunda tek amino asit varyantlari protein kararligin, etkilesimini ve enzim
aktivitesini etkileyerek belirli bir hastaligin potansiyel nedeni olarak tanimlanabilmektedir.
Ancak bu varyantlarin hastalik seviyesinde etki gdsterme potansiyeli deneysel arastirmalar
sonucu ortaya ¢ikabilmektedir. Sayica fazla olan bu varyantlar i¢in deneysel aragtirmalar
zaman, maliyet ve i giicli agisindan olduk¢a dezavantajli goriilmektedir. Dolayisiyla insan
genomunda ortaya cikan varyantlar i¢in bilinen varyantlardan hareketle hesaplamali
yaklasimlar kullanilarak etkisi bilinmeyen varyantlarin tahmin edilmesi olduk¢a 6nemlidir.

Bu alanda yapilan ¢aligmalar hesaplamali yontemlere olan ihtiyact vurgulamaktadir.

Giliniimiizde geleneksel ve yenilik¢i varyant etki tahmini olarak adlandirilan g¢esitli
tahmin yontemleri bulunmaktadir. Geleneksel yaklasimlarda bir varyant hakkinda tahminde
bulunabilmek i¢in sekans diizeyinde evrimsel korunum bilgisi, proteinin ii¢ boyutlu yapisi,
fizikokimyasal 6zellikleri gibi yapisal birtakim bilgilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak bir
varyantin biyolojik olarak iligkisinden, karmagiklifindan ve siirekli degisen yapisindan
dolay1 fenotip tizerindeki etkisini tam olarak agiklayan veri setlerini bulmak oldukc¢a zordur.
Bu nedenle geleneksel varyant etki tahmin yontemlerinin aksine sadece sekans bilgisini
kullanarak reprezantasyon ve derin 6grenme yontemleri ile varyant etki tahmininin yapildigi
caligmalar hiz kazanmistir. Bu alanda yapilan ilk ¢alismalardan biri olan Schwartz ve
arkadaglarinin 2018 yilinda yayimlanan ¢aligmasinda, protein sekansinin in silico ortamda
her aminoasitin 19 kez diger aminoasitlerle degistirilmesi sonucu olusan sekans vektorleri
(embedding) arasinda basit bir sekilde hesaplanan benzerlik (similarity) oraninin, proteinin

onemli bolgelerinde gerceklesen varyantlara karst oldukc¢a hassas oldugu sonucuna
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ulasilmistir (65). Benzer sekilde derin 6grenmeye dayali yenilik¢i yaklagimlarin geleneksel
varyant etki tahmin modelleriyle kiyaslandiginda oldukca etkili sonuglar elde edildigi
gosterilmistir (70, 71).

Son yillarda dogal dil isleme temelli Transformer modelleri (72) ve BERT (73)
yontemleri ile sadece protein sekans verisi kullanilarak varyant etki tahmini lizerine yapilan
arastirmalar alanyazinda on plana ¢ikmistir. Jiang ve arkadaslart tarafindan 2021 yilinda
yapilan calismada, maksimum sekans uzunlugu 256 olacak sekilde sekanslarin
boliimlenmesi ile BERT yontemi kullanilarak varyant etki tahmini yapilmistir (73).
MutFormer olarak isimlendirilen bu yeni yaklasimla SIFT, PolyPhen-2, MutationTaster,
FATHMM ve CADD gibi geleneksel yontemlere kiyasla oldukga basarili tahmin sonuglari
elde edilmistir. Benzer sekilde protein sekansinin sabit bir vektor olarak temsil edildigi
embedding reprezantasyon yontemlerinin derin 6grenme mimarisinde kullanildigi
caligmalarda geleneksel yaklasimlara oranla daha iyi bir tahmin performansi gosterdigi

kanitlanmistir (30, 31, 38).

Insan fenotipi iizerinde etkisi olan varyantlar belirlenirken genellikle transkripsiyon,
kodlamayan RNA'larin gen regiilasyonu, translasyon, translasyon sonrasi modifikasyon,
hiicre i¢i protein trafigi gibi ¢ok boyutlu, heterojen ve biiylik Olcekli verilere ihtiyag
duyulmaktadir (33). Ancak bu verilerin elde edilmesi ve islenmesi olduk¢a zahmetli
oldugundan yalnizca protein sekansi ve sekans igerisindeki aminoasitlerin dizilimleri
dikkate alinarak derin 6grenme yontemleri ile ham verinin reprezantasyonu ve 6grenilmesi
saglanabilmektedir. Bu sayede aminoasit sekanslar1 arasindaki kaliplar derin 6grenme
yontemleri ile kesfedilebilmektedir (35). Rives ve arkadaslar1 tarafindan 2021 yilinda
yapilan bir caligmada, proteinler sabit uzunlukta bir vektorle temsil edilmis ve Transformer
modelleme yontemi ¢ok boyutlu protein sekansi tek boyuta indirgenerek bagarili tahminler
iiretmesi saglanmistir (30). Benzer sekilde EIAbd ve arkadaslarinin 2020 yilinda yaptiklari
calismada, aminoasitlerin yiiksek boyutlu veya diisiik boyutlu reprezantasyonu Evrisimli
Sinir Aglar1 ve Ozyinelemeli Sinir Aglar1 ic¢in bir farklilik olusturmadigi, tahmin
performansi agisindan hemen hemen benzer sonuglar {irettigi goriilmistiir (23). Ancak bu
caligmalar reprezantasyon yontemlerinin farkli problemlerde nasil bir performans
gosterecegini kesin olarak belirtmemekle birlikte probleme 6zgii farkli aragtirmalarin

yapilmasini da 6nermektedir (25).
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ElAbd ve arkadaglarinin 2020 yilinda yaptig1 ¢alismada HLA-II proteininin hem
yapisal hem de protein etkilesim verileri kullanilarak olusturulan veri seti ile minimum 26,
maksimum 1 000 amino asit sekans uzunlugu ile ¢esitli reprezantasyon yontemlerinin (tek
sicak kodlama, Blosum62, gémiilii temsil gibi) olusturularak Evrisimli Sinir Aglari
modelinin gelistirildigi ¢alismada en yiliksek AUC degeri 0.84 olarak elde edilmistir (23).
Bu ¢alismada varyant verilerine iliskin hem yapisal hem de protein etkilesim verileri gibi
zengin ve c¢esitli bir veri seti kullanilmasi, verinin Blosum62 gibi yapisal bilgi iceren bir
reprezantasyon yapilmasi varyant etki tahmini acisindan avantajli olarak goriilmesine

ragmen gelistirilen model performansinin beklenen diizeyde olmadig1 gortilmiistiir.

Jiang ve arkadaglar1 tarafindan 2021 yilinda yapilan protein varyant etki tahmini
calismasinda, HGMD ve gnomAD veritabanindaki missense varyantlar kullanilarak olusan
veri setinde 64, 128 256 ve 512 amino asit sekans uzunlugu i¢in 6grenilmis gémiilii temsil
yontemi ile gelistirilen BERT modeli ile 256 sekans uzunlugunda AUC degeri 0.93 olarak
elde edildigi goriilmiistiir (73). Bu ¢alismada veri setini olusturan protein tiiriiniin fazla
olmasi ve bir¢ok farkli proteine iliskin binlerce varyant verisinin veri setinde yer almasi

modelin bagarisini yiikselten 6nemli bir unsurdur.

Benzer sekilde Li ve arkadaglar tarafindan 2020 yilinda yapilan ¢alismada, BRCA1
proteini iizerindeki belirli bir bdlgede yer alan varyantlarin patojenite tahmininde 768
aminoasit sekans uzunluk ve varyanta neden olan aminoasitin hidrofilik 6zelligine iliskin
degerler kullanilarak gelistirilen 6nceden egitilmis BERT ve MLP modeli ile yiiksek bir
tahmin performansina ulasildigi (AUC: 0.92) tespit edilmistir (85). Ancak bu caligmanin
yuksek tahmin performanst elde etmesinde proteinin sadece belirli bir bolgesine
odaklanmasi, bu bolgedeki varyantlarin sadece sekans verisi degil hidrofilik 6zelliklerinin
de veri setine dahil edilmesi ve odaklanilan bolgeye 6zgii protein ailesi ile dnceden egitilmis

bir model kullanilmasi bu ¢alismanin performansini artirmasinda 6nemli bir rol oynamistir.

Rives ve arkadaglar1 tarafindan 2021 yilinda yapilan bir ¢alismada, varyant etki
tahmini i¢in 12 farkli proteinin deneysel olarak dl¢iilen verileri ve evrimsel korunum bilgileri
kullanilarak olusturulan veri seti ile denetimsiz 6grenme, O0grenilmis gomiilii temsil ve
UniRef50 gibi farkli reprezantasyon yontemleri ile Transformer ve LSTM modeli
gelistirilmistir (30). Gelistirilen bu ¢alismada Transformer modeli ile en basarili tahmin
performansi elde edilmistir (AUC: 0.82). Rives ve arkadaglar1 tarafindan yapilan bu

caligmada varyantlarin deneysel verilerinin ve evrimsel korunum bilgilerinin model
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basarisinin desteklenmesinde onemli bir rolii olmasina ragmen elde edilen AUC degeri

(0.82) yiiksek bir performans gosterememistir.

Literatiir ¢alismalari incelendiginde varyant etki tahmini i¢in gelistirilen modellerde
varyanta iligkin yapisal, evrimsel ve protein etkilesim verilerinin kullanilarak model
basarisinin arttirilmaya calisildigi, evrimsel bilgi igeren reprezantasyon yontemleri ile
modellerin desteklendigi, bir proteine 6zgii degil de ¢esitli proteinlerin varyant verileri
kullanilarak veri setinin arttirildigi, 6nceden egitilmis modeller kullanilarak model
performansinin etkilendigi ve model karmasikligini azaltmak i¢in proteinin sadece belirli bir
bolgesine odaklanarak sadece o bolgedeki varyantlara iligkin etki tahmini yapildigi
goriilmektedir. Tiim bunlar varyant etki tahminine yonelik gelistirilen modeller i¢in avantaj
olarak goriilse de bu tez calismasi kapsaminda sadece protein sekanslar1 kullanilarak gémiili
temsil yontemi ile reprezantasyon yapilmasi ve daha yiiksek bir basar1 elde edilmesi
alanyazinla karsilagtirildiginda varyant etki tahmini agisindan daha iyi bir performansa
ulasildigin1 gostermektedir (23, 30). Dolayisiyla varyantin yapisal, evrimsel ve protein
etkilesim verilerine ihtiya¢ duyulmadan da basarili bir tahmin modeli elde edilmistir. Bu
acidan bu tez calismasinin alanyazinda yontemsel agidan 6nemli bir katki sunacagi

diistiniilmektedir.

Bu tez calismasinda tek bir proteine iliskin az sayida varyant verisi kullanilarak ve
proteinin belirli bir bolgesine odaklanmak yerine tiim bdlgelerindeki varyantlarin ele
almarak reprezantasyon yontemleri ile iyi bir tahmin performansi elde edilmesi bu
calismanin alanyazinla karsilastirildiginda (73) yontemsel agidan giiclii oldugunu
gostermektedir. Dolayisiyla elde edilen bu degerler bu tez calismasinin ABL1 proteinine
Ozgii varyantlarin fenotip iizerindeki etkisinin dogru tahmin edilebilmesine yonelik model

gelistirmede basarili oldugunu gostermektedir.

Bu tez calismasinda protein ailesi ya da yapisal bilgi gibi model performansini
artirabilecek (85) cesitli veriler kullanilmadan sadece sekans verisi kullanilarak ve varyant
amino asitlerin diger amino asitlerle arasindaki iliskinin reprezantasyon yontemleri ile model
tarafindan 6grenmesi saglanarak tahmin performansi yiiksek modeller elde edilmistir. Buna
gore maksimum 64 aminoasit uzunluktaki sabit olarak boliimlenen sekanslarin kullanildig:
ve gomiilii temsil yontemi ile sekans reprezantasyonunun yapildigi Evrisim Katmanina sahip
derin 6grenme modeli ile yiiksek tahmin performansina (AUC: 0.86) ulasilmistir.

Dolayisiyla bu tez ¢alismasinda 6nceden egitilmis olan bir modele ihtiya¢ duyulmadan,
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proteinin sadece belirli bir bolgesine odaklanmadan ve varyant amino asitlerin yapisal

ozellik bilgisi kullanilmadan basarili bir tahmin modeli gelistirilebilecegi goriilmiistiir.

Farkli proteinler ve deneysel 6l¢iim verilerini igeren veri seti kullanilmadan, varyant
etki tahmini igin veri seti olarak yalnizca protein amino asit sekanslarinin kullanilmasi
literatiirdeki varyant etki tahminine yonelik yapilan modellere (30) kiyasla 6nemli bir bagar1
elde edildigi soylenebilir. Ayrica bu tez ¢alismasinda ayni1 veri seti kullanilarak Transformer
modeli ile 0.81 AUC degeri elde edilmesi alanyazindaki farkli proteinler ve deneysel dl¢iim
verilerini igeren veri seti kullanilarak yapilan ¢alismalarla (30) kiyaslandiginda benzer bir
tahmin sonucuna varildigimi gostermektedir. Bu sonuca gore yalnizca protein amino asit
sekanslarinin kullanilarak az sayida varyant verisi ile literatiirdeki varyant etki tahmini

arastirmalarindaki tahmin performansiyla kiyaslanabilir bir sonug iiretildigi soylenebilir.

Bu tez calismasi kapsaminda yapilan varyant etki tahmininde yalnizca protein
sekansi kullanilmis olup varyanti olusturan aminoasitlere iligkin hicbir yapisal bilgi modele
girdi olarak verilmemistir. Bunun yaninda alanyazinda yer alan ¢alismalarda, kullanilacak
sekans uzunlugunu sabitlemek i¢in proteinin belirli bir bdlgesine (6rnegin, aktif bolge)
odaklanilarak sadece o bdlge icin varyant etki tahmini yapildig: goriilmektedir (73, 85). Bu
tez caligmasinda ise ABLI1 proteininin tiim bolgelerindeki varyantlar ele alinarak farkli
sekans boliimleme yoOntemleri ile sekans uzunlugu sabitlestirilmeye c¢alisilmistir.
Alanyazinda yer alan diger ¢alismalarda oldugu gibi proteinin belirli bir bélgesine (6rnegin,
aktif bolge) odaklanmak yerine tiim bolgelerindeki varyantlar1 tahmin etmeye ¢alisan bir
model gelistirmeye odaklanilmistir. Bu agidan ¢alismanin alanyazina yontemsel agidan bir
yenilik kattig1 diisiiniilmektedir. Benzer sekilde model girdisi olarak kullanilacak olan
sekansin ¢esitli sekans boliimleme yontemleri kullanilarak sabitlestirilmeye c¢aligilmasinin
alanyazina yontemsel acidan bir yenilik kattig1 disiiniilmektedir. Dolayisiyla bu tez
caligmasinda olusturulan varyant sekans girdisinin alanyazina yontemsel yenilikler

kazandirabilecegi sdylenebilir.

Protein diizeyinde varyant etki tahmini yapilan arastirmalarda varyantlar genellikle
cok farkli proteinlerin yer aldigi ClinVar gibi agik erisimli veritabanlarindan elde
edilmektedir. Oldukca genis ¢apli bir protein ve varyant havuzu olusturulduktan sonra bu
proteinlere ve varyantlari olusturan aminoasitlere iligskin yine a¢ik erisimli veritabanlarindan
yapisal bilgiler elde edilerek tahmin modelleri gelistirilmektedir. Alanyazinda belirli bir

proteine 0Ozgii varyant etki tahmini arastirmalarinin sinirli sayida olmasi, deneysel
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caligmalarla kanmitlanmis varyantlarin sayica azlifi ve zararli/zararsiz varyant siniflari
arasidaki dengesizlik gibi nedenlere baghdir. Bu tez ¢alismasinda ise belirli bir proteinden
yola ¢ikilarak az sayida ve dengesiz dagilima sahip veriler ile ¢esitli 6rnekleme ¢aligmalari,
reprezantasyon yontemleri ve derin 6grenmeye dayali tahmin modelleri gelistirilmistir.
Gelistirilen tahmin modelleri arasinda performans agisindan en basarili model Evrisim
Katmanina sahip derin 6grenme modeli (AUC: 0.86) olmustur. Tez ¢alismasi kapsaminda
elde edilen sonuglara gore bu calismanin, alanyazinda smirli sayidaki proteine 6zgii
varyantlarin patojenine tahminine ydnelik calismalara katki sunacagi diistiniilmektedir.
Ayrica alanyazinda yer alan varyant etki tahmini arastirmalarinin proteinin yapisal
ozelliklerine dayal1 olmasi, amino asit diizeyindeki tahmin modellerinin gelistirilmesini arka
plana atmaktadir. Bu tez ¢alismasi ile protein sekansindaki her bir amino asit, dogal dil
isleme temelli derin 6grenme yontemleri ile incelenmis ve patojeniteye iliskin basarili bir
tahmin modeli gelistirilmistir. Alanyazin incelemelerinde de bu tez ¢alismasi kapsaminda
olusturulan senaryolar temelinde gomiilii temsil yontemleri ile sekans reprezantasyonuna ve
her bir senaryo i¢in Keras Gémme Katman Modeli, Evrisim Katman Modeli, Ozyinelemeli
Katman Modeli, Transformer Kodlayici Blogu Modeli ve Protein Bert Modeli gibi bes farkli
derin 6grenme yonteminin kullanildig1 ¢alismalara rastlanilamamistir. Bununla birlikte,
ABLI protein varyantlarmin fenotip iizerindeki etkisinin zararli veya zararsiz olarak tahmin
edilebilmesine yonelik reprezantasyon temelli derin 6grenme yontemlerinin kullanildigi bu

tez ¢alismasinin alanyazinda bir ilk olma 6zelligi tasidig1 sdylenebilir.

Alanyazinda son yillarda 6ne ¢ikan Transformer ve BERT gibi dogal dil isleme
temelli derin grenme modellerinin varyant etki tahmini alaninda Evrisimli ve Ozyinelemeli
modellere kiyasla daha iyi bir tahmin performansi gosterdigi sdylenmektedir (30, 73). Ayrica
256, 512, 1024 gibi uzun sekans uzunluklar1 kullanilarak gelistirilen modellerde daha iyi
basar1 elde edildigi ifade edilmektedir (73, 85). Ancak bu tez ¢alismasinda da goriildigi
tizere sekans boliimle yontemi, sekans uzunlugu ve oOrnekleme yontemi gibi farkli
yontemlerin protein varyant etki tahmininde olduk¢a Onemli bir yere sahip oldugu
goriilmiistiir. Buradan hareketle gelistirilen tahmin modelleri arasindaki en yiiksek
performans gosteren Evrisim Katmani modelinde (AUC: 0.86) girdi boyutu, standart
bolimleme yoOntemine gore boliimlenmis 64 amino asit uzunluktaki sekanslardan
olusmustur. Bu sekanslar gdbmme (embedding) temsilleri yontemi ile vektorel sekilde
donitistiiriilerek modelde kullanilmistir. Sonug¢ olarak ABL1 proteinine 6zgii varyantlar

hakkinda patojenite tahmininde varyant amino asit sekansin en orta noktasinda olacak
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sekilde 64 amino asit uzunlukta standart boliimleme yapildiginda ve bu olusan alt sekanslar
gomme temsilleri ile vektorel doniisiimleri yapildiginda basarili bir tahmin modeli
olusabildigi goriilmiistiir. Bunun yaninda Transformer (AUC: 81) ve BERT (AUC: 81)
modellerinin de bu ¢calismaya 6zgii varyant etki tahmininde azzimsanmayacak 6l¢iide basarili
olabildigi goriilmiistiir. Bu a¢idan alanyazin ¢alismalarin1 destekler nitelikte bir sonuca

varildig tespit edilmistir.

Bu tez calismasinda, bulgulardan hareketle elde edilen sonuglar 1s18inda, belirli
uzunluklara gore bdliimlenen proteinlerin reprezantasyonu kullanilarak olusturulan
senaryolara gore gelistirilen tahmin modelleri performans metriklerine gore incelenmistir.
Buna gore maksimum 64 aminoasit uzunluktaki sabit olarak boliimlenen sekanslarin
kullanildig1 ve gomiilii temsil yontemi ile sekans reprezantasyonunun yapildigr Evrigim
Katmanina sahip derin 6grenme modeli ile en yiiksek AUC degeri 0.86 olarak elde
edilmistir. Buna gore, sadece benign varyantlarin siniflamasi i¢in en basarili Evrisim
Katmanina sahip derin 6grenme modeli kullanilarak benign varyantlar %93 dogrulukla (%93
secicilik) smiflanabilir. Hem benign hem patojenik varyantlarin siniflamast igin ise en
basaril1 model olan Evrisim Katmanina sahip derin 6grenme modeli AUC 0.86 degeri ile

kullanilabilir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda elde edilen varyant etki tahmin modellerinin bagarili ve
ileride daha da gelistirilebilir oldugu goriilmektedir. Gelecekte yapilacak calismalarda,
ABL1 proteini i¢in farkli reprezantasyon yontemleri ve Onceden egitilmis modeller
kullanilarak varyantlarin fenotip {izerindeki zararli veya =zararsiz etkisinin tahmin
edilebilirligi arastirilabilir. Benzer sekilde bu calismada gelistirilen tahmin modellerinin
farkli protein tiirleri lizerinde de yeniden egitilerek sonuglar degerlendirilebilir ve bu
kapsamda yeni ¢alismalar yapilabilir. Son olarak benign ve patojen smifi tahmini icin
gelistirilen en bagarili modellerin hibrit modeller kullanilarak yeniden gelistirilmesi ve farkl
hiperparametre degeri ile optimizasyon yapilmasi gelecekte yapilmasi planlanan

calismalarda oOnerilebilir.
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Ek 1. ABLI1 Proteini ve izoformuna iliskin Ayrintih Bilgi

ABL1 Proteini - P00519-1

Uzunluk: 1 130 aminoasit

signal

TYPE POSITION(S) | DESCRIPTION Sequence
Region 1-60 CAP MLEICLKLVGCKSKKGLSSSSSCYLEEALQRPVASDFE
PQGLSEAARWNSKENLLAGPSE
Site 26-27 Breakpoint for EE
translocation to
form BCR-ABL and
NUP214-ABL1
fusion proteins
Domain 61-121 SH3 NDPNLFVALYDFVASGDNTLSITKGEKLRVLGYNHNG
EWCEAQTKNGQGWVPSNYITPVNS
Domain 127-217 SH2 WYHGPVSRNAAEYLLSSGINGSFLVRESESSPGQRSISL
RYEGRVYHYRINTASDGKLY VSSESRFNTLAELVHHH
STVADGLITTLHYPA
Domain 242-493 Protein kinase ITMKHKLGGGQYGEVYEGVWKKYSLTVAVKTLKEDT
MEVEEFLKEAAVMKEIKHPNLVQLLGVCTREPPFYIIT
EFMTYGNLLDYLRECNRQEVNAVVLLYMATQISSAM
EYLEKKNFIHRDLAARNCLVGENHLVKVADFGLSRL
MTGDTYTAHAGAKFPIKWTAPESLAYNKFSIKSDVWA
FGVLLWEIATYGMSPYPGIDLSQVYELLEKDYRMERP
EGCPEKVYELMRACWQWNPSDRPSFAEIHQAF
Binding site 248-256 ATP LGGGQYGEV
Binding site 271 ATP K
Binding site 316-322 ATP EFMTYGN
Active site 363 Proton acceptor D
Motif 381-405 Kinase activation DFGLSRLMTGDTYTAHAGAKFPIKW
loop
Region 518-996 Disordered AVSTLLQAPELPTKTRTSRRAAEHRDTTDVPEMPHSK
GQGESDPLDHEPAVSPLLPRKERGPPEGGLNEDERLLP
KDKKTNLFSALIKKKKKTAPTPPKRSSSFREMDGQPER
RGAGEEEGRDISNGALAFTPLDTADPAKSPKPSNGAG
VPNGALRESGGSGFRSPHLWKKSSTLTSSRLATGEEEG
GGSSSKRFLRSCSASCVPHGAKDTEWRSVTLPRDLQST
GRQFDSSTFGGHKSEKPALPRKRAGENRSDQVTRGTV
TPPPRLVKKNEEAADEVFKDIMESSPGSSPPNLTPKPLR
RQVTVAPASGLPHKEEAGKGSALGTPAAAEPVTPTSK
AGSGAPGGTSKGPAEESRVRRHKHSSESPGRDKGKLS
RLKPAPPPPPAASAGKAGGKPSQSPSQEAAGEAVLGA
KTKATSLVDAVNSDAAKPSQPGEGLKKPVLPATPKPQ
SAKPSGTPISPAPVPSTLPSASSALAGDQ
Motif 605-609 Nuclear localization | KKKKK
signal 1
Motif 709-715 Nuclear localization | SSKRFLR
signal 2
Motif 762-769 Nuclear localization | LPRKRAGE
signal 3
Region 869-968 DNA-binding PAEESRVRRHKHSSESPGRDKGKLSRLKPAPPPPPAAS
AGKAGGKPSQSPSQEAAGEAVLGAKTKATSLVDAVN
SDAAKPSQPGEGLKKPVLPATPKPQS
Region 953-1 130 F-actin-binding EGLKKPVLPATPKPQSAKPSGTPISPAPVPSTLPSASSA
LAGDQPSSTAFIPLISTRVSLRKTRQPPERIASGAITKGV
VLDSTEALCLAISRNSEQMASHSAVLEAGKNLYTFCV
SYVDSIQQMRNKFAFREAINKLENNLRELQICPATAGS
GPAATQDFSKLLSSVKEISDIVQR
Motif 1 090-1 100 Nuclear export LENNLRELQIC
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ABL1 Protein izoform - P00519-2

Uzunluk: 1 149 aminoasit

TYPE POSITION(S) DESCRIPTION Sequence
Domain 83-139 SH3 NLFVALYDFVASGDNTLSITKGEKLRVLGYNHNGEW
CEAQTKNGQGWVPSNYITPV
Domain 144-227 SH2 HSWYHGPVSRNAAEYLLSSGINGSFLVRESESSPGQRS
ISLRYEGRVYHYRINTASDGKLYVSSESRFNTLAELVH
HHSTVAD
Domain 261-512 Tyrosine Kinase, ITMKHKLGGGQYGEVYEGVWKKYSLTVAVKTLKEDT
Catalytic domain MEVEEFLKEAAVMKEIKHPNLVQLLGVCTREPPFYIIT
EFMTYGNLLDYLRECNRQEVNAVVLLYMATQISSAM
EYLEKKNFIHRDLAARNCLVGENHLVKVADFGLSRL
MTGDTYTAHAGAKFPIKWTAPESLAYNKFSIKSDVWA
FGVLLWEIATYGMSPYPGIDLSQVYELLEKDYRMERP
EGCPEKVYELMRACWQWNPSDRPSFAEIHQA
Region 624-635 Low complexity
region KKKKKTAPTPP
Region 648-658 Low complexity
region ERRGAGEEEG
Region 720-729 Low complexity
region GEEEGGGSS
Region 915-934 Low complexity
region KPAPPPPPAASAGKAGGKP
Region 996-1012 Low complexity
region SPAPVPSTLPSASSAL
Region 1023-1149 F-actin-binding PLISTRVSLRKTRQPPERIASGAITKGVVLDSTEALCLAI
SRNSEQMASHSAVLEAGKNLYTFCVSY VDSIQQMRN
KFAFREAINKLENNLRELQICPATAGSGPAATQDFSKL
LSSVKEISDIVQ
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