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Ozet

Proteinler canli organizmalar i¢in hayati 6nem tasirlar. Proteinlerin ii¢ boyutlu yapilarinin bilinmesi
proteinin iglevini anlamak ag¢isindan 6nemlidir. Giiniimiizde proteinlerin birincil yapilari, yani amino
asit dizilimleri genetik kodun evrensel olmasi nedeniyle gen klonlama caligmalari veya N-terminal
protein dizi analizi ydontemleriyle kolaylikla bulunabilir. Ancak ikincil, ti¢iinciil ve dordiinciil yapilarin
belirlenmesi i¢in bunu sdylemek miimkiin degildir. X-1s1n1 kirmnimu gibi kristalografik yontemlerle her
proteinde basar1 saglanamadigi ve bu calismalar uzun siire gerektirdiginden birbirleriyle iliskili olan bu
yapilar tizerinde birincil yapi verileri kullanarak heuristik yontemlerle tahmin ¢aligmalart yaygindir.

Bu caligmada makine 6grenmesi, destek vektér makineleri, yapay sinir aglari, karar agaclari, genetik
algoritmalar ve benzeri heuristik yontemlerin protein ikincil yapi1 tahmininde kullanimi ve basari
oranlar1 ayrintili olarak incelenmistir. Bakig agisini genisleterek protein ikincil yapi tahmininde
kullanilabilecek daha farkli yontemlerin belirlenebilmesi ve tahmin basarisinin maksimum diizeye
cikartabilmesi i¢in yapilacak bir projenin baslangict olmasi nedeniyle c¢aligmamiz Onem
kazanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Protein ikincil Yapt Tahmini, Yapay Sinir Aglari, Karar Agaglari, Genetik
Algoritmalar, Destek Vektor Makinalari

1. Giris

Herhangi bir hiicreye mikroskop ile bakildiginda, ya da bu hiicrenin elektriksel ya da
biyokimyasal davranislar1 incelendiginde asil olarak incelenmekte ve gozlemlenmekte olan yap1
proteindir. Hiicrelerin kuru kiitlelerinin neredeyse tamamini olusturan proteinler, hiicrelerin yap1
taslar1 olmakla kalmayip, hiicre icerisindeki faaliyetlerin birgogunu yerine getiren elemanlardir.
Bu nedenle viicuttaki kaslar, iireme sistemleri v.b. tiim bilesenlerin faaliyetlerini kavrayabilmek,
nasil ¢alistiklarin1 ¢6zebilmek i¢in proteinlerin derinlemesine anlasilabilmesi gerekmektedir [1].

Yunanca kokenli bir sézciik olan protein asil olarak “ilk element” anlamina gelmektedir [2].
Yukarida anlatildig1 gibi proteinler hiicre igindeki tiim biyolojik faaliyetlerde etkin bir ¢alisma
gostermekte olan bilinen en karmasik ve en islevli makro molekiillerdir. Proteinlerde her biri
farkli kimyasal 6zellikte yaklasik 20 ¢esit amino asit bulunmaktadir. Protein molekiilleri her biri
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komsusuna kovalan peptid bagi ile bagli olan uzun bir aminoasit zincirinden olusur. Proteinin
yapisi belirlenirken Hidrojen baglari, iyonik baglar, van der Waals baglar1 gibi baglar da 6nemli
rol oynarlar. Bu baglarin varlig1 veya yoklugu, proteinlerin katlanma sekil ve formasyonlari
proteinlerin yapilarin1  belirler. Biyologlar tarafindan bir protein dizisi dort diizeyde
tanimlanmaktadir [1]:

1) Proteinlerin amino asit dizisi; birincil yapi(primer)

2) o sarmal ve B levhalari olusturan uzun polipeptid zincirleri; ikincil yapi(sekonder)

3) Polipeptid zincirinin tiim {i¢ boyutlu organizasyonlari; tiglinciil yapi(tersiyer)

4) Birden fazla polipeptid zincirinden olusmus protein yapi; dordiinciil yapi(kuarterner)

Primary structure
amino acid sequence

Secondary structure
regular sub-structures

X Tertiary structure
)\ three-dimensional structure

Quaternary structure
complex of protein molecules

Sekil 1. Proteinin birincil, ikincil, tiglinciil ve doérdiinciil yapist [3]

Protein dizilerinde genellikle 2 farkli katlanma Oriintlisii mevcuttur: o sarmal ve B levhalari. a
sarmal ilk olarak a keratin proteininde ve P levhalari ise ilk olarak fibroin proteininde bulunmus
olan katlanma Oriintiileridir. o sarmal ve P levhalarmin farkli birlesimlerinin her biri protein
katlama bigimi olarak bilinirler. Giiniimiize kadar 1000’den farkli katlanma bi¢imi kesfedilmistir
[1]. Iste bu farkli katlanma ve amino asit organizasyonlar1 protein yapilarmi belirleyen etmenler
olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Gilintimiizde birincilden doérdiinciil yapiya kadar olan farkli protein yapilarini tahmin edebilmek,
dolayisiyla genetik bozukluklara, hastaliklara miidahale edebilmek ve tedaviler gelistirebilmek
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icin bilgisayar yazilimlar1 gelistirilerek amino asit dizilerinin bilinen protein katlanma bigimleri
ile iligkilendirilmesine olanak saglanmistir. Biyokimya ve bilgisayar bilimleri biyoinformatik
konusu altinda birleserek bu konuda ¢alisir hale gelmistir. Protein yapilarinin tahmininde
ozellikle doga esintili hesaplama yontemleri (heuristik yontemler) siklikla kullanilmistir.

Proteinlerin birincil yapilari, yani amino asit dizilimleri genetik kodun evrensel olmas1 nedeniyle
gen klonlama c¢alismalar1 veya N-terminal protein dizi analizi yontemleriyle kolaylikla
bulunabilir. Ancak ikincil, ligiinctil ve dordiinciil yapilarin belirlenmesi i¢in bunu séylemek
mimkiin degildir. X-151m1 kirmmimi gibi  kristalografik yontemlerle her proteinde basari
saglanamadig1 ve bu caligmalar uzun siire gerektirdiginden birbirleriyle iligkili olan bu yapilar
tizerinde birincil yap1 verileri kullanarak heuristik yontemlerle tahmin ¢alismalari yaygindir.

Bu caligmada makine 6grenmesi, destek vektor makineleri, yapay sinir aglari, karar agaclari,
genetik algoritmalar ve benzeri heuristik yontemlerin protein ikincil yap1 tahmininde kullanimi ve
basar1 oranlar1 ayrintili olarak incelenmistir. Bakis agisini1 genisleterek protein ikincil yapi
tahmininde kullanilabilecek daha farkli yontemlerin belirlenebilmesi ve tahmin basarisinin
maksimum diizeye ¢ikartabilmesi ic¢in yapilacak bir projenin baslangict olmasi nedeniyle
calismamiz 6nem kazanmaktadir.

2. Aminoasitler ve Protein Olusumu

Polipeptid zinciri
7P o oo,
R e e
Bo oo b @
20q . Aminoasitler
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Sekil 2. Aminoasit yapist ve polipeptid zinciri [4]

Bir protein molekiilii, her biri komsusuna kovalan peptid bagi ile bagli uzun bir aminoasit
zincirinden olusur. Yani, proteinler = polipeptidler denilebilir. Her aminoasit yapisinda Karbon
atomuna bagli amino grubu, karboksil grubu ve hidrojen atomu sabittir. Yan zincir degiserek
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farkli aminoasitlerin tiiremesini saglar. Proteinlerin olusumunda 20 farkli amino asit rol alir. Bu
amino asitlerin farkli sira ve uzunlukta bir araya gelmeleriyle farkli proteinler meydana gelir.
Proteinler 20 harflik bir alfabe ile olusturulan kelimeler seklinde diisiiniilebilir. [5]

3. Protein ikincil Yap1 Tahmini

Protein ikincil yap1 tahmini yillardir tizerinde ¢alisilmakta olan bir konudur. 90 11 yillarda protein
ikincil yapilarinin %60 civar1 dogrulukla tahmini ¢ok basarili kabul edilirken giiniimiizde %90
lara varan dogruluktaki tahmin oranlar1 basarili mertebesinde sayilmaktadir.

Bu béliimde son yillarda protein ikincil yap1 tahmini iizerine yapilan ¢alismalar irdelenmis ve bu
calismalarin  bazilari Tablo 1’de sunulmustur. Bu ¢alismalarda kullanilan yOntemler
incelendiginde dokuzunda destek vektor makinasi, tigliinde karar agaci, besinde yapay sinir aglari,
ikisinde ise genetik algoritma yontemlerinin agirlikli olarak kullanildig1 goriilmektedir.

Tablo 1. Protein Ikincil Yap1 Tahmin Calismalarina Genel Bakis

Referans | Anahtar Kelimeler

[6] Protein ikincil yap1 tahmini, local protein yapisi, destek vektor makinesi

[71 Protein ikincil yap1 tahmini (PSSP), Yapay sinir aglari (ANN),
a-helix, B-sheet, coil, Pozisyona 6zgii puanlama matrisi (PSSM)

[8] Protein ikincil yap1 tahmini, Makine 6grenmesi yaklasimi, Destek vektor regresyonu,
Cok amach genetik algoritma

[9] Protein ikincil yap1 tahmini, Makine 6grenmesi yaklasimi, Destek vector makineleri,
Paralel hiyerarsik grid arama, Agirlikli ¢ekirdek fonksiyonu

[10] Fonkisyon tahmini, Protein etkilesimleri, Choquet-integral

[11] Protein ikincil yap1 tahmini, Fizikokimyasal 6zellikler, Mixed-modal SVM, Bilesik
piramit model

[12] Protein ikincil yap1 tahmini, Bilgi kesfi, Bilesik piramit model

[13] Protein ikincil yap1 tahmini, Fizikokimyasal 6zellikler, Multi-modal BP, Bilesik piramit
model

[14] Derinlik 6ncelikli arama, Protein yap1 tahmini, Genetik algoritma, HP lattice, HCP
modeli

[15] Yapay bagisiklik sistemi, Protein lokalizasyonu, k en yakin komsu siniflayicisi, E. coli
veri tabani

[16] Ikincil yapu, tekli dizilim, Yapay sinir aglari, Sakli markov modeli, Grafiksel modeller,
Tahmin, Melezleme

[17] Karar agaci, Protein yapisi, Kural ¢ikarma, Destek vektdr makinesi (SVM)

[18] Coklu siniflayici, Denetimli siniflandirma, Makina 6grenmesi, Y1gilmis genelleme,

Bayes aglar1, Protein ikincil yap1 tahmini, Pazzani-EDA
[19] Protein ikincil yap1 tahmini, SVM, Kodlama diizeni, CB513
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Yin Fai ve arkadaglarinin 2012°de yapmis olduklar1 arastirmanin [6] amaci RS126 dataseti
tizerinde makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak protein ikincil yap1 tahmini yapmaktir. Bu
calismada uygulanan makine 6grenmesi algoritmasi destek Vektor Makinesidir (Support Vector
Machine — SVM). Bu c¢alismada SVM kullanilmasinin nedeni ikili karar i¢in ¢ok gii¢lii bir
algoritma olarak bilinmesidir. RS126 makine 6grenmesi algoritmalariyla egitim ve test yapmak
icin 6nemli bir datasettir, ¢linkii igerdigi 126 proteinin, 80 rezidiiden daha uzun olanlarinda %25
den daha fazla benzerlik vardir. Benzerlik orami kiiglik bir seviyede olmasina ragmen gergek
diinya ortamina oldukga yakin bir protein dizimi mevcuttur ve protein ikincil yap1 tahmini igin
oldukga uygun bir veri setidir.

DSSP (Dictionary of Secondary Structure of Proteins) programi ikincil yapiy1 standardize etmek
icin Kabsch ve Sander tarafindan tasarlanmigtir. DSSP, protein veri bankasindaki tiim proteinler
icin standart bir ikincil yapt sunan veri tabanidir, hidrojen baglarinin modeline bagli olarak
protein ikincil yapisinda 8 tiire sahiptir; H,B,E,G,I,T,S,L ve bu 8 tir genelde 3 ana simifta
toplanir; H (heliks yada sarmal), E (sheet yada tabaka), C (coil yada iplik).

10 kat ¢apraz dogrulama kullanilarak veri seti 10 par¢aya boliinmiistiir. Capraz dogrulama 10 kez
tekrarlanmistir, elde edilen tiim sonuglar tahmin i¢in kullanilmigtir. RBF kernel uygulanmustir.
Sonugta bu hibrit algoritmanin konvansiyonel metotlara gére daha iyi bir tahmin yiizdesi (%70)
sundugu ortaya ¢ikmistir.

Alirezaee ve arkadaslarinin 2012 tarihli c¢alismalarinda [7] yazarlar protein ikincil yap1
tahmininde bulunabilmek i¢in iki sirali ileri beslemeli yapay sinir aglarini egiterek ¢aligmalarda
bulunmuslardir. Birinci YSA sonuglar1 gostermektedir ki amino asitlerin ikincil yapilarin yakin
siirt i¢in tahmin i¢in bir yapidan digerine gecis yapmak genellikle basarisiz olur, bu yiizden ilk
ag cikiglarin gozden gecirilmesi gerekmektedir. Ayrica tahmin sonuglarini gelistirmek igin
baska bir ag kullanmak da tahmin dogruluguna katki verir. Bu ¢aligmada kullanilan veri kiimesi
Rost ve Sander tarafindan oOnerilmis RS126 veri setidir. RS126 verisetinde yedi kat capraz
dogrulama kullanilmistir. Bu metotta veri setleri 7 esit parcaya A,B,..,G ayrilmistir ve belirlenen
egitim disinda kalan ve test kiimesi sirayla kullamlmustir. Tk ag cikislar1 tahminleri %73,28,
kademeli olarak baska bir ag tarafindan ¢ikislar diizeltildikten sonra kullanildiginda ise % 75.22
oraninda dogruluk gostermistir. Yani, ikinci bir ag kullanimiyla tahmin oranlarinda yaklasik % 2
diizelme saglanabilmistir.

Zangooei ve Jalili ¢aligmalarinda [8] Gergcek degerleri tam sayiya yuvarlamak icin haritalama
noktalar1 bulmak maksadiyla baskin olmayan siralamali genetik algoritma yontemi (NSGAII)
uygulamiglardir. Ayrica NSGAIIL, SVR kernel parametrelerini bulup ayarlayarak performansi
arttirmak ve daha iyi sonuglar elde etmek icin de kullanilmistir. RS126 ve CB513 datasetleri
tizerinde %385.79 ve %84.94 basaril1 protein ikincil yap1 tahmini elde edilmistir.
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Zangoeei ve Jalili calismalarinda [9] yeni bir paralel ¢ok sinif (PMC) yontemi, paralel hiyerarsik
grid arama (PHGS), capraz dogrulama (CV) teknigi ve agirlikli g¢ekirdek fiizyon (WKF)
yontemini birlestirerek hibrit bir yontem onermislerdir. Sunulan paralel hiyerarsik grid arama
yontemi (PHGS), dogrulukta énemli bir etkisi olan SVM nin ¢ekirdek fonksiyonunu diizenlemek
i¢cin kullanilmistir. Ayrica yontemi gelistirmek i¢in, Pozisyon skorlama matrisi (PSSM) profilleri
giris bilgisi olarak kullanilmistir. Bu ¢aligmanin amaglar1 proteinin ikincil yap1 siniflarini1 dogru
belirlemek i¢in kernel fonksiyonu parametrelerini ayarlamak ve farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin
sonuglarmi birlestirmektir. Birlestirme yonteminin dogru secilmesi iistiin bir performans ig¢in
onemli bir konudur, dolayisiyla yazarlar lineer olmayan analiz sistemi tabanli dinamik agirlik
tahsisi yontemini Onermislerdir. Bu yontem sonucu elde edilen ¢iktilar RS126 ve CBS513
datasetleri i¢in sirasiyla %84.65 ve %83.94 tiir.

Hou ve Chi protein ikincil yap: tahmini icin Iteratif Fonksiyonel Toplama Algoritmas: (IFAA)
olarak adlandirdiklar1 yontemi kullanmislardir [10]. Deneyleri igin yazarlar S. Cerevisiae protein
etkilesimi veri kiimesini kullanmiglardir. Bu veri kiimesi 232.239 protein etkilesimini
icermektedir. Yazarlar degerlendirmelerinde sadece fiziksel etkilesimleri kullanmistir. Y6ntemin
etkinligini degerlendirmek igin, iki tahmin yontemi ile IFAA yontemi karsilastirilmistir. IFAA
konvansiyonel yontemlere gore yaklasik %40 daha basarili tahminde bulunmustur.

Yang ve arkadaslar1 hibrit yontemlerin yliksek dogruluk yiizdeli tahminler yapabiliyor olmalarina
karsin kararli olmadiklarini ve farkli veri setlerinde her zaman beklenen tahmin basarisimi elde
edemediklerini iddia etmislerdir [11,12]. Yazarlar Compound Pyramid Modeli (CPM) ile en
basarili tahminlerin yapilabildigini ve bu modeli kullanarak ¢alismalar yaptiklarim
belirtmiglerdir. RS126, CB513 ve CASP8 veri setleri ¢alismalar igin se¢ilmis; RS126 igin
%383.99, CB513 i¢in %85.58, CASPS i¢in %72.13 tahmin basarisi oranlarina ulagilmistir.

Qu ve arkadaglar1 2011 tarihli ¢alismalarinda [13] benzer sekilde iyi bir veri madenciligi ve
makine Ogrenmesi yontemi olan CPM’i (Compound Pyramid Model) protein ikincil yapi
tahmininde MMBP (mixed-modal BP), MMS (mixed-modal SVM), SAC (structural association
classifier) ve PAC(Property association classifier) ile entegreli olarak kullanmig, sonug olarak
%86.13 mertebesinde dogruluk oranlarina ulagmislardir.

Hoque ve arkadaglarinin ¢alismasinda [14] iyi bir ¢aprazlama yontemi olan Genetik Algoritma
(GA) kullanilmigtir. Derin Oncelikli Arama Yontemi (DFS) tiim olasiliklart derinlemesine
arastirdig1 ve caprazlamalardaki tiim problemli eslesmeleri ortaya kolayca cikarabildigi GA
altinda tercih edilen yontem olmustur. 2 ve 3 boyutlu simiilasyonlarda DFS test edilmis ve hem
dogruluk oran1 hem de tahmin yiizdesi yiiksekligi bakimindan diger GA yontemlerine gore one
¢ikmustir.
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Tiirkoglu ve Kaymaz’in ¢aligmalarinda [15] daha iyi protein ikincil yap1 tanima dogrulugu i¢in k-
en yakin komsu (k-NN), ikili karar agacglar1 ve Bayes siniflandirici gibi gesitli siniflandirma
algoritmalar1 kullanilmistir. K-NN bu yontemlere kiyasla %86’lik en iyi tahmin dogrulugunu elde
etmistir. Ote yandan K-NN’den c¢ikan verilerin olasiliksal yapay sinir aglarinda yeniden
degerlendirilmesi ile tahmin dogruluk yiizdesinin %90lar seviyelerine ulagtig1 goriilmiistiir. Bu da
sonug olarak protein ikincil yap1 tahmininde hibrit yontemlerin basar1 seviyesini énemli Olglide
arttirdiginin baska bir kanitidir.

Bidargaddi ve arkadaslarinin ¢aligmasinda [16] primer diziden ikincil yapi tahmini i¢in iki farkli
perspektif, generatif modeli perspektif (Bayesian aglari) ve siniflandirma perspektifini (yapay
sinir aglari) birlestirilip melez ve modiiler mimarinin faydalar1 aragtirilmistir. Yazarlar evrimsel
bilgileri kullanmadan aminoasitlerin fiziksel-kimyasal ve yapisal 6zellikleri ile birlikte ikincil
yapi i¢in, Markov Modeli ve sinir aglarina dayali iki tabakali bir model olusturmaktadir. Onerilen
model, sinir aglar ile protein ikincil yap1 tahmini (BSPSS-NNI1) icin Bayesian siniflandirilmasi
ve generatif modellerin bir birlesimidir. Bu yeni hibrit mimarisi ile mevcut tek sira tahmin
yontemleri karsilastirildiginda PDB_SELECT verisetinde % 69’un iizerinde bir dogruluk
degerine ulasilir. Dogruluktaki %1 gelisim sinir aglarmin ek girisleri gibi fiziksel kimyasal
ozellikleri ile basarilmistir. Ayrica CB513 veri setinde ise %72.9 seviyeleri goriiliir.

He ve arkadaglarinin ¢alismasinda [17] genel anlamda iyi anlatilip ifade edilmedigi i¢in ¢ok fazla
anlagilmayan Destek Vektor Makinesi karar agaglari ile birlikte kullanilarak protein ikincil yapi
tahmini yapilmaya calisilmistir. SVM_DT adi verilen yeni bir algoritma ile SVM ile karar
agaclar1 birlestirilmistir. Bu algoritma once SVM ile egitmektedir. SVM’nin ¢iktilarindan
dikkatle secilen sonuglar ise karar agaclarin egitimi i¢in bir set olarak kurgulanmaktadir. RS126
veri seti lizerinde yapilan ¢alismalar SVM_ DT ile yapilan egitimlerin SVM’den daha dogru
tahminler yapmasina olanak sagladigimni gostermistir. SVM_DT’nin genellestirilebilme 6zelligi
hem C4.5 karar agaglarindan hem de SVM’den daha iyidir. Bu nedenle SVM_DT sadece protein
tahmininde degil biyolojik deneylerde de kullanilabilecek bir algoritmadir denebilir.

Robles ve digerleri ¢alismalarinda [18] internet tizerinden ulasilabilen en iyi siniflandiricilarin
tahminlerini bir araya getiren birkag yeni siniflandirict sunmaktadirlar. Makale sonuglari birkag
siniflandiricinin sonuglarini birlestirerek yapilan tahminlerin daha verimli oldugunu gostermistir.
Bu ¢oklu smiflandiricilar Bayesian aglarin1 kullanmaktadirlar (naive Bayes, Interval Estimation
Naive Bayes (IENB) and the idea of Pazzani of joining attributes in naive Bayes). 9 ayr1 veri seti
ile birlikte degerlendirilmislerdir. Bunlar HS1771, CB513, RS126, EVAL,...EVA6 dir. Tahmin
basar1 oranlart mevcut en iyi protein ikincil yap1 tahmin sistemlerinin ortalama %1.21 daha
tizerinde c¢ikmistir. En iyi sonuglari Pazzani-EDA isimli siniflandiricilariyla almiglardir. Java
tabanli bir sistemde, internetten aldiklar1 verilerle, daha 6nce tahminleri yapilmis olan yapilarin
tekrar tahminini yaparak sistemlerini dogrulamislardir. Yazarlar bu ¢alismada klasik yontemlerin
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aksine 7 farkli seviye-1 siiflandirict kullanmiglardir. 7 farkli seviye-1 siniflandirict 0. Seviyede
kullanip bunlarin sonuglarini seviye-1’de biitiin olarak degerlendirmis ve daha iyi bir sonug elde
etmeyi basarmislardir. Sistemlerini test etmek i¢in 9 farkli veri seti kullanmiglardir. Internal
Estimation Naive Bayes (IENB) yaklasimi en iyi sonuglar1 vermistir.

Calisma sonunda lizerinde ¢alisilmasi gereken konulari ise sdyle siniflandirmislardir:

e Ikinci seviye stratejileri igin yeni siniflandirma yontemlerinin degerlendirilmesi

e Meta-siniflandiricilarin agik erisimli bir web server olarak yaymlanmasi

e Protein ikincil yap1 tahmini i¢in var olan mevcut serverlara erisim saglayacak bir portal
olusturulmasi. Bu sayede kullanicilar tek bir noktadan bir ¢ok veriye daha kolay
ulasabilirler.

Wang ve arkadaglarinin ¢aligmasinda [19] Destek Vektor Makinesi yontemi ve RS 126, CB513
veri setleri kullanilmistir. Bu c¢alismada eski c¢aligmalardan farkli olarak, fiziksel-kimyasal
ozelliklere ve proteinlerin yapisal 6zelliklerine bagli olan yeni bir kodlama sistemi giindeme
getirilmistir. Caligmada kullanilan program DSSP’dir. DSSP’de sekiz ikincil yapr smifi
mevcuttur. 5 farkli metodla bu 8 siifi 3’¢ indirmek miimkiindiir. Bu calismada 2. Metot
kullanilmigtir. Yani H(a-helix), G(310-helix)’i H’ye, E(B-strand), B(isolated B-bridge)’yi E’ye
geri kalanlar1 da (I(z-helix), T(turn), S(bend) ve -(rest)) C’ye indirgeme metodu. Tatmin edici
sonuclar alabilmek icin kullanilan veri setleri 7 katlamali ¢apraz dogrulama teste tabi tutulmustur.
Bu yontemde her veri seti benzer say1 ve yapida 7 katlamaya bolinmiistiir. Her seferinde bir set
teste tabi tutulurken digerleri egitim seti olmustur. Bu iterasyon 7 kez tekrarlanmistir. Sonug
olarak binary siniflandiricilarin tahminde ¢ok verimli oldugu ancak tahmin veriminin arttirilmasi
icin ¢ok daha fazla aminoasit verisine ihtiya¢c duyuldugu, bu veri sayis1 arttikga dogruluk
yiizdesinin arttig1 gorlilmiistiir. Ancak aminoasit verisi arttikca uzay karmasikligi da artma
gosterdiginden asir1 fazla veri kullanilmasinin da SVM’de sikint:1 yaratabilecegi sdylenmistir.

Dowe ve arkadaglarinin 90Ii yillarda hem elle hem de yazilimlarla gergeklestirdikleri protein
ikincil yap1 tahminlerinde [20] Stember, GOR, Golem, Chou, Fassman, Lim ve Fust gibi daha
eski yontemler kullanilmis en ¢ok %60lar civarinda dogruluk yiizdelerine ulasilabilmistir.

4. Sonuclar

Yapilan yakin tarihli caligmalar dikkatle incelendiginde farkli yOntemlerin birlikte
kullanilmasiyla basari oranlarini arttigini goriilmektedir. Hibrit yontemler adi verilebilecek bu
yontemler temelde bir yontemle yapilan tahminin diger yontemle tekrar degerlendirilmesi sonucu
dogruluk oranmi arttirmayr amaglamaktadir. Gerek yapay sinir aglar1 gerekse vektor destek
makinalar1 gibi heuristik yontemler kullanmak dogruluk yiizdelerini yiikseltirken, bu yontemlere
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eklenecek yapay bagisiklik uygulamalart %90lar seviyelerine gelmis olan protein ikincil yap1
tahmin yiizdelerini daha da yukar1 mertebelere ¢ekebilecektir.

RS126 dataseti lizerinde hibrit
yontemlerin performansi
B SVR-NSGAII
B SVM-PHGS
84,65 mCPM

85,79

83,99 M novel hibrit metod

= MMBP
SVM_DT

83,99

Sekil 3. Bazi hibrit yontemlerin RS126 veri seti tizerindeki performanslari

Protein ikincil yap1 tahmini iizerine yapilan ¢alismalarin tamamina yakininda RS126 ve CB513
veri setlerinin  kullamildigi goriilmiistiir. Bu veri setlerinin  kullanimi  performanslarin
karsilastirilmasini kolaylastirmakla birlikte farkli proteinler iizerinde bu algoritmalarin nasil
sonuglar verecegi muammadir. ileriki ¢alismalarda, RS126 ve CB513 verisetleri iizerinde basarili
sonuglar elde edilmis olan destek vektor makinesi, karar agaglari, yapay sinir aglar
yontemlerinin yeni proteinler lizerinde nasil tahmin basarisi yakalayacagi iizerine arastirmalar
yapilmalidir.
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