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ÖZET 

 

 
Anahtar kelimeler: Protein ikincil yapı tahmini, hemoglobin, klonal seçim, k en yakın 

komşu, çok katmanlı algılayıcı, ID3, Naive Bayes 

 

Protein ikincil yapının biliniyor olması proteinin işlevinin belirlenmesinde, birçok 

hastalığın tedavi edilmesinde ve ilaç tasarımında çok önemli avantajlar sağlamaktadır. 

Laboratuvar ortamında ikincil yapı tespiti hem maliyetli hem de zorlu bir süreçtir. Bu 

nedenle protein ikincil yapı tahmini, uzun yıllardır biyoinformatik ve hesaplamalı 

biyolojinin önemli bir çalışma alanıdır.  

 

İki aşamalı olan bu çalışmada doğadan ilham alan yöntemler kullanılarak protein 

ikincil yapı tahminine katkı sağlanması amaçlanmıştır. Birinci aşamada veri, canlı 

bağışıklık sisteminden esinlenerek modellenen Klonal Seçim Algoritması (KSA) ile 

eğitilmiştir. KSA’da geleneksel yöntemden farklı olarak, her bir antijene en benzer 

antikor seçimi yerine, toplam benzerlikleri dikkate alınarak seçim yapılmıştır. İkinci 

aşamada farklı yöntemler kullanılarak sınıflandırma yapılmıştır. Biyolojik sinir 

sisteminden esinlenerek modellenen yöntemlerden biri olan çok katmanlı algılayıcı 

(ÇKA), mesafeye dayalı k en yakın komşu algoritması (kNN), karar ağaçları temelli 

ID3 ve istatistiksel hesaplara dayalı Naive Bayes (NB) yöntemleri sınıflandırma için 

tercih edilmiştir.  

 

Alınan sonuçlar KSA’da önerilen yeni antikor seçimi yaklaşımının geleneksel KSA 

modeline göre daha iyi sonuçlar verdiğini göstermiştir. Geliştirilen KSA modeli ile 

hemoglobin veri seti eğitilmiş ve eğitilen protein verisinin ikincil yapı tahmini farklı 

sınıflandırıcı yöntemleri ile yapılmıştır. Çalışmanın sonunda KSA ile eğitilen verinin 

sınıflandırma başarısının eğitilmeyen veriye göre daha yüksek olduğu görülmüştür. 
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HEMOGLOBIN PROTEIN SECONDARY STRUCTURE 

PREDICTION BY USING IMPROVED CLONAL SELECTION 

ALGORITHM 

 

SUMMARY 

 

Keywords: Protein secondary structure prediction, hemoglobin, clonal selection, k 

nearest neighbors, multilayer perceptron, ID3, Naive Bayes 

 

The protein secondary structure information provides very important advantages in 

determining the function of a protein, treating numerous diseases and drug design. 

Determining the secondary structure in the laboratory environment is both costly and 

challenging. Therefore, the prediction of protein secondary structure has been an 

important study field of bioinformatics and computational biology for many years.  

 

The aim of the present two-phased study is to provide a contribution to the prediction 

of protein secondary structure using the nature-inspired methods. The data in the first 

phase were trained with Clonal Selection Algorithm (CSA) which was modeled by 

being inspired by the live immune system. CSA was improved by using the total 

similarity for the selection instead of the traditional way of the most similar antibody 

for an antigen. Using different methods classification is realized in the second phase. 

The classification was then performed with Multilayer Perceptron (MLP) which is 

modeled by being inspired by the biological nervous system, k nearest neighbor (kNN) 

algorithm which is based on distance, decision tree based ID3 method and Naive Bayes 

(NB) method based on statistical calculations.    

 

The results obtained indicated that the proposed antibody selection method performed 

better than the traditional method. The hemoglobin data set was trained by the new 

CSA model and the secondary structure prediction of the trained set was realized by 

different classification methods. In conclusion it was found out that the classification 

success of the trained data set was better than the success of the untrained data set.  

 

 

 

 



 
 

 
 

 

 

 

BÖLÜM 1. GİRİŞ 

 

 

Proteinler bütün canlı sistemlerde bulunur ve her türlü biyolojik işlemin yerine 

getirilmesinde görev alırlar [1]. Proteinin üç boyutlu şekli ve aminoasit yan 

zincirlerinin özgün kimyasal özellikleri proteinin işlevini belirler. Bunun sonucunda 

proteinler hücre içinde ve hücre dışında yaşamsal faaliyetler bakımından önem taşıyan 

veya hücre ve organizmaya evrimsel bir avantaj sağlayan bir seri önemli işlevi yerine 

getirirler [2].  

 

Proteinler birincil, ikincil, üçüncül ve dördüncül yapılarda bulunabilirler. Aminoasitler 

peptit bağlarıyla bir araya gelerek bir proteinin birincil yapısını oluştururlar. 

Aminoasitlerin karboksil ve amino grupları arasında oluşan hidrojen bağları ikincil 

yapıyı şekillendirir. İkincil yapı, proteinlerin üç boyutlu şeklinin ve fonksiyonunun 

belirlenmesinde önemli bir adımdır. İkincil yapıdaki en yaygın yapısal motifler sarmal, 

tabaka ve iplik yapılardır. Üçüncül yapı, polipeptit zincirinin bütünsel şekline yani tüm 

aminoasitlerin üç boyutlu düzenlenmesine denir. Dördüncül yapı bir ya da daha fazla 

polipeptitten oluşmaktadır.  

 

Polipeptit zincirdeki aminoasitler birbiri üzerine katlanarak ikincil ve üçüncül yapıyı 

şekillendiren bağları oluşturdukları için bu süreç protein katlanması olarak da 

adlandırılır. İkincil yapı birbirine yakın aminoasitler arasındaki etkileşimlerden 

oluştuğu için bölgesel katlanma, üçüncül yapı ise geniş aralıklı etkileşimlerden 

oluştuğu için tam katlanma olarak adlandırılır.   

 

Proteinler hücredeki her işlemde yer alır, bu nedenle organizma için hayati öneme 

sahiptirler. İşlevi bozulmuş proteinler yıkıcı sonuçlar doğurabilir. Yaşlandıkça 

mutasyonlar ve bazı dış faktörler proteinlerin yanlış katlanmasına neden olur.  
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Günümüzde özellikle ileri yaştaki insanlarda sıklıkla karşılaştığımız Alzheimer, 

Parkinson, Tip 2 diyabet ve katarakt hatalı katlanan proteinlerin neden olduğu 

hastalıklara örnek olarak verilebilir [3]. 

 

Günlük hayatta sıklıkla karşılaştığımız bu hastalıklar kişinin yaşam kalitesini 

düşürmektedir. İşin maddi boyutu ele alındığında, bu hastalıkların tedavisi için 

oldukça yüksek harcamaların yapıldığı da bilinmektedir. Hatalı katlanan proteinlerin 

tespiti birçok genetik bozukluk ve hastalık ile mücadelede avantaj sağlayacaktır. 

Genetik bozukluklara ve hastalıklara müdahale edebilmek ve yeni tedaviler 

geliştirebilmek için proteinlerin üç boyutlu yapılarının bilinmesi oldukça önemlidir. 

 

Proteinin doğru katlanması için gerekli bilginin aminoasit dizisinde bulunduğu 

laboratuvar ortamında yapılan çalışmalarla kanıtlanmıştır. Denatürasyon şartlarında 

proteinlerin katlanmalarında bozulmalar görülmüştür, normal şartlara dönüldüğünde 

bu proteinlerin bazıları tekrar doğal şekillerini kazanmışlardır. Bu durum 

göstermektedir ki proteinlerin düzgün olarak katlanabilmeleri için gerekli bilgi onların 

birincil yapısında mevcuttur. Birincil yapı üç boyutlu yapıyı, üç boyutlu yapı ise 

proteinin işlevini belirler [2].  

 

Laboratuvar ortamında proteinlerin üç boyutlu yapılarının belirlenmesi çok masraflı 

ve zorlu bir süreçtir. Her proteine uygulanabilen genel bir yöntem de henüz 

bulunabilmiş değildir. Bu nedenle biyoinformatik alanında çalışan araştırmacılar 

bilgisayarlı hesaplama yöntemlerinden yararlanarak bu soruna yeni çözümler bulmayı 

amaçlamaktadırlar. Protein yapı tahmini problemi biyoinformatiğin önemli bir çalışma 

alanıdır. 

 

Bu çalışmada, hemoglobin proteininin ikincil yapı tahmini yapılmıştır. Tahmin 

başarısını arttırmak amacı ile Klonal Seçim Algoritmasının (KSA) sınıflandırma 

işlemi öncesinde uygulanması önerilmiştir. Orijinal KSA kullanımına ilave olarak 

algoritmada bazı değişiklikler de önerilmiştir. Sınıflandırma öncesinde iyileştirilmiş 

KSA ile protein verisinde iyileştirme yapılmıştır. Veri iyileştirme aşamasından sonra 

farklı alt yapıları kullanan farklı sınıflandırıcılar ile ayrı ayrı sınıflandırma işlemi 
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yapılmıştır. Sınıflandırma öncesinde orijinal KSA ve iyileştirilmiş KSA 

uygulanmasının tahmin başarısına etkisi incelenmiştir. Uygulama için farklı 

hemoglobin proteinlerini içeren bir veri seti oluşturulmuştur. 

 

Tez çalışmasının organizasyonunda ikinci bölümde literatür araştırması yapılmış, 

geçmişten günümüze kadar olan süreçte protein ikincil yapı tahmini için kullanılan 

yöntemler tanıtılmıştır. Üçüncü bölümde proteinler, protein yapıları ve katlanmaları 

ile ilgili bilgi verilmiştir. Dördüncü bölümde çalışmada kullanımı önerilen KSA ve 

sınıflandırıcı yöntemler hakkında bilgi verilmiştir. Ayrıca uygulamadaki işlem 

adımları, KSA’da yapılması önerilen iyileştirmeler, KSA uygulaması için tasarlanan 

yazılım ve sınıflandırma için kullanılan paket program tanıtılmıştır. Beşinci bölümde 

çalışmada elde edilen çıktılar verilmiştir. Altıncı bölümde ise önerilen çalışmanın 

getirdiği avantajlar ve literatüre katkısı paylaşılmıştır.  

 



 
 

 
 

 

 

 

BÖLÜM 2. LİTERATÜR ÖZETİ 

 

 

Sarmal ve tabaka yapı olarak adlandırılan, aminoasit dizilerindeki düzenli 

katlanmaların varlığı, 1951 yılında Pauling ve ark. tarafından önerilmiştir [4, 5]. 

Hemoglobin ve miyoglobin proteinlerinin moleküler yapıları ilk kez Perutz ve 

Kendrew tarafından X-ışını kırınımı yöntemi ile çözümlenmiştir [6, 7]. Bu çalışmaları 

1954 yılında Pauling’e, 1962 yılında Perutz ve Kendrew’e kimya Nobel ödülünü 

getirmiştir. 

 

Rost, protein ikincil yapı tahmin yöntemlerinin tarihsel gelişimlerine göre üç nesil 

olarak incelenebileceğini savunmuştur [8]. 70’li yıllarda kullanılan yöntemler birinci 

nesil tahmin yöntemleri olarak literatürde yer alır. İkinci nesil tahmin yöntemleri 90’lı 

yılların başına kadar olan süreçte geliştirilmiştir. 90’lı yılların ortalarından günümüze 

kadar olan süreçteki tahmin yöntemleri ise üçüncü nesil yöntemler ya da teknoloji 

harikası yöntemler olarak adlandırılır.  

 

Protein ikincil yapı tahmini ile ilgili, laboratuvar ortamı dışındaki ilk çalışmalar, basit 

istatistiksel analizlere dayanmaktadır. Az sayıdaki yapı deneysel olarak 

doğrulanabildiği için istatistiksel analizler de az sayıdaki gözleme göre yapılmıştır. 

Kısıtlı imkânların olduğu o yıllardaki tahmin başarısı %50 ile %60 arasında kalmıştır. 

Nagano tarafından önerilen ilk yaklaşımda, ikincil yapıların polipeptit zincirdeki altı 

aminoasit kalıntısına kadar olan kısa mesafeli etkileşimler ile oluştuğu var sayılmış ve 

kalıntı çiftlerinin ikincil yapılara karşılık gelme olasılıkları araştırılmıştır [9].  

 

Chou ve Fasman tarafından yirmi aminoasit için protein ikincil yapılarda (sarmal, 

tabaka ve iplik) bulunma sıklıkları belirlenmiştir. Elde edilen bu olasılık değerlerine 

göre ikincil yapı tahmin kuralları oluşturulmuştur [10, 11].  
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İkinci nesil yöntemlerde basit istatistiksel analizlerin yerini kayan pencere yöntemi ile 

komşu aminoasit kalıntılarının da incelendiği koşullu olasılık çalışmaları almıştır.  

 

Aminoasitlerin kimyasal özelliklerinin de tahmin algoritmalarında kullanılmasıyla 

tahmin başarısında artış sağlanmıştır fakat yine de başarı %70’lere ulaşamamıştır. 

 

İkincil yapı tahmin çalışmalarına stereokimyasal kuralların dahil edilmesi ilk kez 

Lim’in çalışmalarında karşımıza çıkmaktadır. Lim, globüler proteinlerde bulunma 

sıklıklarına dayanarak sarmal ve tabaka yapı için geniş stereokimyasal tahmin kuralları 

geliştirmiştir [12, 13]. Lim’in hidrofobiklik kuralları daha doğru tahminler 

yapılmasına olanak sağlasa da ulaşılabilirliği daha kolay olduğu için Chou-Fasman 

yöntemi daha popüler olmuştur [14].  

 

GOR yönteminde, aminoasitlerin sadece bireysel olarak ikincil yapıları oluşturma 

olasılıkları değil, bitişik aminoasitler ile birlikte koşullu olasılıkları dikkate alınmıştır 

[15]. Çalışmada on yedi pencere boyutu kullanılmıştır.  

 

Üç boyutlu yapısı bilinen protein sayısındaki artış ve çoklu dizi hizalama yöntemleri, 

makine öğrenmesi algoritmalarının tahmin için kullanılması, ikincil yapı tahmin 

başarısının %70’i aşmasını sağlamıştır. 90’lı yıllarda yapılmış çalışmalarda tahmin 

başarısı %80’ler seviyesine ulaşabilmiştir. 

 

Çoklu dizi hizalama, üç ve daha fazla sayıdaki DNA, RNA ya da protein dizilerinin 

karşılaştırılarak aynı sıradaki benzer bölgelerinin bulunmasıdır. Benzer bölgeler aynı 

kökenden gelen proteinler için korunmuş yapısal ve fonksiyonel bölgeleri ifade 

edebilir [16]. Bazı araştırmacılar aynı kökenden gelen proteinlerden oluşan veri setleri 

kullanılarak daha başarılı ikincil yapı tahmini yapılabileceğini savunmuşlardır. 

 

Protein ikincil yapı tahmininde ilk kez çoklu dizi hizalamayı kullanan Zvelebil ve ark., 

homolog dizilerden oluşan bir protein ailesinden elde edilen bilgilerin kullanılmasıyla, 

GOR yönteminin tahmin başarısının %9 iyileştirileceğini göstermişlerdir [17]. 
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Günümüzde kullanılan tahmin yöntemlerinin çoğunda çoklu dizi hizalama [18–23] 

kullanılsa da, tekli dizi tahmin yöntemleri de oldukça çalışılmış bir alandır [24–27].  

 

Aydın ve ark. çoklu dizi hizalama kullanıldığında tahmin başarısında artış olduğunu 

fakat genom dizileme projelerinde tanımlanan proteinlerin önemli bir yüzdesinin 

bilinen her hangi bir protein ile saptanabilir bir benzerliğinin olmaması sebebi ile tekli 

dizi yöntemlerinin çalışılmasının daha önemli olduğunu savunmuşlardır [28, 29]. 

 

Kullanılan ikincil yapı tahmin yöntemleri ve tahmin başarısı açısından en önemli 

adımlardan biri 1988’de Qian ve Sejnowski’nin yapay sinir ağlarını protein ikincil yapı 

tahmininde uygulamaları olmuştur [30]. Bu çalışmada elde edilen başarılı sonuçların 

ardından makine öğrenmesi algoritmaları daha fazla tercih edilmiş ve tahmin 

başarılarında da artış gözlemlenmiştir [14]. 

 

Yapay sinir ağı algoritmaları, üçüncü nesil yöntemlerde ve günümüzde en fazla tercih 

edilen makine öğrenmesi algoritmalarından olmuştur. Araştırmacılar çalışmalarının 

tamamında ya da bir kısmında yapay sinir ağı algoritmalarını sıklıkla kullanmışlardır 

[18, 20, 31–35].  

 

Yapay sinir ağları dışında, protein ikincil yapı tahmininde kullanılan başlıca 

yöntemler; saklı Markov modeli [28, 36–39], destek vektör makineleri [40, 41], arı 

koloni [42], karınca koloni [43], k en yakın komşu [44, 45], genetik algoritma [46, 47] 

olmuştur. 

 

Bazı araştırmacılar, tahmin başarısı yüksek olan yöntemleri birlikte kullanarak ya da 

orijinal algoritmalarda hibritleştirme çalışmaları yaparak protein ikincil yapı 

tahmininde daha başarılı sonuçlar elde etmeyi hedeflemişlerdir [48–53].   

 

Teknolojik imkânlara ulaşılabilirliğin artmasının, donanımsal maliyetlerin 

ucuzlamasının ve elektronik veri hacminin büyümesinin sonuçlarından biri de derin 

öğrenme kavramının hayatımıza girmesidir.  Temeli yapay sinir ağlarına dayanan derin 
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öğrenme yöntemleri, 2000’li yıllardan itibaren bioinformatik alanındaki çalışmalarda 

sıklıkla tercih edilmiştir [54–57].  

 

Pollastri ve ark. protein ikincil yapı tahmini için “recurrent neural networks” ve PSI-

BLAST profillerini birlikte kullanarak farklı veri setleri üzerinde Q3 ve Q8 başarılarını 

incelemişlerdir [58].   

 

Spencer ve ark., “deep learning (belief) network” yaklaşımını 3’ten 6’ya kadar gizli 

katman ile ayrı ayrı denemişler ve her biri 600 nörondan oluşan dört gizli katmanlı 

yapı ile %80,7 Q3 başarısı elde etmişlerdir [59].  

 

Li ve Yu, çalışmalarında deep convolutional and recurrent neural network kullanarak 

CB513 veri seti için %69,7 Q8 başarısı elde etmişlerdir [60].  

 

Yang, Heffernan ve ark., SPIDER2 adını verdikleri yöntemde, her biri yüz elli 

nörondan oluşan üç gizli katmanlı “deep artifical neural network” ile iteratif bir yapı 

kullanılırsa tahmin başarısında %1 iyileşme olduğunu savunmuşlardır [61, 62]. 

 

Zhou ve Troyanskaya CB513 veri setinde üç katmanlı “convolutional generative 

stochastic network” yöntemi kullanarak %66,4 Q8 başarısı elde etmişlerdir [63].   

 

Wang ve ark. beş farklı veri seti üzerinde “deep convolutional neural fields” yöntemi 

kullanarak Q3 ve Q8 tahmin başarılarını hesaplamışlardır. Önerdikleri yöntem ile Q3 

başarıları %82,3 ile %85,4 arasında, Q8 başarıları ise %68,3 ile %75,2 arasında 

olmuştur [64].  

 

Wang ve ark. protein ikincil yapı tahmini için “deep recurrent encoder-decoder 

networks” algoritmasını önermişlerdir. Önerilen algoritma ile CB513 ve CullPDP veri 

setleri için Q3 başarıları sırasıyla %82,9 ve %84,2, Q8 başarıları %68,2 ve %73,1 olarak 

hesaplanmıştır [65]. 
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Fang ve ark., protein ikincil yapı tahmini için “Deep inception-inside-inception 

(Deep3I) network” adını verdikleri yeni bir derin öğrenme mimarisi sunmuşlardır [66].  

 

Protein ikincil yapı tahmini ile ilgili yapılmış olan tezler incelendiğinde, ulusal tez 

merkezinde kayıtlı olan tezlerin çoğunluğunun yüksek lisans tezi olduğu 

görülmektedir, doktora tezlerinin sayısı oldukça azdır. Bunun en büyük nedenlerinden 

biri büyük veri ile çalışma zorluğudur. Önerilen yöntemin literatürde kabul edilebilir 

olması kullanılan veri seti ile yakından ilgilidir. Veri seti büyüdükçe çalışma zorluğu 

artmaktadır. Büyük veri setleri kullanıldığında tahmin başarısı tek protein kullanımına 

göre daha düşük olmaktadır fakat veri seti kullanımı önerilen yöntemin kabul edilebilir 

olmasını sağlamaktadır. Yüksek lisans tezlerinin çoğunda uygulama kolaylığı nedeni 

ile ya tek protein için ya da küçük veri setleri için ikincil yapı tahmin çalışmaları 

yapıldığı görülmektedir.  Doktora seviyesinde protein yapı tahmini zorlu bir süreçtir, 

bu nedenle doktora çalışmalarının sayısı oldukça azdır. 

 

İbrikçi, doktora çalışmasında yapay sinir ağları ile protein ikincil yapı tahmini üzerine 

çalışmıştır, çalışmasında protein ikincil yapı tahmininin kolay bir alan olmadığına 

vurgu yapmıştır [67]. 

 

Ersöz, yirmi farklı hemoglobin proteininin A ve B zincirlerinden oluşan veri seti 

üzerinde, farklı yapay sinir ağı modellerinden elde ettiği sonuçları genel regresyon 

sinir ağları ile birleştirerek ikincil yapı tahmini yapmıştır [68]. Genel regresyon sinir 

ağının başarı oranı alfa zincirleri için %85,9 ile %87,3 arasında, beta zincirleri için 

%90,2 ile %91,7 arasında olmuştur. 

 

Atar, farklı yapay sinir ağı algoritmaları ile hemoglobin-141, hemoglobin-146 

proteinleri ve on beş proteinden oluşan veri seti kullanarak protein ikincil yapı tahmini 

üzerine çalışmış ve elde edilen sonuçları kıyaslamalı biçimde çalışmasında sunmuştur 

[69]. Hemoglobin-141 proteini için en yüksek başarı on beş pencere boyutunda SOGR 

(kendi kendine organize olan global sınıflamalı sıralama) algoritması kullanılarak 

%87,75 elde edilmiştir. Hemoglobin-146 proteini için ise en yüksek başarı on bir 
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pencere boyutunda GRNN (genelleştirilmiş regresyon yapay sinir ağları) kullanılarak 

%91,86 elde edilmiştir.  

 

Kurt, çalışmasında CB513 veri seti kullanarak protein yapı tahmini için örüntü tabanlı 

kuralların bir listesini öğrenen bir algoritma geliştirmiştir [70]. Tek dizi bilgisi 

kullanarak %62,5, çoklu dizi hizalama kullanarak %69,2 başarı elde edilmiştir. 

 

Demir, peptitlerin merkezi alfa karbonları arasında oluşan bağ açılarını yapay sinir 

ağlarının girişi olarak kullanmış ve 1bbe, 1a89, 1a9a proteinlerinin ikincil yapısını 

tahmin etmeye çalışmıştır [71]. Başarı oranları %49,12 ile %70 arasında olmuştur. 

 

Arslan Tuncer, peptitlerin merkezi alfa karbonları arasında oluşan bağ açılarından 

faydalanarak, fidan gelişim algoritması ile 1bbe, 1a89, 1a9a proteinlerinin ikincil yapı 

tahmini üzerine çalışmıştır [72]. Başarı oranları %60 ile %100 arasında olmuştur. 

 

Pakatçı, CB513 veri seti kullanarak protein ikincil yapı tahmini yapmak için saklı 

Markov modeli, destek vektör makinası ve doğrusal ayırtaç sınıflandırcısı 

yöntemlerini birleştiren iki seviyeli bir yapı önermiştir [73]. Tahmin başarısı %67 

civarında hesaplanmıştır. 

 

Batbat, protein yapı tahmini için, aminoasitlerin hidrofobik ve hidrofilik 

özelliklerinden yola çıkarak oluşturulan HP modelleri ve yapay arı koloni 

algoritmasını kullanmıştır [74]. 

 

Akçeşme, protein dizileri arasındaki benzerliklerden faydalanarak proteinlerin ikincil 

yapılarını tahmin etmeye çalışmıştır [75]. 

 

Uzut, protein ikincil yapı tahmini için hibrit yöntem kullanımının tahmin başarısını 

arttıracağını savunmuş ve çalışmasında destek vektör makinesi, derin katlamalı yapay 

sinir alanları, rastgele orman yöntemlerini optimize ederek birlikte kullanmıştır [76]. 
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Çalışmada önerilen ÇKA yöntemi tek başına ya da farklı yöntemlerle birlikte medikal 

alandaki sınıflandırma problemlerinde de tercih edilmiştir [77–80]. 

 

Yapay Bağışıklık konusundaki ilk çalışmalar 90’lı yılların sonunda karşımıza 

çıkmaktadır. Dasgupta [81], De Castro & Zuben [82] tarafından yapılan çalışmalardan 

bugüne kadar olan süreçte, YBS (yapay bağışıklık sistemi) bilgisayar güvenliği [83], 

optimizasyon [84], sürü robotiği [85], hastalık teşhisi [86] ve yolsuzluk tahmini [87] 

gibi farklı alanlarda uygulanmıştır.  

 

Protein yapı tahmininde ise Cutello ve ark. tarafından yapılan çalışmalar literatüre 

kazandırılmıştır [88–90]. Cutello ve ark. klonal seçim prensibine dayanan yapay 

bağışıklık algoritmalarıyla protein yapı tahmini üzerine çalışmalar yapmışlardır. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 
 

 

 

 

BÖLÜM 3. PROTEİNLER 

 

 

Temel hücre bileşenleri karbonhidratlar, lipitler, nükleik asitler ve proteinlerdir. 

Proteinler hücre yapısına en fazla katılan organik moleküller olmalarının yanı sıra 

biyolojik faaliyetlerin tamamına yakınında da görev almaktadırlar. Enzim olarak 

hücredeki etkinlikleri yönetirler. Kollajen lif, kıl, keratin gibi yapılar hücreye destek 

oluşturur. Sinyal algılamada reseptör olarak görevlidirler. Hemoglobin kanda oksijen 

taşır. Plazma zarında gömülü olan birçok protein çeşitli iyon ve moleküllerin zardan 

geçişini sağlarlar. İnsülin kandaki glikoz seviyesini kontrol eder ve düzenler. 

Antikorlar bağışıklık siteminde görevlidir. Yumurta beyazındaki albümin, 

tohumlardaki depo proteinler depolamada görevlidirler [91]. 

 

Proteinlerin yapıtaşı genetik kodun belirlediği aminoasitlerdir. Doğada üç yüzden fazla 

aminoasit olduğu bilinmesine rağmen bunların sadece yirmi tanesi protein yapısına 

katılmaktadır (bazı özel durumlarda nadiren yirmi iki olabilir). Aminoasitlerin farklı 

sıra ve uzunlukta bir araya gelmeleri ile farklı proteinler oluşmaktadır. 

 

Her aminoasit α-karbon olarak adlandırılan merkezi karbon atomuna bağlı amino 

grubu, karboksil grubu, hidrojen atomu ve bir yan zincirden (R grubu / değişken grup) 

meydana gelmektedir (Şekil 3.1. ve Şekil 3.2.). Aminoasitlerin çeşitliliğini sağlayan 

yan zincirlerdir, farklı iki aminoasit arasındaki tek fark, yan zincirleridir [92].  

 

 

Şekil 3.1. İyonlaşmamış haldeki genel aminoasit yapısı  
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Fizyolojik pH’da (pH 7) amino ve karboksil grupları yüklü haldedir. Karboksil grubu 

bir proton (hidrojen atomu) vererek negatif yüklü olur, amino grubu ise bir proton 

alarak pozitif yüklü olur. 

 

 

Şekil 3.2. İyonize olmuş aminoasit yapısı 

 

Bir aminoasitin karboksil grubu ile diğer aminoasidin amino grubu, bir H2O açığa 

çıkararak bir peptit bağı oluştururlar (Şekil 3.3.). İki aminoasit birleşerek dipeptit, üç 

aminoasit birleşerek tripeptit, çok sayıda aminoasit birleşerek polipeptit oluştururlar. 

Polipeptit zincirinde yer alan aminoasitler kalıntı (residue) olarak da adlandırılırlar.  

Üç boyutlu yapıya katlanarak bir fonksiyon gösteren polipeptitlere protein adı verilir. 

 

 

Şekil 3.3. Peptit bağ oluşumu 

 

Yan zincirler peptit bağ oluşumuna katılmazlar; proteine kutuplu, kutupsuz, hidrofilik 

(suyu seven), hidrofobik (sudan korkan), elektrik yüklü veya yüksüz olma gibi 

özellikler verirler [91]. Protein yapısına katılan yirmi aminoasit, özelliklerine göre 

gruplanarak Şekil 3.4.’te verilmiştir. 

 

Yirmi aminoasidin ilk keşfedileni 1806 yılında asparajin (N), son keşfedileni 1938 

yılında treonin (T) olmuştur.  
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Her aminoasit üç harfli bir kısaltmaya sahiptir, fakat uzun protein dizilerinde tek harfli 

gösterim kullanılmaktadır. Veri dosyalarının boyutunu azaltmak amacıyla 

biyoinformatik alanının kurucularından olan kimyager Margaret Oakley Dayhoff 

(1925-1983) aminoasitlerin tek harfli kodlamasını tasarlamıştır [93].  

 

 

Şekil 3.4. Protein yapısında bulunan 20 aminoasit 

 

3.1. Proteinlerin Yapısı 

 

Proteinler hiyerarşik olarak birincil, ikincil, üçüncül ve dördüncül olmak üzere dört 

yapıda bulunabilirler (Şekil 3.5.).  

 

3.1.1. Birincil yapı 

 

Aminoasitler peptit bağlarıyla bir araya gelerek proteinin birincil yapısını oluştururlar. 

Peptit bağlar kuvvetli bağlardır, yıkılmaları kolay değildir. Peptit bağı oluşurken daima 

soldaki amino asidin karboksil grubu ile sağdaki amino asidin amino grubu bağ 
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oluşturur. Polipeptit zincirinin sol ucu amino ucu ya da N-ucu, sağ ucu ise karboksil 

ucu ya da C-ucu olarak adlandırılır. Aminoasit dizilimi soldan sağa doğru okunur.  

 

Hangi amino asidin hangi sırada dizileceği DNA (Deoksiribonükleik Asit) tarafından 

belirlenir. Tüm genetik bilgi DNA’da gizlidir, bu bilgiye göre sentezlenen RNA 

(Ribonükleik Asit), DNA’daki genetik şifreye göre protein sentezini yönlendirir (Şekil 

3.6.).  

 

Genetik şifrenin proteine dönüşmesi çok aşamalı ve karmaşık bir süreçtir. Bu süreçte 

iki önemli adım transkripsiyon (DNA’daki şifrenin RNA’ya aktarılması) ve 

translasyondur (şifrenin okunarak aminoasit dizisine dönüşmesi). 

 

 

Şekil 3.5. Proteinlerin birincil, ikincil, üçüncül ve dördüncül yapıları [94] 
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Şekil 3.6. Protein sentezinde genetik bilginin akışı [95] 

 

Nükleik asitlerin en küçük yapı birimi nükleotidlerdir. Nükleotidler, bulundurdukları 

bazlara göre isim alırlar. Nükleik asitlerin yapısında beş farklı nükleotid bulunur; 

Adenin(A), Guanin(G) ve Sitozin(C) DNA ve RNA’da ortak bulunan bazlardır, 

Timin(T) sadece DNA’da, Urasil (U) ise sadece RNA’da bulunur.  

 

Çift sarmal yapısında olan DNA zincirlerinden biri anlamlı zincir ya da kalıp zincir 

diğeri tamamlayıcı zincir olarak adlandırılır. İpliklerdeki A-T ve G-C bazları karşılıklı 

olarak hidrojen bağlarıyla bağlanarak sarmal yapıyı oluştururlar. DNA kendini 

eşleyebilir ve onarabilir.  

 

RNA, DNA’daki şifreye göre sentezlenir ve bu şifreye göre protein sentezini sağlar. 

Üç çeşit RNA vardır; mRNA (mesajcı RNA), tRNA (taşıyıcı RNA) ve rRNA 

(ribozomal RNA).  

 

mRNA’nın görevi çekirdekteki DNA’dan aldığı genetik bilgiyi, sitoplazmada bulunan 

ribozoma taşımaktır. mRNA sentezlenirken DNA’nın anlamlı zincirinin ilgili bölümü 

kalıp olarak kullanılır, DNA’daki adenin karşısına urasil, timin karşısına adenin, 

sitozin karşısına guanin ve guanin karşısına sitozin gelecek şekilde mRNA sentezlenir.  

mRNA’ya aktarılan genetik kodda her üçlü nükleotid dizisi kodon olarak adlandırılır 

ve her kodon bir amino asiti şifreler. Her aminoasit bir ya da daha fazla sayıda kodona 

karşılık gelebilir. Protein sentezi AUG kodonu ile başlar. AUG başlangıç kodonu 

olmasının yanı sıra, metiyonin amino asitine de karşılık gelir. UAA, UAG ve UGA ise 
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bitiş kodonlarıdır, bu kodonlar gelene kadar protein sentezi devam eder. Bazı özel 

durumlarda bitiş kodonu olarak bilinen UGA ve UAG sırasıyla 21. ve 22. aminoasitler 

olan Selenosistein (Sec-U) ve Pirolizin (Pyl-O) sentezlenmesine neden olur. Hangi 

kodonun hangi aminoasite karşılık geldiği Şekil 3.7.’de verilmiştir. 

 

 

Şekil 3.7. Genetik (üçlü) kod aminoasit dizilimini belirler 

 

tRNA’nın görevi aminoasitleri tanımak ve bu aminoasitleri mRNA üzerindeki 

kodonlara göre ribozoma taşımaktır. Kodonlara karşılık tRNA üzerinde antikodonlar 

bulunur.  

 

rRNA, ribozomun yapısını oluşturur, protein sentezi sırasında peptit bağlarının 

kurulmasında görev alır.  

 

Protein sentezi sırasında hangi aminoasitin hangi sırada olacağı bellidir. Protein 

yapısındaki tek bir aminoasitin değiştirilmesi bile proteinin yapısını ve işlevini etkiler. 

Örneğin mutasyon sonucu hemoglobin proteininin aminoasit diziliminde 6. sırada 
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glutamik asit yerine valin isimli aminoasit gelirse orak hücreli anemi denilen hastalık 

görülür ve hemoglobin yeterli oksijen taşıyamadığı için ölümcüldür. 

 

Proteinlerin uzayda doğal olarak alacakları üç boyutlu yapılar (konformasyon), birincil 

yapılarını oluşturan aminoasitlerin dizilişlerinde gizlidir. Birincil yapıda bulunan 

aminoasitlerin oluşturdukları kimyasal bağlar ve itme-çekme kuvvetleri proteinlerin 

üç boyutlu yapısının oluşmasında yani protein katlanmasında etkindir. Her proteinin 

aminoasit dizilimi ile belirlenen kendine has bir katlanma biçimi vardır. Proteinlerin 

üç boyutlu yapıları onların fonksiyonlarını belirler. Protein katlanmasında birincil yapı 

ikincil yapıyı, ikincil yapı üçüncül yapıyı, üçüncül yapı ise dördüncül yapıyı oluşturur.  

 

3.1.2. İkincil yapı 

 

Polipeptit zincirin omurgasında bulunan amid ve karbonil grupları arasındaki hidrojen 

bağları ikincil yapıyı kararlı hale getirir. İkincil yapıyı oluşturan bölgesel 

katlanmalarda yan zincirler bağ oluşumuna katılmazlar. Temel ikincil yapılar, Şekil 

3.8.’de verilmiş olan alfa sarmal (α helix) ve beta tabakadır (β sheet). Keşfedilme sırası 

nedeniyle sarmal yapı α, tabaka yapı ise β ile isimlendirilmiştir. Bu düzenli yapıların 

dışında kalan tesadüfi kıvrılmalar (random coil) ve dönüşler iplik yapı olarak 

adlandırılır. 

 

 Sarmal: Proteinlerde bulunan en yaygın yapısal motiftir. Polipeptit zincir kendi 

etrafında bükülerek silindir görünümlü sarmal yapıyı oluşturur. Bu bükülme, 

polipeptit omurgadaki her amid grubunun, dört aminoasit uzaklıktaki karbonil 

grubu ile hidrojen bağı oluşturmasıyla meydana gelir.  Deri, saç ve tırnaklarda 

bulunan keratin sarmal şekildedir. Sarmal yapı esneklik sağlar, bu yapıdaki 

proteinler uzama ve kısalma yeteneğine sahiptir. 

 

 Tabaka: Polipeptit zincir, yan yana pileli gibi katlanmış tabaka halindedir; 

zincirin farklı bölümlerinin hidrojen bağlarıyla yan yana dizilmesi tabaka 

yapıyı oluşturur. Tabaka yapı paralel ya da anti paralel olabilir; bu yapıyı 
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oluşturan zincirler aynı yönde uzanıyorsa paralel, zıt yönlerde uzanıyorlarsa 

anti paralel olarak adlandırılır. 

 

 İplik: Sarmal ve tabaka yapı dışında kalan düzensiz katlanmalar iplik yapı 

olarak adlandırılır.  

 

Bir proteinin ortalama %60’ı sarmal ve tabaka yapıdan oluşur, geri kalan kısmı ise 

dönüşler ve düzensiz katlanmalardır [2].  

 

 

Şekil 3.8. Proteinlerin ikincil yapısında bulunan motifler [96] 

 

Çoğu proteinin ikincil yapısı hem sarmal hem de tabaka yapı içermesine rağmen bazı 

proteinler sadece sarmal ya da sadece tabaka yapıda bulunabilirler. 

 

3.1.3. Üçüncül yapı 

 

Polipeptit zincirinin bütünsel katlamasına yani tüm aminoasitlerin üç boyutlu 

düzenlenmesine üçüncül yapı denir. Aminoasitlerin yan zincirlerinin etkileşimleri 



19 
 

 
 

katlanmaların oluşmasında etkindir. Hidrofobik aminoasitler proteinin iç bölgelerinde, 

hidrofilik aminoasitler ise yüzeye yakın bölgelerinde yer alırlar. 

 

Üçüncül yapının üç ana kategorisi globüler proteinler, fibröz proteinler ve membran 

proteinlerdir. 

 

3.1.4. Dördüncül yapı  

 

Üçüncül yapının oluşumunda etkili olan bağlar ve etkileşimler dördüncül yapının 

oluşmasında da etkindir fakat burada üçüncül yapıdan farklı olarak, bu etkileşimlerin 

bir ya da daha fazla polipeptit zinciri arasında olmasıdır. Bu yapıda bulunan her protein 

birimine monomer ya da alt ünite adı verilmektedir. Her protein dördüncül yapıya 

sahip olmayabilir.  

 

3.2. Laboratuvar Ortamında Proteinlerin Yapısal Analizi 

 

Proteinlerin üç boyutlu yapıları hakkında bilgi edinmek için laboratuvar ortamında X-

ışını kristalografisi, nükleer manyetik rezonans (NMR) spektroskopisi, kriyo 

(donduruculu) elektron mikroskobu ve atomik kuvvet mikroskobu yöntemleri 

kullanılmaktadır [1]. Laboratuvar ortamında üç boyutlu yapı analizi zorlu, maliyetli ve 

zaman alan bir süreç olmasının yanında, tüm proteinler için başarı ile uygulanabilen 

genel bir yöntem henüz yoktur. Her yöntemin kendine göre avantajları ve 

dezavantajları vardır. 

 

3.2.1. X-ışını kristalografisi 

 

1950’lerde Max Perutz ve John Kendrew’in ispermeçet balinası miyoglobininin 

yapısını belirlemek için kullandıkları X-ışını kristalografisi, bu çalışmayla yapısal 

biyolojideki yerini almıştır. Protein yapılarının belirlenmesinde kullanılan en eski 

tekniktir ve günümüzde hala yaygın olarak kullanılmaktadır.  
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Yöntemin uygulanması için öncelikle, yapısı incelenecek proteinin yeterli büyüklük, 

saflık ve düzendeki kristalinin elde edilmesi gerekmektedir. Her proteini 

kristallendirmek mümkün olmadığı için, bu yöntem tüm proteinlere 

uygulanamamaktadır.  Belirli dalga boyuna sahip X-ışını demeti protein kristali 

içinden geçirilir. Protein kristalindeki atomların elektronlarına çarpan ışınlar çeşitli 

yönlere dağılır. Dağılan ışınlar fotoğraf filmi ile yakalanarak kırınım modeli üretilir, 

film üzerinde oluşan noktaların yerleşimi ve şiddeti ölçülerek atomlar arası mesafe 

hesaplanır.  Molekülde bulunan atomlar binlerce kırınım noktası oluşturduğu için bu 

hesaplamalar bilgisayar ortamında yoğun matematiksel işlemler gerektirmektedir. Bu 

nedenle X-ışını kristalografisi ile protein yapısının belirlenmesi zaman alan, zorlu bir 

süreçtir. 

 

3.2.2. Nükleer manyetik rezonans spektroskopisi 

 

Çözelti içindeki proteinlerin incelenebildiği bu yöntem, sadece kristallendirilebilen 

proteinler ile sınırlı olan X-ışını kristalografisi yöntemine göre üstünlük sağlar. 

Manyetik bir alana yerleştirilen yoğunlaştırılmış protein solüsyonundaki farklı 

atomların rezonanslarının, farklı radyo frekansları ile nasıl etkilendikleri incelenir. 

Herhangi bir atomun davranışı komşu atomları da etkiler, bu etkinin büyüklüğü 

aminoasitler arasındaki mesafenin ölçülmesini sağlar. Bu mesafeler ile proteinin üç 

boyutlu yapısının bir modeli oluşturulur. Hidrojenin radyo frekanslara olan yüksek 

duyarlılığı ve protein yapılarında bol miktarda bulunması, NMR spektrumlarının 

karmaşıklığını arttırır. Bu karmaşıklık, büyük boyutlu proteinlerin üç boyutlu 

yapılarının belirlenmesini engeller. 

 

3.2.3. Kriyoelektron mikroskobu  

 

Kristallendirilmesi zor olan büyük proteinlerin yapısının belirlenmesi için kullanışlı 

bir yöntemdir. Yapısı incelenecek protein aşırı derecede düşük sıcaklıktaki (-180℃ ile 

-260℃) sıvı helyuma daldırılıp dondurulur. Dondurma işlemi çok hızlı olduğundan su 

kristalleri oluşmaz, protein camsı buz içinde gömülü hale gelir ve kriyoelektron 
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mikroskobu ile incelenir. Görüntülerin analiz edilmesi ve proteinin üç boyutlu 

yapısının elde edilmesi için bilgisayar algoritmalarına ihtiyaç vardır. 

 

3.2.4. Atomik kuvvet mikroskobu  

 

Kantilever adı verilen çok ince uç, üç boyutlu resmi oluşturulacak yüzeye 

yaklaştığında bir atomik kuvvet oluşur. Kantilever yüzeye yaklaştıkça atomik kuvvet 

artar, uzaklaştıkça azalır. Önceden sisteme girilmiş olan kuvvet seviyesine 

ulaşıldığında yaklaşma işlemi durur ve kantileverin o seviyedeki pozisyonu kaydedilir. 

Tüm yüzey bu şekilde taranarak kantileverin pozisyonları kaydedilir ve bilgisayar 

ortamında üç boyutlu görüntüye dönüştürülür. 

 

3.3. Hatalı Katlanma 

 

Proteinlerin görevlerini doğru olarak yerine getirebilmeleri için doğru sentezlenmeleri 

ve üç boyutlu yapılarına doğru katlanmaları gerekmektedir. Hatalı sentezlenen ya da 

katlanan proteinler ölümcül genetik hastalıklara sebep olabilirler.  

 

Alzheimer, Parkinson, tip II diyabet, katarakt, kanser, deli dana, Creutzfeldt-Jacob, 

kistik fibrozis, mutasyona uğrayan genetik kodun ya da hatalı katlanan proteinlerin 

neden olduğu hastalıkların bazılarıdır. Hatalı katlanan protein dizilerine prion adı 

verilir. Prionlar, etraflarındaki normal proteinleri uyararak onların da hatalı 

katlanmalarına ve birikmelerine neden olabilirler [97]. Prionlar merkezi sinir sistemine 

ait organlarda birikirse beyin fonksiyonları ve hareket sisteminde ölümcül sorunlara 

neden olabilirler. 

 

Nörodejeneratif hastalıklar üzerine çalışmalar yapan Stanley Prusiner, prionları 

keşfiyle 1997 yılında Nobel Tıp ödülüne layık görülmüştür.  

 

Prionlar normal proteinlere göre çok daha dirençli bir yapıya sahiptirler ve sebep 

oldukları hastalıkların tedavisi henüz yoktur. Bu hastalıkların bulaşıcı olma ihtimalleri 

tehlikenin boyutunu arttırmaktadır [98, 99]. Tüm dünyayı etkileyen ve ölümle 
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sonuçlanan bu hastalıkları önleyebilmek ve tedavi edebilmek için protein yapılarının 

bilinmesi önemli bir avantajdır. İlaç endüstrisi ve sağlık sektörünün önemli bir çalışma 

alanı hatalı katlanan proteinlerin neden olduğu hastalıkların tedavisidir.  

Proteinlerin üç boyutlu yapıları, aminoasit dizilimleri ile belirlenir fakat bu yapıların 

moleküler biyologlar tarafından tahmin edilmelerinin önünde birçok zorluk vardır. 

Laboratuvar ortamında tüm proteinler için uygulanabilen kesin bir yöntem henüz 

yoktur. Protein yapı tahmini zorlu, maliyetli, zaman alan bir süreçtir ve her protein için 

başarılı sonuçlar elde edilememektedir. Bu nedenle biyoinformatik alanında çalışan 

araştırmacılar bilgisayar ortamında proteinlerin üç boyutlu yapılarını yüksek başarı 

oranları ile tahmin edebilmek için çalışmaktadırlar.  

 

Çoğu proteinin üç boyutlu yapısı çok asidik ve bazik ortamlarda, yüksek sıcaklıkta ya 

da bazı kimyasallar ile aynı ortamda bulunduklarında değişmektedir. Buna 

denatürasyon denilmektedir. Laboratuvar ortamında yapılan çalışmalarda, doğal 

ortamlarından alınıp denatüre edilen bazı proteinlerin tekrar doğal ortamlarına 

konulduklarında olması gereken üç boyutlu yapılarına döndükleri gözlemlenmiştir. Bu 

da proteinlerin katlanmaları için gerekli olan bilginin proteinin birincil yapısında yani 

aminoasit diziliminde olduğunu göstermektedir. 

 

 

 

 

 



 
 

 
 

 

 

 

BÖLÜM 4.  MATERYAL VE YÖNTEM 

 

Çalışmada kullanılması önerilen KSA, bağışıklık sisteminden modellenen bir 

algoritmadır. Bölüm 4.1.’de bağışıklık sistemi ve orijinal KSA tanıtılmıştır. Bölüm 

4.2.’de bu çalışmada protein ikincil yapı tahmini için kullanılan sınıflandırıcılar 

hakkında bilgi verilmiştir. Bölüm 4.3.’te ise blok diyagramı Şekil 4.1.’de verilmiş olan 

çalışmanın ayrıntıları, çalışmada kullanılan veri, KSA’da yapılması önerilen 

iyileştirmeler sunulmuştur. 

 

 

Şekil 4.1. Önerilen çalışmanın blok diyagramı 

 

4.1.Doğal ve Yapay Bağışıklık Sistemleri 

 

Bu bölümde doğal ve yapay bağışıklık sistemlerinin çalışma prensipleri irdelenmiş 

detaylı olarak nasıl çalıştıkları paylaşılmıştır. 

 

4.1.1. Doğal Bağışıklık Sistemi  

 

Patojen adı verilen istilacılar sürekli olarak çok hücreli canlıları tehdit ederler. 

Bağışıklık sistemi, bu patojenlerin vücuda girmesini engellemek ve onları yok etmek 

ile görevlidir. Bağışıklık sistemi Şekil 4.2.’de verilmiş olan çok katmanlı bir yapıya 

sahiptir. Patojenler ile ilk mücadele fiziksel ve fizyolojik bariyerler ile sağlanır; deri 

ve epitel yüzeyler vücut ile dış dünya arasında bir engel oluşturur. Vücut sıvıları 

patojenlerin vücuda tutunmalarını engeller ve içerdikleri defensin adı verilen 

antimikrobiyal maddeler ile patojenleri öldürürler.  

 

Hemoglobin

Veri Seti

Ön işlemler:

DSSP

Kayan Pencere

İyileştirilmiş

KSA

Sınıflandırma:

ÇKA

kNN

ID3

NB

Protein İkincil Yapı:

Sarmal

Tabaka

İplik
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Şekil 4.2. Bağışıklık sisteminin çok katmanlı yapısı [82]  

 

Fiziksel bariyerleri aşan patojenler doğuştan gelen bağışıklık sistemi ile karşılaşırlar. 

Tüm patojenler için ortak bir savunma sağladığı için doğuştan gelen bağışıklık yanıtı 

hızlıdır fakat çok etkili değildir. Kazanılmış bağışıklık yanıtının oluşması daha uzun 

zaman alır, çünkü uyarıcı patojene özel savunma geliştirilir.  

 

Bağışıklık sistemlerinin görevi konağa zarar vermeden patojenleri yok etmektir. 

Bunun için bağışıklık sisteminin yabancı mikroorganizmaları tanıma yeteneğinin 

olması gerekir.  

 

Doğuştan gelen bağışıklık, patojenleri tanıma işlemini, patojenlerde ortak olan fakat 

konak hücrelerde olmayan bazı özel molekülleri tanıyarak sağlar. Doğuştan gelen 

bağışıklık tek bir patojene özel değil, tüm patojenlere karşı genel bir savunmadır, bu 

nedenle bağışıklık yanıtı çok hızlı gelişir; patojenleri yok etmek için hemen etkinleşen 

proteinler ve fagositik hücreler üretilir.   

 

Doğuştan gelen bağışıklık yanıtı, kazanılmış bağışıklık yanıtını da etkinleştirir. 

Doğuştan gelen bağışıklık ve kazanılmış bağışıklık birbiri ile etkileşim halindedir. 
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Kazanılmış bağışıklık, belirli bir patojene özgüdür ve doğal bağışıklığa göre çok daha 

güçlü bir savunma sağlar. Kazanılmış bağışıklık yanıtını tetikleyen maddelere antijen 

adı verilir. Antijenlerin özelliklerine göre antikor üretilir ve bu antikorlar antijenleri 

yok etmek için çalışırlar.  

 

Kazanılmış bağışıklık yanıtı, lenfosit adı verilen akyuvarlar tarafından sağlanır. 

Lenfositler B hücreleri ve T hücreleri olarak iki farklı gruba ayrılır. B lenfositleri 

antikor üretiminden sorumludurlar, kemik iliğinde olgunlaşırlar. T lenfositlerinin farklı 

alt türleri vardır ve bunlar hücresel savunma ve bağışıklıkta görevlidir.  

 

Kazanılmış bağışıklık sisteminin farklı patojenlere özel savunma sağlaması klonal 

seçim prensibine dayanmaktadır (Şekil 4.3.).  

 

 

Şekil 4.3. Klonal seçim prensibi 

 

Organizmada bir antijen tespit edildiğinde, o antijeni tanıyan B hücreleri uyarılır. 

Uyarılan B hücreleri çoğalırlar ve antijenleri tanıma kabiliyetlerini arttırmak amacı ile 

farklılaşma sürecine girerler. B lenfositlerinin yüzeylerindeki antikorlar sadece bir 

çeşit antijene bağlanarak onları tanıyabilirler. Aynı antijenle daha sonra tekrar 

karşılaşma ihtimaline karşı bazı lenfositler hafıza hücresi olarak bağışıklık sisteminde 

saklanırlar. Lenfosit repertuarı denilen bu yapı sayesinde, kazanılmış bağışıklık sistemi 

hafızaya sahip olur, aynı antijen ile ikinci kez karşılaşıldığında ilkine göre daha kısa 
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sürede bağışıklık cevabı oluşur. Güçlü bir savunma için lenfosit repertuarı sürekli 

güncellenmektedir. Lenfosit repertuarı ne kadar geniş ise bağışıklık o kadar 

kuvvetlidir. İnsanların bağışıklık sisteminde yaklaşık 1012 adet B ve T lenfositi vardır. 

 

4.1.2. Yapay Bağışıklık Sistemi 

 

Her bireyin kendine has, özelleşmiş bir bağışıklık sistemi vardır. Bağışıklık sisteminin 

merkezi bir kontrol mekanizması yoktur, tüm vücut boyunca dağıtılmış bir yapıdadır. 

Zararlı ve zararsız molekülleri ayırt edebilir. İlk kez karşılaştığı patojenlere karşı 

savunma geliştirebilir, bu patojenlerin yapısını öğrenip hafızasında tutabilir ve bu 

sayede aynı patojen ile tekrar karşılaştığında daha hızlı ve güçlü yanıt oluşturabilir.  

 

Bağışıklık sisteminin bu önemli özellikleri bilgisayar bilimcilerinin dikkatini 

çekmiştir. Biyolojik sistemlerden ve doğadan ilham alan diğer yöntemlerin problem 

çözmede sağladığı avantajlar ve başarılar, bağışıklık sisteminin de modellenmesi 

düşüncesini doğurmuştur. Bağışıklık sisteminin her bir işlevsel yapısının modeli, 

yapay bağışıklık sistemi (YBS) adı altında incelenmektedir. Klonal seçim algoritması 

(KSA), negatif seçim algoritması, bağışıklık ağı teorisi YBS çatısı altında yer alan en 

temel tekniklerdir [100].  

 

4.1.2.1. Klonal seçim algoritması 

 

KSA, biyolojik klonal seçim prensibinden esinlenerek modellenmiştir. Klonal seçim 

prensibinde amaç, antijenlerle mücadele edebilecek antikor çeşitliliğini sağlamaktır. 

Her yeni antijen ile karşılaşıldığında, bağışıklık ağı bu antijenlere göre güncellenerek 

antijenlerin tanınırlığı arttırılır.  

 

Antijenler (Ag), çözülmesi beklenen problem kümesinin; antikorlar (Ab) ise çözüm 

kümesinin elemanlarıdır. Protein ikincil yapı tahmini probleminde, ab ve ag protein 

yapısında bulunan yirmi çeşit aminoasit olmak üzere, Ab ve Ag, L uzunluklu vektörler 

ile temsil edilmektedirler. Antikor popülasyonu (P), n adet antikordan oluşur.  
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Ag, Ab ve P kümeleri, sırası ile Denklem 4.1, 4.2 ve 4.3’te paylaşılmıştır. 

 

Ag= { ag1, ag2, ag3, …agL }                  (4.1) 

 

Ab= { ab1, ab2, ab3, …abL }                  (4.2) 

 

P = { Ab1, Ab2, Ab3, …Abn }                             (4.3) 

 

Bir antijenin tanınabilmesi için, antijen ve antikor bağlanma bölgelerinin birbirine 

uygun olması gerekmektedir. Benzerlik denilen bu uygunluk değeri, antijen ve antikor 

arasındaki uzaklık ile ters orantılıdır. Antijen ve antikorlar sayısal değerlerden oluşan 

vektörler ile temsil ediliyorsa Öklid ya da Manhattan gibi uzaklık ölçütleriyle, 

semboller ya da ikili ifadelerden oluşan vektörlerle temsil ediliyorsa Hamming uzaklık 

ölçütü ile benzerlik hesabı yapılabilir.  

 

Sözü geçen Öklid, Manhattan ve Hamming uzaklıkları sırası ile Denklem 4.4, 4.5 ve 

4.6’da verilen eşitlikler ile hesaplanır. 

 

Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 (𝐴𝑔, 𝐴𝑏) =  √∑ (𝑎𝑏𝑖 − 𝑎𝑔𝑖)2𝐿
𝑖=1                 (4.4) 

 

𝑀𝑎𝑛ℎ𝑎𝑡𝑡𝑎𝑛 (𝐴𝑔, 𝐴𝑏) = ∑ |𝑎𝑏𝑖 − 𝑎𝑔𝑖|
𝐿
𝑖=1                  (4.5) 

 

𝐻𝑎𝑚𝑚𝑖𝑛𝑔 (𝐴𝑔, 𝐴𝑏) =  ∑ 𝛿𝑖 , 𝛿𝑖 = {
1, 𝑎𝑏𝑖 ≠ 𝑎𝑔𝑖 𝑖𝑠𝑒
0, 𝑎𝑏𝑖 = 𝑎𝑔𝑖 𝑖𝑠𝑒

 𝐿
𝑖=1               (4.6) 

 

Yukarıda ayrıntıları verilmiş olan KSA’nın işlem adımları, Şekil 4.4.’teki blok 

diyagramda sunulmuştur. 
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Şekil 4.4. Klonal seçim algoritması blok diyagramı 

 

KSA’nın işlem adımları şu şekilde verilebilir [101]; 

 

Adım 1: Veri setinden antikor popülasyonunu oluştur. 

Adım 2: Hamming uzaklık ölçütü kullanarak her bir antijene en yakın antikoru 

seç. 

Adım 3: Seçilen antikorları çoğalt. 

Adım 4: Mutasyon oranı kadar sütunda mutasyon yap, mutasyonlu antikorları 

aday antikorlar kümesine kaydet.  

Adım 5: Aday antikorlar ile antijenlerin benzerliklerini hesapla. Eşik değerin 

üzerindeki benzerliğe sahip antikorları hafıza hücresi olarak başlangıç 

popülasyonuna dahil et.  
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Adım 6: Düşük benzerliğe sahip olan antikorları başlangıç popülasyonundan 

çıkart.  

 

KSA’nın işlem adımlarını daha iyi anlamak ve buna bağlı olarak sonuçlarını görmek 

açısından Özkan [104] tarafından kullanılmış olan gözlem tablosu incelenebilir (Tablo 

4.1.). Gözlem tablosundaki X1, X2 nitelikleri ve Y sınıfından oluşan örnek veri için 

KSA işleyişi görülebilir.  

 

Tablo 4.1. KSA için örnek gözlem tablosu 

Gözlem No X1 X2 Y 

1 2 4 KÖTÜ 

2 3 6 İYİ 

3 3 4 İYİ 

4 4 10 KÖTÜ 

5 5 8 KÖTÜ 

6 6 3 İYİ 

7 7 9 İYİ 

8 9 7 KÖTÜ 

9 11 7 KÖTÜ 

10 10 2 KÖTÜ 

 

Gözlem tablosundaki verilerin %70’i eğitim, %30’u test verisi olarak rasgele 

ayrılmıştır. Gözlem no 7, 9 ve 10 olan satırlar test verisi olarak seçilmiştir. Eğitim ve 

test olarak ayrılan veriler Tablo 4.2. ve Tablo 4.3.’te verilmiştir. 

 

Tablo 4.2. Eğitim için ayrılan veri (Antikorlar) 

X1 X2 Y 

2 4 KÖTÜ 

3 6 İYİ 

3 4 İYİ 

4 10 KÖTÜ 

5 8 KÖTÜ 

6 3 İYİ 

9 7 KÖTÜ 
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Tablo 4.3. Test için ayrılan veri (Antijenler) 

X1 X2 Y 

7 9 İYİ 

11 7 KÖTÜ 

10 2 KÖTÜ 

 

Veriler sayısal olduğu için benzerlik hesabı Öklid uzaklık ölçütü kullanarak 

yapılabilir. Test setindeki her bir verinin eğitim setindeki tüm verilere uzaklıkları ayrı 

ayrı hesaplanır. Aşağıda üç antijen için benzerlik hesabı verilmiştir. 

 

(7, 9) Antijeni ile Antikorlar arasındaki uzaklıklar:  

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((7,9), (2,4)) = √(2 − 7)2 + (4 − 9)2 = 7,07  

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((7,9), (3,6)) = √(3 − 7)2 + (6 − 9)2 = 5  

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((7,9), (3,4)) = √(3 − 7)2 + (4 − 9)2 = 6,4 

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((7,9), (4,10)) = √(4 − 7)2 + (10 − 9)2 = 3,16 

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((7,9), (𝟓, 𝟖)) = √(5 − 7)2 + (8 − 9)2 = 𝟐, 𝟐𝟒 

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((7,9), (6,3)) = √(6 − 7)2 + (3 − 9)2 = 6,08 

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((7,9), (9,7)) = √(9 − 7)2 + (7 − 9)2 = 2,83 

 

(11, 7) Antijeni ile Antikorlar arasındaki uzaklıklar:  

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((11,7), (2,4)) = √(2 − 11)2 + (4 − 7)2 = 9,49  

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((11,7), (3,6)) = √(3 − 11)2 + (6 − 7)2 = 8,06  

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((11,7), (3,4)) = √(3 − 11)2 + (4 − 7)2 = 8,54 

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((11,7), (4,10)) = √(4 − 11)2 + (10 − 7)2 = 7,61 

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((11,7), (5,8)) = √(5 − 11)2 + (8 − 7)2 = 6,08 

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((11,7), (6,3)) = √(6 − 11)2 + (3 − 7)2 = 6,40 

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((11,7), (𝟗, 𝟕)) = √(9 − 11)2 + (7 − 7)2 = 𝟐 
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(10, 2) Antijeni ile Antikorlar arasındaki uzaklıklar:  

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((10,2), (2,4)) = √(2 − 10)2 + (4 − 2)2 = 8,25  

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((10,2), (3,6)) = √(3 − 10)2 + (6 − 2)2 = 8,06 

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((10,2), (3,4)) = √(3 − 10)2 + (4 − 2)2 = 7,28 

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((10,2), (4,10)) = √(4 − 10)2 + (10 − 2)2 = 10 

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((10,2), (5,8)) = √(5 − 10)2 + (8 − 2)2 = 7,81 

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((10,2), (𝟔, 𝟑)) = √(6 − 10)2 + (3 − 2)2 = 𝟒, 𝟏𝟐 

- Ö𝑘𝑙𝑖𝑑 ((10,2), (9,7)) = √(9 − 10)2 + (7 − 2)2 = 5,10 

 

Antijenler ve antikorlar arasındaki uzaklık ne kadar küçük ise benzerlik o kadar 

yüksektir. (7,9), (11,7) ve (10,2) antijenlerine en küçük mesafedeki antijenler sırasıyla 

(5,8),(9,7) ve (6,3)’tür. Yani bu antijenler en yüksek benzerliğe sahiptirler ve Tablo 

4.4.’te verilmiş olan Pn kümesini oluştururlar. Seçilen bu en iyi bireyler antijene olan 

benzerliklerine bağlı olarak çoğalırlar. Benzerliği yüksek olan bireyler daha fazla 

sayıda çoğalacaktır, benzerliği düşük olan bireyler daha az sayıda çoğalacaktır. Bu 

örnekte tüm bireyler eşit sayıda çoğaltılmıştır (Tablo 4.5.). 

 

Tablo 4.4. Pn tablosu 

X1 X2 Y 

5 8 KÖTÜ 

9 7 KÖTÜ 

6 3 İYİ 

 

Tablo 4.5. Pn klonlu tablosu 

X1 X2 Y 

5 8 KÖTÜ 

5 8 KÖTÜ 

9 7 KÖTÜ 

9 7 KÖTÜ 

6 3 İYİ 

6 3 İYİ 
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Mutasyon oranı, kaç sütunun mutasyona uğrayacağını belirten değerdir. Burada 

mutasyon oranı 1 olarak alınmış yani 1 sütun mutasyona uğratılmıştır (Tablo 4.6.).  

 

Tablo 4.6. Pn mutasyonlu tablosunun oluşturulması 

X1 X2 Y 

5 7 KÖTÜ 

5 3 KÖTÜ 

9 8 KÖTÜ 

9 3 KÖTÜ 

6 8 İYİ 

6 7 İYİ 

 

Çoğaltma ve farklılaşmadan sonra gelişmiş bireyleri popülasyona eklemek için 

yeniden seçme işlemi yapılır ve M hafıza seti oluşturulur. Antijenlerin Pn mutasyonlu 

ile benzerlikleri hesaplanır, eşik değerinin üzerindeki benzerliğe sahip olanlar hafıza 

hücresi olarak başlangıç popülasyonuna katılırlar. Başlangıç popülasyonundaki düşük 

benzerlikteki bireyler popülasyondan çıkartılabilir. 

 

Pn mutasyonlu kümesinde, (7,9) antijenine en yakın olan (6,8), (11,7) antijenine en 

yakın olan (9,8), (10,2) antijenine en yakın olan (9,3)  olduğu için bu veriler P 

popülasyonuna dahil edilir. P popülasyonundaki (2,4) antikoru üç antijene de en uzak 

antikor olduğu için P popülasyonundan çıkartılır (Tablo 4.7.). 

 

Tablo 4.7. KSA ile eğitilmiş veri 

X1 X2 Y 

2 4 KÖTÜ 

3 6 İYİ 

3 4 İYİ 

4 10 KÖTÜ 

5 8 KÖTÜ 

6 3 İYİ 

9 7 KÖTÜ 

6 8 İYİ 

9 8 KÖTÜ 

9 3 KÖTÜ 
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Yapılan bu işlemler sonucunda veriler KSA ile eğitilmiştir. Çoğaltma ve farklılaşma 

işlemleri antikorların antijenlere olan duyarlılıklarını arttırmış olup (daha fazla sayıda 

ve daha sağlıklı veriler elde edilmesi ile) sınıflandırma başarısında artış olacaktır. 

 

KSA’nın yukarıda verilen işlem adımları ile lenfosit repertuarını devamlı olarak 

güncel tutması ve antijen tanıma kapasitesini arttırması sayesinde, sınıflandırma 

problemlerinin çözümündeki başarı oranlarını yukarıya çekebileceği düşünülmüştür. 

Bu nedenle bu tez çalışmasında proteinlerin ikincil yapılarının tahmini öncesinde, 

KSA uygulanarak tahmin başarısının arttırılması hedeflenmiştir. 

 

4.1.2.2. Negatif seçim algoritması 

 

Bağışıklık sisteminin yabancı molekülleri ve kendine ait molekülleri ayırt edebilmesi 

önemli bir konudur. Bu ayırım sağlıklı bir şekilde yapılamazsa otoimmün hastalıklar 

ile karşı karşıya kalınır.  

 

T hücrelerinin olgunlaşması Timüs bezinde gerçekleşir. Bu süreçte, kendi hücrelerini 

tanıyan reseptörlere sahip olan T hücreleri tespit edilirse bunlar imha edilir. Kendi 

hücrelerini tanımayan reseptörlere sahip T hücreleri ise Timüsten tüm vücuda yayılır. 

Negatif seçim prensibi olarak adlandırılan bu süreçte amaç bağışıklık sisteminin kendi 

hücrelerine saldırmasını engellemektir. Hayatta kalan T hücreleri sadece yabancı 

hücreleri tanıyacak ve onlarla reaksiyona girecektir. 

 

Negatif seçim algoritması, biyolojik negatif seçim prensibinin matematiksel 

formülasyonudur. Bölüm 4.1.2.1.’de verilmiş olan antijen-antikor gösterim şekilleri ve 

uzaklık ölçütleri bu algoritmada da geçerlidir. 

 

Algoritmanın işlem adımları şu şekildedir: 

- Öz hücre kümesini belirle. 

- Öz hücre kümesine ait olmayan elemanları tanıyacak aday detektörler kümesi 

oluştur. 

- Aday detektörler ile öz hücre kümesinin elemanlarını karşılaştır. 
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- Öz hücrelerle benzerliği eşik değerinin üzerinde olan detektörleri yok et. 

- Öz hücrelerle eşleşmeyen detektörleri yeni karşılaşılan hücrelerin anomali 

durumunu tespit etmek için kullan. 

- Yeni hücreler ile detektörler arasında eşleşme varsa anormal durum, eşleşme 

yoksa normal durum olarak belirle. 

 

Negatif seçim algoritması bilgisayar güvenliği, anomali ve hata tespiti problemleri için 

oldukça uygun bir yaklaşımdır.  

 

4.1.2.3. Bağışıklık ağı teorisi 

 

Antijenler üzerinde bulunan tanımlayıcı bölgeler epitop olarak adlandırılır. 

Antikorların antijenleri tanıyabilmesi için paratop bölgeleri ile antijenlerin epitop 

bölgelerinin uyumlu olması gerekmektedir. Antikorlarda bulunan epitoplar ise idiotop 

olarak adlandırılır. İdiotoplar antikorların birbirini algılamasını ve birbirleriyle 

haberleşmesini sağlar. Antijene duyarlı lenfositler tanıma sinyaline pozitif veya negatif 

olarak cevap verebilir. Olumlu bir tepki hücre çoğalmasına, hücre aktivasyonuna ve 

antikor salgılanmasına yol açarken, olumsuz bir tepki tolerans ve baskılanmaya yol 

açacaktır.  

 

Bağışıklık sistemi, antijenlerin yokluğunda bile birbirini tanıyan düzenli moleküller ve 

hücreler ağından oluşmaktadır. Bu şekilde hücreler arası iletişim ve öğrenme 

gerçekleşir. 

 

4.2. Sınıflandırıcılar 

 

Farklı tekniklere dayanan sınıflandırma algoritmaları ile ayrı ayrı sınıflandırma 

yapılmıştır. Mesafeye dayalı sınıflandırma algoritması kNN, istatistiksel sınıflandırma 

algoritmalarından Naive Bayes, Karar ağaçları temelli ID3 ve Rapid Miner’ın derin 

öğrenme başlığı altında bulunan Çok Katmanlı Algılayacılar (ÇKA) sınıflandırma için 

seçilen yöntemlerdir. 
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4.2.1. Çok Katmanlı Algılayıcı 

 

Çok katmanlı algılayıcı ağlar (ÇKA), yapay sinir ağlarının öğretmenli öğrenme 

(supervised) stratejisini kullanırlar. Öğretmenli öğrenmede, her örnek için girdiler ve 

o girdilerden elde edilmesi gereken çıktılar sisteme verilir. Sistem girdiler ile çıktılar 

arasındaki ilişkileri öğrenir ve daha sonra benzer örnekler için çözüm üretebilir [102]. 

 

Rumelhart ve ark. tarafından geliştirilen ÇKA modeline hata yayma modeli ya da 

geriye yayılım modeli de denmektedir [103]. Ağın beklenen çıktısı ile ürettiği çıktı 

arasındaki hatayı en aza indirmek için, hata ağa yayılır. 

 

ÇKA yapısında üç farklı katman yer almaktadır; giriş katmanı, ara katmanlar (gizli 

katmanlar) ve çıkış katmanı. Giriş katmanında bilgi işleme olmaz, gelen veriler ara 

katmana iletilir. Bu katmandaki her nöron bir sonraki katmanda yer alan tüm nöronlara 

bağlıdır. Giriş katmanından alınan veriler ara katmanda işlenir. Katman sayısı öğrenme 

katsayısını temsil eder, fakat katman sayısı ne kadar fazla olursa öğrenme o kadar iyi 

olur gibi bir genelleme yapılamaz. Çıkış katmanında, ara katmandan alınan bilgilere 

göre çıkış değerleri elde edilir. İşlemler ağda, giriş katmanından çıkış katmanına doğru 

adım adım yürütülür. ÇKA ileri beslemeli sinir ağıdır. ÇKA yapısı Şekil 4.5.’te 

gösterilmektedir. 

 

 

 

Şekil 4.5. ÇKA yapısı 
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YSA yapısında bilgi nöronlarda tutulur, nöron sayısı belleği temsil eder. Her nöronun 

çıktısı Denklem 4.7.’de verilmiş olan eşitlik kullanılarak hesaplanır. 

 

𝑓(𝛼) = 𝑓(∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏𝑖=1 )                (4.7) 

 

Denklemde  𝑥𝑖  ve 𝑤𝑖 sırasıyla nöronun giriş değerlerini ve onların ağırlıklarını temsil 

eder. 𝑓 ağ boyunca kullanılan doğrusal olmayan aktivasyon fonksiyonudur. Bias değeri 

𝑏, nöronun aktivasyon eşiğini temsil eder. Çok katmanlı yapay sinir ağlarında amaç, 

kurulan model için en iyi sonucu üretecek ağırlık ve bias değerlerinin bulunmasıdır. Her 

epochta ağırlıklar ve bias güncellenir. Bu değerlerin hesaplanma süreci öğrenme olarak 

adlandırılır. Aktivasyon fonksiyonu olarak tanh, rectifier ve maxout tercih edilebilir. Bu 

fonksiyonlar sırası ile Denklem 4.8, 4.9 ve 4.10’da verilen eşitlikler kullanılarak 

hesaplanır.  

 

𝑡𝑎𝑛ℎ(𝛼) =  
𝑒𝛼−𝑒−𝛼

𝑒𝛼+𝑒−𝛼                (4.8) 

 

𝑟𝑒𝑐𝑡𝑖𝑓𝑖𝑒𝑟 (𝛼)  =  𝑚𝑎𝑥 (0, 𝛼)                (4.9) 

 

𝑚𝑎𝑥𝑜𝑢𝑡 (𝛼1, 𝛼2)  =  𝑚𝑎𝑥 (𝛼1, 𝛼2)              (4.10) 

 

Hatayı minimize etmek için ağırlıklar ve bias her epochta Denklem 4.11 ve 4.12 

kullanılarak güncellenir. Burada 𝛼 öğrenme oranı adı verilen sabit bir parametredir. 

 

𝑤𝑗𝑘 ∶=  𝑤𝑗𝑘 −  𝛼
𝜕𝐿(𝑊,𝐵|𝑗)

𝜕𝑤𝑗𝑘
                         (4.11) 

 

𝑏𝑗𝑘 ∶=  𝑏𝑗𝑘 −  𝛼
𝜕𝐿(𝑊,𝐵|𝑗)

𝜕𝑏𝑗𝑘
                         (4.12) 

 

Karmaşıklığı artan bir problemin yapay sinir ağları ile çözülmesi katman sayısının 

arttırılması ile mümkündür. Artan katman sayısı, daha derin bir karar mekanizması 

anlamına gelmekle birlikte daha fazla işlemci gücü de demektir. Derin öğrenme son 
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yıllarda oldukça popüler olmasına rağmen aslında yeni bir konu değildir. Çağımızdaki 

teknolojik gelişmeler derin öğrenme kavramını literatüre sokmuştur. 

 

4.2.2. K-En Yakın Komşu Algoritması 

 

Mesafeye dayalı sınıflandırma algoritmalarından olan k-en yakın komşu algoritması 

(kNN) uygulama kolaylığı nedeni ile tercih edilen, yaygın kullanıma sahip bir 

algoritmadır.  

 

Sınıfları belli olan bir veri kümesindeki gözlem değerlerinden yararlanılarak, sınıfı 

bilinmeyen yeni bir gözlem değerinin ait olduğu sınıf kNN yöntemi ile belirlenebilir 

[104]. 

 

kNN ile sınıflandırma yapılırken işlem adımları şu şekildedir: 

 

 Öncelikle k değeri belirlenir, k değeri en yakın komşu sayısını ifade eder.  

 Sınıfı belirlenecek olan gözlem değeri ile sınıfı önceden bilinen tüm değerlerin 

mesafeleri hesaplanır.  

 En küçük mesafeye sahip k adet veri belirlenir ve bunların çoğunluğunun dahil 

olduğu sınıf seçilir. 

 Seçilen sınıf, gözlem değerinin ait olduğu sınıf olarak kabul edilir. 

 

kNN algoritmasında k değerinin belirlenmesi önemlidir; k çok büyük seçilirse 

özellikleri çok benzemeyen elemanlar aynı kümeye dahil edilebilir. Şekil 4.6.’da 

seçilen farklı k değerleri için farklı sınıflara atama yapılabileceği görülmektedir. 
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Şekil 4.6. kNN algoritmasında k değerinin belirlenmesi 

 

Sınıflandırma algoritması olarak KSA ile birlikte genellikle kNN tercih edilmektedir. 

 

4.2.3. Naive Bayes Sınıflandırıcısı 

 

Bayes sınıflandırıcıları istatistiksel sınıflandırma teknikleri arasındadır, Denklem 

4.13.’te verilen Bayes Teoremi bu sınıflandırıcının temelini oluşturur. Koşullu 

olasılıklardan yararlanarak sınıfı bilinmeyen gözlem değerinin sınıfı belirlenir.  

 

𝑃(𝐻|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐻)𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
                            (4.13) 

 

Bu denklemde P(H|X), X olayı gerçekleştiği durumda H olayının gerçekleşme 

olasılığıdır, P(X|H), H olayı gerçekleştiği durumda X olayının gerçekleşme 

olasılığıdır, P(H) ve P(X), H ve X olaylarının gerçekleşme olasılığıdır. P(H) ve P(X) 

önsel olasılık, P(X|H) sonrasal olasılık olarak tanımlanır. 

X ait olduğu sınıf bilinmeyen ve X={x1,x2,…xn} nitelik değerlerinden oluşan örnek 

veri olsun. C1,C2,…Cn sınıf değerleri olsun. Sınıfı belirlenecek olan örnek için 

Denklem 4.14 değeri hesaplanır. 
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𝑃(𝐶𝑖|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐶𝑖)𝑃(𝐶𝑖)

𝑃(𝑋)
                            (4.14) 

 

P(X|Ci) olasılık hesabı için xi değerlerinin birbirinden bağımsız olduğu kabul edilirse 

işlemler daha kolay yapılabilir ve Denklem 4.15 kullanılabilir. 

 

𝑃(𝑋|𝐶𝑖) = ∏ 𝑃(𝑋𝑘|𝐶𝑖)
𝑛
𝑘=1                                      (4.15) 

 

Denklem 4.14’teki P(X) değeri tüm P(Ci|X)’ler için eşit olduğundan sadece 

P(X|Ci)P(Ci) değerlerini karşılaştırmak yeterlidir. Bu değerlerden en büyük olanı X’in 

sınıfı olacaktır. 

 

arg max𝐶𝑖
{𝑃(𝑋|𝐶𝑖)𝑃(𝐶𝑖)}                           (4.16) 

 

Sonrasal olasılıkları kullanan Denklem 4.16 en büyük sonrasal sınıflandırma yöntemi 

(Maximum A Posteriori classification=MAP) olarak da bilinir. Bayes sınıflandırıcısı 

olarak Denklem 4.17 kullanılabilir [104]. 

 

𝐶𝑀𝐴𝑃 = arg 𝑚𝑎𝑥𝑐 ∏ 𝑃(𝑋𝑘|𝐶𝑖)
𝑛
𝑘=1                           (4.17) 

 

4.2.4. ID3 Algoritması 

 

Quinlann tarafından geliştirilen ID3 (Iterative Dichotomiser 3) algoritması ile 

sınıflandırma karar ağaçları yardımıyla yapılır [105]. Oluşturulan karar ağacı sınıfı 

bilinmeyen örneklerin sınıflarını belirlemek için kullanılır. Karar ağacında 

dallanmanın hangi niteliğe göre yapılacağı entropi ya da bilgi kazanımı ile belirlenir. 

Tüm özniteliklerin entropisi ya da bilgi kazanımı hesaplanır. En küçük entropi ya da 

en büyük bilgi kazanımına sahip olan öznitelik ile bölünmeye başlanır. Kalan her 

öznitelik için aynı işlemler tekrarlanır ve diğer dallanmalar belirlenir.  

Entropi, veri kümesindeki belirsizliği ölçmek için kullanılır ve 0-1 arasında bir değer 

alır. P={p1,p2,…pn} olasılıklar olmak üzere tüm bu olasılıkların toplamı 1 olmalıdır. 

Bu durumda entropi Denklem 4.18’deki gibi hesaplanacaktır. 
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𝐻(𝑝1, 𝑝2, … 𝑝𝑛) = − ∑ 𝑝𝑖𝑙𝑜𝑔2(𝑝𝑖)
𝑛
𝑖=1               (4.18) 

 

Veri bölünmeden önce doğru sınıflandırma yapmak için gelen bilgiyle, veri 

bölündükten sonra doğru sınıflama yapmak için gelen bilgi arasındaki fark kazanım 

olarak adlandırılır. Başlangıçtaki entropi ile her bir alt bölümün entropilerinin ağırlıklı 

toplamlarının farkı alınır. Farkı büyük olan alt bölüme doğru dallanma yapılır. Bilgi 

kazanımı Denklem 4.19’daki gibi hesaplanır [106]. 

 

𝐾𝑎𝑧𝑎𝑛𝚤𝑚 (𝐷; 𝑆) = 𝐻(𝐷) − ∑ 𝑃(𝐷𝑖)𝐻(𝐷𝑖)
𝑛
𝑖=1              (4.19) 

 

4.3. Uygulama Mimarisi 

 

Bu bölümde, önceki bölümlerde anlatılanlar ışığında toplam 3336 aminoasit 

uzunluğundaki yirmi iki farklı hemoglobin proteininin birincil yapısı kullanılarak 

ikincil yapısını tahmin edebilmek adına, sınıflandırma başarısını arttırmak için KSA 

ve iyileştirilmiş KSA kullanılarak gerçekleştirilen uygulama adımları paylaşılmıştır.  

 

Protein yapı bilgileri, Protein Data Bank (PDB)’ta araştırmacılara ücretsiz olarak 

sunulmaktadır [107]. PDB’de proteinler, rakam ve harflerden oluşan dört basamaklı 

kod ile temsil edilmektedir. Çalışmada kullanılan protein verisi PDB kodları ile birlikte 

Tablo 4.8.’de verilmiştir. 

 

Örneğin 1A4F PDB kodu ile sorgulama yapıldığında hemoglobin proteininin Şekil 

4.7.’de verilen yapısına ulaşılabilir. 

 

Protein dizisinde üstteki satırlar proteinin birincil yapısını, alttaki satırlar ise ikincil 

yapısını göstermektedir.  
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Tablo 4.8. Çalışmada kullanılan proteinler 

PDB kodu Kullanılan zincir 

1BUV M ve T zincirleri 

1HCO A ve B zincirleri 

1C7D A ve B zincirleri 

2HHB A ve D zincirleri 

1HHO A ve B zincirleri 

2HBS D ve E zincirleri 

1HV4 D ve E zincirleri 

4HHB A ve D zincirleri 

1A4F A ve B zincirleri 

1DLW A zinciri 

3GOU A zinciri 

3HRW A zinciri 

1NQP A zinciri 

 

 

 

 

Şekil 4.7. 1A4F kodlu Hemoglobin proteinin birincil ve ikincil yapısı 

 

Veri temininden sonra, KSA ile eğitim ve sınıflandırma aşamasına geçilir. Orijinal 

KSA ve iyileştirilmiş KSA ile eğitim aşaması için, .NET çatısı altında C# programlama 

dili ile yazılım yapılmıştır. Database engine olarak MS-SQL Server kullanılmıştır.  

  

Şekil 4.8.’de verilen form ekranında birincil yapı ve ikincil yapı alanlarına, ikincil 

yapısı tahmin edilmek istenen protein ya da veri setinin birincil ve ikincil yapıları 

girilmelidir. Birincil yapı ve ikincil yapı aynı uzunlukta olmalıdır. Birincil yapıda yirmi 

farklı harf, ikincil yapıda sekiz farklı harf, boşluk ya da - olmalıdır. Bu kurallara 

uymayan veri girişi olduğunda program uyarı vermektedir. 
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Şekil 4.8. C# form ekranı 

 

Verinin ne kadarının eğitim için, ne kadarının test için kullanılacağı eğitim seti oranı 

alanı ile belirlenir.  

 

Antijenleri en iyi tanıyan antikorların kaç kez çoğaltılacağı klon sayısı alanı ile 

belirlenir.  

 

Çoğaltma işlemi uygulanan aday antikorlar kümesinde kaç sütunda farklılaşma olacağı 

mutasyon oranı ile belirlenir. 

 

Eğer sınıflandırma için kNN algoritması kullanılacaksa en yakın komşu sayısı alanına, 

k ile ifade edilen komşu sayısı girilmelidir. Farklı bir sınıflandırıcı kullanılacaksa KSA 

ile eğitim işlemi tamamlandıktan sonra program sonlandırılır. 

 

Proteinlerin ikincil yapılarının belirlenmesinde bir standart sağlamak için DSSP 

(Dictionary of Protein Secondary Structure) adı verilen program, Kabsch ve Sander 

tarafından tasarlanmıştır [108]. DSSP’ye göre proteinlerin ikincil yapıları 

G,H,I,T,E,B,S ve C (ya da boşluk) ile temsil edilen sekiz farklı motiften meydana 

gelmektedir. 
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- H = α-helix 

- B = residue in isolated β-bridge 

- E = extended strand, participates in β ladder 

- G = 3-helix (310 helix) 

- I = 5 helix (π-helix) 

- T = hydrogen bonded turn 

- S = bend 

- C = coil 

 

DSSP kuralları ile bu sekiz yapı, üç temel ikincil yapıya indirgenebilmektedir. Bu 

indirgeme işlemi sayesinde üç sınıflı veri ile sınıflandırma çalışmaları yapmak daha 

kolay hale gelmektedir. Bu çalışmada kullanılan DSSP kuralına göre ikincil yapıdaki 

H ve G’lerin tamamı H, E ve B’lerin tamamı E ve geri kalan tüm yapılar C olarak 

kabul edilmiştir. 

 

Giriş verisi uygunluğu ve DSSP indirgeme işlemleri C# platformunda yapılmıştır. Tek 

satır halinde olan protein verisi ile işlem yapılamayacağı için, kayan pencere yöntemi 

ile veri satır-sütun haline getirilmelidir. Bu işlem için tek sayı uzunluklu bir pencere 

boyutu seçilir; pencere, proteinin sol başından başlayarak sağa doğru birer aminoasit 

kayarak tarama yapar. Pencerenin taradığı her alan bir satırı oluşturur. Merkez 

kalıntıya karşılık gelen ikincil yapı o satırın ait olduğu sınıf olarak belirlenir. Proteinin 

tamamı kayan pencere ile tarandıktan sonra veriler algoritmanın uygulanması için 

hazır hale gelmiştir. 

 

Şekil 4.9.’da beş pencere boyutlu kayan pencere ile protein verisinin taranma aşaması 

verilmiştir. Şekil 4.10.’da ise kayan pencere yönteminin uygulanması sonucu elde 

edilen satır-sütun formatındaki yapı verilmiştir.   
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Şekil 4.9. Kayan pencere yöntemi 

 

Şekil 4.10. Kayan pencere yöntemi uygulandığında elde edilen veri formatı 

 

Kayan pencere ile veriyi satır-sütun formatına dönüştürme ve KSA ile ilgili işlemler 

saklı yordamlarla veri tabanı tarafında yapılmaktadır. Her adımda elde edilen veri ayrı 

tablolarda tutulmaktadır. Şekil 4.11.’de veri tabanında kullanılan tablo ve saklı yordam 

isimleri verilmiştir. 

 

InfoOlustur adlı saklı yordam ile C# ortamında hazırlanan ekrandan girilen değerler 

programın çalışma aşamalarında kullanılmak üzere Info adlı tabloda tutulmaktadır.  

 

Tek bir satır halinde bulunan protein birincil ve ikincil yapıları, TabloOlustur yordamı 

ile kayan pencere yöntemi kullanılarak satır-sütun formatına getirilip TabloOrjinal adlı 

tabloya kaydedilmektedir.  

 

Kullanıcı tarafından girilen yüzde değerine göre TabloOrjinal deki veriler eğitim ve 

test olarak TabloEgitim ve TabloTest tablolarına kaydedilir. 

 

Ön işlemlerden sonra protein verileri klonal seçim algoritması ile eğitilmeye hazır hale 

gelmektedir. Algoritmanın her aşaması için ayrı saklı yordamlar hazırlanmış olup, her 

biri InfoOlustur yordamı içerisinden tetiklenmektedir. 
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Şekil 4.11. Veri tabanında kullanılan tablolar ve saklı yordamlar 

 

TestIleEgitimiKarsilastir yordamı ile her bir test satırı için eğitim tablosundaki tüm 

satırlar arasındaki mesafe Hamming uzaklık ölçütüne göre hesaplanır ve 

BenzerlikTablosuna kaydedilir. 

 

BenzerlikTablosundan her bir test verisi (antijen) için en benzer eğitim satırı (antikor) 

belirlenir ve TabloPn’e kaydedilir.  

 

TabloPn klonlanır, rasgele seçilen sütunlardaki veriler kendi aralarında rasgele yer 

değiştirir (mutasyon). 
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Mutasyon işlemi sonrası elde edilmiş olan PnMutasyonlu tablosunun satırları ile 

TabloTest satırları Hamming uzaklık ölçütüne göre karşılaştırılarak benzerlik 

hesaplanır. Bu işlemler TestIlePnMutasyonluKarsilastir yordamı içerisinde yapılır.  

 

Bu ikinci seçme işleminde eşik değerini geçen benzerliğe sahip PnMutasyonlu 

tablosundaki satırlar hafıza hücreleri olarak belirlenmiş olur ve başlangıçtaki eğitim 

kümesine dahil edilir.  

 

Bu adımlar, kullanıcı tarafından belirlenen iterasyon sayısı kadar tekrarlanır. KSA 

sonrasında hem veri sayısında artış olur hem de antijenleri daha iyi tanıyan antikorlara 

sahip olunur. 

 

Çalışmanın sınıflandırma aşaması, ekran görüntüleri Şekil 4.12. ve Şekil 4.13.’te 

verilmiş olan RapidMiner Studio Educational 8.1 platformunda yapılmıştır. 

Rapidminer makine öğrenmesi ve veri madenciliği problemleri için geliştirilmiş bir 

yazılımdır. Akademisyenler ve öğrenciler ticari olmayan çalışmaları için Rapidminer’a 

başvurarak ücretsiz kullanım talep edebilirler. 

 

Sınıflandırma başarısının geçerliliği on kat çapraz doğrulama yöntemi ile sınanmıştır. 

Veri on alt kümeye ayrılmıştır, her seferinde bir alt küme test, dokuz alt küme eğitim 

olacak şekilde on kez sınıflandırma yapılmıştır. Tahmin başarısı bu on 

sınıflandırmanın ortalama başarısı olarak kabul edilmiştir. 

 

ÇKA ile sınıflandırma Rapidminer programının “derin öğrenme” başlığı altında 

yapılmaktadır. Rapidminer, açık kaynak kodlu H2O alt yapısını kullanarak derin 

öğrenme algoritmalarını yürütür.  

 

Sonuçlar Q3 başarı kriterine göre değerlendirilmiştir; doğru tahmin edilen toplam sarmal 

(qH), tabaka (qE) ve iplik (qC) sayısının, toplam ikincil yapı sayısına oranı olarak ifade 

edilen eşitlik Denklem 4.20’de verilmiştir.  

 

𝑄3 =
𝑞𝐻+𝑞𝐸+𝑞𝐶

𝑛
∗ 100                 (4.20) 
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Şekil 4.12. Rapidminer ekran 1 

 



48 
 

 
 

 

Şekil 4.13. Rapidminer ekran 2 



 
 

 
 

 

 

BÖLÜM 5.  UYGULAMA ÇIKTILARI 

 

 

Hemoglobin proteininin ikincil yapısını tahmin etmek için KSA ile birlikte farklı 

sınıflandırıcılar kullanılmıştır. KSA, sınıflandırma başarısını arttırmak için 

önerilmiştir.  

 

Çalışmanın ilk adımı uygun pencere büyüklüğünün belirlenmesidir. En uygun pencere 

büyüklüğünü belirlemek için yapılan önceki çalışmalarda, 7-17 arasındaki tek 

sayılardan oluşan pencere boyutları ve iterasyon sayısına bağlı sınıflandırma başarısı 

1A4F Hemoglobin proteini için incelenmiş ve sonuçlar Tablo 5.1.’de verilmiştir [109].  

  

Tablo 5.1. 1A4F proteininin farklı pencere boyutları ve iterasyonlar için sınıflandırma başarı değişimi 

Pencere Boyutu 3 iterasyon 4 iterasyon 5 iterasyon 6 iterasyon 7 iterasyon 

7  94 96 95 98 98 

9  90 94 95 97 98 

11  92 94 96 97 97 

13 90 95 97 97 97 

15 90 92 95 97 98 

17 88 94 95 97 97 

 

Tez çalışmasında kullanılan hemoglobin veri seti için uygun pencere boyutu belirleme 

çalışmasından elde edilen sonuçlar Tablo 5.2.’de verilmiştir [110]. Pencere boyutu 

olarak 11-21 arasındaki değerler ile deneme yapılmış ve 15 pencere boyutu tercih 

edildiğinde sınıflandırma başarısının daha yüksek olduğu görülmüştür. Sonuçları 

Tablo 5.1.’de verilmiş olan çalışma tek bir protein verisi için yapıldığından pencere 

boyutları daha küçük seçilmiştir. Tablo 5.2.’de sonuçları verilmiş olan çalışmada 

büyük veri kullanıldığından pencere boyutları daha büyük seçilmiştir. 
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Elde edilen sonuçlar ve literatürdeki tercih edilme sıklığı göz önüne alındığında, 

Hemoglobin proteini için 15 pencere boyutunun tercih edilmesi uygun görülmüştür. 

 

Kayan pencere yöntemi ile tek satır halindeki protein verisinin tamamı soldan sağa 

doğru taranarak satır-sütun formatına dönüştürülmüştür. Tanımlayıcı on beş sütun ve 

bir hedef sütun ile sınıflandırma çalışmaları yapılmıştır. 

 

Tablo 5.2. Pencere boyutlarına göre başarı değişimi 

Pencere 

Boyutu 
Başarı(Q3) 

11 75.18 

13 83.49 

15 88.38 

17 77.13 

19 75.15 

21 75.00 

 

KSA’nın orijinal sınıflandırıcısı kNN olduğu için yapılan ilk çalışmalarda KSA ile 

birlikte kNN sınıflandırıcısı kullanılmıştır.  

 

Farklı araştırmacılar tarafından Hemoglobin veri seti kullanarak farklı yöntemlerle 

yapılmış olan tahmin çalışmaları, orijinal KSA ve kNN ile yapılan ikincil yapı tahmin 

çalışması ile mukayese edilmiştir [110]. Elde edilen sonuçlar Tablo 5.3.’te verilmiştir.  

 

KSA’nın orijinal versiyonunun uygulanmasıyla elde edilen olumlu sonuçlardan sonra 

başarıyı daha da arttırmak amacı ile algoritmada bazı değişiklikler de önerilmiştir. 
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Tablo 5.3. KSA ve kNN ile yapılan hemoglobin ikincil yapı tahmininin farklı yöntemler ile mukayesesi 

Yöntem Sınıflandırma Başarısı 

Kendi Kendine Organize olan Global 

Sıralamalı Sınıflandırma Algoritması [69] 
87.75 

Kendi Kendine Organize olan Haritalar [69] 86.99 

Genelleştirilmiş Regresyon Yapay Sinir Ağları 

[69] 85.93 

Çok Katmanlı Algılayıcı [69] 80.94 

Olasılıklı Yapay Sinir Ağları [69] 86.08 

Sigmoid Kernel [111] 70.05 

Polynomial Kernel [111] 73.25 

Gaussian Radial Basis Kernel [111] 77.64 

C-F (The Chou ve Fasman) [112] 78 

GOR (The Garnier, Osguthorpe, Robson) [112] 62 

PHD (The EMBL Profile Neural Network) 

[112] 86 

PSA (The Protein Sequence Analysis) [112] 60 

KSA  88.38 

 

 

Önerilen iyileştirilmiş KSA yaklaşımında öncelikle verilerin eğitim ve test olarak 

ayrılması safhasında iki farklı yöntem denenmiştir. Elde edilen başarı yüzdeleri Tablo 

5.4. ve Tablo 5.5.’te verilmiştir. Birinci yöntem verilerin başlangıçta rasgele eğitim ve 

test olarak ayrılması ve aynı test ile tüm KSA iterasyonlarının tamamlanmasıdır. 

İkincisi ise her iterasyonda farklı eğitim ve test kümeleri ile verinin eğitilmesi ve 

sınıflandırma için başlangıçta ayrılan bağımsız bir test kümesinin kullanılmasıdır. 

 

Pn kümesi oluşturma aşamasında orijinal KSA’da her test satırına en yakın eğitim satırı 

seçilmektedir. Şekil 5.1.’de görüldüğü gibi bir test satırına en benzer olan bazı eğitim 

satırları diğer test satırları için bir önem teşkil etmemektedir. Toplam benzerliği çok 

yüksek olmasına rağmen herhangi bir test satırına en benzer olmağı için Pn kümesine 

seçilemeyen eğitim kümesi elemanları mevcuttur. Bu durumlar göz önünde 

bulundurularak, sadece tek bir test satırına benzer olduğu için değil, tüm test satırları 

için yüksek benzerliğe sahip olan eğitim satırlarının Pn kümesine seçiminin başarıya 

etkisi olup olmadığı incelenmiştir. Tüm test satırlarına olan benzerlikleri toplamı en 

fazla olan eğitim kümesi verileri PnExtra kümesi elemanları olarak seçilmiş ve 

sonuçlar değerlendirilmiştir. 
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Şekil 5.1. Her antijen için en benzer antikor ve toplam benzerlikler  

 

KSA’da yapılan mutasyon işlemlerinin genetik algoritmalara benzerliği düşünülmüş 

ve mutasyon öncesi çaprazlama yapılırsa sonucu nasıl etkileyeceği incelenmiştir. 

 

Hemoglobin A ve Hemoglobin B proteinleri için on beş pencere boyutu, 5 mutasyon 

oranı ile 3 iterasyon eğitim yapılmış ve eğitilmiş veri en yakın komşu 5 alınarak kNN 

algoritması ile sınıflandırılmıştır. Yapılan her değişiklik için bulunan başarı oranları 

Tablo 5.4. ve Tablo 5.5.’te verilmiştir. 

 

Tablo 5.4. Tek test ile eğitim yapıldığında başarı 

 Hemoglobin A Hemoglobin B Hemoglobin A+B 

Orijinal algoritma 0,64 0,74 0,78 

Çaprazlama 0,65 0,78 0,77 

PnExtra 0,69 0,81 0,72 

Çaprazlama ve PnExtra 0,69 0,72 0,72 

 

Tablo 5.5. Her iterasyonda değişen testler ile eğitim yapıldığında başarı 

 Hemoglobin A Hemoglobin B Hemoglobin A+B 

Orijinal algoritma 0,63 0,8 0,72 

Çaprazlama 0,6 0,75 0,73 

PnExtra 0,64 0,82 0,76 

Çaprazlama ve PnExtra 0,67 0,77 0,75 



53 
 

 
 

 

Hemoglobin A proteininde aynı test kümesi ile iterasyonlar yapıldığında, çaprazlama 

ve PnExtra yöntemleri sınıflandırma başarısını arttırmıştır. Her iterasyonda farklı test 

ile eğitim yapıldığında ve bağımsız test ile sınıflandırıldığında çaprazlama başarıyı 

düşürmüş fakat PnExtra başarıyı arttırmıştır.  

 

Hemoglobin B proteininde aynı test kümesi ile iterasyonlar yapıldığında, çaprazlama 

ve PnExtra yöntemleri ayrı ayrı uygulandığında sınıflandırma başarısı artmış birlikte 

uygulandığında azalmıştır. Her iterasyonda farklı test ile eğitim yapıldığında ve 

bağımsız test ile sınıflandırıldığında, Hemoglobin A da olduğu gibi çaprazlama 

başarıyı düşürmüş fakat PnExtra başarıyı arttırmıştır.  

 

Pn kümesinin oluşturulmasında PnExtra yöntemi uygulandığında sınıflandırma 

başarısında artış olduğu için daha sonraki çalışmalarda bu yöntem benimsenmiştir.  

 

Bu tez çalışmasından türetilmiş kongre bildirisi ve bu bildirinin genişletilmiş indeksli 

yayınında KSA ile birlikte sınıflandırıcı olarak ÇKA kullanılmıştır. Elde edilen 

ayrıntılı sonuçlar aşağıdaki tablolarda paylaşılmıştır [113, 114]. 

 

ÇKA ile sınıflandırma aşamasında, her biri 50 nörondan oluşan gizli katmanların sayısı 

1-6 arasında değiştirilerek sınıflandırma başarı değişimi incelenmiştir. Epoch sayısı 

10-200 arasında değiştirilmiş, 10, 50, 80 ve 200 epoch için elde edilen sonuçlar Tablo 

5.6., Tablo 5.7., Tablo 5.8. ve Tablo 5.9.’da verilmiştir. 

 

KSA ile 5 iterasyon iyileştirme yapılmış veri ile sınıflandırma yapıldığında elde edilen 

sonuçlar Tablo 5.6.’da verilmiştir. 10 epoch için sınıflandırma başarısı %89,41 ile 

%89,96 arasında, 50 epoch için %91,74 ile %92,18 arasında, 80 epoch için %91,85 ile 

%92,53 arasında ve 200 epoch için %91,94 ile %92,56 arasında olduğu 

gözlemlenmiştir. 
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Tablo 5.6. KSA ile 5 iterasyon yapıldıktan sonra ÇKA ile sınıflandırma başarısı 

Epoch 

sayısı 

1 Gizli 

katman 

2 Gizli 

katman 

3 Gizli 

katman 

4 Gizli 

katman 

5 Gizli 

katman 

6 Gizli 

katman 

10 89,96 89,6 89,82 89,85 89,71 89,41 

50 91,74 92,18 91,88 91,83 92,02 92,05 

80 91,85 91,94 92,53 92,53 92,05 92,01 

200 92,12 92,56 92,50 92,18 92,24 91,94 

  

KSA ile 6 iterasyon iyileştirme yapılmış veri ile sınıflandırma yapıldığında elde edilen 

sonuçlar Tablo 5.7.’de verilmiştir. 10 epoch için sınıflandırma başarısı %89,92 ile 

%90,32 arasında, 50 epoch için %91,73 ile %92,30 arasında, 80 epoch için %91,79 ile 

%92,47 arasında ve 200 epoch için %91,31 ile %92,42 arasında olduğu 

gözlemlenmiştir. 

 

Tablo 5.7. KSA ile 6 iterasyon yapıldıktan sonra ÇKA ile sınıflandırma başarısı 

Epoch 

sayısı 

1 Gizli 

katman 

2 Gizli 

katman 

3 Gizli 

katman 

4 Gizli 

katman 

5 Gizli 

katman 

6 Gizli 

katman 

10 90,16 89,92 90,08 90,32 90,18 90,26 

50 91,89 91,73 92,30 91,89 92,17 92,12 

80 91,79 92,47 92,47 91,97 92,28 92,25 

200 92,25 92,38 92,21 92,42 92,09 91,31 

 

KSA ile 7 iterasyon iyileştirme yapılmış veri ile sınıflandırma yapıldığında elde edilen 

sonuçlar Tablo 5.8.’de verilmiştir. 10 epoch için sınıflandırma başarısı %92,93 ile 

%93,23 arasında, 50 epoch için %94,37 ile %94,85 arasında, 80 epoch için %94,71 ile 

%94,96 arasında ve 200 epoch için %94,92 ile %95,06 arasında olduğu 

gözlemlenmiştir. 

 

Tablo 5.8. KSA ile 7 iterasyon yapıldıktan sonra ÇKA ile sınıflandırma başarısı 

Epoch 

sayısı 

1 Gizli 

katman 

2 Gizli 

katman 

3 Gizli 

katman 

4 Gizli 

katman 

5 Gizli 

katman 

6 Gizli 

katman 

10 93,23 93,03 93,17 92,97 92,93 93,08 

50 94,45 94,76 94,85 94,69 94,69 94,37 

80 94,71 94,74 94,85 94,83 94,96 94,73 

200 94,92 95,06 95,06 94,99 95,02 94,94 
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KSA ile 8 iterasyon iyileştirme yapılmış veri ile sınıflandırma yapıldığında elde edilen 

sonuçlar Tablo 5.9.’da verilmiştir. 10 epoch için sınıflandırma başarısı %94,38 ile 

%94,89 arasında, 50 epoch için %95,96 ile %96,36 arasında, 80 epoch için %96,15 ile 

%96,47 arasında ve 200 epoch için %96,36 ile %96,61 arasında olduğu 

gözlemlenmiştir. 

 

Tablo 5.9. KSA ile 8 iterasyon yapıldıktan sonra ÇKA ile sınıflandırma başarısı 

Epoch 

sayısı 

1 Gizli 

katman 

2 Gizli 

katman 

3 Gizli 

katman 

4 Gizli 

katman 

5 Gizli 

katman 

6 Gizli 

katman 

10 94,81 94,89 94,84 94,76 94,47 94,38 

50 96,02 96,21 96,24 96,36 95,96 96,02 

80 96,29 96,47 96,44 96,36 96,30 96,15 

200 96,36 96,61 96,46 96,49 96,47 96,45 

 

Nöron sayısı değişiminin sınıflandırmaya etkisini incelemek için 3 gizli katmanlı ÇKA 

için Rectifier aktivasyon fonksiyonu ile 50, 100 ve 150 nöron kullanarak yapılan 

sınıflandırma sonuçları Tablo 5.10.’da verilmiştir. 

 

Tablo 5.10. Nöron sayısı değişimine bağlı sınıflandırma başarısı 

Epoch sayısı 50 nöron 100 nöron 150 nöron 

10 94,84 95,23 95,38 

50 96,24 96,55 96,64 

80 96,44 96,75 96,73 

200 96,46 96,90 96,81 

 

Nöron sayısındaki artış işlem süresini de arttırmaktadır. Nöron sayısının 100 seçilmesi 

hem sınıflandırma başarısı hem de işlem süresi açısından uygundur. 

 

Aktivasyon fonksiyonu seçiminin sınıflandırma sonucuna etkisini incelemek için her 

biri 100 nöron içeren 3 gizli katmanlı ÇKA yapısı rectifier, tanh ve maxout için 

uygulanmıştır. Elde edilen sonuçlar Tablo 5.11.’de verilmiştir. 
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Tablo 5.11. Aktivasyon fonksiyonu değişimine bağlı sınıflandırma başarısı 

Epoch sayısı rectifier tanh maxout 

80 96,75 94,84 96,54 

 

Aktivasyon fonksiyonu olarak rectifier seçildiğinde sınıflandırma başarısı diğer 

aktivasyon fonksiyonlarına göre daha yüksek olmaktadır.  

 

İyileştirilmiş KSA’nın sınıflandırma başarısına katkısını daha ayrıntılı inceleyebilmek 

için farklı sınıflandırıcılar ile sınıflandırma yapılmış ve sonuçlar Tablo 5.12.’de 

verilmiştir.  

 

Tablo 5.12. KSA uygulanmadan ve uygulandıktan sonra yapılan sınıflandırmaların başarı oranları 

İyileştirilmiş 

KSA İterasyon 

sayısı 

kNN NB ID3 ÇKA 

KSA 

uygulanmadı 
82,17 78,35 81,57 84,01 

5 90,34 86,54 85,72 92,53 

6 91,91 87,14 85,45 92,47 

7 94,52 90,02 93,64 94,85 

8 96,18 92,84 96,18 96,44 

 

Tablo 5.12.’de görüldüğü gibi iyileştirilmiş KSA uygulanması sınıflandırma başarısına 

olumlu katkı sağlamaktadır. İyileştirilmiş KSA uygulanmadan yapılan sınıflandırma 

başarıları, iyileştirilmiş KSA uygulanmış çalışmalara göre, dört sınıflandırma 

algoritması için de daha düşük olmuştur. Farklı teknik altyapıları kullanan farklı 

sınıflandırıcılar seçilmiş olmasına rağmen, sınıflandırma öncesinde iyileştirilmiş KSA 

uygulanması tüm sınıflandırma algoritmaları için tahmin başarısını arttırmıştır.  

 

 

 

 

 



 
 

 
 

 

 

BÖLÜM 6. SONUÇLAR VE ÖNERİLER 

 

 

Protein katlanmalarını doğru olarak tahmin edebilmek, tıp ve sağlık sektöründe gerek 

çeşitli hastalık tedavilerinde gerekse yeni ilaç tasarımında her geçen gün daha önemli 

bir hale gelmektedir. Protein yapılarının anlaşılması ve çözümlenmesi laboratuvar 

ortamlarında uzun süreler alan, masraflı ve zorlu süreçlerdir. Bu nedenle protein yapı 

tahmini biyoinformatiğin günümüzde en çok ilgi gösterilen ve sonuçları merak edilen 

çalışma alanlarından birine dönüşmüştür. 

 

Yukarıda anlatılanlardan hareketle bu çalışmada hemoglobin proteinin ikincil yapı 

tahmini çalışılmıştır. Sınıflandırma için sinir ağlarından modellenen ÇKA, mesafeye 

dayalı kNN, karar ağaçlarını kullanan ID3 ve istatistiksel sınıflandırıcı NB yöntemleri 

kullanılmıştır. 

 

Protein ikincil yapı tahmin başarısını arttırmak için, sınıflandırma öncesinde KSA ile 

eğitim yapılması önerilmiştir. Geleneksel KSA uygulanması ile ikincil yapı tahmin 

başarısında artış sağlandığı gözlemlenmiştir. Sonrasında, sağlanan bu başarı seviyesini 

daha da arttırmak için geleneksel KSA’da çeşitli iyileştirmeler yapılmıştır. 

Algoritmaya uygulanan bu yeniliklerle birlikte iyileştirilmiş KSA’nın tahmin 

başarısında geleneksel KSA’ya kıyasla artış ortaya çıkmıştır. 

 

Hemoglobin A proteini için kNN ile yapılan sınıflandırma öncesinde geleneksel KSA 

uygulanırsa %64 başarı, çalışmada önerilen iyileştirilmiş KSA modeli kullanılırsa %69 

başarı elde edilmektedir. Hemoglobin B proteini için geleneksel KSA uygulanırsa %74 

başarı, iyileştirilmiş KSA modeli uygulanırsa %81 başarı elde edilmektedir. 

Hemoglobin veri seti için geleneksel KSA ile %88,38 başarı elde edilmişken çalışmada 

önerilen iyileştirilmiş KSA kullanıldığında başarı oranının %96,44’e ulaştığı 

görülmüştür. 
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Hemoglobin veri setinin ikincil yapı tahmini için uygun pencere boyutunu 

saptayabilmek için 11 – 21 arasındaki pencere boyutları ile ikincil tahmin yapı 

çalışmaları yapılmıştır. Tez çalışmasında kullanılan Hemoglobin veri seti için en 

uygun pencere boyutunun 15 olduğu tespit edilmiştir. 

 

Farklı sınıflandırıcıların protein ikincil yapı tahminindeki etkilerini görebilmek için 

dört farklı teknik altyapıyı kullanan dört farklı sınıflandırıcı ile çalışılmıştır. 

Hemoglobin veri seti iyileştirilmiş KSA ile eğitilmeden ve eğitildikten sonra söz 

konusu sınıflandırıcılar ile sınıflandırılmıştır. 

 

KSA ile eğitim yapılmadan kNN ile sınıflandırma yapıldığında %82,17, iyileştirilmiş 

KSA ile eğitim yapıldıktan sonra sınıflandırma yapıldığında %96,18 başarı elde 

edilmiştir. NB ile sınıflandırmada KSA eğitimsiz veri kullanıldığında %78,35, 

iyileştirilmiş KSA ile eğitilen veri kullanıldığında %92,84 başarılı tahmin yapılmıştır. 

ID3 ile sınıflandırma aşamasında KSA eğitimsiz veri ile %81,57, iyileştirilmiş KSA 

eğitimli veri ile %96,18 tahmin başarısı elde edilmiştir. ÇKA ile sınıflandırmada 

iyileştirilmiş KSA ile verinin eğitilmesi tahmin başarısını %84,01’den %96,44e 

çıkartmıştır. 

 

Elde edilen sonuçlar göstermektedir ki sınıflandırma öncesinde verilerin çalışmada 

önerilen iyileştirilmiş KSA yaklaşımı ile eğitilmesi, tüm sınıflandırıcılarda 

sınıflandırma başarısında artış sağlamıştır. 

 

Protein ikincil yapı tahmininde kullanılması önerilen KSA yaklaşımının, 

sınıflandırıcıdan bağımsız olarak başarıyı arttırdığı görülmüştür. Bu çalışmada 

kullanılmamış olan farklı sınıflandırıcılar için de iyileştirilmiş KSA’nın sınıflandırma 

başarısında artış sağlaması beklenmektedir. 

 

Protein yapı tahmininde başarısı tespit edilmiş olan iyileştirilmiş KSA yaklaşımının 

farklı sınıflandırma problemlerinde ve protein dışındaki verilerle de önemli tahmin 

yüzdelerine ulaşması olasıdır. 
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Bu tez çalışmasında elde edilen sonuçlar ışığında herhangi bir veri kümesinin 

sınıflandırılmasında daha başarılı sonuçlar elde edilmesi için verinin sınıflandırmadan 

önce çalışmada önerilen iyileştirilmiş KSA yaklaşımı ile eğitilmesi tavsiye 

edilmektedir. 

 

Bu çalışma hemoglobin veri seti kullanılarak yapılmıştır. Sonraki çalışmalarda RS126, 

CB513, CASP ve EVA gibi büyük veri setlerinin kullanılması önerilmektedir.  

 

Büyük veri setleri ile çalışmak önerilen çözüm yönteminin literatürde kabul görme 

olasılığını arttırmaktadır. Fakat büyük veri ile çalışmak işlem karmaşıklığını da 

beraberinde getirmektedir. Büyük protein veri setleri ile ikincil yapı tahmini 

çalışmalarında derin öğrenme yöntemlerinin kullanılması bu işlem karmaşıklığının 

üstesinden gelinmesinde avantaj sağlayacaktır. İleriki çalışmalarda protein ikincil yapı 

tahmini için büyük veri setleri ile birlikte derin öğrenme yöntemlerinin kullanılması 

önerilmektedir. 
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