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ÖZET 

Bu tezde; fizyolojik veriler üzerinde önerdiğimiz yeni çekirdek tabanlı gözetimli öğrenme 

algoritmaları örnek olarak dizi çekirdekleri ve artımlı azalımlı çekirdek modelleri, çizge 

tabanlı yeni yarı gözetimli öğrenme modelleri, gürültülü ve aykırı verilerden kurtulmak için 

iki farklı öznitelik kalitesini ölçen methodu birleĢtirdiğimiz bir boyut indirgeme modeli, 

protein yapı tahmininde ve fonksiyon tanımada kullanılabilecek Saklı Markov Modeli baz 

alınarak oluĢturulan yeni bir çekirdek modeli önerilmiĢ olup, önerilen modeller fizyolojik 

veriler üzerinde uygulanmıĢtır. 

Bu çalıĢmada ilk olarak ilaç tasarımı ile ilgili veri kümeleri, yapılan çalıĢmalar, ve akademik 

yazımdaki bilgisayarlı ilaç tasarımı ile ilgili yöntemler hakkında bilgi verilmiĢ olup, hemen 

devamında kullanılan diğer protein veri bankaları,  hastalık ve kanser veri kümeleri ile 

akademik yazımdaki bazı yüksek boyutlu veriler tanıtılmıĢtır. Sonraki bölümde ise kısaca 

öğrenme modelleri ele alınmıĢtır. Dördüncü bölümde, gözetimli öğrenme yöntemlerinden 

çekirdek tabanlı DVM modellerinden doğrusal ayrılabilen ve doğrusal olarak ayrılamayan 

öğrenme yöntemlerinin matematiksel alt yapısı tanıtılmıĢ ve yeni önerilen modeller iki temel 

baĢlıkta; metin tabanlı çekirdek öğrenme ile artımlı çekirdek öğrenme algoritmaları, detayları 

ile verilmiĢ ve baĢarımları ikinci bölümde tanıtılan veri kümeleri üzerinde incelenmiĢtir. 

Özellikle bu bölümde önerilen yeni çekirdek modellerinin baĢarımlarını fizyolojik verilerin 

haricinde diğer makine öğrenme verileri üzerindede denenmiĢ ve baĢarımları incelenmiĢtir. 

Bir sonraki bölümde ise deneylerimizde karĢılaĢtırmak için kullanılan üç faklı yarı gözetimli 

öğrenme modeli ve etkin öğrenme ile birleĢtirdiğimiz etkin yarı gözetimli öğrenme modeli 

detayları ile ele alınmıĢtır. Son olarak ele aldığımız yöntem ise akademik yazımda protein 

yapılarının sınıflandırılmasında sıkça kullanılan Saklı Markov Modeli ile dinamik 

programlama modellerinden yola çıkılarak proteinlerin SMM yapısı üzerinden eĢleĢen 

durumlara dayanan, protein dizilerinin metinsel yapısı yerine sonlu durumları kullanılarak 

geliĢtirilen ikili saklı Markov durumlarının skorlaması ile oluĢturulan PHA-çekirdek 

modelinin matematiksel alt yapısı tanıtılmıĢtır.  

Önerilen tüm algoritmalarda, çekirdek düzenlileĢtirme sabiti, ceza parametresi gibi farklı 

çekirdek paremetreleri ele alınarak baĢarımları karĢılaĢtırmalı olarak verilmiĢtir.  

Algoritmaların, bilimsel yazındaki diğer birçok yöntemle eğitim ve test hataları açısından 

karĢılaĢtırılmıĢtır.  

 

Anahtar kelimeler : Gözetimli öğrenme, yarı gözetimli öğrenme, çekirdek makinaları, ilaç 

tasarımı, etkin yarı gözetimli öğrenme  
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ABSTRACT 

In this thesis, new kernel based supervised learning algorithms such string kernels, 

incremental kernel learning moedels, new graph based semi-supervised learning models, a 

feature reduction model which is combination of different feature selaction methods 

measuring the quality of features in order to get rid of noisy and redundant data and Hidden 

Markov Model  based new kernel machine method to predict the structure of protein and 

function classification is proposed.  

Firstly, four different drug datasets,  methodologies and the studies related with computer 

aided drug design are given, and immediately other protein databases, disease data, cancer 

datasets, some high-dimensional data on literature are presented. In the next section, the 

learning models is discussed briefly. In fourth chapter, matematical background of  linearly 

separable and soft margin kernel based Support Vector Machines are introduced. Newly 

proposed kernel models are  given in two areas as string kernels and incremental kernel 

learning algorithms. The performance of these methods on above datasets introduced in the 

second chapter is examined in details. Especially in this chapter, the performance of the 

proposed kernel models on other machine learning repository is also tested and analyzed. In 

the next chapter, three main semi-supervised learning model to compare in our experiments 

and new active semi-supervised learning model dealt with  details. Finally, PHA-kernel, 

Pairwse Hidden Markov Models Alignment kernel which is based on Hidden Markov Models 

mostly used in protein classification and alignment scoring by dynamic programming is 

mathematically defined. We use finite state machines instead of using protein sequence 

structures in this model. 

The accuracy of all proposed learning models are given by using different kernel 

regularization parameter, penalty parameter, slack variables and other kernel parameters  

Training and test errors of our algorithms are compared with other learning models in details. 

 

Keywords: Supervised learning, semi-supervised learning, kernel machines, drug design, 

active semi-supervised learning 

   . 

  

 



1 

 

 

1. GĠRĠġ 

Öğrenme yaklaĢımlarını inceledeğimizde akademik yazımda çok farklı baĢlıklar altında model 

ve yöntemler bulmak mümkündür. Tüm problemlere uygulanabilecek ve en iyi çözümü 

oluĢturacak bir model yada yaklaĢım bulmak oldukça güçtür. Bundan dolayı da ―en iyi 

çözümü üreten yöntem, uygulandığı veri kümesine ve probleme göre farklılıklar 

göstermektedir‖. Alpaydın (2004) kitabında öğrenme yaklaĢımlarının üzerinde çalıĢtığı 

konuları; ―sınıflandırma, kümeleme, eğri uydurma, özellik çıkarımı ve ilişki belirleme‖ gibi alt 

baĢlıklarda incelemektedir.  

Öğrenme kavramı değiĢik Ģekillerde tanımlanmakla birlikte öğrenmeyi: "Zaman içinde yeni 

bilgilerin keşfedilmesi yoluyla davranışların iyileştirilmesi süreci" olarak tanımlayabiliriz. 

Makine öğrenmesi (ML) ise bu öğrenme iĢinin zaman içerisinde iyileĢtirilerek bilgisayarlar 

tarafından gerçekleĢtirilmesinin sağlanmasıdır. Burada zaman içerisinde iyileĢme kavramına 

dikkat çekmek gerekmektedir. Bilgisayarın da insan gibi zaman içerisinde tecrübe kazanması 

istenmektedir. Diğer bir deyiĢle makine öğrenmesi ―bilgisayarın bir olay ile ilgili bilgileri ve 

tecrübeleri öğrenerek gelecekte oluşacak benzeri olaylar hakkında kararlar verebilmesi ve 

problemlere çözümler üretebilmesidir‖ denilebilir. Aslında temelde bilgisayarların 

akıllanması Ģeklinde ifade edebiliriz. 20. yüzyılın en büyük bilim adamlarından nobel ödüllü 

bilim adamı Alexis Carrel ―Akıl bu dünyanın en büyük gücüdür‖ demiĢtir. Eğer biz bu aklı 

makinelere öğretirsek iĢte o zaman makineler kendi kendini geliĢtirebilir ve gerçekten yapay 

us denilen kavram gerçekleĢmiĢ olur.  

Makine öğrenme, aslında yapay us‘un bir alt alanı olarak değerlendirilmekle birlikte birçok 

alanda özellikle veri madenciliği, bilgisayar ağları, iĢaret iĢleme, sınıflandırma, kümeleme 

gibi belirli modeller yada teknikler altında bilgisayarın öğrenmesine izin veren yapılar yada 

algoritmalardır.  

Tezde uygulama alanı olarak sürekli ve ayrık fizyolojik iĢaretler üzerinde yeni metod ve 

yaklaĢımları uygulamaktayız. Özellikle protein ve DNA dizileri, ilaç tasarımı ve kanser 

verileri üzerinde geliĢtirmiĢ olduğumuz yeni algoritmaları karĢılaĢtırmalı olarak göstereceğiz. 

Bununla birlikte geliĢtirilen metodları sadece yukarıdaki alanlarda değil her türlü 

sınıflandırma, kümeleme ve eğri uydurma problemlerinde uygulanabilecektir. 
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1.1 Fizyoloji ve Fizyolojik Süreç Nedir?  

Fizyoloji (iĢlevbilim) ingilizcesi physiology olarak ifade edilen,  doğa, köken ve origin 

anlamına gelen yunanca ―physis‖ kelimesi ile nizam(doğal Ģeylerin kuralları) anlamına gelen 

―-logia, -logos‖ kelimelerinin birleĢmesiyle oluĢmuĢtur. YaĢayan organizmaların yani hayvan, 

bitki ve tüm canlılardaki hücre, doku ve organların iĢleyiĢini, mekanik, fiziksel ve 

biokimyasal fonksiyonlarını inceleyen bir bilim dalıdır. Bitki, hayvan ve insan fizyolojisi gibi 

alt branĢlarının olmasının yanında fizyoloji bilimi canlıların iç mekanizmalarını ve 

iĢleyiĢlerini inceledeği için bakteri, doku ve  hücre fizyolojisi gibi daha birçok alt branĢları 

bulunmaktadır. Canlı iĢleyiĢleri sadece mekanik ve fiziksel bir olaydan ibaret olmadığı için 

kimya ve biyoloji gibi diğer bilim dalları ile çok sıkı iliĢki içindedir. Bu iliĢkilerden dolayı 

biyokimya ve biyofizik gibi baĢka bilim dalları da oluĢmuĢtur.  

Hücrelerde meydana gelen kimyasal reaksiyonları, ilaçlara karĢı tepki mekanizması, sinir 

sisteminin çalıĢma Ģekil ve prensipleri, uyarıların vücut tarafından nasıl alınıp, nasıl 

değerlendirildiğini, kasların çalıĢma mekanizmalarını, kanın damarlarda dolaĢmasını, 

dokularda kanın kullanılma özelliklerini, kalbin ve beĢ duyumuzun nasıl çalıĢtığını, 

böbreklerin idrar meydana getirme kabiliyetini ve vücudun dıĢ Ģartlarından nasıl etkilendiğini 

ve bunun gibi daha birçok vücut fonksiyonunun nasıl yapıldığını, hücresel, hatta moleküler 

seviyeye inerek araĢtırıp, gözler önüne sermeye çalıĢır. Ayrıca atmosferin üst tabakaları ve 

uzaydaki vücud fonksiyonlarını inceleyen ―hava fizyolojisi‖, su altında meydana gelen 

değiĢiklikleri inceleyen ―sualtı fizyolojisi‖ gibi daha ilginç fizyoloji dalları da kurulmuĢtur.  

Fizyolojik süreçler üzerinde çalıĢılması zor fakat içerdiği gizli bilgiler ile araĢtırmaya açık 

alanları barındırmaktadır. Tezimizde bu süreçlerden vücudun hastalıklara karĢı savunma 

mekanizmasında önemli bir rol oynayan ilaç adayı olabilecek moleküllerin çıkarımını 

bilgisayar ortamında (bilgisayar destekli ilaç tasarımı) inceleyeceğiz. Genelde zor 

modellenen veri tabanları olmasından dolayı var olan makine öğrenme yaklaĢımlarına ek 

olarak yeni geliĢtirilen metodlara gereksinim duymaktadır. Bir baĢka uygulanacak fizyolojik 

süreç de protein yada amino asit dizilerinin iĢlevlerine göre sınıflandırılması olacaktır. En son 

olarak da kanserli verilerden (örüntü, iĢaret vb...)  elde edilerek sürekli iĢaretlerin öğrenilmesi 

ve sınıflandırılması olacaktır.  Tezin 2. bölümünde ise kullanılan verilerin detaylı tanıtımı 

yapılacaktır.  
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1.2 Makine Öğrenmesi  

Öğrenme, son yüzyılda bilgisayar bilimlerinin yanısıra elektronik, kontrol, iĢaret iĢleme, 

biliĢsel bilim, psikoloji, fizyoloji, biyofizik, fizikokimya gibi bilim dallarının da araĢtırma 

konusu olmaya baĢlamıĢtır. Birçok bilim adamı tarafından farklı Ģekillerde ifade edilmekle 

birlikte öğrenme kavramı, Turing‘in (1950) ―Bir makinenin insan beynini simüle edebilecek 

şekilde programlanıp, öğrenme programı yüklenerek bir çocuk gibi konuşmasının mümkün 

olabileceği‖ ni iddia ettiği yıllara kadar uzanır. O zamandan beri öğrenme kavramı bilgisayar 

bilimleri ve yapay us alanındaki etkisini giderek arttırmaktadır. Bilgi Teorisi (Information 

Theory) adı altında Jaynes 1957‘de bir makale yayınlayarak ön ayak olmuĢtur. Rosenblatt‘in 

(1958) makalesinde bir psikolog olarak perseptronları keĢfi ve Widrow ve Hoff (1960) ―en 

küçük ortalamalı kareler‖ olarak isimlendirilen bir denetçi öğrenme prosedürü geliĢtirilmesi 

süreç daha da hızlanmıĢtır.  En yakın komĢuluk kuramının geliĢtirilmesi (Cover ve Hart, 

1967). Bu yıllarda yapay sinir ağları ile birlikte ―perceptron‖ kavramı da geliĢmeye 

baĢlamıĢtır. Uyarlanabilir doğrusal nöron ve bunun türevleri olan çoklu uyarlanabilir doğrusal 

nöron kavramları da 1960‘lı yıllarda ortaya konmuĢtur (Parzen, 1962; Widrow, 1992). Bu 

süreçte ―backpropagation‖ olarak bilinen öğrenme algoritmasının 1974‘de Webos, 1982 ve 

1985‘de Parker ve 1986‘da Rumelhart tarafından geliĢtirilmesi, ―genetik algoritmalar‖ın 1970 

yılından itibaren John Holland tarafından alt yapısının tanımının ortaya konması, makine 

öğrenme ve akıllı öğrenmenin alt yapısını hazırlamada etkili olmuĢtur. Daview ve 

Bouldin(1979)‘da kümeleme(gözetimsiz öğrenme) yöntemlerini detaylı el almıĢlardır. 

Kohonen (1990) kendi kendini örgütleyen haritalar metodunu ileri sürmüĢtür. Aslında makine 

öğrenmesi ile ilgili olarak gerçekleĢtirilen ilk baĢarılı pratik çalıĢma daha eskilere 

dayanmaktadır. Arthur Samuel(1959)‘in geliĢtirdiği dama oyunu tecrübeli dama oyuncularını 

yenebilecek kadar öğrenebilen ilk programlardan birisidir.  

Bu yıllarda geliĢtirilen bu yeni teknikler sonucunda öğrenmenin tanımı tekrar ortaya konmaya 

baĢlanmıĢtır. Simon‘un (1983) ―benzer görevleri tekrarlarken, bir sistemdeki daha etkili 

olabilecek herhangi bir değişimi öğrenme olarak‖ tanımlaması, Langley vd.(1995)   

―deneyimlerden bilginin kazanılması ve performansı geliştirmek için sayısal metodların 

çalıştırılması ve otomatik olarak bilginin öğrenilmesi‖, Holte (1993) ―öğrenme sistemleri 

tanımlanmış sınıflandırma kuralları ile bu kuralları doğrulayann test kümelerinden oluşur‖ 

Ģekilinde ifade etmesi, Mitchell(1997) ―deneyimleri otomatik olarak geliştirebilen, veri 

madenciliği gibi uygulama alanlarından genel kuralları keşfeden ve kullanıcıların ilgilerini 
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öğrenip filtreleyen ve otomatik olarak kendini geliştirebilen sistemlerdir‖ ve Hu vd.(2003) 

―eğitim örneklerinden sınıflandırma kuralları veya yararlı örneklerin keşfedilmesi için 

sınıflandırma işlemlerinin kullanılması‖ gibi birçok farklı tanım getirilmiĢtir. Ama genel 

olarak tüm tanımlara bakıldığında öğrenmeyi sistemin her türlü giriĢine göre otomatik olarak 

beklenen çıktıyı oluĢturacak bir model olarak tanımlamak mümkündür. 

1.3 ÇalıĢmanın Amacı 

ÇalıĢmamız aslında temel bilimlerin yetersiz kaldığı ve hesaplamalı bilimlerin katkı 

sağlayacaği bilgisayar destekli ilaç tasarımı, protein yapılarının öngörüsü, iĢlevleri ile kanser 

verilerinin sınınflandırılması konuları üzerinde ve diğer birçok farklı sınıflandırma 

problemleri üzerinde baĢarıyla kullanılabilecek yeni öğrenme model ve metodları geliĢtirmek 

ve baĢarımlarını var olan diğer makine öğrenme algoritmaları ile baĢarıyla karĢılaĢtırmak 

Ģeklinde özetlenebilir.  

1.4 Tez Ġçeriği  

Tezin 2. bölümünde deneylerde kullanılan fizyolojik verileri, protein yapılarını, ilaç tasarımı 

için gerekli format ve altyapı ile makine öğrenme grubları tarafından elde edilen kanser veri 

kümeleri tanıtılmaktadır. 3. bölümde makine öğrenme yaklaĢımları hakkında kısa bir ön bilgi 

vereceğiz. 4. bölümde ise var olan çekirdek öğrenme yaklaĢımlarının yanında kendimizin 

önerdiği metin tabanlı çekirdekler ile artımlı çekirdek modellerini sunacağız. 5. bölüm yarı 

gözetimli öğrenme hakkında bilgi verip önerdiğimiz modeli inceleyeceğiz ve 6. bölüm ise 

protein dizileri ve iĢaretlerin sayısallaĢtırılması üzerine durulacak ve yeni ortaya attığımız ve 

savunduğumuz SMM üzerinden yeni bir çekirdek modeli ortaya konulacaktır. 
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2. KULLANILAN VERĠ KÜMELERĠ VE HEDEFLENEN AMAÇLAR 

Dünya‘nın ve Türkiye‘nin gelecek vizyonunda disiplinlerarası çalıĢmalar geliĢmekte ve önem 

kazanmaktadır. Mühendislik ve hesaplamalı bilimlerin, tıp, moleküler biyoloji, genetik, 

kimya, fiziko-kimya, eczacılık, fizyolji, kemoenformatik(Brown, 1998; Gasteiger ve Engel, 

2003), biyoenformatik (Wishart, 2005) gibi doğal bilimlerin yetersiz kaldığı matematiksel 

modelleme, yüksek boyutlu veriler üzerinde hesaplama, verilerden özellik çıkarımı gibi 

konularda yetkin olarak kullanılması bu çalıĢmamızın önemini bir kat daha artırmaktadır. 

Tezimizde bu kapsam içinde  bilgisayar destekli ilaç tasarımı, protein iĢlev öngörüsü, enzim 

ve bakteri sınıflandırması, kanser ve hastalık  oluĢturacak durumların önceden yada otomatik 

tespiti gibi birçok fizyolojik konularda yeni modeller ve öğrenme algoritmaları ortaya 

konulmuĢ olup modellerin baĢarımları detaylarıyla verilmiĢtir. 

Makine öğrenmesi metotlarının elde ettikleri birçok baĢarı olmasına rağmen genelde zor 

modellenebilen veri setleri için  yeni özellik ve alt uzay seçimi gibi çalıĢmaların hala yoğun 

bir Ģekilde devam etmektedir. GeliĢtirilen metotların sadece fizyolojik veriler için değil her 

türlü yüksek boyutlu yada küçük boyutlu sınıflandırma, kümeleme ve eğri uydurma 

problemlerine uygulanabilecek yapıda olması tezimizin önemini artırmaktadır. 

2.1 Ġlaç Tasarımı 

Ġlaç oluĢumunu, yapımı zor ve geliĢtirilmesi uzun ve pahalı bir süreç olmaktan çıkarmak için 

deneme-yanılma metodolojisi yerine içerdiği kimyasal bileĢiklerin ilaç olabilme olasılıklarını 

hesaplama, kullanılacağı ortamdaki etkisinin katma değeri ve bu bileĢiklerin ilaç adayı olup 

olmamasına göre sınıflandırma gelecek yüzyılların en önemli araĢtırma alanı olarak karĢımıza 

çıkmaktadır.  

Ġlaç olabilecek molekülün keĢfi 2 ie 10 yıl arası süre almaktadır. Klinik öncesi ve deneme 

fazları ile birlikte bu süre 7-15 yıl arası değiĢmektedir (Amasyalı, 2007).  

Ġlaç olabilecek molekülün literatürde bazı Ģartları sağlaması gerekmektedir. Bu Ģartlardan en 

önemlisi ADMET (Absorbtion, Distribution, Metabolism, Extraction, Toxicity) olarak 

söylenebilir. Tezin ilerleyen kısımlarında bu Ģartlar detaylı anlatılacaktır.  

Ġlaç adayı moleküllerin istenen hedefe bağlanması gerçekleĢse bile aĢağıdaki durumların 

gözlenmesi durumunda molekül ilaç özelliğini yitirmekte yada etkisi çok düĢük olmaktadır.  
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Bu özellikler : 

 Toksik özellik göstermesi 

 Yan etki (side-effect) göstermesi 

 Proteine sıkı ve gevĢek bağlanması 

 Kan dolaĢımına yayılamaması 

 Hedef bölge haricinde baĢka bölgelere de etki etmesi 

 Vücuttan erken atılma durumu 

 Vücudun içine girdiğinde etkisini yitirmesi 

Ģeklinde söylenebilir. Bu yukarıdaki özelliklere ek olarak WDI tarafından  yönlendirici ek 

bilgi olarak ilaç yapımında Lipinski‘nin (1997, 2000, 2003, 2004 ) ―BeĢ Kuralı‖  (Rule of 

Five) :  

 Molekül Ağırlığı (MWT) ≤ 500 

 OH ve NH Toplamı ≤ 5 (H-bağ vericisi) 

 ve N atomlar Toplamı (H-bağ alıcısı) ≤ 5 

 Lipophilicity ClogP ≤ 5 ( yada Moriguchi logP ≤ 4.15) 

ve Veber vd. (2002)‘nin ek iki kuralı : 

 Polar yüzey alanı ≤ 140 A
0
 (yada H-bağ verici ve alıcı toplamı ≤ 12)  

 Dönebilen bağ sayısı ≤ 10 

yönlendirici bilgiler olarak karĢımıza çıkmaktadır. Çizelge 2.1‘de Lipinski‘nin BeĢ kuralını 

belirlerken kullandığı ilaç ve özellikleri yer almaktadır. Bu kural tablosundan yola çıkılarak 

yukarıdaki sonuçlara eriĢilmiĢ olup böylece bir proteinin ilaç olma olasılığı kurallara 

bağlanarak artırılmıĢ olur. Toplam bu altı kural temel kurallar olarak ele alınmaktadır.  

Bemis ve Murcko (1996, 1999), Ajay vd. (1998), Clark ve Pickett(2000), Wagener ve 

Geerestein (2000), Frimurer (2000), Brüstle vd.(2002), Geneste vd. (2002), Walters ve 

Murcko(2002), Gasteiger (2003), Weston vd.(2003), Bayram vd.(2004), Wang vd.(2004), 

Lipinski ve Veber‘in bu temel tanımlayıcı öznitelikleri haricinde özellikle QSAR(Niceliksel 

Yapı-Aktivite ĠliĢki Analizi) ve QSPR(Niceliksel Yapı-Özellik ĠliĢki Analizi) özniteliklerini 

kullanarak makine öğrenme yöntemlerinden yapay sinir ağları,(Bybatov vd., 2003)  hiyerarĢik 

karar ağaçları, Bayesian tabanlı sınıflandırıcılar(Frank vd., 2003), genetik algoritmalar gibi 

modeller yardımı ile bilgisayarlı ilaç tasarımına katkıda bulunmuĢlardır.  
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Çizelge 2.1 BeĢ kuralı tablosu (Lipinski vd., 1997) 
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Aciclovir 0.009 4 225.21 8 0  Ibuprofen 3.23 1 206.29 2 0 

Alprazolam 4.74 0 308.77 4 0  Imipramine 3.88 0 280.42 2 0 

Aspirin 1.70 1 180.16 4 0  Itraconazole 5.53 0 705.65 12 1 

Atenolol 0.92 4 266.34 5 0  Ketaconazole 4.45 0 380.92 1 0 

Azithromycin 0.14 5 749.00 14 1  Ketoprofen 3.37 1 254.29 3 0 

AZT -4.38 2 267.25 9 0  
Labetalol-

HCI 
2.67 5 328.42 5 0 

Benzyl-penicillin 1.82 2 334.40 6 0  Lisinopril 1.11 5 405.50 8 0 

Caffeine 0.20 0 194.19 6 0  Mannitol -2.50 6 182.18 6 0 

Candoxtril 3.03 2 515.65 8 0  Methotrexate 1.60 7 454.45 13 1 

Captopril 0.64 1 217.29 4 0  
Metoprolol-

tartrate 
1.65 2 267.37 4 0 

Carbomazepine 3.53 2 236.28 3 0  Nadolol 0.97 4 309.41 5 0 

Chloramphenicol 1.23 3 323.14 7 0  Naloxone 1.53 2 327.38 5 0 

Cimetidine 0.82 3 252.34 6 0  
Naproxen-
sodium 

2.76 1 230.27 3 0 

Clonidine 3.47 2 230.10 3 0  
Nortritylene-

HCI 
4.14 1 263.39 1 0 

Cyclosporine -0.32 5 1202.6 23 1  Omeprazole -4.38 2 267.25 9 0 

Desipramine 3.64 1 266.39 2 0  Phenytoin 2.20 2 451.49 10 0 

Dexamethasone 1.85 3 392.47 5 0  Piroxicam 0.00 2 331.35 7 0 

Diazepam 3.36 0 284.5 3 0  Prazosin 2.05 2 383.41 9 0 

Diclofenac 3.99 2 296.15 3 0  
Propranolol-

HCI 
2.53 2 259.35 3 0 

Diltiazem-HCI 2.67 0 414.53 6 0  Quinidine 2.19 1 324.43 4 0 

Doxorubicin -1.33 7 543.53 12 1  
Ranitidine-

HCI 
0.66 2 314.41 7 0 

Enalapril-meleate 1.64 2 376.46 7 0  Scopolamine 1.42 1 303.36 5 0 

Erythromycin -0.14 5 733.95 14 0  Tenidap 1.95 2 320.76 5 0 

Famotidine -0.18 8 337.45 9 0  Terfenadine 4.94 2 471.69 3 0 

Felodipine 3.22 1 384.26 5 0  Testesterone 3.70 1 288.43 2 0 

Fluorouracil -0.63 2 130.08 4 0  Trovafloxac. 2.81 3 416.36 7 0 

Flurbiprofen 3.90 1 244.27 2 0  Valproic-acid 2.06 1 144.22 2 0 

Furosemide 0.95 4 330.75 7 0  Vinblastine 2.96 3 811.00 13 1 

Glycine -3.44 3 75.07 3 0  Ziprasidone 3.71 1 412.95 5 0 

Hydrochlorth. -1.08 4 297.74 7 0        
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Bu tabloda Alert sütunu beĢ kuralına göre, 0: bir problem olmadığını, 1: zayıf emilim yada 

zayıf nüfuz etme bilgisini göstermektedir. 

2.1.1 Ġlaç Tasarım AĢamaları 

Dünya ülkeleri ilaç yapım ve geliĢtirme alanında dört temel gruba ayrılır. Çok geliĢmiĢ ilaç 

endüstrisine sahip olan ve yeni ilaç geliĢtiren ülkeler grubu (ABD, Ġngiltere, Ġsviçre, Japonya, 

Hollanda, Almanya, Ġsveç, Belçika ve Fransa), araĢtırma kapasitesi olan ülkeler (Arjantin, 

Avustralya, Avusturya, Çin, Danimarka, Hindistan, Ġrlanda, Ġsrail, Ġtalya, Kore, Macaristan, 

Meksika, Portekiz ve Slovenya) grubu, mamul ilaç ve etkin madde üretebilen ülke grubu 

(Türkiye bu gruptadır.) ve sadece mamul ilaç üreten ülkeler (Baykara vd., 2004). Önümüzdeki 

20-30 sene için Tübitak‘ın da yayınlamıĢ olduğu rapor ve yayınlara göre ülkemizin gelecek 

vizyonu içinde önem verdiği ve vereceği alanlardan birisi olarak karĢımıza çıkmaktadır. 

2.1.2 Yeni Ġlaç GeliĢtirme Süreci 

Ġlaç geliĢtirme süreci birkaç ana bölümden oluĢur 
 *
:  

a) KeĢif (discovery) ve araĢtırma : GeliĢtirilmesi düĢünülen ilacın kullanılabileceği 

hastalık/hastalıklar/bulgular ile ilgili yeterli ve gerekli bilgi edinilme en temel 

Ģartlardan birisidir. Bu bilgiler uzun yıllar alan çalıĢmalar sonucunda elde 

edilmektedir. Bu çalıĢmalar sırasında hem ekonomik yükü hemde manevi yönü yani 

hastalığın etyolojisi, patogenezi, görülme sıklığı incelenir. Bu aĢamada hedef 

endikasyon üzerinde biyolojik etkinliği ile hayvan ve insanlar üzerindeki yüksek 

emniyet ve güvenirlik profili oluĢturması beklenmektedir.  Hastalığın etyolojisi ve 

patogenezine yönelik araĢtırmalar, geliĢtirilmesi düĢünülen ilaçla ilgili planların 

yapılmasına yardımcı olmaktadır. Hastalığın nedeninin elimine edilmesi, hastalık 

nedeni ile bozulan fizyolojik fonksiyonların yerine konulması, hastalığın olası 

komplikasyonlarının önlenmesi, hastalığın semptomlarının azaltılması gibi temel 

bilgiler ıĢığında geliĢtirilecek ilaçla ilgili önemli stratejik kararlar alınabilir. Böylece 

bu ilacın asıl amacının ne olacağına karar verilir. Rasyonel ilaç geliĢtirme; hastalık 

veya biyolojik prosesin temel mekanizmalarının anlaĢılması, bilinen tedavi araçlarının 

farmakolojik etkilerinin anlaĢılması ve rastgele tarama ve geniĢ biyolojik tarama 

iĢlemlerinin yapılması ile olur. Genel olarak kabul edilen 10.000 - 50.000 kimyasal 

                                                
* http://www.pfizer.com.tr/ 
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bileĢikten ancak birinin hastaya ulaĢabileceğidir. KeĢif safhasında moleküler biyoloji, 

biyokimya, süper bilgisayar kullanımı ve "medicinal" kimya önemli rolü olan bilim 

dallarıdır. GeliĢen tıp, biyoloji, biyoteknoloji, moleküler biyoloji ve nanoteknoloji gibi 

bilim dalları sayesinde uygulama ve test süreci içindeki hayvan kullanımı da giderek 

azalmakta. Diğer beĢeri bilimlerin özellikle bilgisayar ve elektronik mühendisliği gibi 

geliĢmesiyle de geliĢtirilecek yada ilaç olabilecek maddenin keĢfi sırasındaki maliyet 

giderek azaltılmaktadır. 

 

ġekil 2.1 Ġlaç tasarım aĢamaları 

b) Klinik Öncesi çalıĢmalar :  Klinik öncesi faz çalıĢmalarının amacı potansiyel ilaç 

etkinlik ve güvenilirliğinin insanlarda denenmeden önce değerlendirilmesidir. KeĢif 

döneminde seçilen kimyasal bileĢikler ―klinik öncesi faz‖a uygulanmaya baĢlanır. 

Uluslararası Uyumlandırma Konferansı süreci dahilinde ―klinik öncesi ve klinik fazlar‖  

harmonize edilmeye çalıĢılır. Bu çalıĢmalar hayvanlarda ve laboratuvar modellerinde 

gerçekleĢtirilir. Ürünün kimyasal yapısı, üretim ile ilgili detaylı bilgileri, hayvanlar 

üzerinde edilen sonuçların detayları, klinik çalıĢmayı yürütecek araĢtırmacıların 

detaylı bilgileri ve klinik plan ve protokolleri tam olan ürünler bir sonraki aĢama olan 

klinik aĢamasına geçmeden önce birde ülkenin Ġlaç ve/veya Sağlık Bakanlığına 

(Amerika BirleĢik Devletleri‘ndeki Ġlaç ve Gıda Dairesi gibi) Yeni Araştırma İlacı 

baĢvurusu yapma zorunluluğu vadır. Yeni ilaç için akut, subakut ve kronik toksisite 

çalıĢmaları, genel ve spesifik organlara olan etkileri, reprodüktif toksisite testleri, 

mutajenisite ve karsinojenisite araĢtırmaları yapılır. Hayvanlarda yapılan bu tüm 

çalıĢmalar sırasında Uluslarası Hayvan Koruma ve Kullanma Komitesi kurallarına 
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uyulması, İyi Laboratuvar Uygulamaları kılavuzuna ve İyi Üretim Uygulamaları 

kurallarına uygun olması  zorunludur. 

c) Klinik çalıĢmalar : Tüm klinik çalıĢmalarda İyi Klinik Araştırmalar kurallarına 

uyulması zorunludur. Klinik çalıĢmalar dört fazda yapılır.  

 Faz I : Bu fazın ana amacı "güvenilirlik"tir. ÇalıĢmalar genellikle sağlıklı 

gönüllülerde yapılır. Denek sayısı 20-100 arasındadır. Bu çalıĢmalar ortalama 1-1.5 

yılda tamamlanır. Düzenli olarak artan tek doz uygulamaları yapılır ve güvenirliği 

kontrol edilir.  

 Faz II : Bu fazın ana amacı "etkinlik ve güvenilirlik"tir. Doz-cevap verilerinin 

toplanması,  etkinliğinin hastalarda belirlenmesi ve  yan etkilerinin araĢtırılması 

yapılmaktadır. Genellikle açık ve çok katı protokollerle uygulanır. ÇalıĢmalar 100-300 

hasta gönüllü üzerinde 2 yıl süreyle deneme yapılır.  

 Faz III : Bu fazın ana amacı "etkinliğin kanıtlanması ve yan etkilerin izlenmesi‖dir. 

Yeni ilaç adayının klinik etkinliğinin ve yan etkilerinin daha geniĢ bir hasta 

popülasyonu (genelde 1000-3000) üzerinde değerlendirilmesidir. Hedef hastalığı olan 

1000-3000 hasta gönüllü 3-4 yıl süreyle bu çalıĢmalarda yer alır. Ġlaç adayının ilaç 

olarak kullanılabilmesi için "onay" alınması gerekir. Bunlar dıĢında ise her ülkenin 

yasal olarak sorumlu olan kuruluĢuna gerekli baĢvuruyu yaparak onay alması gerekir. 

Ürünün onayı alındıktan sonra ilaç olarak kullanımına baĢlanabilir. 

 Faz IV : Bu çalıĢmaların ana amacı "uzun süreli güvenilirlik" verilerinin 

toplanmasıdır. Ürün ilaç olarak kullanılmaya baĢlandıktan sonra yapılan klinik 

çalıĢmalar tümü olarak kabul edilir. Ġlacın tüm bilimsel aĢamaları, etkinlik durumları, 

yan etkileri, edilebilirilaçla veya kullanıldığı hastalık ve hasta grubu ile ilgili 

ekonomik çalıĢmalar ve yaĢam kalitesi çalıĢmaları bu fazda uygulanabilir.   

ġekil 2.1‘de de belirtildiği üzere, 4.000-10.000 sentezlenecek molekül bileĢiğinden 9-10 

moleküle indiregeme aĢaması uzun ve maliyetli bir süreçtir. Ġlaç geliĢtirme süreci ilacın patent 

ömrü boyunca sürer. Bu süre 7 - 15 yıl kadar 500 – 900 milyon dolar civarındadır. 

―Evergreening" adı altında yapılan tüm çalıĢmalar aslında ilaç kullanıma girdikten sonra yeni 

endikasyonlarda kullanılması için yapılan çalıĢmalar olarak kabul edilir ve Faz III kuralları 

uyularak yapılır.  

d) Onay (approval) :  Tüm fazlar baĢarıyla tamamlandığında ilacın onay aĢaması 

oluĢmuĢ olur. Ġlacın onaylanması ülkenin bu iĢten sorumlu bakanlığın izniyle olur. 
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2.1.3 Ġlaç Veri Formatları 

Kimyasal, biyolojik ve moleküler veri tabanlarının birçok farklı formatı bulunmaktadır. Ġlaç 

tasarımında ve protein yapılarında kullanılmakta olan  temel  bazı veri seti formatları aĢağıda 

örneklenerek verilmiĢtir.  

i. PDB (Protein Data Bank) 

Protein veri bankası moleküllerin üç boyutlu yapılarını belirten; araĢtırmacılar, öğrenciler ve 

eğitimciler için hizmet veren küresel bir topluluğun (wwPDB) oluĢturmuĢ olduğu bir format 

Ģeklidir. Bu topluluk bünyesinde RCSB PDB (ABD), PDBe(Avrupa), PDBj (Japonya) ve 

BMRB(ABD) gruplarını birleĢtirerek ortak bir veritabanı ve yapı oluĢturmuĢlardır. Atomik 

koordinatlar, atom ve kristal yapı faktörleri, NMR deneysel verileri, molekül adı, bulan 

kiĢinin bilgileri, birincil ve ikincil yapıların özellikleri, referans bilgileri gibi tüm gerekli olan 

bilgileri içerisinde barındırmaktadır. 2003 yılında Nature dergisinde Berman, H.M., Henrick, 

K. ve Nakamura, H. tarafından  yayınlanarak dünya çapında kullanılan bir veri bankası olarak 

lansmanı edilmiĢtir. 2009 Eylül ayı itibariyle bünyesinde her türlü özelliği tanımlanmıĢ 

60.173 adet onaylanmıĢ protein barındırmaktadır. (EK3‘de bir pdb dosyası örneği 

gösterilmiĢtir.) 

ii. FASTA (Pearson Formatı) 

Biyoenformatik bilim dalında sıkça kullanılan metin tabanlı bir DNA dizisi yada aminoasit 

dizileri Ģeklinde temsil eden bir protein yapısı formatıdır.  Ġlk satırda (―>‖) büyüktür sembolü 

ile baĢlamakta olup tek bir satır açıklama yapılarak, her satırda en çok 80 karakterlik amino 

asit diziliĢleri kullanılarak ifade edilen veri tipi Ģeklidir (ġekil 2.2). 

 

ġekil 2.2 Bir fasta formatlı protein yapısı diziliĢi 

iii. SDF (Structure Data File) 

Bir metin dosya formatı olduğundan herhangi bir kelime-iĢlemci programla açılıp 

iĢlenebilmektedir. Moleküler Dizayn ġirketi tarafından moleküllerin özelliklerini ifade etmek 

için geliĢtirilmiĢ ve standart haline dönüĢmüĢtür. Molekülün adını, özelliklerini, atomlar arası 

bağların türlerini ve koordinatlarını, istenen diğer moleküler özellikleri içermektedir (ġekil 

2.3).  
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ġekil 2.3 Örnek bir sdf formatlı dosya
*
 

iv. SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry Specification) 

 ―Basitleştrilmiş Moleküler Giriş Hattı Madde Özellikleri‖ deyiminin kısaltmasıdır. Molekül 

yapılarının kısa ASCII dizileri Ģeklinde tanımlanabilmesi için geliĢtirilmiĢ bir söz dizimidir. 

Atomlar elementlerin standart kısaltmaları ile temsil edilirler, örneğin altın için [Au]. B, C, N, 

O, P, S, F, Cl, Br ve I‘dan oluĢan "organik altgrup" için köĢeli parantezler kullanılmayabilir, 

diger elementler için kullanılır. Eğer köĢeli parantez kullanılmamıĢsa yeterli sayıda hidrojen 

atomunun bulunduğu varsayılır, örneğin su (H2O) için SMILES kodu O'dur, etanol (C2H6O) 

için CCO'dur yada etylene (C2H4) için C=C‘dir. Çift bağlı karbon dioksit O=C=O, üçlü bağlı 

hidrojen siyanür ise C#N olarak gösterilir. Dallar parantezlerle gösterilir, propionik asit için 

CCC(=O)O ve fluoroform için C(F)(F)F (veya FC(F)F olarak da) gibi. Sikloheksan 

C1CCCCC1 olarak gösterilir, burda ―1‖ numara'nın molekülde aynı konumu iĢaretlediği 

anlaĢılır, böylece 6 karbonlu bir halka oluĢur. Burda kullanılan iĢaret numaradır (bu örnekte 

1), C1 bileĢimi değildir. Aromatik C, O, S ve N atomları küçük harfli olarak, ‗c‘, ‗o‘, ‗s‘, ve 

‗n‘ olarak gösterilir. Böylece benzen c1ccccc1'dir. Ġzomerlerde, çift bağların etrafındaki 

atomların konumlarını belirtmek için "/" ve "\" karakterleri kullanılır. Örneğin F/C=C/F trans-

difluoroeten'i temsil eder, F'ler çift bağın zıt taraflarındadır. F'lerin çift bağın aynı tarafında 

olduğu cis-difluoroeten için F/C=C\F kullanılabilir. 

 

                                                
* Wikipedia 
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Çizelge 2.2 Bazı smiles formatında moleküller 

Ethanol CCO 

Acetic acid CC(=O)O 

Cyclohexane C1CCCCC1 

Pyridine c1cnccc1 

Trans-2-butene C/C=C/C 

L-alanine N[C@@H](C)C(=O)O 

Sodium chloride [Na+].[Cl-] 

Displacement reaction C=CCBr>>C=CCI 

 

v. SMARTS 

Daylight Chemical Information Systems Ģirketi tarafından geliĢtirilmiĢ olan moleküler 

motifleri nitelendiren bir dil yapısıdır.  Fonksiyonel gruplara (C:alkane, C&O:carbonyl, 

H:hydrogen atoms, N:amide, O:hydroxyl, alcohol, phenol, P:phosphoric bileĢikler, S: thio 

grubu, X: halide), yapısal özelliklere, orbital konfigurasyona, rotasyona, bağlantılara, 

elektron, proton özelliklere ve amino asidlik durumlarına göre nitelendirilen bir yapıdır. 

Çizelge 2.3 Bazı smart formatında yapılar 

1-methyl-2-hydroxy 

benzene 
[c;$([*Cl]),$([*H1])]1ccc(O)c(C)c1 or Cc1:c(O):c:c:[$(cCl),$([cH])]:c1 

Imidazolium Nitrogen [nX3r5+]:c:n 

Carbonic Acid [CX3](=[OX1])(O)O 

 

vi. MDL / MOL (Molecular Design Limited) 

Symyx Techonoloji Ģirketi tarafından bilgisayar destekli ilaç tasarımı amacıyla geliĢtirilmiĢ 

bir formattır. Ġlk olarak 1979‘da etkileĢimli moleküler modelleme (PRXBLD), 1982‘de 

kimyasal reaksiyonlar (REACCS), 1985 de kimya veritabanı sistemi, 1986‘da  kimya çizim 

ve kelime iĢleme sistemi (ChemText), 1988‘de 3-boyutlu yapı veritabanı (MACCS-3D), 

1991‘de kimyasal ve biyolojik istemci-sunucu sistemi (MDL ISIS) oluĢturarak günümüzdeki 

Symyx MDL yazılımının alt yapıları hazırlanmıĢ oldu.  
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ġekil 2.4 Örnek bir mol formatlı dosya
  

vii. Diğer Veri Tipi Formatları  

Yukarıdaki formatlardan farklı olarak Çizelge 2.3‘de literatürde kullanılan fizyolojik, 

kimyasal, biyolojik ve protein yapı formatları verilmiĢtir. 

Çizelge 2.4 Diğer veri tipi formatları 

alc Alchemy Format 

csf CAChe MolStruct CSF 

cbin, cascii, ctab CACTVS format 

cdx ChemDraw eXchange file 

cer MSI Cerius II format 

c3d Chem3D Format 

chm ChemDraw file 

cif Crystallographic Information File,  

cmdf CrystalMaker Data format 

cml Chemical Markup Language 

cpa Compass program of the Takahashi 

bsd Crossfire file 

csm, csml Chemical Style Markup Language 
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ctx Gasteiger group CTX file format 

cxf, cef Chemical eXchange Format 

emb, embl EMBL Nucleotide Format 

spc SPC format for spectral and chromatographic data 

inp, gam, gamin GAMESS Input format 

fch, fchk Gaussian Checkpoint Format 

cub Gaussian Cube (Wavefunction) Forma 

gau, gjc, gjf Gaussian Input Format 

gcg Protein Sequence Format 

gen ToGenBank Format 

istr,ist IsoStar Library of Intermolecular Interactions 

jdx, dx JCAMP Spectroscopic Data Exchange Format 

kin Kinetic (Protein Structure) Images 

mcm MacMolecule File Format 

mmd, mmod MacroModel Molecular Mechanics 

2.1.4 Kullanılan Veri Setleri 

i. Cherkasov(2006) Datası 

Üç ana özellikte veriyi içermektedir: anti-mikrobik, ilaç ve ilaç gibi davranan moleküller. Bu 

veriler toplam 2684 adet bileĢikten ve 345 adet ayırt edici fiziksel, kimyasal ve 2-3 boyutlu 

QSAR özelliklerinden oluĢmaktadır (Çizelge 2.5) (Ayan vd., 2010c). 

Çizelge 2.5 Cherkaov veri seti tablosu 

Kategori BileĢikler Kaynak 

Antimicrobials 523 Journal of Antibiotics(2006) 

General drugs 959 Merck Index, 13.4
th
 Edition 

Druglike 1202 Assinex Gold (2004) 

 

Antimikrobik  veriler Antibiotik Dergisinden (2006), genel ilaçlar Merck Indeks 

veritabanından ve ilaç gibi davrananlar ise Assinex Altın kolleksiyonundan elde edilmiĢtir. Ġlk 

veriler Pehlivanli vd. tarafından oluĢturulmuĢ olup bu veriler tekrar düzenlenerek MOE ve 

Adriana Code yardımı ile yeni öznitelikler hesaplanmıĢ ve eklenmiĢtir. 
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 Bu veri seti oluĢturulurken aĢağıdaki temel kriterler göz önünde bulundurulmuĢtur: 

 H-Bağ alıcı sayısı 1 ile 10 arası 

 H-bağ sağlayıcı sayısı 1 ile 5 arası 

 Molekül Ağırlığı (MWT) 200 – 500 Dalton 

 Dönen bağ sayısı ≤ 12 

 Hydrophopicity 1 ile 7 arası 

 Polar yüzey alanı 140 A
2
 

ii. Murcia-Soler(2003) Veri Seti 

Orjinal veri seti aslında Merck Indeksin 12. sürümü tarafından onaylı olan 430 adet bileĢiği 

içermektedir. Buna ek olarak 250 adet de herhengi bir ilaç özellik içermeyen bileĢik 

eklenmiĢtir.  680 adet toplam bileĢiğin Merck Ġndeks ve gerekli RO5 ve RO3 Ģartlarını 

sağlayan 641 bileĢiği ve bunlardan çıkartılan 162 özellik bizim deneylerimizde kullanılarak 

test edilmiĢtir (Ayan vd., 2010c).  

Çizelge 2.6 Murcia-Soler veri seti tablosu 

# 

Terapatik Kategoriler 

Drugs 416 

1 Analgesic (ağrı kesici) 66 

2 Antibacterial (anti-bakteriyel) 94 

3 Antidepressant (anti-depresan) 33 

4 Antidiabetic (antidiabetik) 9 

5 Antifungal (anti-mantar) 24 

6 Antihistaminic (antihistaminik) 30 

7 antihyperlipoproteinemic 18 

8 Antihypertensive (tansiyon önleyici) 58 

9 antiinflammatory 24 

10 Diuretic (Üre artırıcı) 24 

11 Sedative (YatıĢtırıcı) 36 

 
İlaç Olmayan 225 

Toplam 641 

 

QSAR özniteliklerinden bazılarını  aĢağıdaki Çizelge 2.7‘de göstermekteyiz. 
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Çizelge 2.7 2D QSAR açıklayıcı nitelikleri 

Kategoriler Nitelikler 

Fiziksel Özellikler 
Weight, FCharge, logS, apol, bpol, mr, TPSA, density, 

vdw_area, vdw_vol, logP(o/w), SlogP, SMR 

Alt Parçalara BölünmüĢ 

Yüzey Alanları 

SlogP_VSA0, SlogP_VSA1, SlogP_VSA2, SlogP_VSA3, 

SlogP_VSA4, SlogP_VSA5, SlogP_VSA6, SlogP_VSA7, 

SlogP_VSA8, SlogP_VSA9, SMR_VSA0, SMR_VSA1, 

SMR_VSA2, SMR_VSA3, SMR_VSA4, SMR_VSA5, 
SMR_VSA6, SMR_VSA7 

Atom ve Bağ Sayıları 

a_aro, a_count, a_IC, a_ICM, a_nH, b_1rotN, b_1rotR, 

b_ar, b_count, b_double, b_rotN, b_rotR, b_single, b_triple, 
chiral, chiral_u, reactive, rings, a_heavy, a_nBr, a_nC, 

a_nCl, a_nF, a_nI, a_nN, a_nO, a_nP, a_nS, b_heavy, 

VAdjEq, VAdjMa, lip_acc, lip_don, lip_druglike, 

lip_violation, opr_brigid, opr_leadlike, opr_nring, opr_nrot, 
opr_violation 

Kier & Hall Bağlantıları ve 

Kappa ġekil Ġndexi 

chi0v, chi0v_C, chi1v, chi1v_C, chi0, chi0_C, chi1, 

chi1_C, zagreb, Kier1, Kier2, Kier3, KierA1, KierA2, 
KierA3, KierFlex 

BitiĢiklik ve Uzaklık 

Matrisi 

balabanJ, diameter, petitjean, petitjeanSC, radius, VDistEq, 

VDistMa, weinerPath, weinerPol, BCUT_PEOE_0, 

BCUT_PEOE_1, BCUT_PEOE_2, BCUT_PEOE_3, 
BCUT_SLOGP_0, BCUT_SLOGP_1, BCUT_SLOGP_2, 

BCUT_SLOGP_3, BCUT_SMR_0, BCUT_SMR_1, 

BCUT_SMR_2, BCUT_SMR_3, GCUT_PEOE_0, 
GCUT_PEOE_1, GCUT_PEOE_2, GCUT_PEOE_3, 

GCUT_SLOGP_0, GCUT_SLOGP_1, GCUT_SLOGP_2, 

GCUT_SLOGP_3, GCUT_SMR_0, GCUT_SMR_1, 
GCUT_SMR_2, GCUT_SMR_3 

Pharmacophore Feature 
a_acc, a_acid, a_base, a_don, a_hyd, vsa_acc, vsa_acid, 

vsa_base, vsa_don, vsa_hyd, vsa_other, vsa_pol 

Kısmi Görevler 

PEOE_PC+, PEOE_PC-, PEOE_RPC+, PEOE_RPC-, 
PEOE_VSA+0, PEOE_VSA+1, PEOE_VSA+2, 

PEOE_VSA+3, PEOE_VSA+4, PEOE_VSA+5, 

PEOE_VSA+6, PEOE_VSA-0, PEOE_VSA-1, 
PEOE_VSA-2, PEOE_VSA-3, PEOE_VSA-4, 

PEOE_VSA-5, PEOE_VSA-6, PEOE_VSA_FHYD, 

PEOE_VSA_FNEG, PEOE_VSA_FPNEG, 

PEOE_VSA_FPOL, PEOE_VSA_FPOS, 
PEOE_VSA_FPPOS, PEOE_VSA_HYD, 

PEOE_VSA_NEG, PEOE_VSA_PNEG, 

PEOE_VSA_POL, PEOE_VSA_POS, PEOE_VSA_PPOS, 
Q_VSA_HYD, Q_VSA_POS 
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iii. Ġlaç Veri Bankası 

Bu veri bankasında kimyasal, farmakolojik veriler, ilaç yapıları ve kapsamlı ilaç hedef 

proteinleri ile QSAR özelliklerini elde etmek mükündür. Mayıs 2009 tarihi itibariyle 1382 

adet FDA tarafından onaylanmıĢ küçük yapıda ilaçlar, 123 adet FDA tarafından onaylı 

biotech ilaç yapıları, 172 adet yasalara aykırı ilaç, 71 adet nutraceutical yapı ve 3.200 adet de 

deneysel ilaç verisi bulunmaktadır. Biz bu verilerin RO5 ve RO3‘e uygun olan yapıları 

arasından 4.000 adet ilacını kullanmaktayız. Bu ilaç verilerine ait yüzey ve Ģekil özelliği, 2 ve 

3 boyutlu özdevimli ilinti tanımlayıcı özellikleri, 3 boyutlu özellik ağırlık RDF ve yüzey 

özdevimli ilinti özelliği olmak üzere toplam 350-400 adet öznitelik ele alınmıĢtır.   

2.2 Protein Öngörüsü  

"Protein" sözcüğünün kaynağı, Yunanca'nın "birincil öneme sahip" anlamını taĢıyan πρώτα 

(prota) sözcüğüdür. Bu isim, proteinleri 1838'de ilk tanımlayan Jöns Jakob Berzelius 

tarafından verilmiĢtir. 1926'da James B. Sumner'in üreaz enziminin bir protein olduğunu 

göstermesine kadar, proteinlerin canlılar için ne derece önemli olduğu tam anlaĢılmamıĢtır. 

Yapısı çözülen ilk proteinler arasında insülin ve miyoglobin bulunur ki, insülin için Sir 

Frederick Sanger 1958'de, miyoglobin için de Max Perutz ve Sir John Cowdery Kendrew 

1962'de Nobel Kimya Ödülü kazanmıĢtır. Her iki protein de kırınım analizi ile üç boyutlu 

yapıları çözümlenen ilk proteinlerdendir
*
. 

Bilgisayar, elektronik ve kontrol bilim dallarındaki teknolojik geliĢmeler moleküler biyoloji, 

genetik, eczacılık, biyoenformatik, kimya, kimyasal-biyoloji, fiziko-kimya, tıp vb... bilim 

dallarında hesaplamalı bilim dallarının kullanılmasına yol açmıĢtır. Böylece bu alanlarda hızlı 

geliĢmeler gözlenmektedir. Özellikle aĢağıda listelenen konularda hesaplamalı bilimlerin 

katkısı azımsanamayacak kadar çoktur. Çok kısa sürede veri üreten bilgileri iĢlemek için 

mutlaka hesaplamalı bilimlere ve mühendisliğe ihtiyaç duyulmaktadır
**

. 

i. Akıllı sistemlerle otomize edilmiĢ veri analizi ve iletimi 

ii. Ġlaç keĢfi ve ilaç geliĢtirme süreçleri 

iii. Protein yapısı, biyolojik ve moleküler fonksiyonun belirlenmesi 

iv. Küçük moleküllerin (potansiyel terapötik maddeler, aktif peptidler, ribozimler vs.) 

                                                
* Nature 181( 4610):662-6 

** www.biyomuhendislik.com (02.11.2009) 
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ligandlarıyla(bağ yapabilecek bileĢikleri ile) etkileĢiminin araĢtırılması 

v. DNA, RNA, protein birincil, ikincil sıra ve dizilimi araĢtırmaları 

vi. KarmaĢık genetik fonksiyon ya da regülasyon faaliyetlerinin tanımlanması 

vii. Hastalık etkileĢimlerinin hesaplanması ve hastalık oluĢturacak protein yapılarınn 

önceden tahmini 

viii. Herhangi bir biyolojik fonksiyonu arttıran ya da engelleyen küçük moleküllerin 

tasarlanması 

ix. Genetik faktörlerin hastalık yatkınlığına etkilerini ortaya çıkarmak 

x. Enzim sınıflandırılması, etkilerinin modellenmesi ve matematiksel model 

oluĢturulması 

xi. Heterojen biyolojik veritabanlarının entegrasyonu 

xii. EtkileĢimde bulunan gen ürünleri için bilgi ağları oluĢturulması 

xiii. Kimyasal reaksiyonlardan hücrelerarası iletiĢime kadar pek çok biyolojik faaliyet 

sürecinin simülasyonu 

xiv. Büyük çaplı biyolojik deneylerden (GENOM projeleri gibi) çıkan sonuçların analizi 

Yukarıda tanımlanan çalıĢmalardan özelikle protein fonksiyon öngörüsü, ikincil yapı tahmini, 

enzim sınıflandırılması ve motif çıkarımı gibi konulara odaklanacağız. GeliĢtirmiĢ olduğumuz 

modellerin bu problemler üzerindeki baĢarımlarını inceleyeceğiz. 

2.2.1 Protein Veri Bankaları 

i. Protein Data Bank (PDB Org.) 

Protein Bilgi Bankası (PDB) proteinler ve nükleik asitler gibi büyük biyolojik moleküllerin, 3 

boyutlu yapıları hakkında bilgileri içeren bir arĢivdir. 1971 yılında Brookhaven Ulusal 

Laboratuarında kurulmuĢ olup bünyesinde 7 adet yapı bulundurur. 1998 yılında Yapısal 

Biyoinformatik AraĢtırma ĠĢbirliği (Research Collaboratory for Structural Bioinformatics, 

RCSB) yönetim hakkını devralmıĢtır. Bu proje takımı Rutgers Üniversitesi (New Jersey, 

ABD) Kimya ve Kimyasal Biyoloji Bölümü ile  San Diego California Üniversitesi Süper 

Bilgisayar Merkezi ve Skaggs Eczacılık Okulu ve Eczacılık Bilimi Bölümü öğretim 

üyelerinden oluĢmaktadır. 2003 yılından itibaren wwPDB ile her proteinin makromoleküler 

yapısı tüm dünyaya sunulmaya baĢlanmıĢtır.  wwPDB konsorsyumu bünyesine 2006 yılında 

PDB Japonya (PDBj), PDB Avrupa (PDBe) ve BMRB (Biyolojik Manyetik Rezonans 
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Bankası) Amerika‘nın da katılımıyla çok hızlı bir Ģekilde geniĢlemiĢtir. PDB formatlı veriler 

genel olarak o molükülün yapısı hakkında bilginni yanında kimin bulduğu, hangi tarihte 

yayınlandığı, yapısal, kimyasal, fiziksel, 2 ve 3 boyutlu özellikleri, amino asit dizilimi, ikincil 

yapıları ve daha birçok bilgiyi barındırmaktadır. Bir molekülün Ģekli o molekülün iĢlevini 

anlamak için  önemli bir kaynaktır. Kasım 2009 itibariyle bünyesinde 61.086 adet onaylı 

molekül yapısı içermektedir.  

ii.Gen Bankası (Gene Ontology) 

Gen Ontoloji 1998 yılında 3 model organizma (meyve sineği, fare ve bira ile maya) üzerinde 

araĢtırma yapan akademisyenler tarafından kurulmuĢtur. Günümüz itibariyle birçok model 

organizmanın veritabanlarını içermektedir. Ontoloji veritabanı üç etki alanı üzerinde 

çalıĢmalara devam etmektedir; hücresel bileĢen ( bir hücre yada ekstra selüler çevresel 

parçalar), moleküler fonksiyon (bağlayıcı ya da katalizör olarak bir genin elemental 

faaliyetleri) ve biyolojik süreç (moleküler olayların tanımlanmıĢ baĢlangıç ve bitiĢ süreçleri, 

hücreler, dokular veya organizmaların iĢleyiĢi).  

iii. SCOP  

SCOP, proteinlerin yapısal sınıflandırılması üzerine kurulu bir veritabanıdır. Protein yapısal 

bölgelerinin amino asit dizileri ve üç boyutlu yapılarına dayanarak protein yapısal 

bölgelerinin (domain) elle yapılmıĢ bir sınıflandırmasıdır Haziran 2009 itibariyle 1.75 nolu 

sürümü yayındadır. 38.221 adet PDB verisi, 110.800 adet fonksiyonu belirlenmiĢtir  

Çizelge 2.8 SCOP 1. seviye sınıfları  

Sınıf Katlama (Fold) ID 

Alpha proteinleri 284 46456 

Beta proteinleri 174 48724 

Alpha ve Beta Proteinleri (a/b) 147 51349 

Alpha ve Beta Proteinleri (a+b) 376 53931 

Çoklu-fonksiyon Proteinler 66 56572 

Membran ve Hücre Duvarı Proteinleri 58 56835 

Küçük Proteinler 90 56992 

Burgulu Proteinler 7 57942 

DüĢük Çözünürlüklü Proteinler 26 58117 

Peptitler 121 58231 

Suni Elde EdilmiĢ Proteinler 44 58788 
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Ġlk kez 1995'te yayımlanmıĢ. 4 temel hiyerarĢik sınıflandırma seviyesi vardır. Sınıf (bölgenin 

genel yapısal mimarisi), katlama (düzgün ikincil yapıların benzerlik durumları), 

süperaile(yapıal ve iĢlevsel benzerliklerden evrimsel iliĢki çıkarımı), aile (dizgi benzerliği 

olanlar).  

iv.PRINTS (Protein Tanısal Parmakizi Veritabanı) 

PRINTS protein motifi parmakizi Ģeklinde yorumlanabilir. Proteinlerin bilinen iĢlevlerinin 

ortaya çıkarmıĢ olduğu motiflerdir. Aslında bir iĢlev için aktif olarak çalıĢtığı düĢünülen 

kısımlardır. Düzenli ifadeler Ģeklinde ifade edilebilir. Genelde proteinlerin tamamı aktif 

değildir. Eğer protein bir iĢlev yürütüyorsa örnek olarak bağlama veya taĢıyıcı görevi gibi. 

Benzer görevli protein molekülleri alınır ve profilleri oluĢturulur. Bu profillerden ortaya çıkan 

motifler yada diğer br tabirle parmak izleri kullanılarak oluĢturulan bir bilgi kümesidir. 2000 

civarında elde edilmiĢ düzenli ifade vardır. 

v. PROSITE (Protein Aileleri için ĠĢlevsel Bölgeler) 

Ġsviçre BioEnformatik Enstitüsü tarafından oluĢturulmakta olan bu veritabanı protein 

ailelerinin iĢlevsel bölgeleri üzerine çalıĢmalar yapmaktadır. Bünyesinde 2000‘in üzerinde 

motif barındırmaktadır.  

Örnek bir Prosite motifi P-x-[STA]-x-[LIV]-[IVT]-x-[GS]-G-Y-S-[QL]-G Ģeklindedir. 

Detaylı bir örnek Ek 4‘de verilmiĢtir. 

vi. PROFEAT (Protein Özellik Sunucusu) 

PRINTS, PROSITE, PRODOM gibi proteinlerin aktif parçaları üzerinde düzenli ifadeler 

aranarak oluĢturulan bir veritabanıdır. Yapısal, fizikokimyasal özellikleri, dipeptid amino asit 

bilgilerini, normalize edilmiĢ Moreau-Broto otokorelasyonu, Moran ve Geary otokorelasyonu, 

dağılım, birleĢim ve bağlantıları, dizgi sırası, pseudo amino asit birleĢim bilgilerini içeren bir 

veritabanıdır.  

2.2.2 Proteinlerin Sınıflandırılması 

Proteinler, yapıtaĢları amino asit olan zincir halinde birbirlerine bağlanmasıyla oluĢan 

polimerlerdir. Her proteinin kendisine has özelliklerinin olmasını sağlayan özel amino asit 

dizilimleri vardır. Proteinlerin iĢlevlerinin çoğu, kendisini oluĢturan amino asitlerin 

özelliklerinin tayin edilmesiyle anlaĢılabilir. Bunun yanında ortamın ortaya koyduğu 

özelliklerde proteinlerin iĢlevlerini etkilemektedir. Yüksek sıcaklık, basınç ve asidik bazlık 
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gibi özellikler amino asitlerin bağlarının yapısını değiĢtirmekte böylece iĢlevlerini de 

etkilemektedir. Ġnsandan virüse, proteinlerin oluĢumunda kullanılan 22 çeĢit amino asit vardır 

(Çizelge 2.9). 

Her proteindeki amino asit dizisinin sırası bir gen tarafından tanımlanır ve genetik kod ile 

kodlanmıĢtır. Genetik kod 22 "standart" amino asit tanımlasa da proteinlerdeki amino asitler 

translasyon sonrası değiĢimle kimyasal olarak değiĢikliğe uğrar. Bu değiĢimler ya proteinin 

iĢlev görmeye baĢlamasından önce gerçekleĢir ya da kontrol mekanizmalarının parçası olarak, 

proteinin iĢlevini değiĢtirmek için gerçekleĢir. Bu zincirde bir amino asitin karboksil 

grubunun bir diğerinin amino grubuna bağlanmasıyla oluĢan bağ peptit bağı olarak 

adlandırılır. 

Çizelge 2.9 Amino asitler  

Amino Asit Tekli Üçlü R Grubu 

Alanine  A Ala -CH3 

Arginine R Arg -CH2CH2CH2NH-C(NH2)2 

Asparagine N Asn -CH2NH2CO 

Aspartic acid D Asp -CH2COO
-
 

Asparagine  B Asx -CH2NH2CO 

Cysteine  C Cys -CH2SH 

Glutamine Q Gln -(CH2)3NO2 

Glutamic acid E Glu -CH2CH2COO
-
 

Glutamine  Z Gln -CH2CH2CONH2 

Glycine G Gly  -H 

Histidine H His -CH2-imidiazol 

Isoleucine I Ile -CH(CH3)CH2CH3 

Leucine L Leu  -CH2CH(CH3)2 

Lysine K Lys -CH2CH2CH2CH2NH3
+
 

Methionine M Met  -CH2CH2SCH3 

Phenylalanine F Phe - CH2-C6H5 

Proline P Pro -CH2CH2CH2-N 

Serine S Ser -CH2OH 

Threonine T Thr -CH(OH)CH3 

Trytophan W Trp - CH2-indol 

Tyrosine Y Tyr -CH2-C6H4OH 

Valine Z Val -CH(CH3)2 

 

Çoğu protein, biyokimyasal tepkimelerde katalizör iĢlevi olan enzimlerdir ve metabolizma 

için yaĢamsal bir role sahiptir. BaĢka proteinlerin ise yapısal veya mekanik iĢlevleri vardır: 

örneğin hücre iskeletindeki proteinler, hücrenin Ģeklini koruması için bir iskele görevi 
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yaparlar. Proteinler hücre haberleĢmesi, bağıĢıklık yanıtı, hücre tutunması ve hücre bölünme 

döngüsünde yer alır.  

Proteinlerin sınıflandırılması çalıĢmaları akademik yazımda genel olarak; biyolojik ve 

moleküler iĢlevlerin tahmini, enzimlerin sınıflandırılması, hücresel bileĢiklerin bulunması, 

yapısal olarak aile ve süperaile grubunun belirlenmesi gibi geniĢ kapsamlı olarak birçok 

alanda yapılmaktadır. Bunları yaparken kimyasal ve fiziksel özelliklerin sayısallaĢtırılması, 

dizinsel yapıların üzerine oluĢturalan modeller önemli bir yer iĢgal etmektedir.  

 

ġekil 2.5 Örnek DNA (Çift sarmal) ve RNA (tek sarmal) yapısı
*
 

2.2.3 Protein Ġkincil ve Üçüncül Yapılarının Tahmini 

Protein molekülleri üzerinde eskiden günümüze gelen en temel sorulardan birisi herhangi iki 

molekül parçacığı birbirine ne kadar benzer yada ne kadar birbiriyle iliĢkili olduğu sorusudur. 

Protein dizgisel yapılarını dört ana baĢlıkta inceleyebiliriz. 

 Birincil Yapı : Bir proteinin amino asit dizilimini belirten ifadelerdir. Fasta formatlı 

dosyalar buna en güzel örnektir. 

 Ġkincil Yapı : Hidrojen bağları ile kararlılık oluĢturan protein dizilimlerini belirtmek 

                                                
* Pearson Education, published as Benjamin Jummings 
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için gösterilir.  Ġki farklı Ģekilde akademik yazımda ifade edilmektedir. 

 HSL  : Alpha Sarmal (H), Beta Sheet( ) ve Loop(L) 

 DSSP : Alpha Sarmal(H), 3-Sarmal (G), 5-Sarmal(I), Izole Beta(B), GeniĢletilmiĢ 

Strand(E), Hidrojen Bağlı DönüĢ(T) ve Bükülme(S)  

 

ġekil 2.6 Birincil ve ikincil yapıların beraber gösterimi
*
 

 

ġekil 2.7 Alpha helix ve sheet gösterimi
**

 

                                                
* The Open Protein Structure Annotation Network 

** Pearson Education, published as Benjamin Jummings 
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 Üçüncül Yapı : Özellikle tuz köprüleri, hidrojen bağları, disülfür bağları ve 

translasyon sonrası değiĢimler sayesinde kararlılık kazanan yapılardır. Proteinin 

yapısının Ģekli, ikincil yapıların birbiriyle olan uzaysal iliĢkileri, yapısal fonksiyonları  

gösterir.  

 

 ġekil 2.8 Birincil, ikincil, üçüncül ve dördüncül yapıların gösterimi
*
 

 Dördüncül Yapı: Proteinleirn katlanarak oluĢturdukları doğal hallerden sonra 

proteinin birbirleriyle olan etkileĢimi sonucu oluĢan yapılardır.   

2.2.4 Protein Moleküler ĠĢlev Öngörüsü  

En büyük protein veri bankalarından olan Pdb.org‘dan 01.04.2009 tarihinde alınan toplam 

51.820 adet farklı protein yapısı için ilk seviye moleküler iĢlevleri aĢağıda verilmiĢitr. Bu 

iĢlevlerden bağlayıcı olan ve katalitik aktivite içeren protein yapıları için alt seviyelerede 

inilebilir.  

                                                
* Pearson Education, published as Benjamin Jummings 
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Çizelge 2.10 Ġlk seviye moleküler fonksiyon iĢlevleri  

GO ID 
Moleküler Fonksiyon Adı     

(Türkçe) 

Moleküler Fonksiyon Adı 

(Ġngilizce) 

Protein Sayısı 

(Adet) 

45.499 kimyasal uzaklaĢtırıcı aktivitesi chemorepellent activity  3 

10.860 proteazom düzenleyici aktivite  proteasome regulator activity  4 

31.386 protein etiketi  protein tag 12 

42.056 kimyasal çekim aktivitesi chemoattractant activity  14 

16.530 metal koruyucu aktivite metallochaperone activity  44 

45.735 besin deposu aktivitesi nutrient reservoir activity  68 

16.209 antioksidan aktivitesi  antioxidant activity  305 

45.182 çeviri düzenleyici aktivite  translation regulator activity  316 

15.457 destek protein ulaĢtırma aktivitesi  auxiliary transport protein activity  424 

30.234 enzim regülatörü aktivitesi  enzyme regulator activity  2.377 

9.055 elektron taĢıma aktivitesi electron carrier activity  3.388 

30.528 kopyalama düzenleyici aktivite transcription regulator activity  3.668 

5.215 taĢıyıcı aktivite transporter activity 3.727 

60.089 moleküler dönüĢtürücü etkinliği  molecular transducer activity  4.409 

5.198 yapısal molekül aktivite  structural molecule activity  8.701 

3.824 katalitik aktivite catalytic activity 39.830 

5.488 Bağlayıcı binding  53.744 

2.3 Koli basili (Escherichia coli) ve Mide Ülseri Bakterisi (Helicobacter pylori) 

Koli basili memeli hayvanların kalın bağırsağında yaĢayan faydalı bakteri türlerinden biridir. 

Normalde bağırsakta yaĢadığı için, koli basili‘nin çevresel sularda varlığı dıĢkı kirlenmesinin 

bir belirtisidir. Koli basili, pediyatrist ve bakteriyolog olan Theodor Escherich tarafından 

bebek dıĢkılarında keĢfedilmiĢtir ve adını ondan alır; coli, "kalın bağırsaktan" demektir. E. 

coli, genel olarak bakteri biyolojisinin anlaĢılması amacıyla üzerinde sıkça çalıĢılmıĢ bir 

model organizma olmuĢtur. Canlılar arasında hakkında en fazla Ģey bilinen organizma olduğu 

söylenebilir.
*
 

Ġnsanın bir günde dıĢkı yoluyla vücudundan geçen E. coli bakteri sayısı 100 milyar ila 10 

trilyon arasındadır. DıĢkıyı oluĢturan bakteriler baĢlıca anerobik bakterilerdir, seçmeli 

                                                
* Wikipedia 
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anerobik E. coli hücrelerinin sayısı diğer bakteri türlerinin binde biri dolayındadır. BaĢka 

hayvanlarda etkisiz olan bazı E. coli tipleri insana bulaĢtıklarında hastalık yapabilirler. 

Bunların en ünlüsü sayılan O157:H7 adlı serotip kanlı ishale ve ölüme yol açabilir. E. coli, 

normal bağırsak florasına aittir, biyolojik sınıflandırmada da bağırsaklarda yaĢayan 

bakterilerden oluĢan enterik bakteriler ailesinde yer alır. Bakteri çubuk Ģeklinde olup, 

boyutları 1-2 µm uzunluğunda ve 0.1-0.5 µm çapındadır. E. coli Gram-negatif bir bakteri 

olduğundan endospor oluĢturmaz, pastörizasyon veya kaynatma ile ölür. Memeli hayvanların 

bağırsaklarında büyümeye adapte olmuĢ olduğu için en iyi vücut sıcaklığında çoğalır. E. coli 

tipleri içinde bulundukları hayvan için zararsız olmalarına rağmen insana geçtiklerinde 

hastalık yapabilirler. Bu hastalıklar arasında baĢlıca ishalli hastalıklar olmakla beraber idrar 

yolu enfeksiyonları, menenjit, peritonit, mastit, septisemi ve gram-negatif pnömoni de 

sayılabilir. 

H. Pylori, mide ve duodenum'um çeĢitli alanlarında yerleĢen, gram (-), mikroaerofilik bir 

bakteridir. YerleĢtiği yerlerde kronik enflamasyona neden olur. Bu kronik enflamasyon 

sonucunda duedenum ülseri, mide ülseri ve mide kanseri geliĢebilir. 

Tamamen, bizim oluĢturmuĢ olduğumuz veritabanında gen veribankasından elde edilen 298 

adet bağlayıcı ve 827 adet katalitik aktivite üyesi E.Coli bakterisi ile 195 adet bağlayıcı ve 

280 adet katalitik aktivite üyesi H.Pylori bakterisini ele aldık. Daha sonra bu bakteri 

örneklerinden elde edilen PROFEAT (1447), PRINTS(1901) ve PROSITE (2023) motif 

veritabanlarını kullanılarak elde ettiğimiz bir frekans uzayına sahip olmuĢ olduk. Toplam 

1600 örnek ve 5371 özellikten oluĢan bir veri seti elde edilmiĢ oldu (Cataltepe vd., 2004). 

2.4 Kanser ve Hastalık Verileri 

Makine öğrenme veri havuzu barındırmıĢ olduğu 187 adet farklı veri seti ile geliĢtirilmekte 

olan yeni algoritma yada modeller için test edilebilecek güzel bir platform olarak karĢımıza 

çıkmaktadır. California Üniversitesi, Irvine, Makine Öğrenme ve Akıllı Sistemler Merkezi 

tarafından desteklenmekte olup bu proje kapsamında istenen bir veri bankasını ücretsiz olarak 

kullanabilmekteyiz. Bu veribankası havuzundan elde edilen hastalık ve kanser verilerini 

geliĢtirmiĢ olduğumuz öğrenme modellerine uygulayacağız. 
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2.4.1 Meme Kanseri Wisconsin TeĢhis Veri Seti 

1995 yılında, Wisconsin Üniversitesinden, Genel Cerrahi Bölümü öğretim üyesi Prof. Dr. 

William H. Wolberg ve aynı üniversitenin Bilgisayar Mühendisliği Bölümü öğretim 

üyelerinden Dr. W. Nick Street ve Dr. Olvi L. Mangasarian tarafından oluĢturulmuĢ olan bu 

veri seti göğüs kitlesinden alınan iğne ucu büyüklüğündeki sayısal görüntülerden elde edilen 

özelliklerden oluĢur. Veriler iyi huylu(zararsız) ve kötü huylu tümörler olarak iki ana grupta 

toplanır. Toplam 569 adet örnekten ve her bir veride 32 adet gerçek değerlikli özellikten 

oluĢmaktadır. Bunlardan bazıları yarıçap, gri-skala değerleri, standart sapma, alanın çevresi, 

alanı, pürüzsüzlük, yoğunluk, içbükeylik (kontür içbükey kısımlarının Ģiddeti), simetrisi,  

fraktal boyut( öklid geometrisine alternatif bir model) vb... gibidir. 

2.4.2 ġeker Hastalıığı Verileri 

Dr. Michael Kahm, Washington Üniversitesi, tarafından günün belirli saatlerinde elde 

edilerek hazırlanan bu veri setinde toplam 70 farklı kiĢiden 20 özellik elde edilerek 

hazırlanmıĢtır. 

2.4.3 Akciğer Kanseri Verileri 

Dr. Hong ZQ ve Dr. Yang JY tarafından oluĢturulmuĢ olup 32 örnek ve 56 özellik 

içermektedir. KNN ile %77 gibi bir sonuç ile doğruluk hesaplanmıĢtır. 

2.4.4 Kalp Rahatsızlığı Verileri 

Dört ana veritabanının birleĢiminden oluĢmaktadır. Long Beach ve Cleveland Klinik 

AraĢtırma Merkezi, Ġsviçre Basel ve Zurich Üniversite Hastaneleri ile BudapeĢte Macaristan 

Kardiyoloji Enstitüsü‘nün hazırlamıĢ oldukları verilerde. 303 hastadan alınmıĢ olan 75 özellik 

içeren bir bilgi bankasıdır.  

2.4.5 Hepatit Verisi 

Carnegie-Mellon Üniversitesinden G. Gong ve Jozef Stefan Enstitüsünden Bojan Cestnik 

tarafından oluĢturulmuĢ olup 155 örnek ve 19 özellik içermektedir.  

2.4.6 Diğer kanserli Veriler 

Yukarıda tanımlanan kanserli verilere ek olarak UCI‘den elde edilen 32 örnek, 56 öznitelik ve 

3 sınıflı Mide Kanseri verileri, 150 örnek , iris veri seti , 400 örnekli göğüs kanseri verisi, 
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kalın bağırsak veri kümesi, 5875 örnekli ve 26 öznitelikli Parkinson hastalığı gibi daha birçok 

veri kümesini deneylerimizde kullandık. 

2.4.7 Bag of Words (Kelimeler Yığını) 

2008 yılında California Üniversitesi, Irvine, öğretim üyelerinden Prof. Dr. David Newman 

tarafından oluĢturulmuĢ olan bu veri seti çok yüksek boyutlu bir veri setidir. Detayları aĢağıda 

verilmiĢtir. 

Çizelge 2.11 Bag-of-words veri seti detayları 

 

Örnek Sayısı Kelime Sayısı Toplam Kelime Sayısı 

Enron e-postaları 39.861 28.102 1.900.000 

NIPS makaleleri 1.500 12.419 6.400.000 

KOS blog bilgileri 3.430 6.906 467.714 

NYTimes haberleri 300.000 102.660 100.000.000 

PubMed makale özetleri 8.200.000 141.043 730.000.000 

 

Toplam örnek sayısına bakıldığında 8.5 milyon civarı örnekten ve bu örneklere bağlı 140 bin 

civarında kelimeden oluĢmaktadır. Verinin toplam boyutu ~10GB civarındadır.  Bir 

bilgisayarda böyle bir verinin hesaplanması zor olacağından veri ön iĢleme ve boyut 

indirgeme gibi temel görevler yerine getirilerek veriler iĢlenmiĢtir. 

  



30 

 

 

3. ÖĞRENME YAKLAġIMLARI ve UYGULAMA ALANLARI  

Büyük boyutlardaki veri ve iĢaretlerin elle iĢlenmesi, analiz edilmesi oldukça güç bir olaydır. 

Öyleki bir protein molekülündeki bir aminoasit diziliĢini elle iĢlemek ve üzerinde yeni 

modeller geliĢtirmek nerdeyse imkansızdır, ancak gözlemlenebilir. Vücut bünyesinde bulunan 

milyonlarca farklı boyutlarda ve diziliĢlerde protein yapıları mevcuttur. Bu protein diziliĢleri 

üzerinde oluĢabilecek mutasyonlar (ekleme, silme, yer değiĢtirme vb...) protein iĢlevini 

değiĢtirebilir yada hiç etkilemeyebilir. Makine öğrenmesi bu tür büyük iĢaretler üzerinden 

uygun bilginin elde edilmesi var olan geçmiĢteki iĢaretleri kullanarak en uygun modeli 

oluĢturmak üzerine kuruludur. Makine öğrenme metodlarının uygulama alanlarını Alpaydın‘a 

(2004) göre  sınıflandırma, kümeleme, eğri uydurma, özellik seçimi ve iliĢki kurma Ģeklinde 

ifade edebiliriz. 

3.1 Makine Öğrenme YaklaĢımları  

Makine öğrenme kavramının geliĢimi ile birlikte yeni ve farklı metodolojiler ortaya 

konmuĢtur. Makine öğrenmesinde öncelike öğrenme yapılacak veri kümesinin uygulanacak 

öğrenme metoduna uygun bir Ģekilde ön iĢleme tabi tutulması gerekmektedir. Bu yaklaĢımları 

temelde iki( gözetimli, gözetimsiz) fakat genelde altı alt sınıfa ayırabiliriz: 

 Gözetimli öğrenme 

 Gözetimsiz öğrenme 

 Yarı-gözetimli öğrenme 

 Ödüllü öğrenme 

Bu sınınflardan özellikle gözetimli algoritmalar üzerine geliĢtirdiğimiz özellikle protein 

yapıları üzerinde ve metin sınıflandırma üzerine uygulanan ―Dizi Çekirdek‖ (Bölüm 4.3) 

modelleri, ―Artımlı ve Azalımlı Çoklu Çekirdek Öğrenme‖ modelleri (Bölüm 4.5), yarı 

gözetimli algoritmalardan Gauss Rastgele Alan Modeli üzerine kurulu yeni önerdiğimiz 

―Etkin Alt Uzay Yarı Gözetimli Algoritma‖ modeli detayları ile ele alınacaktır. Metodların 

performansları var olan diğer metodlarla karĢılaĢtırmalı olarak verilecektir. 

3.1.1 Gözetimli Öğrenme (Supervised Learning-SL)  

Gözetimli öğrenme, eğitici ile öğrenme yada denetimli öğrenme Ģeklinde de ifade 

edilebilmektedir. Bu tip öğrenmede sınıfların sayısı ve hangi nesnelerin  hangi sınıfa 

olduğu (yani etiketi) bellidir. Çıktı etiketleri yada ayrık bir sınıf ise bu tip 
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öğrenmeye sınıflandırma, çıktı değerleri sürekli bir fonksiyon değeri ise bunada eğri uydurma 

denir. Bu öğrenme modelinde algoritmaya girdi olarak verilen etiketlenmemiĢ veri ile çıktı 

olarak düĢünülen etiketli veri arasında bir eĢleme yapılarak model geliĢtirilir ve baĢarım 

ödünleĢmesi hesaplanır.  

Eğitim ve Test 

Verisini Ayır

Girdi ve Çıktı (xi, yi)

{Bağlı veya bağımsız 

değişkenler}

Girdi ve Çıktı  (xi, yi)

Test Verisi

   Eğitim Verisi

Model Oluşturma

(Ağırlıkları 

Güncelleme)

Eğitilecek Veri 

Var mı?

Evet

Model Test

Hayır

Girdi (xi) Model Uygula

Yeni Veri

Çıktı

 

ġekil 3.1 Gözetimli öğrenme adımları 

Modelin öğrenmesi için veriyi iki ana bölüme ayırmak gerekmektedir. Bu ayrılan parçalardan 

ilk bölümü modeli eğitmek yada öğretmek için geriye kalan kısmını ise modelin baĢarımını 

sınamak için kullanmak gerekir (ġekil 3.1). Eğitim verisini doğru bir girdi olarak verebilmek 

için veri madenciliğinde sıkça kullanılan iĢaretlerin sayısallaĢtırılması (resim yada videoların 

verktörel olarak ortama aktarılması, dökümanlardan gerekli olan kelime yada köklerin uzman 

sistemler tarafından elde edilerek modelin anlayacağı girdiye dönüĢtürülmesi, özellik 

kümesinden gereksiz özniteliklerin çıkarılması vb...), eğitim örneklerinin tiplerini belirleme, 

iĢaretlerden gürültüyü ayırma, iĢaretlerin birleĢtirilmesi, daha düĢük boyuta indirgenmesi gibi 

iĢlemlerden geçirmek gerekmektedir.    

Gözetimli öğrenmeye örnek olarak karar ağacı sınıflandırıcıları, yapay sinir ağları, destek 

vektör makinaları, naive bayes, en yakın komĢuluk, C4.5, doğrusal ayrıĢtırma analizi 

verilebilir.   
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3.1.2 Gözetimsiz Öğrenme(Unsupervised Learning-USL)  

Sisteme sadece girdi değerleri verilir ve parametreler arasındaki iliĢkiler ve ağırlıkları 

sistemin kendi kendine öğrenmesi beklenir. Gözetimsiz öğrenme   n adet 

örnekten oluĢan bir set olmak kaydıyla, tüm   için . (Chapelle vd. , 

2006) olmak üzere çıktı etiketlerini  elde etmek Ģeklinde tanımlanabilir. Gözetimsiz 

öğrenmeye en güzel örnekler demetleme, yoğunluk tabanlı öbekleyiciler (dbscan, optics, 

denclue, clique, ...), veri sıkıĢtırma algoritmaları, resim analizi, örüntü tanıma Ģeklinde 

söylenebilir. Genel olarak örneklerin olasılıksal dağılımına yada birbirlerine olan uzaklık yada 

benzerlikleri baz alınarak yapılan yöntemlerdir.  

3.1.3 Yarı-Gözetimli Öğrenme (Semi-Supervised Learning - SSL)  

Yarı-gözetimli öğrenme, genel tanım olarak etiketli ve etiketsiz verilerin kullanıldığı bir 

öğrenme Ģeklidir. Kısıtlı olan etiketli veri seti ile büyük boyutlardaki etiketsiz veri setlerini 

kullanarak öğrenme iĢlemi gerçekleĢtirir. Birçok SSL algoritması temel bir sınıflandırma ve 

orijinal SL algoritması kullanılarak geliĢtirilmiĢtir. Farklı stratejiler veya sezgiler ile etiketsiz 

veriyi kullanarak model eğitme gerçekleĢtirilir (Abney, 2008).  

3.1.4 Destekleyici/Ödüllü Öğrenme (Reinforcement Learning - RL)  

Öğretmen, her girdi seti için olması (üretilmesi) gereken çıktı setini sisteme göstermek yerine, 

sistemin kendisine gösterilen girdilere karĢılık çıktısını üretmesini bekler ve üretilen çıktının 

doğru veya yanlıĢ olduğunu gösteren bir sinyal üretir (Littman ve Moore, 1996). Bu sinyal 

dikkate alınarak, eğitim süreci devam ettirilir. Ödüllü öğrenme, robot kontrolü, asansör 

sıralaması, telekomunikasyon, tavla ve satranç gibi çeĢitli problem alanlarına uygulanabilir. 

Model EğitmeGirdi {xi} Çıktı {yi}

Evet (1)

Hayır(0)

 

ġekil 3.2 Ödüllü öğrenme adımları 

3.2 Veri Madenciliği 

Veri madenciliği büyük miktarda veri içeren veri bankalarından gelecekle ilgili tahmin 

yapmamızı sağlayacak bağıntı, öznitelik, alt uzay ve kuralların bilgisayar programları 
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kullanarak oluĢturulması ve aranmasıdır (Alpaydın, 2004).  BaĢka bir deyiĢle veri 

madenciliği, büyük hacimli (protein veri bankaları, metinler, html sayfaları, banka ve 

muhasebe iĢlemleri gibi...) veri yığınları içerisinden karar alabilmek için potansiyel olarak 

faydalı olabilecek uygulanabilir ve anlamlı bilgilerin çıkarılmasına verilen isimdir. Veri 

madenciliği geniĢ anlamda veri analiz teknikleri bütünüdür. Mevcut problemleri çözmek, 

kritik kararları almak veya geleceğe yönelik tahminleri yapmak için gerekli olan bilgileri elde 

etmeye yarayan bir öğrenme modelidir. Ortaya çıkarılması hedeflenen bilgiler; üstü kapalı 

çok net olmayan önceden bilinmeyen, daha önce keĢfedilmemiĢ ancak potansiyel olarak 

kullanılabilir ve keĢfedilebilir bilgiler olmalıdırlar. 

3.2.1 Veri Madenciliği Adımları 

Veri madenciliği aslında bilgi keĢfi sürecinin bir parçası Ģeklinde kabul görmektedir. Bilginin 

bazı yöntem ve modeller ile analiz edilmesi ve çıkan sonuçların bir uzman gözüyle 

yorumlanmasıyla geçmiĢ verilerden gelecek tahminleri yapma iĢlemi aslında bazı temel 

adımların oluĢturulmasından sonra anlamlı hale gelmektedir. Bu adımlar: 

 Gürültü temizleme ve tutarsız verilerin ayıklanması 

 Verilerin birleĢtirilmesi ve ortak kaynak ulaĢımı 

 Öznitelik seçimi(Analiz için anlamlı özelliklerin kullanımı) 

 Veri dönüĢümü 

 Örüntü üzerine uygulanacak akıllı yöntemlerin oluĢturulması 

 Örüntü değerlendirme  ve örüntü oluĢturma 

 Bilgi ve sonuçların sunumu 

3.3 Makine Öğrenme Alanları 

Makine öğrenme ana olarak beĢ alan üzerine yoğunlaĢmaktadır. Bunlar;  etiketli bilgiler için 

sınıflandırma, etiketi belirsiz veriler üzerinde benzerlik yada uzaklık bağlantılı öbekleme, 

sürekli veri üzerinde yürüyecek bir eğri uydurma, model yada sınıflandırıcı için veriyi en iyi 

ifade edecek öznitelik kümesinin belirlenmesi ve iliĢki belirleme Ģeklinde söylenebilir. 
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4. ÇEKĠRDEK  ÖĞRENME ve DESTEK VEKTÖR MAKĠNALARI  

Eldeki verilere en uygun modellerin kurulması, sınıfları belli(etiketli) veya sınıfları 

belirsiz(etiketsiz) giriĢlerin eğitim sonucunda karĢı düĢtüğü sınıfların belirlenmesi makine 

öğrenemenin en temel görevlerindendir. Örnek verilere en uygun modelin kararlaĢtırılıması, 

seçilen bir uzaydaki, en uygun iĢaretin veya iĢlevin belirlenmesi; örüntü tanıma, iĢaret iĢleme 

ve kontrol gibi birçok alanın da en temel araĢtırma alanlarındandır. Çekirdek modelleri 

gözetimli öğrenmenin en dikkate değer yöntemlerinden biridir. Son on yılda akademik 

yazımda en çok bildiri ve makale yapılan yötemlerden birisi olarak dikkat çekmektedir.  

Yapısal olarak incelediğimizde doğrusal aryılamayan örnek uzayı daha yüksek boyutlu bir 

doğrusal uzaya taĢıyarak doğrusal ayrılabilen bir matematiksel en iyileme dönüĢüm iĢlemi 

olarak ele alınabilir.   Önerdiğimiz yeni modelin alt yapısını oluĢunu oluĢturmak adına bu 

yapıyı detayları ile ele alalım. 

4.1 Çekirdek Kuramı 

GiriĢ uzayındaki veriler her zaman doğrusal ayrılamayabilir. Çekirdek dönüĢüm fonksiyonu 

yardımı ile daha yüksek boyutlu öznitelik uzayına örtük olarak taĢındığı taktirde bir 

aşırıdüzlem tarafından doğrusal ayrılabilen bir problem haline dönüĢtürülebilir. Çekirdekler 

kullanılarak elde edilen yeni öznitelik uzayı büyüklükleri, doğrudan her bir eğitim verisinin 

iĢlevi olarak verilmeyip, eğitim verisinin iç çarpımlarının dönüĢüm iĢlevi olarak verilebilir. 

Ġlk olarak 1964‘te Aizerman tarafından çekirdek çarpımı Ģeklinde ortaya konmuĢ ve 

DVM‘lerinde de günümüzde bu metodolojiyi sıkça kullanmaktayız. ġekil 4.1‘de görüleceği 

üzere doğrusal olmayan düzlemin  çekirdeğiyle doğrusal olarak ayrılabilen bir öznitelik 

uzayına dönüĢtürmemiz mümkündür. Yüksek boyutlu uzaya dönüĢüm için daha önceden 

doğrusal uzay için elde edilen Hilbert uzayı (H) matrisini oluĢturmak gereklidir.  

Örnek :  Ģeklinde ifade eden bir dönüĢüm fonksiyonu olsun (ġekil 4.1). 

 gibi oluĢturulacak yeni yeni uzayda veri 

kümelerinin düzgün bir aĢırı düzlem ile ayrılabileceği varsayımı yapılır. 

 

H, Hilbert uzayını tekrar tanımlamak gerekirse 
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ġekil 4.1 GiriĢ uzayının(2D), doğrusal ayrılabilen bir öznitelik uzayına(3D) çevrimi 

Ģeklini alır ve  doğrusal çekirdek Ģeklinde ifade edilir. GiriĢ 

uzayının yüksek boyutlu uzaya dönüĢümü iĢlevinin belirlemek için iç çarpım çekirdeğinin 

hesaplanmasından baĢlanır ve elde edilen çekirdekten yüksek boyutlu dönüĢüm iĢlevi 

çıkartılabilir. Çekirdekler üzerindeki Ģartlardan en önemlisi Mercer Ģartı olarak da bilinen  

matrisinin simetrik olması, sürekli olması ve pozitif tanımlı olma Ģartlarını sağlaması 

gerekmektedir (Nilson, 1996; Vapnik, 1998; Baldi ve Barunak, 2001; Schölkopf ve Smola, 

2002). Yukarıdaki Ģartları sağlayan bir dönüĢüm fonksiyonu var ise buna Mercer çekirdek 

dönüĢümü adı verilir.  

4.1.1 Doğrusal Ayrılabilen Ġkili Sınıflandırma:  

Doğrusal bir düzlem tarafından ayrılabilen pozitif ve negatif etiketli verilere ait ve D adet 

özelliği olan giriĢ uzayına ( ), karĢılık düĢen etiketleri ( ) olmak üzere, bu iki uzayı ayıran 

uzaklığı en iyileyecek aĢırıdüzlemi bulan yöntem olarak tasarlanmıĢtır.  

eğitim seti için  ve  olmak üzere bu iki sınıfa ait verileri doğrusal 

olarak ayırabilen düzlemin normali w ile gösterilirse bu aĢırı düzlemi ġekil 4.2‗deki gibi 

gösterebiliriz. 

          (4.3) 

          (4.4) 

veya bu eĢitsizlikleri kapalı biçimde yazdığımızda, i=1,...L için 

            (4.5) 
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ġekil 4.2 Verileri doğrusal ayırabilen aĢırıdüzlem 

olarak gösterilebilir. Burda A1 ve A2 aĢırıdüzlemini  sınıflarının sınır 

aĢırıdüzlemleri Ģeklinde tanımlarız ve  Ģeklinde ifade edebiliriz. Bu iki 

aĢırıdüzlemler üzerindeki eğitim verilerine de destek vektörleri denir. Temel geometri 

bilgisinden yola çıkarak aĢırıdüzlemler arasındaki ayrımı  ile ifade edebiliriz 

(Vapnik, 1998; Suykens vd., 2002; Ayan ve Cansever, 2010c). OluĢturulacak modelin hata 

payını enazlamak için bu miktarı ençoklayan modeli oluĢturmalıyız. Görüleceği gibi ayrımı 

ençoklamak için (4.5) denklemi kısıtını gözeterek  miktarını enazlamak gerekmektedir. 

Böyle bir problemin çözümü için sonsuz sayıda ayrıĢtırıcı düzleme böylecede bir o kadar w 

değeri elde edilebilir. Ġkinci dereceden denklem Ģekline ve problemi bir eniyileme modeline 

dönüĢtürdüğümüzde 

 

Ģeklini alır ve böylece kısıtlı enazlama modelini Lagrangian çarpanları ile 

çoklanarak çözüm elde edilir. 
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Denklem (4.8)‘in, w ve b’ye göre türevi alındığında w ve b nin enazlama, Lagrangian 

çarpanlarının da ençoklama için gerekli ifade elde edilmiĢ olur. OluĢacak çözüm kümesinin 

Karush-Kuhn-Tucker teoremi olarak bilinen aĢağıdaki Ģartları sağlaması gerekmektedir. 

Böylece oluĢacak w aĢırıdüzlemin formülü elde edilmiĢ olur. 

 

 

Burda w değerini yerine (4.9)‘daki eĢitliği yerleĢtirdiğimizde ikincil Lagrangian denklemini 

elde etmiĢ oluruz. 

 

 

Böylelikle ikincil Lagrangian modelini oluĢturmuĢ oluruz. OluĢturulan ikincil modelde giriĢ 

uzayının iç çarpımı olarak ifade edilen bilgi aslında çekirdek metodu Ģeklinde ifade edilir. 

Çekirdek metodlara daha sonra detaylı değinilecektir. Enazlayan L1‘den ençoklayan L2‘ye 

geçtiğimizde bulunması gereken sadece  vektörü olacaktır. Böyle bir dıĢbükey ikinci 

dereceden eniyileme problemin çözüm kümesine düĢük boyutlu matrisler için kolaylıkla 

ulaĢılabilir. 

Destek Vektörleri : 

Tüm eğitim seti yerine sadece destek vektörlerinin oluĢturduğu bilgiler kullanılarak test edilen 

veri seti diğer yöntemlere göre daha hızlı çalıĢmaktadır. Destek vektörlerine karar verirken 

denklem (4.13)‘deki xs değerlerini sadece dikkate almamız terli olacaktır. 

 

burda w yerine denklem (4.7)‘deki ifadeyi koyduğumuzda 
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 olduğundan (4.12) eĢitliğini  

 

Ģekline çevirmiĢ oluruz burdan b yi destek vektörlerinden yola çıkarak elde edebiliriz. 

Herhangi bir destek vektör kullanarak aĢırıdüzlemleri ayırma yerine destek vektörlerinin 

ortalamasını almak hata payını düzeltecektir (4.16). 

 

4.1.2 Doğrusal Ayrılamayan Ġkili Sınıflandırma 

Eğitim verilerin tümü doğrusal olarak ayrılamayabilir yada noktaların bazıları diğer düzlem 

içerisinde bulunursa çoğu zaman daha geniĢ bir pay ve bundan dolayı daha düĢük bir yapısal 

risk elde edilebilir. Böyle durumlarda (ġekil 4.3) kısıtları gevĢek olarak çözmek ve yapısal 

riski enazlayan verileride göz önünde bulundurmak gereklidir. 

 

ġekil 4.3 Hata payı ile doğrusal ayırabilen aĢırıdüzlem 



39 

 

 

Ġki aĢırıdüzlem içerisinde düĢen veya karar sınırının hatalı tarafında bulunan veri noktaları 

için kısıtlarını gevĢeterek çözüme gidilirse,  ödünleĢme değiĢkenleri tanımlanır. 

Böylece denklemimiz (4.17)‘deki gibi olacaktır. 

    

Bu durumda en büyük pay ile çok boyutlu düzlemi bulmak için, (4.5) ve (4.6)‘deki 

denklemlere yapay değiĢkenlerin toplamı eklenir.  Kısıt üzerinden enazlanarak çözüme tekrar 

baĢlanır. (4.18)‘de parametresi öğrenme iĢlevlerinin karmaĢıklığı ve izin verilen 

ayrıĢtırılamayan eğitim örneklerinin geveĢeklik oranı arasındaki ödünleĢimi niteler.  

 

Bu eniyileme problemi ikincil forma dönüĢtürülürse, aĢağıdaki Lagrangian iĢlevi ile 

ençoklanarak çözülür, 

 

 

w, b ve  ye göre türevleri alındığında (4.9) ve (4.10)‘e ek olarak 

 

bulunur. Böylece elde edilecek  değerleri için  kısıtı aranır.Böylece problem 

ikincil Lagrangian için ençoklama problemine dönüĢür. 

 

4.1.3 Eğri Uydurma 

Eğri uydurma pozitif ve negatif sınıfların ayrımı yerine sürekli bilgiler üzerinde 

yapılmaktadır.  eğitim uzayı olmak üzere i = 1...L,  ve  için  

 doğrusal düzleminin üstü ve altındaki duyarsız bölge içinde yer alması 

gerekmektedir.   ise eğer bu aralıktaki değerler için herhangi bir ceza 
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parametresi uygulanmaz.  ile sınırlı alana  duyumsuz alan denir. Bu alanın dıĢındaki 

noktalar  için bir ceza parametresi uygulanır. 

 

ġekil 4.4  duyumsuz alan için eğri uydurma 

 

Böylece eğri uydurma için hata fonksiyonu aĢağıdaki gibi tanımlanır, 

 

4.23 ve 4.24‘deki denklemler  için enazlama yapılır. Lagrangian  

parametreleri  olmak üzere ve   için 

 

 

 yerin koyduğumuzda ve ayrı ayrı türevlerini aldığımızda, 
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Lagrangian çarpanlarına ( ,  göre ençoklama yapıldığında Lagrangian 

denklemini aĢağıdaki ifadeye çevirebiliriz, 

 

burda  ve  için 0,  Lagrangian‘ı en 

çoklarsak ifade aĢağıdaki gibi olur 

 

Burda destek vektörleri indis i için ve  denklemlerini 

sağlayan bilgilerden elde edilir. Böylece 

 

Destek vektörlerin ortalamasını aldığımızda  

 

4.2 Çekirdek Modelleri ve Örnekler  

Lagrangian (4.10) denklemlerindeki iç çarpımlar, istenilen doğrusal olmayan yüksek boyutlu 

çekirdek ile yer değiĢtirilerek yeni halini alırlar ve karar iĢlevlerinde de yeni çekirdek 

dönüĢüm formülü kullanılır.  

Burda farklı çekirdeklerin farklı parametreler altında nasıl davrandığını daha iyi anlayabilmek 

için dört adet iki boyutlu uzayda gösterilebilen yapay veri kümesi kullanılacaktır.   
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ġekil 4.5 Örnek veri kümeleri ve ayıran aĢırı düzlemler 

 Yapay Veri A : Polinomsal olarak (2.dereceden bir denklem ile) ayrıbilecek bir veri 

kümesi (ġekil 4.5a) 

 Yapay Veri B, D: Doğrusal ayrılabilecek veri kümesi (ġekil 4.5b,d) 

 Yapay Veri C : Ġçinde iki Gauss alanı olan bir veri kümesidir (ġekil 4.5c) 

4.2.1 Doğrusal Çekirdek 

Doğrusal dönüĢüm iĢlemi, doğrusal bir aĢırı düzlem oluĢturularak çözüme gider.  Burda asıl 

olan veri kümesini doğrusal olarak ayırabilecek bir doğru çizmeye çalıĢmaktır. Burda 

doğrusal çekirdek iĢlemini her hangi iki özellik için iç çarpım Ģeklinde tanımlayabiliriz. 
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ġekil 4.6 Doğrusal çekirdek iĢlemi ile ayırma 

Uygulamaya koyduğumuz yapay veri kümelerinin sonucunda ġekil 4.6‘daki durum ortaya 

çıkmıĢtır. ġekil 4.6(b) ve (d)‘de özellikler doğrusal bir düzlem tarafından hatasız olarak yada 

kabul edilebilir bir hata oranı ile ayrılabilirken, ―Yapay Veri A‖  ve ―Yapay Veri C‖ de ise 

gözle görülür hatalar gözlemlenmektedir. Destek vektörleri sınıfları nasıl ayıracağını 

öğrenememektedirler. Böyle bir durumda bu veri kümeleri için doğrusal çekirdek doğru bir 

çekirdek seçimi olmayacaktır. 

4.2.2 Polinomsal Çekirdek 

Sıkça kullanılan bir diğer çekirdek ise polinomsal çekirdektir (4.35). OluĢturduğumuz yapay 

veriler üzerinde polinomsal çekirdeğin baĢarımlarını gözlemlediğimizde diğer çekirdek 

fonksiyonları gibi parametrelere bağımlılık göstermektedir. ġekil 4.7‘de de gözüktüğü üzere 

genel parametre seçimlerinde yada akademik yazımda sıkça kullanılan parametreler 

seçildiğinde Yapay Veri A, B, D‘yi kabul edilebilir hata oranları ile ayırabilirken Yapay Veri 

C‘yi düzgün ayıramadığı gözlemlenebilmektedir. 
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ġekil 4.7 Polinomsal çekirdek iĢlemi ile ayırma (a=0.5,  b=1.0, d=2) 

Polinomsal çekirdek fonksiyonunu biraz daha detaylı incelersek, özellikle var olan öznitelik 

uzayının nasıl daha yüksek boyutlu baĢka bir uzaya taĢındığını daha iyi anlayacağız. Yapay 

Veri A kümesini sınıflandırırken derece parametresi d=2 için düzgün bir ayıraç olarak 

davranırken d>=3 için Ģekil anlamsız olmaktadır (ġekil 4.9a).  

 

ġekil 4.8 Polinomsal çekirdek iĢlemi ile ayırma (a=1.0,  b=1.0, d=2) 
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Yapay Veri B ve D için parametrelerin çok etikilemediği görülmektedir. Yapay Veri C yinede 

tam olarak ayrıĢtırılamamaktadır (ġekil 4.7c, ġekil 4.8c, ġekil 4.9c).  Faklı polinomsal 

çekirdek değerleri için ġekil 4.10 da gözüktüğü üzere çok farklı davranabilmektedir. 

 

ġekil 4.9 Polinomsal çekirdek iĢlemi ile ayırma (a=2.0,  b=3.0, d=3) 

 

ġekil 4.10 Farklı polinomsal dereceler için aĢırı düzlem (a=1, b=1) 
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4.2.3 Radyal Çekirdek 

Destek vektör makinalarında en çok kullanılan çekirdeklerden bir baĢkası olan radyal tabanlı 

çekirdeğın baĢarımı uygun parametre seçimi durumunda diğer çekirdek fonksiyonlarına göre 

daha yüksektir. Radyal çekirdeği aĢağıdaki gibi ifade edebiliriz (4.36). 

 

 çarpanının çok büyük yada çok küçük olmasının algoritma üzerinde baĢarımı artıracağına 

dair olumlu bir örnek görülmemiĢtir. AĢağıdaki Ģekiller incelendiğinde  

 

ġekil 4.11 Yapay Veri A üzerinde radyal tabanlı çekirdek iĢlemi ile ayırma 

 

ġekil 4.12 Yapay Veri B üzerinde radyal tabanlı çekirdek iĢlemi ile ayırma  
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ġekil 4.13 Yapay Veri C üzerinde radyal tabanlı çekirdek iĢlemi ile ayırma 

 

ġekil 4.14 Yapay Veri D üzerinde radyal tabanlı çekirdek iĢlemi ile ayırma 

Radyal çekirdeğin sonuçlarını incelediğimizde görüleceği üzere küçük  değerleri için 

fonksiyonun baĢarımı yüksek  değerlerine göre daha iyi olduğu izlenmektedir. Bundan 

dolayı bir veri kümesini en iyi ayıran çekirdek aslında parametre seçimine doğrudan 

bağımlıdır. 

4.2.4 Sigmoid Çekirdek 

Destek vektörlerin öğrenilmesi aĢamasında sigmoid çekirdeğinin parametreleri çok etkin rol 

oynamaktadır. Çekirdek dönüĢüm fonksiyonu tanh(...) Ģeklinde ifade edildiği için 

parametrelere daha da bağımlı haldedir.  
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ġekil 4.15 Sigmoid çekirdek iĢlemi ile ayırma ( ) 

 

ġekil 4.16 Sigmoid çekirdek iĢleminin ―Veri B‖ üzerine sınıflandırma baĢarısı 
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ġekil 4.15‘de standart bir parametre seçimi ile yapay ver kümeleri üzerindeki etkisini 

görmekteyiz. Daha detaylı olarak incelediğimizde parametrelerin veri kümesi üzerindeki 

eğitime etkisini görmek adına, Veri B (doğrusal ayrılabilen veri kümesi) üzerinde değiĢik 

parametreler uygulandı ve görüldü ki sınıflandırıcı çok farklı davranıĢlar sergileyebilmekte.  

Bundan dolayı en uygun  parametre seçimi hala çekirdek metodların eksik kalan 

alanlarındandır. Bunun için akademk yazımda birçok makale yazılmakta ve yazılmaya da 

devam edecektir. Sonuçta teori bakımdan ele aldığınızda bile bu bir en iyileme problemidir. 

4.2.5 Diğer Çekirdek ĠĢlemleri 

Akademik yazımda sıkça kullanılmayan fakat farklı çalıĢmalarda baĢarımlarını karĢılaĢtırmak 

için kullanılan diğer çekirdek dönüĢümlerini aĢağıdaki gibi listeleyebiliriz : 

 Üstsel Çekirdek :  

 Laplacian Çekirdek :  

 ANOVA Çekirdek :  

 Rasyonel Ġkinci Dereceden Çekirdek :  

 Ġkinci Dereceden Çoklu Çekirdek :  

 Ters Ġkinci Dereceden Çoklu Çekirdek :  

 Daire Çekirdek :  

 Küre Çekirdek:   

 Dalga Çekirdek :   

 Güç Çekirdeği :  

 Log Çekirdek :  

 GenelleĢtirilmiĢ T-Öğrenci Çekirdeği :  
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 Spline Çekirdek : 

  

 Bayesian Çekirdek :   

   

 Histogram KesiĢim Çekirdeği :  

 Chi-Square Çekirdek :  

 Cauchy Çekirdek :  

4.3 Dizgi Çekirdekleri 

Herhangi iki karekter katarı yapısındaki, iki protein dizisi  ve  için benzerlik kriterini tek 

bir kesin sonucu olmamakla birlikte akademik yazımda günümüze kadar kullanılan bazı 

yöntem ve içerikler aĢağıda vereceğiz. Bununla birlikte kendi geliĢtirmiĢ olduğumuz model ve 

yöntemleri de belirteceğiz.   

Bir dizgi (dökümanlar, protein dizileri, DNA vb...) d ve   olmak üzere sonlu alfabe 

kümesi  için Kleene yakınsamasını   ile sembolize edebiliriz.  Karakter katarı 

tipindeki bir yapının boyutunu da  ile tanımlarız. Böyle bir durumda alfabe ve 

elemanlarını , ‗_‘ boĢluğu göstermesi 

kaydıyla tanımlamıĢ oluruz. Buna göre aĢağıdaki yapıları tanımlayabiliriz: 

 Protein Birincil Yapıları,  

 Protein Ġkincil Yapıları,  yada  

 DNA ve RNA,   

 Dökümanlar,  , burda W : dökümanlarda bulunan kelimeler. 

Yukarıdaki tanımlardan yola çıkarak, modellerimiz üzerinde iki farklı dizginin benzerliğini 

kullanan çekirdek makinalara, dizgi çekirdekleri denir. Bu tip çekirdek algoritmaları iki ana 

baĢlık altında inceleyebiliriz. Ġlki belirtilen dizgiler üzerine kurulu modellerden çıkarılan 

özellkleri kullanan yakınlık yada uzaklık çıkarımları. Diğeri ise doğrudan karakter katarları 

üzerine kurulu modellerdir.  Bu modellerin bazılarını aĢağıda detaylı inceleyeceğiz. Daha 

sonrada kendi geliĢtirmiĢ olduğumuz modelleri ve öğrenme yöntemlerinden bahsedeceğiz.  
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Standart doğrusal yada polinomsal çekirdekler direkt olarak dizi yapıları üzerinde 

kullanılamazlar. Ancak sayısal bir ifadeye dönüĢtürüldükten sonra yada ikili bir yapıda 

gösterilerek kullanılabilinir. 

4.3.1 Kelime Torbası Çakirdeği (Bag-of-words Kernel) 

Salton(1979) tarafından geliĢtirilen bu modele göre bir dökümanı sıralı olmayan kelimeler 

topluluğuyla belirtmek mümkün. Özellik uzayı olası tüm kelimeler/özellik kümesini 

içermektedir ve bir döküman x , seyrek vek törü  için dönüĢümü yapılır.  

                                                                  (4.38) 

yada  

                                                                     (4.39) 

Ģeklinde tanımlanabilir. Burda  i. özellik için d dizgisindeki frekansı ve  de i. 

özellik için d dizgisinin ikili dönüĢüm fonksiyonudur. BOW çekirdeğini seyrek dönüĢüm 

vektörlerinin  iç çarpımı ile tanımlamak mümkündür (4.40) 

 

Kullanılan bu çekirdek yapısı kelimelerin diziliĢi ile ilgili herhangi bir bilgi içermemektedir. 

Özelliklerin yada kelimelerin bulunup bulunmaması bilgisini çekirdek bilgisi olarak 

sunmaktadır. 

4.3.2 k-mer(k-gram) Çekirdek 

Yukarıdaki modele çok benzer olan  k-mer çekirdeğinde k adet ardı ardına gelen karakter 

katarının var olması temeline dayanır (Ching, 1979; Damashek, 1995). Bioinformatik bilim 

dalında k-mer Ģeklinde kullanılmasına rağmen bilgisayar bilimlerinde k-gram Ģeklinde ifade 

edilir. BOW algoritmasına benzer bir Ģekilde hesaplanır sadece olası tüm k uzunlukltaki 

karakter katarlarının bilgisini içerir. Sıralı olma durumu gözetilmeden sadece k uzunluklu 

katarın bulunup bulunmadığı yada frekansı yardımıyla çözüme gidilir. Kim ve Shawe-Taylor 

(1994) bu algoritmayı biraz daha geliĢtirip ağaç yapısında sorgulama yaparak 

hızlandırmıĢlardır.  
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Çizelge 4.2 d1,d2,ve d3 için k-mer çekirdek bilgileri (küçük harf/ büyük harf duyarlı) 

11 6 6 
 

8 1 2 

6 15 12 
 

1 12 5 

6 12 22 
 

2 5 13 

 
k=1 

   
k=2 

 

       
7 0 0 

 
6 0 0 

0 11 3 
 

0 10 2 

0 3 12 
 

0 2 11 

 
k=3 

   
k=4 

 

Çizelge 4.3 d1,d2,ve d3 için k-mer çekirdek bilgileri (küçük harf/ büyük harf duyarsız) 

13 12 11 
 

8 4 5 

12 21 17 
 

4 12 5 

11 17 28 
 

5 5 13 

 
k=1 

   
k=2 

 
       

7 3 3 
 

6 2 2 

3 11 3 
 

2 10 2 

3 3 12 
 

2 2 11 

 
k=3 

   
k=4 

 
 

Basit bir k-mer/n-gram örneği olarak d1=‘Uğur AYAN‘, d2 = ‗Utku Efe Ayan‘ ve d3= ‗Ömer 

Eren Ayan‘ Ģeklinde üç dizi ele aldığımızda, k-mer‘lik (k=1,2,3,4) çekirdek bilgileri aĢağıdaki 

gibi oluĢur (Çizelge 4.2 ve Çizelge 4.3). Burda 3x3 lük bir çekirdek elde edilmiĢ olur. 

4.3.3 Spektrum Çekirdek 

Ġlk olarak Leslie vd. (2002) tarafından  biyolojik dizin analizi için tanımlanmıĢtır. ĠĢleme 

sokulan herhangi iki dizginin k-mer‘lerinin toplamı Ģeklinde ifade edilebilir.  alfabeyi, 

 bir k-merlik dizgiyi göstermek üzere ve #d(x) de k-mer‘in frekansıdır. Buna göre 

çekirdek 

 

Ģeklinde ifade edilir.  k-merlik bir spektrum dizgi çekirdek metodudur. Bu çekirdeği 

Leslie vd. (2002) düzgeleyerek  

Ģekline getirmiĢlerdir. SCOP veritabanı için protein sınıflandırma problemlerinde k=3 ve k=4 
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değerleri en iyi sonuçları verdiği gözlemlenmiĢtir. KarĢılaĢtırma amacıyla BLAST, PSI-Blast, 

HMM ve Fisher-SVM metodları kullanılmıĢtır. Spektrum çekirdek herhangi bir pozisyona ait 

bir bilgi yada özellik bünyesinde barındırmaz. 

Yukarıda belirttiğimiz örneğe geri dönersek düzgelenmiĢ spectrum çekirdeği: 

Çizelge 4.4 d1,d2,ve d3 için spectrum (k=1,2,3,4) çekirdek bilgileri  

1,0000 0,7263 0,5766 

 

1,0000 0,4082 0,4564 

0,7263 1,0000 0,7011 

 

0,4082 1,0000 0,3727 

0,5766 0,7011 1,0000 

 

0,4564 0,3727 1,0000 

 
k=1 

   
k=2 

 

       1,0000 0,3419 0,3273 

 

1,0000 0,2582 0,2462 

0,3419 1,0000 0,2611 

 

0,2582 1,0000 0,1907 

0,3273 0,2611 1,0000 

 

0,2462 0,1907 1,0000 

 
k=3 

   
k=4 

 gibi hesaplanır. Yukarıda tanımlanan spektrum çekirdek modelini “Ağırlıklı Spektrum 

Çekirdek‖ modeline geniĢletebiliriz. Leslie vd. (2002) bu iĢlemi doğrusal bir hesaplama ile 

yaparken hesap karmaĢıklığı  olur. Burda d k-mer‘in boyutu ve  

ise iki dizginin boyutları toplamıdır. Vishwanathan ve Smola (2003) ise sona ekleme ağaç 

yöntemi ile hesap karmaĢıklığını  ‘na düĢürmüĢlerdir.  

 

burda  olma Ģartı geçerlidir.  

Leslie (2003b) gedikli spektrum çekirdek tanımını yapmıĢ yani m kadarlık bir uzaklıkta 

eĢleĢen dizilerin bulunup bulunmamasına göre oluĢturulan  

için çekirdek tanımını , ve  

     

Ģeklinde yazılabilir. Bu çekirdek tanımını sadeleĢtirmiĢ olursak, 

 

biçiminde gösterebiliriz. 
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4.3.4 Altdizi Çekirdeği 

Lodhi vd.(2002) tarafından ortaya konan bu kuram aslında ardı ardına gelen n-karakter (n-

gram  kernel) bilgisinin yanında herhangi altdizin bilgisinide çekirdek yapısına katan bir 

algoritmadır.  bozunum faktörü olmak üzere olası alt dizinlerin çarpımlarının 

toplamı Ģeklinde ifade edilebilir. 

Çizelge 4.5 Örnek bir altdizi tablosu 

 C-A C-M C-N A-M A-N T-A T-N T-M 

   0  0 0 0 0 

  0  0  0 0 0 

 0 0 0 0    0 

 0 0 0  0  0  

 

Örnek bir 4 adet 3 karakterlik bir dizin çekirdek hesaplamalarına bakıldığında (Çizelge 4.5) 

düzgeleme yapılmadan önceki çekirdek çarpımı , 

olur, düzgeleme yapıldıktan sonra çekirdek çarpımımız 

 Ģeklinde bulunmuĢ olur.  Görüleceği üzere 

tek bir 3 karakterli bir dizi için yapılan iĢlem karmaĢıklığı bile yüksek boyuttadır. Bir 

kelimeler topluluğunu ele aldığmızda bu biraz daha karmaĢık hale gelecektir. Bunun için 

tanım aĢağıdaki gibi yapılmalıdır, 

 

Bu çerkidek yapısının özellik uzayındaki etkisini düĢürmek için düzgelemeyi, 

 

Ģeklinde gösterebiliriz. 
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4.3.5 AğırlıklandırılmıĢ Dereceli Çekirdek 

Ratsch ve Sonnenburg (2004) tarafından önerilen bu yapıda sıralı öğelerin pozisyon bilgisi de 

dahil edilerek daha etkili bir yöntem geliĢtirilmiĢtir. Herhangi iki dizi için d. dereceden k-mer 

bilgisi ile  ağırlık bilgisi  için, 

 

Ģeklinde hesaplanır. Çekirdek çarpımını ise, 

 

ile gösterilir. Burda  l de baĢlayan k uzunluktaki bir sıralı katarı,   ise durum doğru 

ise ―1‖ yada değilse ―0‖ bilgisini döndüren bir dönüĢüm metodudur. ġekil 4.17‘de gösterilen 

örnekte 3.dereceden bir çekirdeğin formulasyonu ifade edilmektedir {

 

 

ġekil 4.17 *  

4.3.6 GediklenmiĢ Dereceli Çekirdek  

Önerdiğimiz bu modelde ise yukarıda tanımlanmıĢ olan diğer metodlardan ayrı olarak 

normalde herhangi iki dizinin boyutlarının çok az farkla birbirine yakın olduğu düĢünülmekte. 

Fakat bizim uygulayacağımız problemlerde herhangi iki protein dizisinin boyutları birbirinden 

çok farklı olabilir. Bundan dolayı önerilen ifadenin yerine kaydırılmıĢ dereceli çekirdek 

metodu protein fonksiyon yada biolojik iĢlev öngörüsünde daha iyi çalıĢmaktadır. 

 

                                                
* Ratsch ve Sonnenburg (2004) 
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4.3.7 Gedikli AğırlıklandırılmıĢ Dereceli Çekirdek  

Burda ise önerilen modelde her bir dereceli sıralı alt dizin içinde bir gedik (gap) olma 

durumunun da eklenmesi ile oluĢan çekirdek çarpımıdır.  

 

4.3.8 Gedikli Eniyileme Dereceli Çekirdek  

Yukarıdakilerden farklı olarak öncelikle herhangi iki dizi üzerinde en uzun dizi bulan  

dönüĢüm metodu oluĢturulur ek olarak oluĢturulan bu en uzun dizi üzerinde belirli bir hata 

katsayısı eklenerek olası elde edilebilecek en uzun sıralı dizinin boyutunu veren bir çekirdek 

çarpım metodudur. 

 

Burda C(.) gedik olan durumlar için (-) bir ceza parametresi aksi durumda ise bir genel 

hizalama algoritmasında olduğu gibi ağırlık parametresi bilgisini verir. ġekil 4.18‘de gedikli 

olarak dizili iki dizinin eĢleĢme durumları gösterilmektedir.  

 

ġekil 4.18 (a) Ġki dizinin kaydırılmamıĢ durumdaki eĢleĢmesi, (b,c) gediklenmiĢ olan iki dizin 

eĢleĢme durumları 

ġekil dikkatli incelendiğinde burdaki hizalama yapılan modele göre farklı k-mer skorları 

oluĢabilmektedir. Bu gedikleme iĢlemi için akademik yazımdaki birkaç hizalama modelini 

(ClustarW, psi-BLAST, Genel Hizalama, Yerel Hizalama ve Hybrid Hizalama gibi...) 

kullanıp ortalama skor alma, yöntemin hata oranını düĢürecektir. 
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4.3.9 Modellerin BaĢarımı 

Kullandığımız veri kümesi olarak PDB‘den alınan Biyolojik iĢlev ailesi, moleküler fonksiyon 

aile grubu ile Enzim aile grubuna ait en yüksek protein sayısına sahip üst sınıfları ele aldık. 

Biyolojik aktivite ailesinden hücresel iĢlev ile metabolik aktivite sınıfları,  enzimler 

grubundan hidroliz ile taĢıyıcılar ve son olarak da katalitik aktivite ve bağlayıcı moleküler 

fonksiyonlar sınıflandırmak için ele alındı. Sınıflandırıcı olarak kullanılan tüm çekirdek 

modellerinde %60 eğitim verisi %40 da test verisi olarak düĢünüldü. Fakat protein yapılarında 

sıkça gözlemlenen benzer özellik içeren yapıların çokca bulunması eğitim verisinde 

doğruluğu yüksek olarak hesaplanmasına sebep olurken test aĢamasında doğruluk oranının 

çok düĢük olmasına sebep olmaktadır. Buna sebebiyet vermemek için benzer protein 

yapılarını eleme iĢlemi yapıldı.  

Çizelge 4.6 Protein birincil yapısı üzerinde dizi çekirdeklerin baĢarımları 

  

 Protein Miktarı 

Çekirdek Modelleri 

K-mer 
AltDizi 
(Lodhi 

vd. 2002) 

Ağırlıklı 
(Ratsch ve 

Sonn., 
2004) 

Gedikli 
Dereceli 
Çekirdek 

Gedikli 
Ağılıklı 

Dereceli 

Gedikli 
En 

İyileme 
Dereceli 

BLAST 

B
iy

o
lo

jik
 A

kt
iv

it
el

er
 

Hücresel 
İşlev 

Tümü(21.022) 64,0% 66,3% 64,9% 67,5% 64,5% 71,9% 69,1% 

%90(10.938) 67,2% 74,4% 71,4% 68,7% 65,2% 75,8% 70,9% 

%70(9.346) 67,5% 69,2% 71,0% 69,4% 69,9% 75,4% 73,5% 

%40(9.078) 71,0% 77,6% 71,1% 78,6% 80,3% 78,0% 77,3% 

Metabolik 
Aktivite 

Tümü (20.196) 66,1% 75,2% 67,2% 69,3% 67,5% 71,1% 73,6% 

%90 (6.478) 71,7% 79,2% 74,5% 75,4% 72,7% 75,6% 77,1% 

%70 (5.831) 68,7% 75,4% 71,9% 70,4% 70,9% 72,2% 81,1% 

%40 (4.311) 75,9% 78,2% 79,1% 77,8% 78,0% 76,9% 78,1% 

En
zi

m
le

r 

Hidroliz 
Yapanlar 

Tümü (11.692) 58,7% 62,9% 60,1% 63,9% 64,1% 60,7% 70,2% 

%90 (3.051) 61,3% 65,1% 64,4% 62,4% 61,2% 67,8% 67,1% 

%70 (2.806) 72,1% 79,8% 76,9% 74,9% 71,5% 78,1% 75,8% 

%40 (2.011) 78,4% 79,1% 79,8% 81,6% 80,3% 84,1% 88,9% 

Amine ve 
Fosfat 

Taşıyıcılar 

Tümü (8.031) 65,1% 67,3% 69,1% 72,0% 68,2% 76,2% 66,6% 

%90 (3.081) 71,7% 76,1% 72,7% 77,6% 79,5% 83,4% 81,9% 

%70 (2.734) 68,7% 73,2% 71,4% 72,0% 72,1% 76,9% 71,3% 

%40 (2.518) 79,9% 81,3% 83,1% 81,2% 84,7% 83,4% 80,7% 

M
o

le
kü

le
r 

Fo
n

ks
iy

o
n

la
r 

Bağlayıcılar 

Tümü (32.107) 67,5% 59,3% 70,0% 72,3% 73,2% 76,9% 67,9% 

%90 (13.039) 74,3% 62,6% 77,5% 81,0% 78,5% 84,8% 79,7% 

%70(11.064) 71,5% 69,2% 73,2% 74,7% 71,8% 80,2% 73,8% 

%40(10.801) 83,6% 71,0% 86,2% 86,9% 89,7% 93,4% 87,0% 

Katalitik 
Aktivite 

Tümü (27.150) 63,1% 66,2% 67,8% 70,1% 72,0% 75,0% 63,7% 

%90 (8.601) 76,4% 71,6% 78,8% 77,5% 75,9% 82,4% 77,8% 

%70 (7.470) 72,0% 78,1% 73,8% 72,5% 70,2% 81,1% 72,3% 

%40 (4.578) 81,7% 88,7% 84,6% 84,3% 84,5% 85,1% 87,8% 
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BaĢarımları karĢılaĢtırmak ve gerçekten boyutu indirgenen veri kümesinin doğruluk oranı 

artıp artmadığını incelemek için; amino asit diziliĢi %90, %70 ve %40 benzer olan 

proteinlerden sadece birisi örnek olarak alındı geri kalanlar ise elendi. Önerdiğimiz üç farklı 

dizi çekirdek modelini Çizelge 4.6‘da detayları ile diğer modellerle karĢılaĢtırma yaparak  

gösterdik. K-mer yönteminin genel olarak iyi bir sonuç vermediği altdizi çekirdeğinden diğer 

modellere göre baĢarımının biraz daha yüksek olduğu gözlemlendi. Çünkü bu modelde ele 

alınan tüm protein dizisi yerine tüm benzer alt yapılarının toplamı Ģeklinde bir öneri 

olmasından dolayı özellikle bizim yukarıda yapmaya çalıĢtığımız iĢlev tahmini gibi konularda 

sadece proteinin bu iĢle görevli aktif olan kısmının tespiti kolaylıkla yapılabilmektedir. Bizim 

önerdiğimiz modellerde ise gedikleme en iyileme modeli diğerlerine göre daha yüksek baĢarı 

oranı ortaya konmuĢtur. Bu modelde benzer yapılar arasında en yüksek olasılıklı kısmı 

almasından dolayı böyle bir sonucun çıkması beklenmekte idi. Yapısal bir sorgulama yapılsa 

idi o zaman bu modellerin baĢarısı diğerlerine göre yüksek çıkmayacaktır.  

4.4 Çoklu Çekirdek Yöntemleri 

Bir çok sınıflandırıcıda olduğu gibi çekirdek dönüĢümlerinin de sınıflandırma baĢarısı verinin 

dağılımına bağımlılığı vardır. Cristianini ve Shawe-Taylor (2000), Pavlidis vd.(2001), 

Lanckriet vd. (2004b), Ben-Hur ve Noble(2005), Sonnenburg vd. (2006), Lin vd. (2009), 

Zhao vd.(2009), Kloft vd. (2010) yaptıkları çalıĢmalarda tek bir çekirdek dönüĢüm 

fonksiyonu kullanmak yerine çoklu çekirdek fonksiyonu kullanmanın sınıflandırmanın 

baĢarısını artırdığını yaptıkları çalıĢmalarla ifade etmiĢlerdir. Özellikle Lanckriet 

vd.(2004a)‘nin yapmıĢ olduğu çalıĢmada protein yapılarını sınıflandırmak için kullanılan 

(Smith-Waterman ölçüsü), (Blast), (Pfam HMM ölçütü), (Hızlı Fourier 

DönüĢümü), (Doğrusal Çekirdek), (Difüzyon Çekirdeği), (Radyal Çekirdek), 

çekirdekleri kullanılarak dıĢbükey optimizasyon problemi Ģekline dönüĢtürerek çoklu 

çekirdek modeli tanımlanmıĢ ve baĢarımı tekil çekirdek kullanımına göre arttığı 

hesaplanmıĢtır. Burda çoklu çekirdek kuramı  

 

Ģeklinde tanımlanmıĢtır. Sonnenburg vd. (2006) Lagrangian çözümünü oluĢtururken yarı-

sonsuz doğrusal programlama yapmıĢlardır. Lanckriet vd. (2004a ve 2004b) ise  yarı tanımlı 
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programlama ile çözüme ulaĢırken Rakotomamonjy vd. (2007) yukarıdakilerden faklı olarak 

aĢırı iniĢli problem Ģeklinde kullanmıĢtır. Burda türevlenebilir dönüĢümü 

 

Ģeklinde ifade edebiliriz. Bach vd. (2004) çoklu çekirdek problemini ardıĢık en az en iyileme 

problemine tekrar dönüĢtürmüĢtür. Diğerlerinden farklı olarak ayraç fonksiyonu ağırlıksız bir 

model ortaya koyarken eğitim aĢamasında ağırlıklandırılmıĢ bir öğrenim görme Ģansına 

sahiptir. Gönen ve Alpaydın (2008)‘ın ortaya koyduğu kuramda ise Bach(2004)‘ın ortaya 

koyduğu model üzerinde geçitleme fonskiyonu uygulayarak yerel uyarlamalı çoklu çekirdek 

yöntemi geliĢtirilmiĢtir. Bu geçitleme modeline göre geçitleme için kullanılacak ağırlık 

fonksiyonu aĢağıdaki gibi belirtilmiĢtir, 

 

Kloft vd.(2010) çoklu çekirdek öğrenemeyi rastgele  normu için 

 

optimizasyon problemine dönüĢtürmüĢtür. Çoklu çekirdekleri birleĢtirmek için ya sabit 

kurallar yada parametre tabanlı metodlar kullanılır. Sabit kurallar;  Cristianini ve Shawe-

Taylor (2000)‘ın yapmıĢ olduğu çalıĢmada olduğu gibi toplam yada çarpım Ģeklinde (4.57) 

veya Ben-Hur ve Noble (2005) de olduğu gibi ―ikili çekirdeklerin‖ toplamı yada çarpımları 

Ģeklinde olabilir (4.58). 

 

 

Diğer bir çekirdek birleĢtirme yöntemi olarak parametre tabanlı fonksiyonlardır. Bunlarda 

doğrusal ve doğrusal olmayan fonksiyonlar olarak ayrılabilir. Lanckriet vd.(2002, 2004b) ve 
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Conforti ve Guido(2009)‘nun yapmıĢ olduğu çalıĢmalarda SMO ve konik eğri yöntemleri ile 

doğrusal birleĢtirmeye gidilmiĢtir. Kloft vd. (2010), Lin vd. (2010), Zhao vd.(2009), Qui ve 

Lane (2005),  Tsuda vd. (2004), Lanckriet vd.( 2004b), Fung vd. (2004)‘ın çalıĢmalarında ise 

çekirdek dönüĢümlerini doğrusal olarak birleĢtirirken kullanılan ağırlık parametrelerinin 

negatif olmaması temel motivsyon noktasıdır. Bunun haricinde KKT teoremi uygun olarak iç 

bükey doğrusal çekirdek birleĢimini ise Xu vd. (2009a), Longworth ve Gales (2009, 2008),  

Zien ve Ong (2007), Kim vd. (2006), Bach vd. (2004) ve Bozquet ve Herrmann(2003)  

yaptıkları çalıĢmalarla ifade etmiĢlerdir. Bunun haricinde Xu vd. (2009b) ikili doğrusal 

birleĢtirme yöntemini kullanarak medikal veriler üzerinde baĢarımlarını göstermiĢlerdir. 

Doğrusal olmayan birleĢtirmeler ele alındığında ise benzerlik tabanlı, bayes tabanlı ve 

boosting yöntemi ile çekirdek birleĢimi göze çarpmaktadır.  

Lanckriet vd.(2002, 2004b)  ortaya koyduğu kuramda kuralsal SVM çözümünden sonra 

birleĢtirilmiĢ çekirdek matrisi 

 

Ģeklinde tanımlanarak seçilen çekirdeklerin pozitif yarı tanımlı  olması zorunluluğu 

eklemiĢtir. 

Chapelle vd. (2002) iç bükey birleĢtirme yöntemini baz alırken sınır ve kürenin yarıçaplarınn 

türevlerini  paremetresine göre hesaplama yoluna gitmiĢlerdir (4.61). 

 

 içbükey SVM en iyileme problemi ile ve  ise ikinci dereceden programlama ile 

çözülmektedir .  

Bousquet ve Herrmann (2003) sınır içn oluĢturulan rampa fonksiyonunu tekrar düzenleyerek 

seçilen çekirdek fonskiyonunu çekirdek ağırlıklarına göre türevinin alarak oluĢturmuĢlardır.  
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 çekirdeği eğitimi sırasında hesaplanan  ağırlık vektörü olmak üzere standart SVM en 

iyileme probleminde rampa fonskiyonu hesaplanması sırasında  negatif olmayan ler 

hesaplanmaktadır ve  olacak Ģekilde düzgeleme yapılır. 

 

Bach vd.(2004) ile Sonnenburg vd. (2006a, 2006b) çoklu çekirdek modelini ‘yı en 

azlayacak ve  olacak Ģekilde QCQP üzerinde kurulu olarak geliĢtirmiĢlerdir 

(4.63). Problemi SILP en iyileme problemine dönüĢtürerek ‘yi ençoklayacak 

 Ģekilde çözüme gitmiĢlerdir (4.64). 

 

Rakotomamonjy vd. (2008) ile Longworth ve Gales (2008, 2009) ise oluĢturmuĢ oldukları 

SimpleMKL iskelet yapısında  ek düzenleme sabiti (4.65) eklemiĢlerdir. Böylece eklenen bu 

terim çoklu çekirdekler için seyreklik düzengeci olarak iĢlev görmektedir. 

 

Sonuç olarak kendi oluĢturduğumuz Yapay Veri C kümesi üzerinde baĢarımlarını 

incelediğimizde; çoklu çekirdek öğrenimi aynı parametreler kullanıldığı taktirde tekil 

çekirdeklere göre daha yüksek oranlarda baĢarım ve daha düĢük oranlarda standart sapma 

oranları ortaya koymaktadır.  Yukarıdaki tüm çoklu çekirdekleri ana yöntemler altında 

topladığımızda ortalama, çarpım, doğrusal, ikili, iç bükey, konik, oransal/ağırlıksal, 

yinelemeli Ģeklinde ele alabiliriz. SimpleMKL, SVM-MK ve LMKL araçlarının yardımıyla 

bu yöntemlerin baĢarımlarını incelediğimizde  çok yüksek oranlarda fark olmamasına rağmen 

uygun parametreler seçildiğinde baĢarım oranları dahada arttığı görülecektir.  

Çizelge 4.7 Yapay Veri C üzerinde tekil ve çoklu çekirdek baĢarımları 

 
Doğruluk Oranı Destek Yöneyleri Test Doğruluğu 

Doğrusal Çekirdek 81.21 0.91 33.21 6.35 80.71 1.35 

Ġkinci Dereceden Çekirdek 85.45 1.43 27.45 7.43 81.65 0.43 

Polinomsal (d=3) 87.12 1.37 78.45 3.43 91.45 0.74 
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Polinomsal (d=4) 82.66 1.23 61.45 6.23 87.13 1.43 

Radyal Çekirdek ( g= 0.5) 90.24 1.78 95.45 1.01 94.41 1.43 

Radyal Çekirdek ( g= 1) 91.23 1.47 99.06 0.45 96.57 1.71 

Radyal Çekirdek (g= 10) 92.34 1.63 97.89 0.89 96.76 0.11 

ÇÇ(Ortalama) 92.23  1.55 41.90  3.32 94.43  0.85 

ÇÇ (Çarpım) 90.08  1.15 99.28  0.13 93.14  1.11 

ÇÇ (Ġç Bikey) 96.34 1.43 41.45 2.43 96.35  0.22 

ÇÇ (Oransal) 89.13  1.81 35.28  4.45 90.97  1.07 

ÇÇ (Konik) 95.38  1.01 43.28  1.15 95.99  0.33 

ÇÇ (Yinelemeli) 94.11  1.05 77.65  6.15 95.09  1.06 

ÇÇ (Ağırlıksal) 91.45  1.45 32.28  4.15 93.12 0.99 

 

Farklı Çoklu Çekirdek(ÇÇ) öğrenme modellerinin genel olarak tekil çekirdek modellere göre 

doğruluk oranlarının daha yüksek olduğu farkedilmektedir. Detaylı olarak ele alınan ilaç ve 

kanserli verilerde (Bölüm 4.8) doğruluk oranlarının düzenleĢtirme sabitine, polinomsal 

çekirdeklerin derecesine ve radyal tabanlı parametrelere göre farklılık göstereceği 

gözlemlenecektir. 

4.5 Artımlı ve Azalımlı Çekirdek Öğrenme Modeli 

Artımlı eğitim yada öğrenme ile ifade edilmek istenen çekirdek makinelerinde her yeni gelen 

veri kümesi üzerinde bir en iyileme sonucu olarak elde edilmesi beklenen destek vektörlerini 

elimizde tutup eğitime giren ve destek vektörleri olarak görülmeyen diğer verileri ise sonraki 

öğrenme adımları için ele almamak Ģeklinde söylenebilir (Syed vd., 1999).  

 

 ġekil 4.19 Artımlı eğitim süreci
*
 

                                                
* (Syed vd., 1999) 
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Yukarda tanımlanan metodolojiye göre örnek tabanlı artımlı öğrenme iskeleti oluĢturulmuĢ ve 

tüm örnekler yerine alt kümelere (ESi) bölünerek sırasıyla yeni gelen örnek küme üzerinde bir 

öğrenme önerilmiĢtir.  Böylece elde edilen destek vektörler saklanmıĢtır (DVi). Geriye kalan 

örnekler gözardı edilmiĢtir çünkü DVM modeline göre bu tür sınıflandırıcılar için önemli olan 

Lagrangian çarpanı ―0‖ olmayan destek vektörleridir, sınıflandırma iĢlevi bu vektörler 

üzerinden yürütülür. Bir sonraki veri kümesinde öğrenme adımı bir önceki eğitim kümesinin 

destek vektörleri ile birlikte ele alınır. Böyle bir iskelet yüksek boyutlu ortamlar yada hafıza 

yetersizliği problemi olan problemlerde uygun ve baĢarımı yüksek bir çalıĢma olarak ele 

alınmaktadır.  

Galmeanu ve Andonie (2008)‘in yapmıĢ olduğu çalıĢmada artımlı ve azalımlı çekirdek 

öğrenmenin alt yapısını detaylı olarak ele almıĢlar ve baĢarımlarını diğer çekirdek öğrenme 

modelleriyle karĢılaĢtırmıĢlardır. Syed vd. (1999) tarafından önerilen model için Kuhn-

Tucker(KT)  tüm eğitilen veri kümesi için sağlama Ģartı aranması gerektiğini vurgulanmıĢ ve 

Ģöyle ifade edilmiĢtir; 

 

burda  ler Lagrangian çarpanları olmak üzere, çekirdek  Ģeklinde  

ifade edilir ve birinci dereceden (4.67)‘yi sağlaması gerekir,  

 

Standart SVM eğitim sürecinde  ve  değerleri destek yöneylerini ve hata yöneylerini 

oluĢmasında sebep olur.  ġekil 4.20‘de SVM eğitim sürecinde Langrangian çarpanlarının 

sonucuna göre oluĢan destek yöneylerini (b) ve oluĢan hata yöneylerini görmekteyiz(c).  
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ġekil 4.20 Artımlı eğitim süreci 

Eğitim verilerini ġekil 4.20‘de olduğu gibi temel olarak 3 ana kısıma ayırmamız mümkündür. 

Birinci grub eğitim kümesi  Sınır destek vektörleri ( , ikinci grub eğitim kümesi  

Error (Hata) destek vektörleri  ve üçüncü küme eğitim kümesine ise  Rezerve 

destek vektörleri  denir. Artımlı öğrenme sırasında yeni gelen tüm eğitim 

verilerinden  olanların hepsi bu gruba atanırlar. Diğer tüm yeni eğitim örnekleri 

öğrenilmemiĢ yöneyler olarak eğitime sokulurlar.  

Parçalı türevleri alınan denklemler, 

 

Ģeklini alırlar. Daha da açık halde artımlar ifade edilirse, 

 

burda  öğrenilmemiĢ yöneylerin Lagrangian katsayılarını,  sınır 

yöneylerin Lagrangian katsayılarını ve  ise KKT durumlarını sağlayacak dizgisel sapmayı 

belirtmektedir. ÖğrenilmemiĢ yöney katsayılarını aslında sarsım katsayılarının çarpımları 

Ģeklinde yazabiliriz. Sarsım katsayısı . BaĢlangıçta p=0 için önceki durumu ifade 

eder ve yavaĢ  artımları ile  sonuca gidilmeye çalıĢılır. p=1 olduğunda yukarıda belirtilen 
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üç temel kategoriden birine atanması beklenir. Katsayı duyarlılığı cinsinden sarsım artımlarını  

 Ģeklinde ifade edebiliriz. Tüm 

Lagrangian katsayıları sarsım artımlarıyla hesaplanabilir. Sınır yöneyler için 

  ve öğrenilmemiĢ yöneyler için  Ģeklindedir.BaĢlangıç 

adımı olarak   olarak alınır. Sarsım artımlarına bağlı olarak katsayı 

duyarlılığını ,   

 

Ģeklinde yazabiliriz. Sarsım katsayılarından  rastgele istenen bir sayı seçilecek Ģekilde 

tanımlanabilir. Yukarıdaki ifadeye sadeleĢtirip matris Ģeklinde çevirdiğimizde çözüm 

 Ģeklini alır böylece; 

 

burda  Ģeklinde tanımlarsak  Ģeklinde çözüme gidilebilir. Sınır 

yöneylere ekleme yapıldığında  tekrar hesaplanarak, 

 

Ģeklinde düzenlenir. Çizelge 4.8‘de artımlı öğrenme modeline göre hesaplanacak sarsım parametreleri 

ve kategorilendirme bilgileri detaylı olarak listelenmiĢtir. 

Çizelge 4.8 Artımlı Öğrenme Model Parametreleri
*
  

İlk Kategori Yeni Kategori Sarsım Artışı ( ) Kısıtlar ve Durumlar 

Rezerve  Yöneyler Sınır Yöneyler   

Sınır  Yöneyler Rezerve  Yöneyler   

Hata  Yöneyler Sınır Yöneyler       
        

Artımlı Öğrenme 

Sınır  Yöneyler Hata  Yöneyler     

Öğrenilmemiş ( ) Hata  Yöneyler     

                                                
* Cauwenberghs ve Poggio, 2001; Diehl ve Poggio, 2003; Romero vd., 2007; Galmeanu ve Andonie, 2008.   
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Öğrenilmemiş ( ) Sınır Yöneyler     
        

Düzenleme Sarsım Parametresi  

Sınır  Yöneyler Hata  Yöneyler 

 

   
        

Kernel Sarsım Parametresi  

Sınır  Yöneyler Hata  Yöneyler     

Öğrenilmemiş ( ) Sınır  Yöneyler     

Öğrenilmemiş ( ) Rezerve  Yöneyler     

Öğrenilmemiş ( ) Hata  Yöneyler      

 

Çizelge 4.9‘da ise öğrenilen modelin sonucunda çekirdek fonksiyonu sonucunda göre 

kategorilendirme bilgisi verilmiĢtir. 

Çizelge 4.9 Çekirdek parametrelerine göre örnek kategorilendirme 

Önceki Örnek Kategorisi  > 0 < 0 

Rezerve Yöneyler  ( = 0) Rezerve Öğrenilmemiş 

Sınır Yöneyler  (0  C) Öğrenilmemiş Öğrenilmemiş 

Hata Yöneyler (  = C) Öğrenilmemiş Hata 

 

Bir baĢka öneri olarak SV-L Artımlı öğrenme modelinde (Rüping, 2001) ise Cauwenberghs ve 

Poggio(2001)‘in tanımlamıĢ olduğu yapıya ek olarak L düzenleme parametresi ekleyerek eski 

destek vektörler üzerindeki deneysel hatayı düzenlemek için tekrar yapılandırmıĢtır. 

 

Uygulama yapılan 10 farklı veri kümesi üzerindeki baĢarımları tek düze SVM ve artımlı 

SVM‘e göre %1 oranında daha iyi sonuçlar verdiği gözlemlenmiĢtir.  

4.6 Artımlı ve Azalımlı Çoklu Çekirdek Öğrenme Modeli 

Bu yaklaĢımda diğer çoklu çekirdek sınıflandırıcılarda olduğu gibi tek bir çekirdeğin yetersiz 

kaldığı yada istenen sonuca ulaĢılamadığı varsayılarak tek çekirdek yerine çoklu çekirdek 

kullanılması önerilmiĢtir. Bu çoklu çekirdek modelini çok yüksek boyutlar üzerinde öğrenme 

yapan veri kümeleri için artımlı öğrenme modeli ile birleĢtirerek yeni bir yaklaĢım ele 

alınmıĢtır. (4.53)‘deki eĢitlikten yola çıkılarak çoklu çekirdek öğrenim modelini içbükey en 
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iyileme problemine dönüĢtürerek artımlı ve azalımlı çoklu çekirdek öğrenimi modeline 

dönüĢtürdük.  

 

Artımlı ve azalımlı çekirdek modelinin temelinde yatan fikirlerden birisi olan öğrenme 

probleminin içbükey eniyileme problemine dönüĢtürülmesi için çoklu çekirdek katsayılarının 

0 ve üzeri ve toplamlarının 1 olma Ģartı korunmuĢtur. Diğer bir dikkate alınması gereken kural 

ise KKT durumlarının kontrolüdür. Tekrar Lagrangian fonksiyonu olarak formule edilirse,  

 

burda  (4.74)‘deki denklemlerdeki Langrangian çarpanları,  ve  ise negatif olmayan 

gevĢeklik parametrelerini(  ve çoklu çekirdeklerin ağırlıklarını(  düzenleyen Lagrangian 

çarpanlarıdır ve   ise l1-norm Lagrange eĢitlik kısıtıdır. Yöney Ģekilde KKT durumlarını 

ifade edersek, 

 

Her yeni örne eklendiğinde Lagrangian çarpanları  hesaplanarak türevsel dönüĢüm 

bilgileri (4.77) hesaplanır ve KKT durumlarına göre sınıf ayrımına gidilir. 
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Doğrusal olmayan parametre çözümü ile  değerleri bulunarak çözüme gidilir. 

Artımlı ve azılımlı tek çekirdek öğrenme modelinde olduğu gibi  ve  değerleri baz 

alınarak artımlı eğitim modeli eğitme devam edilerek her yeri gelen veri kümesi yeni sınıfına 

atanır yada bir kenara kaldırılır. 

4.7 Artımlı ve Azalımlı Çok Etiketli Çoklu Çekirdek Öğrenme Modeli 

Yukarıdaki artımlı modellerin hepsi ikili sınıflar  içn geçerli olmakla birlikte 

çoklu sınıflar için bu artımlı modeller 1’e karşı diğeri yada 1’e karşı diğerleri yöntemine 

dayalı olarak düĢünülür ve uygulanmaktadır. Böyle bir yaklaĢım yerine çoklu sınıflar için 

modeli geliĢtirdiğimizde problemimiz  

 

ġekil 4.21 Çoklu sınıf için tek çekirdek sınır ve destek vektörleri 

Çoklu sınıf ve çoklu çekirdek öğrenme modelini tanımlamadan önce artımlı çok sonıflı tek 

çekirdek modelini ele almak gerekir. ġekil 4.21‘de tanımlandığı üzere sınır yöneylerini ifade 

edecek fonsksiyonları gösterdiğimizde herhangi iki sınır aĢırı düzleminin geniĢliğini 

 Ģeklinde ifade edebiliriz. Herhangi bir yeni gelen veri kümesinin sınıfını karar 
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fonksiyonun   sonucu olarak atayabiliriz. Ġfadeyi formulüze 

edersek, 

 

hesaplanması gerekmektedir. Bunun için denklemin Lagrangian‘ını oluĢturduğumuzda 

 

diğer KKT kısıtları burdada geçerli olma koĢulu ile  ve  ye göre türevlen aldığımızda, 

 

burdan  

 

yukarıdaki çözümlerden   ile elde edilebilir. 

Çekirdek fonksiyonu  olmak üzere  

 

Lagrangian çarpanları 0 olmaanlar için  ve 

   olmalı. En azlanacak fonksiyonu, 
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burdan Lagrangian çarpanlarına göre ve etki parametresine göre türev alınırsa artımlı modele 

çekirdek modeline geçilir, 

 

 

yine  aynı Ģekilde  

 

yeni gelen veri kümesi grublar atanarak öğrenme iĢlevine devam edilir. 

4.8 Modellerin BaĢarımları ve Sonuçlar 

4.8.1 Kanser Verileri 

Burda ele aldığımız kanser veri kümelerini ikinci bölümde detaylı ele almıĢtık. Önerdiğimiz 

modellerin baĢarımlarını farklı çekirdek paremetrelerine göre ele alıp detaylı inceleyeceğiz. 

Ġlk olarak Göğüs kanseri veri kümesi üzerinde tekil çekirdeklerin baĢarımlarını inceleyelim; 
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Çizelge 4.10 Göğüs Kanseri Doğruluk Oranları 
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C En Küçük Kareler En İyilemesi 

2-10 0,0009766 94,4% 95,1% 91,9% 82,4% 80,3% 62,7% 82,0% 85,9% 85,2% 93,7% 94,0% 93,7% 92,3% 

2-9 0,0019531 94,7% 95,1% 91,5% 81,5% 79,4% 62,7% 82,0% 85,9% 85,2% 93,7% 94,0% 93,7% 92,3% 

2
-8

 0,0039063 94,8% 95,4% 91,3% 80,8% 78,9% 62,7% 82,0% 86,0% 85,2% 93,7% 94,0% 93,7% 92,4% 

2-7 0,0078125 95,1% 95,8% 91,0% 80,1% 78,7% 62,7% 82,0% 86,1% 85,3% 93,8% 94,0% 93,7% 92,4% 

2-6 0,015625 95,3% 95,9% 90,6% 79,6% 78,3% 62,7% 82,0% 86,1% 85,5% 93,9% 94,1% 93,7% 91,9% 

2-5 0,03125 95,6% 96,0% 89,9% 79,2% 78,1% 62,7% 82,1% 86,2% 85,7% 94,1% 94,1% 93,7% 88,8% 

2-4 0,0625 95,8% 95,9% 89,3% 78,8% 78,0% 62,7% 82,3% 86,4% 85,9% 94,4% 94,3% 93,7% 83,5% 

2-3 0,125 95,9% 96,0% 88,8% 78,5% 77,8% 62,7% 82,6% 86,8% 86,1% 94,6% 94,4% 93,7% 82,8% 

2-2 0,25 95,9% 95,6% 88,3% 78,2% 77,7% 62,7% 83,0% 87,3% 86,6% 94,8% 94,7% 93,7% 79,2% 

2-1 0,5 95,9% 95,3% 87,9% 78,1% 77,6% 62,7% 83,5% 87,2% 87,2% 95,1% 95,0% 93,7% 77,3% 

20 1 95,8% 94,7% 87,5% 77,9% 77,6% 62,7% 84,0% 86,6% 87,8% 95,3% 95,3% 93,7% 75,8% 

21 2 95,7% 94,2% 87,1% 77,8% 77,5% 62,7% 84,6% 85,9% 88,4% 95,4% 95,6% 93,7% 74,6% 

2
2
 4 95,6% 93,5% 86,8% 77,7% 77,5% 62,7% 85,0% 85,3% 88,9% 95,6% 95,8% 93,8% 75,2% 

23 8 95,6% 92,8% 86,6% 77,6% 77,5% 62,7% 85,5% 84,6% 89,4% 95,7% 96,0% 93,9% 74,7% 

24 16 95,5% 92,0% 86,4% 77,5% 77,4% 62,7% 85,8% 84,1% 89,8% 95,8% 96,1% 94,0% 75,1% 

25 32 95,5% 91,2% 86,2% 77,4% 77,4% 62,7% 86,2% 83,6% 90,2% 95,8% 96,2% 94,1% 74,4% 

26 64 95,4% 90,4% 86,0% 77,4% 77,4% 62,7% 86,4% 83,1% 90,5% 95,9% 96,3% 94,2% 74,6% 

27 128 95,4% 89,5% 85,8% 77,3% 77,4% 62,7% 86,7% 82,7% 90,7% 95,9% 96,4% 94,4% 74,8% 

28 256 95,3% 88,7% 85,7% 77,3% 77,4% 62,7% 86,9% 82,3% 91,0% 95,8% 96,5% 94,5% 74,9% 

2
9
 512 95,3% 88,0% 85,6% 77,2% 77,4% 62,7% 87,1% 82,0% 91,2% 95,8% 96,5% 94,6% 74,9% 

210 1024 95,3% 87,3% 85,4% 77,2% 77,3% 62,7% 87,3% 81,7% 91,4% 95,6% 96,4% 94,7% 75,0% 

               En yüksek 0,959 95,9% 96,0% 91,9% 82,4% 80,3% 62,7% 87,3% 87,3% 91,4% 95,9% 96,5% 94,7% 

En düşük 0,944 94,4% 87,3% 85,4% 77,2% 77,3% 62,7% 82,0% 81,7% 85,2% 93,7% 94,0% 93,7% 

Standart Sapma 0,003 0,3% 3,0% 2,1% 1,4% 0,7% 0,0% 2,0% 1,9% 2,3% 0,8% 1,0% 0,4% 

Ortalama 0,955 95,5% 92,8% 87,6% 78,2% 77,8% 62,7% 84,6% 84,9% 88,4% 95,1% 95,4% 94,0% 

 

Çizelge 4.10‗da gözüktüğü gibi tekil çekirdek modelleri ele aldığımızda en yüksek 

baĢarımı(%96.5) radyal tabanlı çekirdek vermekte fakat dikkat edilirse en düĢük baĢarım 

oranını(%62.7) da yine radyal tabanlı çekirdek veriyor. Bunun yanında farklı C düzenleĢtirme 

sabitlerinde (doğrusal olmayan çekirdek modeli için) farklı baĢarımlar gözlemlenmektedir. 

Doğrusal çekirdek ile ikincil dereceden çekirdekler tek baĢlarına incelendiğinde ikincil 

çekirdek en yüksek baĢarımı vermesine rağmen ortalamalara bakıldığında genelde doğrusal 

çekirdek modeli göğüs kanseri veri kümesinde baĢarımı daha yüksek olduğu fark edilecektir. 

Hatırlanacağı üzere DVM‘ler aslında bir en iyileĢtirme problemidir yukarıda kullanılan 
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modellerin hepsinde en iyileĢtirmeyi ―En Küçük Kareler En Ġyilemesi‖ yöntemi ile 

yapılmıĢtır. Çizelge 4.11‘de ise farklı optimizasyon(en iyileme) modellerine göre aynı 

çekirdeklerin doğruluk oranları listelenmiĢtir. Bu en iyileme modelleride algoirtmanın 

baĢarımında büyük etkisi gözlemlenmektedir. Özellikle MLP çekirdeğindeki SMO ile en 

iyileme yapıldığında diğer en iyileme problemlerine göre çok düĢük baĢarı yüzdesi oluĢtuğu 

gözlemlenmiĢtir. 

Çizelge 4.11 Göğüs Kanseri QP ve SMO ile en iyileme baĢarımı 
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2-10 0,0009766 94,0% 91,2% 94,4% 92,3% 92,6% 

 
95,8% 96,5% 94,0% 91,9% 37,3% 

2-9 0,0019531 94,7% 91,9% 94,4% 92,3% 92,8% 

 
96,3% 97,4% 94,1% 91,9% 37,3% 

2
-8

 0,0039063 95,4% 92,5% 94,5% 92,3% 92,8% 

 
96,6% 97,4% 94,2% 91,9% 37,3% 

2-7 0,0078125 96,3% 93,0% 94,6% 92,3% 92,8% 

 
96,9% 97,4% 94,3% 91,9% 37,3% 

2-6 0,015625 96,8% 93,5% 94,7% 92,3% 92,7% 

 
97,1% 97,0% 94,4% 92,0% 37,3% 

2-5 0,03125 97,2% 93,8% 94,8% 92,3% 92,7% 

 
97,1% 96,7% 94,4% 92,3% 40,8% 

2-4 0,0625 97,4% 94,0% 94,8% 92,3% 92,8% 

 
97,0% 96,3% 94,4% 92,6% 49,7% 

2-3 0,125 97,6% 94,1% 94,7% 92,3% 92,8% 

 
96,9% 96,0% 94,8% 92,9% 55,7% 

2-2 0,25 97,8% 94,1% 94,7% 92,3% 92,8% 

 
96,9% 95,9% 94,9% 93,3% 60,2% 

2
-1

 0,5 97,8% 94,0% 94,6% 92,3% 92,8% 

 
96,9% 95,7% 94,9% 93,7% 63,5% 

2
0
 1 97,9% 93,9% 94,6% 92,3% 92,8% 

 
96,9% 95,6% 95,0% 94,1% 66,3% 

21 2 97,8% 93,8% 94,5% 92,4% 92,8% 

 
96,8% 95,5% 95,0% 94,3% 68,5% 

22 4 97,8% 93,7% 94,5% 92,4% 92,9% 

 
96,8% 95,4% 95,0% 94,5% 70,3% 

23 8 97,7% 93,6% 94,4% 92,5% 92,9% 

 
96,8% 95,3% 95,0% 94,7% 71,7% 

2
4
 16 97,7% 93,5% 94,4% 92,7% 92,9% 

 
96,8% 95,3% 95,0% 94,9% 72,9% 

25 32 97,7% 93,5% 94,4% 92,9% 92,9% 

 
96,7% 95,2% 95,0% 95,0% 74,0% 

2
6
 64 97,6% 93,4% 94,4% 93,2% 92,8% 

 
96,7% 95,2% 95,0% 95,1% 75,0% 

27 128 97,6% 93,4% 94,3% 93,4% 92,8% 

 
96,7% 95,1% 95,0% 95,1% 75,8% 

28 256 97,5% 93,3% 94,3% 93,7% 92,7% 

 
96,7% 95,1% 95,0% 95,1% 76,6% 

29 512 97,4% 93,3% 94,3% 93,9% 92,7% 

 
96,9% 95,0% 95,0% 95,1% 77,2% 

210 1024 97,4% 93,3% 94,3% 94,2% 92,6% 

 
96,9% 94,6% 95,0% 95,9% 77,9% 

             En yüksek 0,979 97,9% 94,1% 94,8% 94,2% 92,9%   97,1% 97,4% 95,0% 95,9% 

En düşük 0,940 94,0% 91,2% 94,3% 92,3% 92,6%   95,8% 94,6% 94,0% 91,9% 

Standart Sapma 0,006 0,6% 0,4% 0,2% 0,7% 0,1%   0,1% 0,9% 0,3% 1,3% 

Ortalama 0,973 97,3% 93,5% 94,5% 92,8% 92,8%   96,8% 95,7% 94,8% 94,0% 
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BaĢarımlara bakıldığında doğruluk oranı genel olarak verinin dağılım fonksiyonuna göre 

değiĢmekle birlikte çekirdek parametrelerinin iyi seçilmesi bu oranı artırmakta yada 

azalmaktadır. Çerkirdek parametrelerinin seçimi ile ilgili olarakda akademik yazımda bir çok 

makale bulunmaktadır. Alpaydin(2004) özellikle düzenleĢtirme sabitinin çok yüsek olması 

durumunda DV olarak kullanılacak örneklerin artacağını vurgulamıĢtır. 

Çizelge 4.12 Mide Kanseri baĢarımları 
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10 0,000977 65,1% 60,5% 58,7% 59,3% 59,3% 64,0% 63,9% 73,7% 75,1% 71,7% 71,9% 

2-9 0,001953 65,1% 59,6% 59,3% 59,3% 59,3% 61,6% 61,3% 62,9% 66,0% 59,9% 63,0% 

2-8 0,003906 65,7% 59,3% 59,7% 59,3% 59,3% 62,9% 66,3% 72,4% 73,3% 66,2% 72,9% 

2-7 0,007813 66,1% 59,4% 60,0% 59,3% 59,3% 61,5% 63,0% 72,6% 75,5% 67,6% 80,5% 

2-6 0,015625 66,4% 60,3% 60,5% 59,3% 59,5% 61,3% 66,9% 70,1% 72,2% 69,8% 77,4% 

2-5 0,03125 66,7% 60,8% 61,0% 59,3% 59,8% 62,9% 67,2% 69,8% 78,5% 79,8% 71,0% 

2
-4

 0,0625 66,9% 61,6% 61,5% 59,3% 60,2% 62,9% 68,5% 72,4% 79,5% 62,5% 71,8% 

2-3 0,125 66,9% 62,6% 61,7% 59,3% 60,8% 62,6% 63,2% 68,7% 71,9% 70,6% 72,8% 

2-2 0,25 66,9% 63,4% 61,6% 59,3% 61,5% 64,9% 64,7% 68,9% 77,8% 68,0% 78,7% 

2-1 0,5 66,9% 64,1% 61,5% 59,3% 62,0% 66,6% 69,7% 79,0% 85,2% 76,1% 80,7% 

20 1 66,9% 64,9% 61,2% 59,3% 62,5% 66,0% 67,9% 71,2% 76,6% 75,5% 66,3% 

21 2 66,9% 65,5% 61,0% 59,3% 63,1% 68,4% 64,4% 72,8% 76,3% 69,9% 86,3% 

22 4 66,9% 66,0% 61,0% 59,3% 63,6% 69,8% 69,5% 70,0% 72,6% 61,4% 86,9% 

2
3
 8 66,9% 66,4% 61,0% 59,3% 63,9% 68,7% 66,2% 73,5% 75,3% 67,2% 73,0% 

24 16 66,9% 66,8% 60,9% 59,3% 63,8% 70,0% 68,8% 70,9% 71,4% 61,0% 73,0% 

2
5
 32 66,9% 67,1% 60,9% 59,3% 63,8% 69,6% 67,4% 75,4% 84,2% 65,6% 72,9% 

26 64 66,9% 67,3% 60,9% 59,3% 63,8% 68,8% 69,0% 78,8% 80,9% 71,8% 86,6% 

27 128 66,9% 67,6% 60,9% 59,3% 63,7% 70,9% 63,5% 68,9% 76,4% 69,6% 76,3% 

2
8
 256 66,9% 67,8% 60,8% 59,3% 63,6% 68,5% 68,7% 69,2% 71,5% 68,6% 74,7% 

29 512 66,9% 68,0% 60,8% 59,3% 63,5% 68,0% 68,2% 69,3% 70,9% 74,8% 75,5% 

210 1024 66,9% 68,1% 60,8% 59,3% 63,5% 70,6% 64,0% 67,2% 72,0% 75,2% 76,1% 

             En yüksek 0,669 66,9% 68,1% 61,7% 59,3% 63,9% 70,9% 69,7% 79,0% 85,2% 79,8% 

En düşük 0,651 65,1% 59,3% 58,7% 59,3% 59,3% 61,3% 61,3% 62,9% 66,0% 59,9% 

Standart 
Sapma 

0,003 
0,3% 3,1% 0,5% 0,0% 1,8% 3,4% 2,3% 3,6% 4,7% 5,5% 

Ortalama 0,667 66,7% 64,8% 60,9% 59,3% 62,3% 66,7% 66,6% 71,5% 76,0% 69,7% 
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Mide kanseri (345 örnek ve 7 öznitelik) veri seti üzerindeki çekirdek modellerinin doğruluk 

oranların incelediğimizde ise doğrusal çekirdeğin radyal tabanlı çekirdeklere ve polinomsal 

çekrideklere göre doğruluk oranlarının daha yüksek olduğu tespit edilmiĢtir. Bunun yanında 

yinelemeli artımlı Çekirdek Öğrenme modeli (IKL) ise doğrusal çakirdek hariç diğer tekil 

çekirdeklere göre baĢarımının daha yüksek olduğu incelendi. Bunun yanında çoğul 

çekirdeklerin(MKL, IMKL) genelinde baĢarı düzeyi diğer çekirdeklere göre daha yüksek 

olduğu incelenmektedir. Fakat buna rağmen baĢarı düzeyinin çok yüksek olmaması 

özniteliklerin düzensiz dağılımndan kaynaklandığı görüĢünü ortaya koymaktadır (Çizelge 

4.12) . 

Cherkassky ve Mulier (1998) yine seçilecek düzenleĢtirme sabitinin karmaĢıklık ile doğruluk 

arasında bir ödünleĢme olduğunu belirtmiĢtir. Chalimourda vd.(2000,2004), Cherkassky ve 

Yunqian(2002, 2004), Ali ve Smith (2003), Debnath, R. ve Takahashi (2004), Frohlich ve 

Zell(2005), Gold ve Sollich (2005), Boardman ve Trappenberg(2006) ise en uygun çekirdek 

parametrelerin seçimi ve en iyilemesi ile ilgili önerilerde bulunmuĢlardır. Çekirdek modellerin 

temelinde bir en iyileme problemi yattığından farklı en iyileme modelleri sonucunda da aynı 

parametreler için farklı sonuçlar verebilmektedir. 

Bu örneklerin haricinde çoklu sınıflar için yada diğer diğer bir tabirle birden fazla etiketli veri 

kümesi için de çok sınıflı çekirdek modellerini ele eldığımızda bu konuda da farklı sonuçlar 

elde edebilmekteyiz. Bire-karĢı-diğeri, bire-karĢı-diğerleri, yada gibi farklı yöntemler 

karĢımıza çıkmaktadır. Tüm verileri tek tek incelemek yerine resmin görünen yüzüne bakmak 

için Çizelge 4.13‘de genel bir doğruluk tablosu veilmiĢtir. Tablodaki tüm veriler 10 katlı 

çarpraz geçerleme modeli ile ele alınarak eğitilmiĢ ve test edilmiĢtir. Bu tabloyu detaylı 

incelersek her veri seti için doğruluk oranı farklı parametre seçimleri için farklı oranlar 

oluĢturduğunu farkedeceğiz. Ama yinelemeli olan IKL ve IMKL de toplam standart sapma 

diğerlerine göre biraz daha düĢük olduğu ve doğruluk oranlarında ise çok az artıĢ olduğu 

gözlemlenecektir. Bazı veri kümeleri için ise düĢük doğruluk oranı verecektir. DüzenleĢtirme 

parametresinin etkisi ve verinin dağılımının bu sonuçlar üzerinde etkisi büyüktür. Çizelge 

4.13‘ de her model için oluĢturulmuĢ en yüksek doğruluk oranları belirtilmiĢtir. 
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Çizelge 4.13 Çoklu sınıfların en yüksek doğruluk oranları 
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Akciğer Kanseri 
32 56 2 

73.4 ± 
0.5 

71.4 ± 
3.5 

70.1 ± 
0.4 

76.7 ± 
3.5 

71.4 ± 
5.9 

76.4 ± 
3.1 

İris 
150 4 3 

97.3 ± 
1.1 

96.6 ± 
3.1 

96.4± 
3.8 

97.2 ± 
1.4 

96.6 ± 
3.1 

95.1 ± 
3.2 

Yüz 
640 15360 20 

87.1 ± 
2.2 

86.1 ± 
2.4 

88.4 ± 
1.7 

89.1 ± 
3.9 

90.3 ± 
5.7 

91.0 ± 
3.1 

Parkinson 
197 23 2 

71.1 ± 
1.3 

72.1 ± 
1.4 

73.4 ± 
0.5 

71.4 ± 
3.5 

75.1 ± 
0.4 

70.2 ± 
3.4 

Göğüs Kanseri 
569 30 2 

97.9 ± 
0.4 

94.1 ± 
0.9 

94.2 ± 
1.7 

90.3 ± 
6.4 

93.0 ± 
1.0 

92.2 ± 
0.9 

Tiroid Hastalığı 
7200 21 20 

94.3 ± 
2.4 

95.1 ± 
1.6 

94.1 ± 
1.8 

97.1 ± 
2.2 

95.2 ± 
0.3 

98.5 ± 
6.4 

Kalp Rahatsızlığı 
303 75 4 

85.1 ± 
2.4 

84.1 ± 
2.4 

82.1 ± 
2.2 

80.1 ± 
2.4 

80.4 ± 
1.7 

83.1 ± 
3.9 

Şeker Hastalığı 
70 20 2 

70.2 ± 
3.4 

75.1 ± 
1.3 

77.1 ± 
1.4 

70.4 ± 
0.5 

76.4 ± 
3.5 

73.1 ± 
1.2 

Hepatit Hastalığı 
155 19 2 

80.1 ± 
2.4 

80.4 ± 
1.7 

83.1 ± 
3.9 

84.4 ± 
1.7 

80.1 ± 
3.9 

86.1 ± 
2.2 

Mide Kanseri 
32 56 3 

66.9 ± 
2.0 

68.1 ± 
9.7 

63.9 ± 
6.1 

75.2 ± 
4.4 

70.1 ± 
3.1 

86.9 ± 
5.9 

Şarap Verisi 
178 4 3 

99.1 ± 
0.3 

98.1 ± 
1.2 

98.4 ± 
2.1 

99.9 ± 
0.4 

99.4 ± 
0.1 

98.1 ± 
0.7 

DNA 
2000 180 3 

95.4 ± 
1.1 

95.4 ± 
1.2 

95.7 ± 
3.3 

95.0 ± 
1.4 

94.1 ± 
1.1 

95.4 ± 
1.6 

SatResimleri 
4435 36 6 

91.3 ± 
5.7 

91.0 ± 
3.1 

91.44 ± 
2.9 

91.9 ± 
5.1 

91.0 ± 
1.11 

91.3 ± 
2.1 

Letter 
15000 16 26 

97.4 ± 
3.1 

98.1 ± 
1.1 

96.7 ± 
1.3 

97.1 ± 
4.0 

97.3 ± 
2.1 

97.1 ± 
3.1 

Shuttle 
43500 9 7 

99.1 ± 
0.2 

98.7± 
0.9 

91.1 ± 
6.4 

99.1 ± 
0.3 

100.0 ± 
0.0 

100.0 ± 
0.0 

Glass 
214 13 6 

72.1 ± 
1.4 

73.4 ± 
0.5 

71.4 ± 
3.5 

75.1 ± 
0.4 

70.2 ± 
3.4 

71.1 ± 
1.3 

Vowel 
528 10 11 

97.1 ± 
2.2 

98.2 ± 
0.3 

98.5 ± 
6.4 

99.1 ± 
0.3 

98.1 ± 
1.2 

96.7 ± 
1.3 

Vehicle 
846 18 4 

82.1 ± 
2.2 

80.1 ± 
2.4 

83.1 ± 
5.2 

84.1 ± 
2.4 

82.2 ± 
2.7 

84.0 ± 
3.1 

Segment 
2310 19 7 

97.4 ± 
3.1 

94.1 ± 
1.1 

95.4 ± 
1.6 

98.1 ± 
1.1 

96.7 ± 
1.3 

95.0 ± 
1.4 

Enron e-posta 
39861 28102 2 

79.1 ± 
5.4 

81.1 ± 
5.6 

84.3 ± 
5.4 

81.2 ± 
4.2 

81.9 ± 
2.6 

84.7 ± 
2.3 

NIPS  
1500 12419 4 

55.1 ± 
6.1 

61.1 ± 
2.4 

64.1 ± 
2.4 

74.1 ± 
2.4 

68.1 ± 
2.4 

73.1 ± 
1.4 
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4.8.2 Ġlaç Verileri 

Elimizde bulun 4 farklı ilaç veri seti üzerinde önerdiğimiz modellerin baĢarımlarını detayları 

ile inceleyeceğiz. Burada detayları ile ele alacağımız ilaç veri kümeleri Cherkasov verisi 

(2684 örnek ve 164 öznitelik), Murcia-Soller (641 örnek ve 162 öznitelik), DrugDataBank 

(4800 orjinal+ 2000 rastgele örnek ve 345 öznitelik) ve Pharmeks
*
 (251.158 örnek ve 312 

öznitelik) içermektedir. Burda ele alınan son iki veri kümesi internet sitelerinden sdf 

formatında elde edilebilecek verilerdir. Bu veri kümelerinden QSAR ve QSPR özniteliklerini 

elde edebilmek için MOE ve Adriana.Code programlarından yararlandık. Böylece 300-400 

arası öznitelik elde etmemize rağman veri ön iĢleme sırasında bazı verilerin bizim için 

gereksiz olduğuna karar verdik. Bazı öznitelikleri hesaplama sırasında problem oluĢturduğu 

ve veri hesaplamasına olanak sağlamadığı için bazılarını eledik. Gerekli veriyi okumada 

güçlükler çıktı bundan dolayı bizim için gereksiz yada hesaplamada problemli olan 

öznitelikleri eledik. Daha öncede de belirtildiği gibi her veri kümesine uygulanan belli baĢlı 

çekirdek metodları yanında o veriye özel bazı farklı modeller de uygulanmıĢtır. 

Genel olarak verilerin baĢarımlarını ele almak gerekirse, 

Çizelge 4.14 Cherkasov ilaç veri seti doğruluk oranları 
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2
-20 9,53674E-07 67,5% 73,4% 88,1% 65,6% 62,8% 71,0% 71,9% 80,3% 

2
-19 1,90735E-06 67,8% 76,9% 81,6% 66,6% 64,7% 68,8% 72,1% 82,4% 

2
-18 3,8147E-06 66,9% 80,3% 81,6% 65,6% 70,9% 69,3% 75,4% 87,5% 

2
-17 7,62939E-06 71,3% 81,6% 81,9% 66,9% 60,9% 71,7% 73,4% 83,4% 

2
-16 1,52588E-05 71,3% 80,0% 79,1% 65,6% 65,0% 70,9% 77,0% 86,4% 

2
-15 3,05176E-05 64,7% 84,7% 80,9% 65,9% 65,3% 66,2% 67,7% 81,4% 

2
-14 6,10352E-05 72,8% 82,8% 81,9% 66,3% 66,9% 72,8% 77,2% 86,8% 

2
-13 0,00012207 78,8% 80,6% 80,0% 65,6% 66,6% 68,7% 76,6% 83,5% 

2
-12 0,000244141 75,6% 84,4% 83,1% 66,6% 63,8% 73,2% 81,0% 85,4% 

2
-11 0,000488281 79,1% 81,9% 81,3% 66,3% 65,6% 74,8% 81,8% 82,3% 

2
-10 0,000976563 83,8% 82,5% 83,1% 66,3% 68,4% 75,6% 80,8% 84,6% 

2
-9 0,001953125 84,4% 80,0% 81,9% 66,6% 66,3% 70,0% 71,8% 80,9% 

                                                
* http://www.pharmeks.com 



77 

 

 

2
-8 0,00390625 83,1% 83,8% 80,3% 65,6% 67,8% 69,2% 72,2% 87,1% 

2
-7 0,0078125 85,3% 84,4% 76,9% 65,9% 72,2% 75,6% 84,3% 91,7% 

2
-6 0,015625 85,3% 81,6% 79,4% 65,9% 60,3% 70,0% 74,0% 82,0% 

2
-5 0,03125 85,3% 81,9% 79,7% 66,9% 63,8% 69,3% 75,8% 90,8% 

2
-4 0,0625 83,4% 82,8% 83,1% 66,9% 51,9% 71,4% 73,2% 90,8% 

2
-3 0,125 82,8% 77,8% 79,7% 66,3% 48,1% 70,1% 79,0% 86,4% 

2
-2 0,25 86,6% 83,1% 80,3% 66,9% 52,2% 70,6% 77,5% 92,7% 

2
-1 0,5 84,1% 82,2% 80,0% 66,3% 58,8% 72,3% 80,2% 84,2% 

2
0 1 80,9% 81,3% 84,4% 65,9% 50,3% 68,2% 70,5% 86,3% 

2
1 2 83,4% 80,9% 82,5% 66,3% 50,9% 72,7% 74,5% 86,7% 

2
2 4 84,4% 76,3% 82,5% 66,3% 51,3% 74,2% 83,7% 82,5% 

2
3 8 81,3% 80,9% 77,8% 66,3% 51,9% 68,1% 78,0% 81,0% 

2
4 16 82,5% 79,4% 83,4% 66,3% 54,7% 74,0% 74,3% 82,9% 

2
5 32 80,0% 77,5% 82,8% 65,6% 48,4% 73,1% 78,4% 78,5% 

2
6 64 83,1% 80,0% 80,9% 65,6% 46,3% 69,0% 72,3% 86,7% 

2
7 128 84,4% 75,9% 81,3% 66,3% 51,3% 71,1% 78,2% 82,1% 

2
8 256 84,1% 81,6% 83,4% 65,9% 53,4% 67,0% 69,3% 88,1% 

2
9 512 77,5% 81,3% 79,4% 65,9% 58,1% 74,7% 78,3% 83,6% 

2
10 1024 81,9% 79,4% 83,1% 66,3% 57,8% 73,9% 83,8% 82,2% 

2
11 2048 80,9% 78,1% 83,1% 65,3% 54,7% 73,5% 82,1% 88,1% 

2
12 4096 77,5% 81,3% 79,4% 66,9% 52,2% 73,8% 74,2% 82,8% 

2
13 8192 79,4% 80,9% 77,8% 65,6% 55,0% 73,7% 80,9% 83,5% 

2
14 16384 82,5% 78,4% 81,9% 65,3% 44,1% 74,5% 83,1% 84,1% 

2
15 32768 80,9% 80,9% 83,1% 66,3% 58,1% 73,6% 78,1% 88,1% 

2
16 65536 83,4% 79,4% 81,3% 65,6% 46,3% 71,6% 72,7% 88,8% 

2
17 131072 81,3% 81,9% 81,6% 66,6% 55,0% 75,0% 79,1% 87,8% 

2
18 262144 76,6% 79,4% 82,8% 65,6% 53,1% 69,8% 77,5% 87,1% 

2
19 524288 80,6% 81,6% 80,6% 65,9% 47,8% 74,6% 83,3% 89,4% 

2
20 1048576 77,8% 79,7% 81,3% 66,3% 50,6% 76,0% 83,7% 85,2% 

    

       

  

En yüksek 0,866 86,6% 84,7% 88,1% 66,9% 72,2% 76,0% 84,3% 

En düĢük 0,647 64,7% 73,4% 76,9% 65,3% 44,1% 66,2% 67,7% 

Ortalama 0,796 79,6% 80,5% 81,4% 66,1% 57,4% 71,8% 77,0% 

Standart Sapma 0,057 5,7% 2,4% 2,0% 0,4% 7,6% 2,6% 4,4% 
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Çizelge 4.15 Murcia-Soller veri seti doğruluk oranları 
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2-20 9,53674E-07 67,5% 73,4% 88,1% 65,6% 62,8% 72,2% 77,6% 78,6% 

2-19 1,90735E-06 67,8% 76,9% 81,6% 66,6% 64,7% 66,6% 66,7% 79,3% 

2-18 3,8147E-06 66,9% 80,3% 81,6% 65,6% 70,9% 71,9% 77,9% 84,7% 

2-17 7,62939E-06 71,3% 81,6% 81,9% 66,9% 60,9% 76,1% 79,6% 82,3% 

2-16 1,52588E-05 71,3% 80,0% 79,1% 65,6% 65,0% 73,8% 80,9% 83,9% 

2-15 3,05176E-05 64,7% 84,7% 80,9% 65,9% 65,3% 73,8% 79,8% 92,6% 

2-14 6,10352E-05 72,8% 82,8% 81,9% 66,3% 66,9% 71,4% 74,8% 90,9% 

2-13 0,00012207 78,8% 80,6% 80,0% 65,6% 66,6% 71,9% 81,4% 83,4% 

2-12 0,000244141 75,6% 84,4% 83,1% 66,6% 63,8% 67,3% 75,5% 90,3% 

2-11 0,000488281 79,1% 81,9% 81,3% 66,3% 65,6% 72,9% 79,7% 86,1% 

2-10 0,000976563 83,8% 82,5% 83,1% 66,3% 68,4% 72,5% 81,6% 85,2% 

2-9 0,001953125 84,4% 80,0% 81,9% 66,6% 66,3% 76,4% 82,6% 88,3% 

2-8 0,00390625 83,1% 83,8% 80,3% 65,6% 67,8% 73,0% 82,6% 90,8% 

2-7 0,0078125 85,3% 84,4% 76,9% 65,9% 72,2% 67,6% 74,9% 94,3% 

2-6 0,015625 85,3% 81,6% 79,4% 65,9% 60,3% 70,4% 78,4% 81,6% 

2-5 0,03125 85,3% 81,9% 79,7% 66,9% 63,8% 71,2% 72,9% 90,1% 

2-4 0,0625 83,4% 82,8% 83,1% 66,9% 51,9% 72,1% 74,3% 88,3% 

2-3 0,125 82,8% 77,8% 79,7% 66,3% 48,1% 73,4% 75,0% 78,8% 

2-2 0,25 86,6% 83,1% 80,3% 66,9% 52,2% 70,0% 78,5% 92,2% 

2-1 0,5 84,1% 82,2% 80,0% 66,3% 58,8% 70,2% 70,7% 89,8% 

20 1 80,9% 81,3% 84,4% 65,9% 50,3% 73,4% 81,7% 86,3% 

21 2 83,4% 80,9% 82,5% 66,3% 50,9% 74,6% 78,6% 83,3% 

22 4 84,4% 76,3% 82,5% 66,3% 51,3% 75,3% 81,3% 86,1% 

23 8 81,3% 80,9% 77,8% 66,3% 51,9% 71,1% 76,3% 88,1% 

24 16 82,5% 79,4% 83,4% 66,3% 54,7% 70,2% 76,9% 82,6% 

25 32 80,0% 77,5% 82,8% 65,6% 48,4% 67,2% 71,0% 83,5% 

26 64 83,1% 80,0% 80,9% 65,6% 46,3% 66,2% 66,9% 80,9% 

27 128 84,4% 75,9% 81,3% 66,3% 51,3% 72,7% 78,6% 77,7% 

28 256 84,1% 81,6% 83,4% 65,9% 53,4% 71,2% 73,8% 87,2% 

29 512 77,5% 81,3% 79,4% 65,9% 58,1% 68,7% 78,4% 90,3% 

210 1024 81,9% 79,4% 83,1% 66,3% 57,8% 72,5% 77,1% 81,8% 

211 2048 80,9% 78,1% 83,1% 65,3% 54,7% 69,0% 69,1% 81,1% 

212 4096 77,5% 81,3% 79,4% 66,9% 52,2% 76,8% 84,5% 88,0% 
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213 8192 79,4% 80,9% 77,8% 65,6% 55,0% 69,5% 73,5% 82,8% 

214 16384 82,5% 78,4% 81,9% 65,3% 44,1% 65,6% 71,2% 82,2% 

215 32768 80,9% 80,9% 83,1% 66,3% 58,1% 69,3% 73,6% 86,1% 

216 65536 83,4% 79,4% 81,3% 65,6% 46,3% 70,4% 72,6% 89,1% 

217 131072 81,3% 81,9% 81,6% 66,6% 55,0% 75,9% 85,6% 82,7% 

218 262144 76,6% 79,4% 82,8% 65,6% 53,1% 67,1% 73,9% 83,2% 

219 524288 80,6% 81,6% 80,6% 65,9% 47,8% 70,8% 71,7% 85,7% 

220 1048576 77,8% 79,7% 81,3% 66,3% 50,6% 74,3% 74,5% 85,1% 

En yüksek doğruluk 
oranı 

  

       0,866 86,6% 84,7% 88,1% 66,9% 72,2% 76,8% 85,6% 
                

 

Daha yüksek boyutlu veriler üzerinde çalıĢıldığında hesap karmaĢıklığı artmakta ve iĢlemler 

günlerce sürmektedir. Hesap karmaĢıklığından kurtulmak için temelde iki yöntem 

bulunmaktadır. Ġlki veri kümesinin tamamını ifade edebilecek alt bir küme elde edilmesi yada 

veriyi daha düĢük boyutlu bir veri yapısına dönüĢtürme. Bu temel probleme öznitelik 

indirgeme, gürültü indirgeme, alt uzay oluĢturma gibi birçok isim verilebilir. En popüler 

boyut indirgeme modelleri PCA, ICA, vb. gibi özvektör tabanlı modellerdir. Bunlara ek 

olarak önerdiğimiz iki farklı istatiksel modelin (Kabartma ve mrMR) birleĢtirerek yeni bir 

model öne sürdüğümüz INISTA 2010‗da ilaç veritabanları üzerinde uygulayarak 

baĢarımlarını karĢılaĢtırdık.    

Kabartma algoritması hedef örneğin komĢuları arasındaki özellik iliĢkisini ölçen en temel ve 

bilinen yöntemlerden birisidir (Marko ve Igor, 2003; Robnik-Šikonja ve Kononenko, 2003) 

Özellikler rastgele seçilen hedef örnek (I) için en yakın kendi sınıfından isabetli örneği (Nhit) 

ve en yakın baĢka sınıfa ait ıska örneğini (Nmiss) bularak öznitelik ağırlıklarını yinelemeli 

olarak günceller. 

 

Bununla birlikte kabartma algoritmasınn yetersiz kaldığı problemden ilki en yakınlık  

mesafesi ağırlıklandırılmıĢ uzayda değil orjinal öznitelik uzayında çalıĢmakta olmasıdır ki 

bunun sonucunda çok yüksek değerlerde negatif sonuc elde edebilmekteyiz. Yüksek gürültülü 

verilerde yada sapkın özniteliklerde yüksek negatif değerliklerden dolayı yanlıĢ 

etiketlendirme yapabilmektedir. Bunun için marjin optimizasyonu yaparak düzenlemeye 

gidilir. 
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GiriĢ : Veri Kümesi  

1. Ağırlık vektörünü, W:= 0.0  

2. for c:=1 to C do 

3.       Rastgele bir örnek( ) seç  

4.       En yakın k adet isabet örneği seç (Nhit) 

5.       for each  do 

6.              En yakın k adet ıska örneği seç (Nmiss) 

7.       for i:=1 to f do 

 

9. end 

ġekil 4.22 Kabartma algoritması 

Bildirimizdeki kullandığımız diğer bir yöntem ise mRMR yöntemidir(Ding ve Peng, 2003).  

mRMR algoritması sınıf etiketleriyle en iliĢkili (relevant) öznitelikleri seçmeye çalıĢırken eĢ 

zamanlı olarak seçilen öznitelikler arasındaki artıklığı, fazlalığı minimize etmeye çalıĢan bir 

filtreleme yöntemidir. Seçilmek istenen öznitelik kümesinin seçilebilecek en iyi küme 

olmasını garanti etmek için iki koĢulun karĢılanması gerekir. Bunlardan ilki  en iliĢkili özellik:  

 

diğeri ise minimum artıklık (minimum redundancy) koĢuludur: 

 

tabi bu iki özellik tek baĢlarına yeterli olmayacağından dolayı ikisi arasında iliĢki kuracağımız 

ortak bilgi farkı 

 

ve ortak bilgi oranlarını  
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bulmalıyız. Bu iki yöntemi birleĢtirdiğimizde, özniteliğin kalitesini gösteren ve 

ağırlıklandıran kabartma yöntemi ile mRMR modeli, kabartma algoritmasının 

ağırlıklandırdığı özniteliklerin sonucunda aĢağıdaki Ģekli alır; 

 

mRMR ise bu ağırlıklandırılmıĢ öznitelikler üzerinden hesaplanır , 

 

yada 

 

  burda Pearson korelasyon katsayısı olarak tanımlanır. 

Kullandığımız bazı öznitelik indirgeme metodlarından F-statistics, kabartma, mRMR, GSNR 

(Kerr ve Churchill, 2001)  ve önerdiğimiz kabartma-mRMR algoritmasını baĢarımlarını ela 

almak gerekirse. Özellkle düĢük boyutlu özellik seçimlerinde uygulamıĢ olduğumuz yöntemin 

diğer tek baĢına kullanılan yöntemlere göre çok daha fazla baĢarımının yüksek olduğu 

gözlemlendi.  

ġekil 4.23‘de Cherkasov verisi üzerindeki ilaç verileri üzerinde yeni önerdiğimiz öznitelik 

indirgeme modelinin baĢarısı diğer modellere göre daha yüksektir. Çünkü önerilen modelde 

hem özniteliklerin ağırlıklandırılması sözkonusu hemde ağırlıklandırılan öznitelikler 

üzerinden özniteliklerin birbirlerine bağımlılıkları ve benzerlikleri ile en az artıklığı bularak 

ve bunları oranlayarak sonuca gidilmeĢtir. Böylece asıl gerekli olan öznitelikler 

ağılıklandırılmıĢ bir önem gözetilerek elde edilir. Polinomsal, Sigmoid ve doğrusal çekirdek 

modellerinde dikkate değer bir yüksek baĢarım gözlemlenmektedir. Her türlü veri boyutunda 

tüm sonuçlara göre daha baĢarılıdır. Gauss‘da ise düĢük boyutlu veri kümesinde yada diğer 

bir tabirle az seçilen özellikler ile yapılan iĢlemlerde doğruluk oranı diğerlerine nazaran daha 

yüksek çıkmıĢtır.  
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              (a)  

 

(b) 
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(c) 

 

(d) 

ġekil 4.23 Öznitelik indirgemesi yöntemi ile Cherkasov verisi baĢarımları 
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Burda C=1, d=3 olarak seçilmiĢtir. Farklı katsayılar ve farklı modeller için baĢarımlarını 

aĢağıdaki gibi gösterebiliriz, 

 

(a) 

 

(b) 
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(c) 

 

(d) 

ġekil 4.24 Öznitelik indirgemesi yöntemi ile Murcia verisi baĢarımları 
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ġekil 4.24‘deki Murcia-Soler verisinde de benzer özellkler gösteremesine rağmen sigmoid ve 

Gauss çekirdek modelinde düĢük boyut seçimlerinde baĢarısı yüksek olmasına rağmen 

öznitelik boyutunu artırdığınızda baĢarı oranı diğer modellere eĢit yada düĢük olarak 

hesaplanmıĢtır. Bunun sebebi olarak seçiln öznitelikler arasında eĢit dağılım olmasından 

kaynaklandığı düĢünülmektedir. Böyle olması durumunda kabartma algoritmasının 

ağılıklandırması yetersiz kalacak ve model burda kabartma modeli gibi davranacaktır.  

Çizelge 4.16 DrugBank veri seti doğruluk oranları 
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2-10 0,000976563 78,9% 76,6% 73,3% 86,2% 67,8% 66,6% 84,0% 82,1% 

2-9 0,001953125 77,2% 72,1% 80,8% 77,6% 58,1% 69,0% 78,4% 80,9% 

2-8 0,00390625 74,3% 74,0% 77,3% 79,3% 62,1% 62,2% 80,4% 81,4% 

2-7 0,0078125 83,0% 78,5% 76,0% 84,5% 63,9% 75,2% 82,1% 76,7% 

2-6 0,015625 83,3% 71,8% 70,7% 75,7% 53,7% 67,9% 75,8% 82,7% 

2-5 0,03125 77,0% 77,9% 73,8% 78,7% 55,9% 61,5% 87,3% 76,9% 

2-4 0,0625 77,9% 74,5% 74,7% 81,9% 42,6% 63,2% 88,0% 72,8% 

2-3 0,125 80,2% 76,5% 72,3% 77,9% 46,7% 63,5% 78,6% 78,3% 

2-2 0,25 83,1% 80,8% 72,7% 88,1% 45,3% 62,0% 87,5% 81,5% 

2-1 0,5 83,4% 77,7% 71,2% 79,7% 51,5% 64,6% 77,8% 75,9% 

20 1 80,0% 77,0% 75,8% 79,2% 40,8% 61,7% 82,6% 74,2% 

21 2 76,9% 72,1% 76,7% 77,3% 48,4% 68,0% 80,3% 72,3% 

22 4 76,3% 67,7% 75,7% 69,8% 44,5% 70,9% 77,5% 80,0% 

23 8 73,0% 71,9% 75,5% 77,7% 49,3% 66,0% 78,6% 73,2% 

24 16 73,8% 70,2% 78,6% 70,6% 45,6% 67,1% 78,1% 76,2% 

25 32 71,8% 74,2% 79,3% 79,9% 38,9% 71,6% 73,3% 79,3% 

26 64 77,9% 75,7% 79,2% 81,5% 38,4% 60,9% 84,6% 82,7% 

27 128 77,4% 71,3% 78,7% 71,4% 43,3% 65,9% 81,8% 78,7% 

28 256 77,9% 75,9% 73,7% 77,2% 49,1% 58,8% 83,1% 74,8% 

29 512 76,4% 73,3% 71,1% 79,0% 50,6% 69,9% 74,9% 56,8% 

210 1024 73,3% 69,5% 77,2% 75,3% 52,0% 73,5% 79,5% 60,4% 

211 2048 72,2% 76,2% 76,1% 82,8% 52,6% 72,8% 83,5% 62,5% 

212 4096 68,0% 79,2% 73,4% 79,4% 47,9% 73,7% 79,2% 65,1% 

213 8192 70,0% 72,3% 70,9% 72,6% 47,9% 68,1% 80,5% 61,4% 

214 16384 81,7% 72,0% 75,6% 78,5% 35,4% 66,4% 82,7% 63,5% 

215 32768 78,5% 78,3% 75,9% 87,0% 57,0% 72,7% 88,3% 58,4% 
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En yüksek 83,4% 80,8% 82,1% 88,1% 70,5% 75,2% 88,3% 85,6% 
En düşük 54,9% 67,7% 70,7% 69,8% 35,4% 58,8% 73,3% 56,8% 
Ortalama 74,4% 74,5% 75,8% 79,0% 51,3% 66,4% 80,9% 73,0% 

Standart Sapma 6,5% 3,2% 2,9% 4,3% 8,8% 4,3% 3,9% 8,3% 

Çizelge 4.17 Pharmeks veri seti doğruluk oranları 
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2-10 0,000976563 64,4% 62,1% 65,7% 78,8% 63,0% 66,1% 80,7% 75,3% 

2-9 0,001953125 65,4% 65,4% 68,5% 75,4% 55,5% 62,4% 77,7% 79,9% 

2-8 0,00390625 68,5% 69,1% 70,4% 70,0% 59,9% 56,1% 76,1% 72,7% 

2-7 0,0078125 71,5% 74,6% 69,0% 76,6% 58,5% 67,1% 81,3% 69,1% 

2-6 0,015625 80,6% 70,6% 65,0% 74,0% 44,7% 64,7% 75,6% 73,5% 

2-5 0,03125 73,0% 70,6% 71,6% 72,7% 49,2% 57,9% 80,2% 74,2% 

2-4 0,0625 77,8% 67,6% 72,8% 80,1% 40,8% 60,7% 86,2% 68,9% 

2-3 0,125 71,0% 74,4% 68,6% 76,4% 42,2% 55,4% 70,6% 72,9% 

2-2 0,25 77,8% 71,0% 64,6% 79,6% 44,1% 53,8% 86,9% 79,3% 

2-1 0,5 80,5% 70,6% 61,4% 75,3% 45,7% 63,2% 76,3% 71,7% 

20 1 75,2% 76,8% 68,3% 71,7% 39,7% 57,4% 81,8% 67,3% 

21 2 70,9% 72,0% 70,3% 70,7% 39,2% 60,5% 76,6% 62,6% 

22 4 72,2% 65,3% 71,9% 69,0% 37,7% 65,6% 73,2% 77,5% 

23 8 64,9% 66,9% 74,3% 75,1% 45,6% 62,0% 74,9% 71,6% 

24 16 73,6% 63,1% 69,6% 67,8% 41,7% 57,8% 73,4% 69,7% 

25 32 68,3% 67,2% 73,3% 76,5% 38,4% 68,7% 70,9% 77,6% 

26 64 72,9% 66,0% 70,4% 80,9% 30,4% 57,2% 82,2% 81,2% 

27 128 73,5% 65,1% 75,9% 70,4% 42,3% 63,8% 72,0% 69,2% 

28 256 73,1% 73,4% 68,1% 71,8% 48,1% 48,9% 80,6% 67,5% 

29 512 75,3% 67,4% 66,3% 70,2% 50,1% 69,2% 72,2% 53,8% 

210 1024 63,7% 63,8% 68,3% 71,7% 45,1% 63,6% 70,1% 59,5% 
                    

En yüksek 80,6% 76,8% 75,9% 80,9% 63,0% 69,2% 86,9% 81,2% 
En düşük 63,7% 63,1% 61,4% 67,8% 30,4% 48,9% 70,1% 53,8% 
Ortalama 73,7% 69,2% 69,5% 74,0% 45,8% 61,0% 77,1% 71,2% 

 

Çizelge 4.16 ve 4.17‘den da anlaĢılacağı üzere genel olarak ifade edilen C parametresne 

bağımlılık burda da gözlemlenmektedir. Yine tekil çekirdek seçimi yerine çoklu çekirdek 
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modellerin seçimi baĢarımı artırmıĢtır. Hatta yeni önerdiğimiz Artımlı çoklu çekirdek modeli 

burda en yüksek doğruluk oranı sonucuna eriĢmiĢtir. Bunun sebebi olarak çoklu 

çekirdeklerden uygun çekirdeklerin seçimi oluĢturulan aĢırıdüzlem için gerekli destek 

yöneylerin seçimini etkilemesidir. MKL‘de sadece iki çekirdek yani doğrusal ve polinomsal 

çekirdek kullanılırken, IMKL (Artımlı) de ise üç farklı çekirdek   (doğrusal, polinomsal ve 

Gauss) kullanılmıĢtır. 

Pharmeks veri kümesini ele aldığımızda 250.000‘den fazla ilaç bileĢiği içermektedir. 

Önerdiğimiz çekirdek modellerinde özellikle artımlı modellerin baĢarımı daha yüksek 

çıkmaktadır ama yinede genel olarak incelendiğinde diğer tüm veri kümelerine nazaran daha 

düĢük bir doğruluk oranı hesaplanmaktadır.  
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5. YARI GÖZETĠMLĠ ÖĞRENME 

Uygun iĢlev yada kümeleyici oluĢturmak için etiketli ve etiketsiz verileri birlikte kullanan bir 

öğrenme Ģeklidir. Özellikle yüksek boyutlarda iĢlemler gerektiren problemlerde (metin 

sınıflandırma, protein yapılarının tahmini, mikrodizin tanımı, web sayfalarınn 

sınınflandırılması, ilaç dizayn, vb...) gözetimli öğrenmeye göre tüm bilgilerin etiketinin 

bilinmesine gerek olmadığından çok daha az iĢlem karmaĢıklığı ortaya çıkaraktadır. Bunun 

yanında sadece etiketli verileri kullanarak eğitilen klasik sınıflandırıcıların aksine yarı 

gözetimli öğrenmede etiketli verilerin yanında etiketsiz verilerde öğrenme ve sınıflandırma 

iĢlevinde kullanılırlar. Diğer gözetimli öğrenme yaklaĢımlarında tüm verilerin hangi sınıfa ait 

olduğu ve özelliklerinin bilinmesi zorunluluğu bulunmaktadır.  

Yarı gözetimli öğrenmenin iskeleti, verilen  veri seti için   

 etketli  adet veri içinden bir giriĢ olmak üzere ve  etiketi 

bilinmeyen b adet veri içinden bir giriĢ olmak üzere toplam n adetlik veri setinin öğrenilerek 

etiketsiz verilerin etiketlerinin çıkıĢ olarak belirlenmesi kuralına dayanır. Etiketleri 

  Ģeklinde ve  e << b olarak tanımlamak mümkündür.   

5.1 GiriĢ 

Yarı gözetimli öğrenmede ilk fikir etiketsiz verilerin kendi kendine öğrenmesi yada 

etiketlemesi (self-training) modelidir. Aslıdna bu modelde yinelemeli olarak gözetimli bir 

algoritma ile eğitme modeline dayanmaktadır. Akademik yazımda Scudder(1965), 

Fralick(1967), Agrawala(1970)‘ın yapmıĢ olduklaı çalıĢmalar ilk olarak yarı gözetimli 

öğrenme benzeri modellerdir. Gerçek manada yarı gözetimli öğrenme modeli ile tam uyumlu  

yöntemlerden ―Uyarlanabilir Destek Vektör Makinaları(Transductive-SVM)‖ modeli Vapnik 

ve Chervonenkis(1974) ile Vapnik ve Sterin(1977) tarafından önerilmiĢtir. 1970‘li yıllarda 

Fisher doğrusal ayırtaç fonksiyonu ile etiketsiz verilerin etiketlenmesi önerilmiĢtir(Hosmer, 

1973; McLAchlan, 1977; O‘neill, 1978; McLachlan ve Ganesalingam, 1982).   Olasılıksal 

modellerden Gauss tabanlı beklenen ençokluk fonksiyonu(Dempster vd., 1977), katlıterimler 

dağılımı karıĢımı (Cooper ve Freeman, 1970) ve iki Gauss dağılımının karıĢımı (Ratsaby ve 

Venkatesh, 1995) temeline dayanan modeller de etiketli ve etiketsiz verileri kullanarak 

öğrenme yapan algoritmalardır. 1990‘lı yılların baĢında yüksek boyutlu veriler ve gerçek 

zamanlı iĢlemler üzerinde (doğal dil iĢleme, ses ve konuĢmacı tanıma, metin sınıflandırma, 

resim iĢleme vb...) çalıĢmalar hızlanmıĢtır (Board ve Pitt, 1989; Yarowsky, 1995; Castelli ve 
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Cover, 1996; Nigam vd.,1998; Blum ve Mitchell, 1998; Collins ve Singer, 1999; Joachims, 

1999; Seeger, 2001).  

Biz burda tanımlanan tüm yarı gözetimli algoritmalar yerine yazmıĢ olduğumuz bildirilerde 

karĢılaĢtırmak için ele aldığmız çizge tabanlı yarı-gözetimli öğrenme metodlarından ―Rastgele 

Gauss Alanları‖ (Zhu vd., 2003), ―Yerel ve Genel Tutarlılık Modeli‖ (Zhou vd., 2004) ve 

―DüĢük Yoğunluk Ayrımı‖ (Chapelle ve Zien, 2005) modelleri ile geliĢtirmiĢ olduğumuz 

―Etkin Yarı Gözetimli Öğrenme‖ modelini anlatacağız. 

5.2 Algoritmalar 

5.2.1 Rastgele Gauss Alanları Modeli 

V düğümler ve E düğümler arası yolları göstermek üzere G = ( , E) çizgesi üzerinde tanımlı 

X veri seti için G çizgesinde tanımlı reel-değerli bir fonksiyon olan  için  

Ģeklinde tanımlıdır. Burda etiketli verileri,   etiketsiz verileri göstermektedir. Ġkinci 

dereceden maliyet fonksiyonunu 

 

ile bulabiliriz.  ve  ile çıkıĢ bilgisini göstermektedir. Algoritmanın adımları 

aĢağıdaki tanımlanabilir (Zhu vd., 2003) : 

 Benzerlik matrisi ‘yi oluĢturulur  

 KöĢegen matris ‘yi  kurulur. 

  ve  matrislerini ,  Ģeklinde tekrar düzenlenir 

ve  çıkıĢ verileri oluĢturulur. 

 Etiketsiz verileri  ile çözülür. 

  için  için  ve  Ģeklinde etiketlenir. 

Görüldüğü üzere algoritmanın ilk etiketli değerlere bağımlılığı söz konusudur. Buna ek olarak 

dengeli etiketli sınıfların bulunması da modelin baĢarımını çok büyük ölçüde etkilemektedir. 

Akademik yazımda bu konularda bazı çalıĢmalar yapılmaktadır.  
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5.2.2 Yerel ve Genel Tutarlılık Modeli 

Zhou vd.(2004) tarafından oluĢturulan bu modelde,   

 Benzerlik matrisi  oluĢturulur  

 KöĢegen matris ‘yi  kurulur. 

  matrisini oluĢturulur (  ) 

 Bir değere yakınsayana kadar özyinelemeli olarak , 

fonksiyonu çözülür. Burda  ve t anlık adımı belirtmektedir.  

 Elde edilen  için her  için eğer  sağlıyorsa  Ģeklinde 

etiketlenir. 

Özyinelemeli çözüm aslında  en iyileme sonucun maliyet fonksiyonunu (5.2) en azlamak 

için kullanılır. 

 

Denklemin ilk bölümü yumaĢaklık (smothness) kısıtı, ikinci kısım ise uygunluk(fitting) 

kısıtıdır. Bu maliyet en azlama fonksiyonunu düĢük boyutlu veriler için matris formuna 

dönüĢtürürsek, 

 

Ģeklini alır. Burda  normalize edilmiĢ Laplacian matrisidir ve  Ģeklinde 

tanımlanır ve  düzenleme parametresi ile  arasında  Ģeklinde bir iliĢki vardır 

çünkü ; 

 

ve 

 

olduğundan (5.4) ve (5.5) ortak çözümünden  elde edilir. 
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5.2.3 DüĢük Yoğunluk Ayrımı  

Yoğunluk duyarlı uzaklık ölçümü tanımını Chapelle ve Zien (2005), parzen pencereleri 

yöntemi genelleĢtirmesi ve uyum sağlayan  DVM‘leri üzerinde yapmıĢtır. p yolu . 

grafiği üzerindeki,   ve  olmak üzere   boyutlu bir  noktalar 

kümesi üzerindeki bir yol için, ,    Ģeklinde tanımlıdır.  ,  ve  arasındaki 

tüm yolları göstermek üzere,  

 

YaklıĢık bir sonuç için, 

 

Ģeklinde pozitif yarı tanımlı çekiredek metodu elde edilmiĢ olur. Bu çekirdek metoda 

―bağlantısal çekirdek‖ denir. Çekirdekler yolların boyutuna bağlı değildir. Bunu sağlamak ve 

denklemdeki en çoklama terimini yumuĢatmak için aĢağıdaki ifade kullanılabilir 

 

 için denklem elde edilmiĢ olur. Eğer   olur ise,  değeri yol  

üzerindeki noktalar arasındaki uzaklıkların toplamına eĢit olur.  Üçgen eĢitsizliğinden 

herhangi iki nokta arasındaki uzaklık hiç bir zaman  ‘den yani öklit uzaklığından küçük 

olamaz,  Ģeklinde ifade edilebilir. Böylece Gauss RBF çekirdeği kendiliğinden 

oluĢmuĢ olur. Seyrek çizelge tabanlı en küçük yol uzaklığı  için Isomap‘e eĢit olur 

(Chapelle ve Zien, 2005). 

Algoritma 4 temel adımdan oluĢmaktadır. Bunlar sırasıyla : 

 Etiketli ve etiketsiz veriler için G matrisini oluĢturmak 

 Etiketli noktalardan tüm noktalara olan uzaklık matrisi ,  enazlama 

ile bulunur(5.9). 
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 Doğrusal olmayan çekirdek  K dönüĢümünü  ile elde edilir. Doğrusal 

dönüĢüm için  olur ise, Ģeklini alır, burda mxm lik bir 

merkezcil matris olan  ile elde edilir.  bir sütun vektördür. 

 Modeli elde edilen K dönüĢüm çekirdeğini DVM ile eğitip tahmin gerçekleĢtirilmiĢ 

olur. 

5.3 Önerilen Etkin Yarı Gözetimli Öğrenme Modeli 

Bu modelimizde etkin öğrenme ile yarı gözetimli öğrenme modelleri birleĢtirilerek, sorgu 

bazlı uyarlanabilir çoklu etiketleme yapan bir etkin öğrenme modeli önereceğiz. Roy ve 

McCallum (2001)‘ın çalıĢmasında etken öğrenme modellerinden, rastgele seçim modeli, 

yoğunluk tabanlı sorgulama (McCallum ve Nigam, 1998), öğrenicinin en az Ģüpheli örneği 

seçmesi modeli (Lewis ve Gale, 1994),  komite tabanlı sorgulama (Seung vd., 1992; Freund 

vd., 1997)  modeli ve Bayes tabanlı (Cauwenberghs ve Poggio, 2001) etken öğrenme 

modelleri kıyaslamalı olarak ele almıĢtır. Bizim etken öğrenme modelimiz ise Zhu vd.( 2003a, 

2003b)‘in sorgulamasında kullandığı Bayes tabanlı bir etken öğrenme modeli olmakla birlikte 

farklı olarak k-adet sorgusal örneğin etken olarak etiketlenmesi durumu söz konusudur.   

 düğümler ve E düğümler arası yolları göstermek üzere G = ( , E) çizgesi üzerinde tanımlı 

 etiketli ve  etiketi belirsiz  olmak üzere X veri seti 

olsun. G çizgesinde tanımlı reel-değerli bir fonksiyon olan  için  etiketli ve etiketi 

belirsiz örnekleri içeren düğümler  Ģeklinde tanımlıdır. Burda etiketli verileri,   

etiketi belirsiz verileri göstermektedir. GRAM modelinde f ikinci dereceden enerji  

fonksiyonu (5.1) aynı zamada maliyet fonksiyonu olarak kullanılmaktadır. Olasılık dağılımını 

Gauss rastgele alan fonksiyonu ile gösterebiliriz ; 

 

ile belirtebiliriz. evrik sıcaklık parametresini,  ise tüm etiketli veriler üzerindeki ifadeyi 

normalize edecek bölümleme fonksiyonu olan  bilgisini verir. Burda  
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enerjiyi enazlayacak E(f)  fonksiyonu harmonikdir. Yani etiketsiz veriler için   

ve etiketli veriler için ise  ve  ile çıkıĢ bilgisini göstermelidir. OluĢan  

 matrisi tümleĢik Laplacian matrisi ile ifade edilir. Harmonik özelliği komĢuluk 

etiketi belirsiz noktaların ortalaması  Ģeklinde ifade 

edebiliriz. Ġlginlik matrisini ile hesaplayabiliriz. Harmonik çözüm 

için  Ģartına uygun olarak  çözümüne bakılır .   

Etken öğrenme modellerinden riski en azlayacak sorguyu seçme modeli yöntemi ile etken 

öğrenme gerçekleĢtirilmesi hedeflenmiĢir. Diğer rastgelelik yada komite tabanlı sorgulamalar 

yerine böyle bir yöntemle k-adet sorgu örneğinin etiketlenmesi baĢarımı artırdığı 

gözlemlenmiĢir. Harmonik enerjiyi en azlayacak gerçek risk fonksiyonunu Bayesian 

sınıflandırıcı hatasını geniĢleterek bulabiliriz.  

 

Burda gerçek risk fonksiyonunda  bilinemediğinden dolayı bazı varsayımlarda 

bulunacağız. Etiketli örnekler için  kabul edilerek yinelemeli olarak yeni bir 

risk hesaplanır.  

 

Böylece k adet  en azlayan örnek sorguya katılarak son etiket bilgisi elde edilir. 

Etiket bilgisini çizge üzerinde güncellemek için Sherman-Morrison-Woodbury formulünden 

yararlanılır. Algoritmanın genel olarak adımları, 

GiriĢ : Etiketli  ve Belirsiz  veriler, risk fonk.  

ÇıkıĢ : Etiketsiz verilerin etiket vektörü 

1.  ve  matrisleri oluĢturulur 

2. while  

3.      hesapla  

4.     En iyi k adet   bul 

5.      için GRAM ile sorgula ve  sınıfını belirle 

6.      

7.      

8.     Çizgeyi güncelle 

9. end 

ġekil 5.1 Etkin k-sorgulamalı Yarı Gözetimli Öğrenme  
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Ģeklinde ifade edebiliriz. Dengesiz dağılıma sahip etiketli verilerin etkisini azaltmak için  

sütun vector  yi ortalaması 0 ve standart sapması 1 olan ile güncellemek gerekir. 

 

Normalizasyon adımı uygulındıktan sonra standart çıkıĢ matrisi  sonunda satılardaki en 

iyileme değerini etiketi belirsiz i. veriyi sınıf j ye atanabilmesi için   , k=1,..., c, 

 Ģartını sağlaması gerekmektedir. 

5.4 Modelin BaĢarımı ve Sonuçlar 

Burda ele aldığımız DüĢük Yoğunlu Ayrımı (LDS), Tutarlılık model (CM), Gauss Rastgele 

Alan Modeli(GRFM), Etkin Öğrenme(AL) ve önerdiğimiz Etkin Yarı Gözetimli Öğrenme 

modelinin(ASL) sonuçları gösterilmiĢtir. 

 

ġekil 5.2 Cherkasov verisi etiketli veri - doğruluk oranı  
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LDS(düĢük yoğunluk ayrımı), ASL(etken yarı gözetmli öğrenme), AL(etken öğrenme, en 

yakın komĢuluk), Gauss modelleri ele alınan ġekil 5.2‘de etiketini bildiğimiz verilerin 

sayısına göre yine 10 katlı çarpraz geçerleme yöntemi kullanılarak eğitilen verimizin doğruluk 

Ģemaları ile standart sapma oranları gösterilmiĢ olup. Çok yüksek oranda olmasan genel 

olarak önerdiğimiz etkin yarı gözetimli öğrenme modelinin diğer modellere göre daha iyi 

sonuçlar verdiği görülmüĢtür. Özellikle daha düĢük sayıda bilinen etiketli veriler kümesindeki 

baĢarı oranı diğerlerine göre daha yüksektir. Bunun sebebi her öğrenme adımında en az 

hatasal oranı olan veri kümesi alındığından tekrar eğitilen bu verileri modelle eğittimizde 

aralarında ayrık olan verileri daha iyi öğrenebilmektedir. Hata payını da azaltmıĢ olmaktayız. 

 

ġekil 5.3 Drugbank  verisi etiketli veri - doğruluk oranı  

Benzer Ģekilde yukarıdaki Ģekil incelendiğinde önerdiğimiz model diğer modellere göre çok 

daha iyi baĢarı göstermektedir. Diğer modellerin teorisinde verilerin dağılımı sözkonusu 

bizimkinde ise her öğrenme adımında k adet en az hata oranı olan veri kümesini tekrar ele alıp 
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eğitme sözkonusu olduğundan dağılımın etkisini azaltmıĢ böylece hata oranını da düĢürmüĢ 

olmaktayız.  
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6. PROTEĠN DĠZĠLERĠ  ve ĠġARETLERĠN SAYISALLAġTIRILMASI 

Bu bölümde protein yapılarının tespiti için önediğimiz iki model ele alınacaktır. ilkinde motif 

tabanlı bir öğrenme, diğerinde ise Saklı Markov Modeller üzerinden durum tabanlı bir 

skorlama modelidir. Bu öğrenme modellerini anlatmadan önce öncelikle protein nedir? Ne iĢ 

yapar? Niçin yapılarını ve iĢlevlerini tahmin etmeye ihtiyacamız var? sorularının yanıtını 

verelim ve proteinlerle ilgili gerekli bazı temel kavram ve bilgileri ele alalım. 

6.1 Proteinler ve Temel Kavramlar 

Tüm yaĢayan canlıların temelinde proteinler vardır. Proteinler, amino asitlere birleĢmesiyle 

oluĢan daha büyük boyutlu moleküllerdir. Proteinlerin,  

 kimyasal reaksiyonları katalize etmek (enzimler),  

 gen tanımınınu düzenlenmesi,  

 hücre, doku ve virüslerin birçok yapısal özelliklerini katalize etmek yada engellemek,  

 hücreler arası karbondioksit, oksijen ve gerekli diğer maddeler için vasküler yolla 

taĢıyıcılık yapmak,  

 bağlama görevini yerine getirmek,  

 canlıların yapı taĢlarını oluĢturmak,  

 vücut kan Ģekerini düzenlemek,  

 hastalık yapmak(bakteriler), iyileĢtirmek (hastalık yapan toksinlere karĢı vücudun 

ürettiği interferon), 

 kanın pıhtılaĢmasını sağlamak, 

 su ve elektrolit dengesinin korunmasında doğrudan yada dolaylı olarak görevl almak, 

 sinirsel uyarıların iletiminde rol almak, 

 yeni dokuların yapılması, 

 enzim ve hormonların yapımında görev almak ve yapılarında bulunmak 

gibi çok geniĢ kapsamlı görevleri vardır. Vücudun yapı taĢlarının temelinde yine proteinler 

vardır. Örneğin saç, tırnak ve tüylerde bulunan sert yapıyı olusturan keratin isimli madde bir 

proteindir. Bazı proteinler, kasları kemiğe bağlayan tendonlarda bulunan dayanıklı naylon 

benzeri bir maddeyi olustururlar. Hayvan vücudunda organların ve yumuĢak dokuların yapı 

unsurudur. Kaslardaki kasılmayı sağlayan aktin ve miyozin  proteinden yapılmıĢ ipliklerdir. 
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Ayrıca hücreye gelen mesajları getirenler de, mesajları alan ve degerlendirenler de yine 

proteinlerdir. Hücrenin içine giris çıkısları kontrol eden kapılar ve pompa sistemleri de 

proteinlerden oluĢmuĢturlar. Kimyasal reaksiyonları hızlandıranlar yine proteinlerdir.. 

Proteinlerin önemini ve iĢlevini anlamak için bazı proteinleri ve iĢlevleri Ģöyle sıralayabiliriz : 

 ―Hemoglobin‖ kandaki oksijeni dokulara taĢır,  

 ―kolajen‖ derinin pürüzsüz elastikiyetini ve kemiklerin dayanıklılığını sağlar,  

 ―insülin ve glukagon‖ vücuttaki seker metabolizmasını düzenler, 

 ―immunoglobülinler‖ bakteri ve virüslere karsı vücudu savunur,  

 ―fibrinojen ve trombin‖ ise kanın pıhtılaĢmasını sağlar,  

 ―rodopsin‖ retinaya ısık çarptıgında görme etkisini baslatır,  

 ―transferin‖ kandaki demiri taĢır  

Proteinler kimyasal olarak baĢka moleküllerle eĢleĢtiklerinde proteindeki elektromanyetik 

yüklerin dağılımı ve böylece proteinin Ģekli değiĢir. Protein Ģekil değiĢtirirken aynı zamanda 

da bir hareket üretir. Bir proteinin hareketi iĢ oluĢturur. Canlılar tarafından gerçeklestirilen 

sindirim, soluma, üreme gibi tüm fizyolojik fonksiyonları temin eden patikalar, birarada 

çalıĢan protein grupları tarafından oluĢturulmuĢ olur.  

Akademik yazımda protein yapıları iki Ģekilde incelenir. Ġlki protein yapılarından direkt elde 

edilen verilerden özellik (skorlama yöntemli benzerlik kriterleri, kimyasal yada fiziksel 

özelliklerin sayısallaĢtırılması) çıkarılarak karĢılaĢtırılma yapan yöntemler.  Ġkincisi ise var 

olan yapı üzerine kurulu yeni bir model üzerinden elde edilmiĢ sayısallaĢtırılmıĢ verilerdir. 

HMM-HHM karĢılaĢtırılması, çekirdek makinaları buna birkaç örnek olarak gösterilebilir. 

Yaygın olarak kullanılan skorlama yöntemi herhangi iki protein dizisinin birbirlerine olan 

benzerliklerini belirli bir yerine koyma matrisi ile skorlama yapmakdıt. Bu yerine koyma 

matrislerinden en bilinenleri PAM ve BLOSUM matrisleridir. BLOSUM matrisinin yüksek, 

PAM matrisinin düĢük numaralı olanları yakın protein yapısına sahip diziler için, tersi durum 

ise uzak homoloji yapısına sahip protein dizileri için oluĢturulmuĢtur (ġekil 6.1). 
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ġekil 6.1 Blosum ve Pam matrisleri
* 

6.1.1 Dizi Hizalama Algoritmaları 

Herhangi iki dizinin birbirlerine homolojik benzerliği yada iĢlevsel benzerliklerini bulan ilk 

yöntemlerdendir ve hala günümüzde en çok kullanılan yöntemlerdir. Bir DNA yada protein 

dizisi nesilden nesile geçerken bazı değiĢikliklere uğrar bunlara genel olarak mutasyon denir. 

Birçok mutasyon sebebi olmasına rağmen bunlar üzerinde durmayacağız. Mutasyon 

çeĢitlerine 3 ana baĢlıkta incelenebilir : 

 Silinme (Deletion) :  Var olan bir amino asitin silinmesi    { AAGC  AAC } 

 Ekleme (Insertion) : Protein dizisi üzerinde bir noktaya yeni bir amino asit eklenmesi 

{ AAG  AATG } 

 Yerine Koyma  (Substitution ) : Var olan bir amino asitin baĢka biriyle yer 

değiĢtiilmesi { AACG  AATG } 

 

ġekil 6.2 Blosum 60 matrisi 

                                                
* Bioinformatics and functional genomics, by Jonathan Pevsner. 
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Genel olarak iki dizinin benzerlik skorunu hesaplamak için dinamik programlama 

algoritmaları kullanılmaktadır. Bu algoritmalar için elde edilmiĢ farklı skor tabloları 

bulunmaktadır. Bunlardan en önemlileri PAM ve BLOSUM‘dur (ġekil 6.2) 

6.1.2 Genel Hizalama (Needleman-Wunsch Modeli) 

Ġki dizgi arasındaki tüm sıralı amino asit dizisine bakarak skor tayin eder. 1970 yılında Saul 

Needleman ve Christian Wunsch  tarafından ortaya atılan bir algoritmadır.  

 

 

Burda ―g”  gap cezası olarak kullanılmaktadır. Mutasyon sonucu oluĢacak cezalandırma 

parametresidir. ġekil 6.3‘te basit olarak bir skor matrisi kullanmadan uyuĢuyorsa ―+1‖ 

uyuĢma yok ise ―-2‖  koyduğumuzda oluĢan bir genel hizalamanın sonucu görülmektedir. 

 ġekil 6.3 GTGACT ile AGTGTGCG dizilerinin genel hizalaması 

6.1.3 Yerel Hizalama (Smith-Waterman Modeli) 

1981 yılında Temple Smith ve Michael Waterman tarafında önerilen bir metoddur. Önemli 

olan tüm dizi değil dizi içindeki en yüksek skoru olan alt parçacıktır. Bu model proteinlerin 

iĢlevlerini skorlandırma için önemli bir algoritmadır.  
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Akademik yazımda bu model üzerine inĢa edilmiĢ bir çok algoritma vardır. Özellikle blast 

(Altschul vd., 1990), primer-blast, lgBlast, snp, blastp, psi-blast (Altschul vd., 1997), phi-

blast, blastx, tblastn, tblastx,  PowerBlast(Zhang ve Madden, 1997), bl2seq, blastn, megablast, 

discontiguous megablast gibi ... 

 

ġekil 6.4 GTGACT ile AGTGTGCG dizilerinin yerel hizalaması
 
 

6.1.4 Tekrarlanan UyuĢmalar 

Genel olarak protein dizileri çok büyük uzunluktaki verilerdir. Bunun için tek bir yerel yada 

genel hizalamadan daha ziyade, olası oluĢabilecek birden fazla yerel hizalamalarının toplamı 

alınır. 1987 yılında Waternan ve Eggert tarafından ortaya sürülen bir metotodolojidir.  
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6.1.5 Çoklu Hizlama (Multiple Sequence Alignment) 

Çoklu hizalama yöntemleri 3 yada daha fazla protein yapısının üst üste koyularak en uygun 

parçalarının benzerliği üzerine kurulu metodlardır (Barton, 1990). Bu yöntemlerden bazılarını 

Musca (Parida vd, 1998), Tcoffeee(Notredame, 2000), DIALIGN (Morgenstern,  2004), 

Kalign(Lassmann ve Sonnhammer, 2006), ClustalW (Larkin vd., 2007) Ģeklinde sırlayabiliriz.  

 

ġekil 6.5 Çoklu hizalama örneği 

Dizilerin çoklu hizalanmasın sonucu  skorlama yöntemi ile protein aileri ve alt aileleri 

bulunarak sınıflandırma yapılabildiği gibi bune ek olarak aynı aile gruplarının oluĢturduğu 

motifler de elde edilebilmektedir. 

6.2 Önerilen Motif Tabanlı Yöntem 

Motifler benzer bioyolojik iĢlevleri yada benzer yapısal özellik gösteren protein yapılarından 

elde edilmiĢ desenlerden oluĢan yapılardır. Özellikle proteinlerin fonksiyonel 

sınınflandırmasında önemli bir rolü olan motifler için hazırlanmıĢ PROSITE(Falquet vd., 

2002) , ProDom(Corpet vd., 1999), BLOCKS(Henikoff vd., 2000), PRINTS(Attwood vd., 

2002),  Pfam(Bateman vd., 2002) gibi  birçok yapısal desen içeren veritabanları 

bulunmaktadır. 2007‘de RECOMB konferansı için yapmıĢ olduğumuz çalıĢmada PROSITE 

ve PRINTS veritabanlarından elde edilen desenlerin oluĢturduğu genel bir veritabanı ile elde 

ettiğimiz Koli Basili ve Mide Ülseri baktarilerini sınıflandırmaya çalıĢtık. Belli baĢlı makine 

öğrenme modelleri ile baĢarımlarını gözlemledik. Fakat dikkate değer bir doğruluk 

belirlenemedi. Sebep olarak var olan desenlerin verilerimiz için özel oluĢturulmadığı, var olan 

hazır desenler olmasından kaynaklandığı sonucuna varıldı. Bir baĢka çalıĢmamızda 
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oluĢturulan koli basili ve mide ülseri verilerinin kendi aralarında gerçekleĢtirdiğimiz çoklu 

hizalama yöntemlerinden elde edilen desenlere göre ele almanın baĢarımı artırdığı 

gözlemlendi. PROSITE motiflerinin bazı örnekleri EK 7‘de gösterildi. 

Çizelge 6.1 Koli Basili ve Mide Ülseri Motif tabanlı sınıflandırma sonuçları  

  Koli Basili Mide Ülseri Bakterisi 

  ClustalW Profeat Prosite Prints ClustalW Profeat Prosite Prints 

3NN 69 69 67 73 62 60 58 58 

5NN 70 69 68 73 62 60 60 58 

ANN 74 74 73 69 63 55 57 59 

Doğrusal  81 79 77 70 77 69 65 68 

RBF 81 80 74 77 78 75 74 72 

IKL 79 79 77 71 76 75 73 70 
MKL 
(RBF+ Pol) 

84 81 82 79 74 77 76 71 

 

Gene Ontology veritabanından elde edilen Koli Basili (298 adet bağlama yapan, 287 adet 

Katalitik aktivite) ve Mide Ülseri (195 bağlama yapan, 280 adet katalitik aktivite) 

bakterilerinin sınıflandırılmasında elde edilen motiflerin aynı zamanda biyolojik iĢlevler 

içinde geçerli olacağından dolayı baĢarımı düĢük olmuĢtur. Yukarıdaki sınıflandırıcılara 

uygulamadan önce gereksiz öznitelikler temizlendiği taktirde baĢarım artacaktır (Ayan ve 

Cansever, 2010b). 

6.3 PHA-Kernel (Pairwise HMM Alignment Kernel) 

Burda yeni önerdiğimiz model ise ikili Saklı Markov Modeller ile çekirdek metodların 

birleĢtirilmesi temeline dayanmaktadır. Akademik yazımda sıralamadan, boyuttan bağımsız 

ve protein yapılarının sınıflandırılmasına elveriĢli olmasından dolayı SMM tabanlı biçok 

model geliĢtirilmiĢ olmakla birlikte, ilk olarak Krogh(1994, 1998) tarafından ortaya atılmıĢtır.  

Daha sonraları birçok SMM tabanlı yöntemler geliĢtirilmiĢtir, özellikle HMMER(Eddy, 

1998), HMMSTR (Bystroff vd., 2000), HM-SVM(Altun vd., 2003), HHPred (Söding vd., 

2006) ön plana çıkan modellerdir. Bu türetilmiĢ modellerin temelinde Durbin vd. tanımlamıĢ 

olduğu log-odd skorları baz alınarak yüksek skor sahibini protein yapısına en uygun eĢ olarak 

bulma yatar.   
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Tipik bir saklı Markov Modelinde  N faklı durumları,  olası 

gözlemler,  durum geçiĢ olasılıkları ve  

çıkıĢ olasılıkları olmak üzere tanımlanır. Durum geçiĢ olasılıklarını 

 

Ġlk durum olasılıklarını  Ģeklinde tanımlanır. Saklı Markov modellerinde 3 

temel problem ele alınmaktadır.  

i. Model( ) verildiğinde, bu modelin gözlem dizisi G= ‘i üretme olasılığı 

. 

ii. Model( )  ve G=  verildiğinde, bu gözlem dizisinin oluĢturma ihtimali en 

yükek olan durum dizisini  bulma olasılığı . 

iii. Gözlem dizilerinden oluĢan eğitim seti verildğinde bu eğitim setini en yüksek oranda 

gerçekleyen model parametrelerinin hesaplanması. 

Bizim problemimizde  elimizde gözlemler sonucu elde edilen bir modelimiz bulunmakta ve 

SMM modeli ile birlikte yeni gelecek herhangi bir durum dizisinin SMM modelleri arasında 

UyuĢan(M-Match), Ekleme(I-Insertion), Silme(D-Deletion), BoĢluk(G-Gap) oluĢma 

olasılıklarını bularak durum ataması yapılır. Bu iĢlemin sonucunda elde edilen log-olasılıksal 

toplamlarına göre profillerden (protein dizi ailelerinden) elde edilen SMM‘ler arasında 

skorlama iĢlemi yapılmaktadır. ġekil 6.6‘da  protein dizilerinden elde edilen SMM‘lerin 

topolojisi verilmiĢtir. 
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ġekil 6.6 Protein yapıları için Saklı Markov Modeli topolojisi 

Herhangi iki dizinin, yada dizi ailelerinin SMMlerini karĢılıklı olarak dinamik programlama 

ile skorlama yapılarak bir pozitif yarı tanımlı çekirdek yapısı oluĢturulur(ġekil 6.7).  Böylece 
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çekirdek modelleri ile halı hazırdaki profile tabanlı SMM‘lerin skorları kullanılarak yeni bir 

çekirdek modeli oluĢturulmuĢ olur(6.5).  
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ġekil 6.7 HMM dizilerinin skorlama (MM-MI-DG-IM-GD) 

Yukarıdaki eĢleĢen durumlardan istenmeyenler çıkarılabilir yada yeni ara durumlar eklenerek 

baĢka farklı modeller de geliĢtirilebilir. Biz burda MM, MI, DG, IM, GD durumlarını baz 

alarak PHA-Kernel yapısı oluĢturulmuĢ oldu (ġekil 6.8). 

MM DG

GD

MI

IM

 

ġekil 6.8 Kabul edilebilir durumlar (MM-MI-DG-IM-GD) 
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Görüldüğü üzere tipik bir SMM ile protein yapı ve ilev tahmininde durum olarak 20 amino 

asit yada 4 nucleotid alınırdı. Bizim burda önerdiğimiz modelde ise tipik bir gediklenmiĢ bir 

protein sınıfına ait yapıların tamamı için bir SMM modeli oluĢturup oluĢturulan bu model 

üzerinden her bir proteininin yukarıda belirtilen kabul edilebilir durumlarını bulup var olan 

amino asit diziliĢleri yerine bu durumları koyarak tipik bir hizilama algoritması yöntemi gibi 

skorlama yapmak Ģeklinde tanımlanabilir. Böyle bir durumda tipik oluĢacak mutasyonların 

önüne geçilerek hata oranı düĢürülmüĢ olacaktır. Her bir mutasyon aslında skorlama 

yapılırken eksi bir katsayıya sahiptir. Fakat bu modelde var olan sınınfların protein dizilerinin 

tamamı üzerinden model oluĢturulduğundan modelin baĢarımı daha yüksek çıkmakta ve yerel 

mustasyonlar göz ardı edilmektedir. Skorlama için aĢağıdaki dinamik çözüme gidilir,. 

   

                                                (6.5) 

                                                

benzer Ģekilde   ve  de hesaplanır. Hesaplamalarımızda HMMER, HHPRED 

yöntemlerinden elde edilen SMM skorları ile log-odd skorlarını ele alarak çekirdek yapısı 

oluĢturulur.Durbin vd. log-odd skorlama için, 

 

uyuĢan durumların olasılıksal toplamları Ģeklinde ifade etmiĢtir. Böylece çekirdek yapısı için 

gerekli Hessian matrisini elde etmiĢ oluruz. 

Daha önce ele aldığımız Biyolojik Aktivite ve Enzimler veri kümesine uyguladığımızda 

Çizelge 6.2‘den de gözükeceği üzere diğer dizi çekirdek tabanlı yöntemlere göre daha yüksek 

oranda baĢarılı olmuĢtur. 
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Çizelge 6.2 PHA Çekirdek sonuçları  

Biyolojik Aktiviteler 

Hücresel İşlev Metabolik Aktivite 

Tümü 90% 70% 40% Tümü 90% 70% 40% 

81,40% 85,50% 86,20% 86,60% 84,72% 87,57% 88,95% 89,24% 

        Enzimler 

Hidroliz Yapanlar Amine ve Fosfat Taşıyıcılar 

Tümü 90% 70% 40% Tümü 90% 70% 40% 

85,45% 88,62% 90,05% 88,76% 89,94% 94,12% 89,60% 92,05% 

 

Bu modelin baĢarımı tek tek her bir proteindeki amino aist diziliĢi yerine çünkü proteinlerde 

çok farklı mutasyon çeĢitleri olabilmekte, haritaya yukarıdan bakarak sınıfın genel modeli 

üzerinden tekrar protein dizilerini modele ait yeni bir yapı ortaya koyar. Daha sonra çekirdek 

hesabı için dinamik programlama ile skorlama yapılır. Daha önceki akademik yazımlardaki 

SMM tabanlı modellerle arasındaki fark olarak diğer modellerde HMMER, HHPREd, HMM-

SVM vb.. tek te k protienlerin SMM skorlarını alıp en yakın olan proteini seçme fikrine 

dayanmaktadır. Bizim modelimizde ise bu skorları bir çekirdek dönüĢümü Ģekline getirip 

çekirdek modelleri ile eğitmek Ģekilindedir. 
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7. SONUÇLAR ve ÖNERĠLER 

Makine öğrenme yöntemleri, uygulancak veri kümeleri için en iyi modeli ortaya koymak ve 

bu öne sürülen modelin parametrelerini öğrenmek üzerine kuruludur. Özellikle yüksek 

boyutlu veri yapılarında (protein ve dna dizleri, web sayfaları, ilaç veri kümeleri, hastalaık 

verileri, 2 ve 3 boyutlu imgelerin bulunduğu görüntü ve videolar gibi) baĢarımı artırmak ve 

iĢlem karmaĢıklığını azaltmak için öznitelik indirgeme, boyut indirgeme, alt uzay seçimi gibi 

yöntemler geliĢtirilmektedir. Biz bu tezde önerdiğimiz gözetimli öğrenme, gözetimsiz 

öğrenme ve öznitelik indirgeme yöntemlerini fizyolojik verilerden ilaç tasarımı ve hastalık 

veri kümelerine uyguladık. Fakat oluĢturduğumuz ve savunduğumuz tüm yukarıdaki öğrenme 

modelleri, özellikle vektör uzayı Ģekline getirilmiĢ farklı veri kümeleri üzerine uygulanabilir.  

Her bölümde yapılan deneysel çalıĢmalardan elde edilen sonuçların özetlerini aĢağıdaki gibi 

sıralayabiliriz: 

 Ġlaçların milyon dolarlar mertebesinde çok yüksek maliyet gerektiren iĢlemlerinden 

yola çıkılarak ilaç tasarımını bilgisayar ortamına taĢımak ve ilaç adayı moekülleri yeni 

önereceğimiz modellerle tespit etmek hedeflenmiĢti ve bu Ģu an itibariyle %80-95 

doğruluk oranı aralığında gerçeklenmiĢ durumdadır. Kullandığmız düĢük boyulardaki 

Cherkasov ve Murcia-Soler veri kümesi, orta boyutlardaki Drug Veri bankası ve 

250.000 civarında ilaç verisi içeren çok yüksek boyutlardaki Pharmeks veri kümeleri 

üzerinde önerdiğimiz algoritmalarımızı eğittik ve sonuçları detayları ile belirttik. Ġlaç 

adayı olabilecek veri kümeleri için daha önceden akademik yazımda belirtilen 5 kuralı 

ile ek 2 kuralı da gözeterek MOE ve Adriana.Code programları yardımıyla bu verilerde 

350-400 adet arasında QSAR öznitelik elde edildi. Özellikle Pharmeks veri kümesinde 

bazı verileri iĢleme sırasında verilerin tutarsızlığı ve eksikliği, bilgisayarların 

yetersizliği, yetersiz bellek ve günlerce süren hesaplamalardan (bu veri kümesi için 1.5 

haftadan fazla QSAR öznitelik hesaplaması sürdü) dolayı bazı öznitelikleri elemek 

zorunda yada o niteliğin ağırlık çarpanını sıfırlamak zorunda kaldık.  

 Özellikle etiketsiz verinin çok olması ve etiketli yani sınıfı belli olan verinin az olması 

durumunda gözetimli öğrenme modellerinin baĢarısı düĢük olmaktadır. Bunun için 

yarı-gözetimli öğrenme modelleri günden güne daha hızlı geliĢmektedir. Bizim 

önerdiğimiz bu model de var olan tüm etiketli veri kümesi üzerinde etiketsiz veriler 

için Harmonik enerjiyi en azlayacak gerçek risk fonksiyonunu Bayesian yöntemi ile 

elde edip en az risk taĢıyan k adet veriyi sorgu tabanlı etkin öğrenme modeli ile 
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eğiterek hatayı genele yayma amacı güdülmektedir. Daha sonra elde edilen sonuçların 

bir düzgeleyici ile tekrar düzenlenerek etiketini belirlemek hedeflenmiĢtir. Sonuçlar 

incelendiğinde dikkate değer bir baĢarı elde edildiği gözlemlenmektedir. Bu yapısal 

teoriyi diğer var olan yarı gözetimli öğrenme modellerine de uygulamak zor değildir. 

Yapılacak iĢler arasında bu yöntemi gözetimsiz öğrenme ve diğer yarı gözetimli 

öğrenme yöntemlerine geliĢtirmek hedeflenmektedir. 

 UCI veri kümelerinden elde edilen hastalık ve kanser veri kümelerindeki baĢarı 

oranları ilaç veri kümelerindekine göre çok daha yüksek olmuĢtur hatta bazı çekirdek 

parametreleri için bu oran %100‘ü bulmuĢtur.  

Genel olarak gözlemlenen bazı çıkarımları da aĢağıda belirtmek gerekirse: 

 Cristianini ve Shawe-Taylor (2000), Pavlidis vd.(2001), Lanckriet vd. (2004b), 

Ben-Hur ve Noble(2005), Sonnenburg vd. (2006), Lin vd. (2009), Zhao vd.(2009), 

Kloft vd. (2010) çalıĢmlarında belirttiği gibi bizim sonuçlarımızda da 

gözlemlediğimiz üzere tekil çekirdek yerine çoklu çekirdek kullanıldığında, çoğul 

çekirdeklerin birleĢtirme modeline bağlı olarak kullanılan aynı parametreler için 

doğruluk oranı daha yüksek olmaktadır. 

 Çoklu çekirdekler konusu ele alındığında çoklu çekirdeklerin birleĢtirilmesi 

konusunda akademik yazımda çok faklı modeller öner sürülmüĢtür. Ġç bikey, dıĢ 

bükey, SMO, çarpım, toplamlar, ortalama, yerel toplam, yinelemeli vb.. bu 

modellerin tamamını karĢılaĢtıran ve gerçekte hangi modelin neye göre daha iyi 

sonuçlar verdiği tam olarak bir araĢtırma konusu olarak sunulmadığında özellikle 

bu konuda daha birçok farklı çalıĢmalar yapılabileceği düĢünülmektedir. 

 Genel olarak sonuçlar incelendiğinde ve akademik yazımdaki yapılan diğer çoklu 

çekirdek modelleri detayları ile ele alındığında, çoklu çekirdek modellerinde 2 ile 5 

çekirdek modelini kullanmak bir veri kümesinin doğruluk oranını artırmak adına 

yeterli olmaktadır. Bundan daha fazla kullanılan çoklu çekirdek yapılarında iĢlem 

karmaĢıklığının artmasının yanında  doğruluk oranını gözle  görülür derecede 

artırdığı görülmemektedir. Belki bir baĢka araĢtırma konusu olarak kullanılacak 

çekirdek modeli sayısı ve bu modellerin neler olması gerektiği ile parametre 

kestirimi düĢünülebilir. Aslında bu konuda yeni bir kavram olarak karĢıma çıkan 

Infinite Kernel Learning konusu da ele alınabilir. Burda da sonsuz çekirdek 

öğrenme modeli olarak yeni kavramlar gelmektedir. 
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 Ġkili sınıflarda iyi çalıĢan çekirdek modelleri çoklu sınıflar için de benzer durum 

pek söz konusu değil yada düĢünülmemiĢtir. Ġncelenen makalelerin sonucunda 

çoklu sınıflar için önerilen yöntem sayısı kısıtlıdır. Teoremin temelinde yatan ikili 

sınıflar için en iyi ayırabilecek aĢırı düzlem seçiminden dolayı bu konuda eğitim 

yada sınıflandırma sırasında bir sınıfa karĢı diğerleri yada birine karĢı diğeri gibi 

basit yöntemler yerine bizimde ortaya koymaya çalıĢtığımız gibi matematiksel 

teorisi daha iyi olabilecek yeni ve daha orjinal fikirler ileri sürülebilir. Özellikle çok 

çekirdekli çoklu sınıflar için akademik yazımda çok çok az sayıda akademik 

makale bulunmaktadır. Bizim ileri sürdüğümüz yöntemde de artımlı çoklu sınıflar 

için çoklu çekirdek modeli konusu ele alınmaktaydı. Bu yeni model ve yöntemler 

araĢtırmaya açık konular olarak gelecek çalıĢmalara ıĢık tutacağı umulmaktadır. 

 Çekirdek yöntemleri üzerinde araĢtırma yapılabilecek belli baĢlı bazı konular 

bulunmaktadır. Bunlardan en önemlisi ve hala çözüm tam olarak belirli olmayan 

çekirdek modelleri için hangi parametrelerin seçileceği ki bizim çalıĢmalarımızda 

çok yüksek ve çok küçük C parametresi seçimi baĢarıyı düĢürdüğü yada artırmadığı 

gözlemlenmektedir. En azından baĢarı oranının yüksek olabileceği aralık 

belirlenebilir. Buna ek olarak her bir çekirdeğin kullandığı diğer parametreler 

içinde böyle bir çalıĢma yapmakta fayda vardır.  

 Çekirdek modellerinin temelinde yatan eniyileme problemini farklı yöntemlerle 

iyileĢtirme yoluna gitmek de bir baĢka araĢtırma konusu olabilir. Özellikle KKT 

durumları ele elındığında Lagrangian çarpanlarının 0 ile C çekirdek düzgeleme 

paremetresi arasında seçilmesi, eğer böyle bir durum söz konusu değil ise bu 

çarpanın ―0‖  Ģeklinde ifade edilmesi yerine bir ceza katsayısı eklenerek modele 

eklenip tekrar eğitilmesi düĢünülebilir. 

 Yarı gözetimli öğrenme modellerinde, eğitim kümesindeki verilerin dağılımı 

modelini baĢarımını çok yüksek oranda etikilemektedir. Bu tip modellerde eğer 

eğitim sırasında böyle bir düzensiz bir dağılım söz konusu ise bu dağılımı 

engellemek için daha önce detayları ile vermiĢ olduğumuz Ģekilde bir 

normalizasyon uygulanmalıdır. Aksi taktirde öğrenme entropy değeri yüksek olan 

veri kümesi üzerinde yoğunlaĢacağından hep aynı etiketli kümeyi öğrenecektir. 

 Diğer bir konu ise etkin yarı gözetimli öğrenme modelinde sorgu tabanlı modeli 

uyguladığımızda tek bir sorgu örneği modeli seçildiği taktirde eğitim çok uzun 
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sürmekte ve baĢarımı  etiketli küme sayısı fazla olan tarafa doğru kaymaktadır. 

Bunu engellemek için yeter düzeyde seçilecek uygun bir k paremetresi ile etken 

öğrenemeye katılacak bu k adet örneği için bu yanlıĢ etiketleme oranını 

azaltılabildiği  ve hesap karaĢıklığı diğer modele göre azaldığı gözlemlenmiĢtir. 

Tüm yukarıdaki çıkarımlar ve gözlemler sonucunda fizyolojik verilen üzerinde önerilen tüm 

model ve yöntemlerin baĢarısı ve sonuçları bu konularda çalıĢan baĢka araĢtırmacılar ve son 

kullanıcılar için faydalı olacağını düĢünmekte ve özellikle sonuçlar kısmında ele aldığmız 

araĢtıma konusu olabilecek çalıĢmalar kısımlarının da fikir planında yeni ufuklar açmasını 

temenni etmekteyiz.  
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Ek 1 Teknik terimler sözlüğü  

active  etken/aktif 

artificial intelligence yapay us  

backpropagation geriye yayılım 

clustering öbekleme 

decremental azalımlı 

domain bir proteinin fonksiyona sahip bölümü 

empirical error deneysel hata 

feature space öznitelik/özellik uzayı 

fold katlama  

global tümel  

hyperplane çok boyutlu düzlem/aĢırıdüzlem 

incrementel  artımlı 

kernel çekirdek 

least mean square en küçük ortalamalı kareler 

literature bilimsel yazın 

margin pay 

maximization ençoklama 

minimization enazlama 

optimal en uygun 

optimization eniyileme 

perturbation sarsım 

regularization düzenlileĢtirme 

robust gürbüz 

string dizgi / karakter dizisi 

support vector machine  destek vektör 
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Ek 2 Kullanılan bazı teknik terimlerin açıklamaları 

AĢırı Eğitme :  Bir sınıflandırıcının eğitim kümesi üzerindeki baĢarımının yüksek olması 

fakat eğitim sürecinde görmediği örnekler üzerindeki performansının düĢük olmasını aĢırı 

eğitme Ģeklinde ifade edebiliriz. 

Çarpraz Geçerleme : Algoritmalarda rastgeleliği azaltmak için kullanılan en önemli 

yöntemlerden birisidir. K adet alt kümeye ayrılan veri kümesinden her defasında farklı K-1 

adet kümeyi eğitmek ve geriye kalan 1 adet kümeyi de algoritmanın baĢarımını test etmek için 

kullanılmaktadır. Böylece algoritma K defa tekrarlanmıĢ olur. BaĢarım hesabı K defa elde 

edilen sonuçların performansının ortalaması hesaplanarak elde edilir. 

Eğitim Kümesi : Bir algoritmanın modelini oluĢturmak için gerekli alt veri kümesidir. 

Öbekleme : ÇeĢitli nitelikteki parçaları birbirine olan uzaklarına, benzerliklerine veya 

özelliklerine göre ayırma. 

Rastgele BaĢarı :  Bir algoritmanın baĢarılı olduğunu belirten en küçük performanstır.  

Sınıflandırma :  Veri setinin sınırlı sayıdaki tanımlı sınıflara kestirimidir. 

Test Kümesi : Eğitim kümesi sonucunda oluĢturulmuĢ olan bir modelin baĢarımını ölçmek 

için eğitim kümesinde olmayan diğer bir alt kümedir. 
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Ek 3 PDB Formatlı bir bileĢik örneği  

 

HEADER    DNA-RNA HYBRID                          05-DEC-94   100D               

TITLE     CRYSTAL STRUCTURE OF THE HIGHLY DISTORTED CHIMERIC DECAMER             

TITLE    2 R(C)D(CGGCGCCG)R(G)-SPERMINE COMPLEX-SPERMINE BINDING TO              

TITLE    3 PHOSPHATE ONLY AND MINOR GROOVE TERTIARY BASE-PAIRING                 

COMPND    MOL_ID: 1;                                                             
COMPND   2 MOLECULE: DNA/RNA (5'-R(*CP*)-D(*CP*GP*GP*CP*GP*CP*CP*GP*)-           

COMPND   3 R(*G)-3');                                                            

COMPND   4 CHAIN: A, B;                                                          

COMPND   5 ENGINEERED: YES                                                       

SOURCE    MOL_ID: 1;                                                             

SOURCE   2 SYNTHETIC: YES                                                        

KEYWDS    A-DNA/RNA, DOUBLE HELIX, DNA-RNA HYBRID                                

EXPDTA    X-RAY DIFFRACTION                                                      

AUTHOR    C.BAN,B.RAMAKRISHNAN,M.SUNDARALINGAM                                   

REVDAT   3   24-FEB-09 100D    1       VERSN                                     

REVDAT   2   01-APR-03 100D    1       JRNL                                      
REVDAT   1   31-MAR-95 100D    0                                                 

JRNL        AUTH   C.BAN,B.RAMAKRISHNAN,M.SUNDARALINGAM                          

JRNL        TITL   CRYSTAL STRUCTURE OF THE HIGHLY DISTORTED CHIMERIC            

JRNL        TITL 2 DECAMER R(C)D(CGGCGCCG)R(G).SPERMINE                          

JRNL        TITL 3 COMPLEX--SPERMINE BINDING TO PHOSPHATE ONLY AND               

JRNL        TITL 4 MINOR GROOVE TERTIARY BASE-PAIRING.                           

JRNL        REF    NUCLEIC ACIDS RES.            V.  22  5466 1994               

JRNL        REFN                   ISSN 0305-1048                                

JRNL        PMID   7816639                                                       

JRNL        DOI    10.1093/NAR/22.24.5466                                        

REMARK   1                                                                       

REMARK   2                                                                       
REMARK   2 RESOLUTION.    1.90 ANGSTROMS.                                        

REMARK   3                                                                       

REMARK   3 REFINEMENT.                                                           

REMARK   3   PROGRAM     : X-PLOR                                                

REMARK   3   AUTHORS     : BRUNGER                                               

REMARK   3                                                                       

REMARK   3  DATA USED IN REFINEMENT.                                             

REMARK   3   RESOLUTION RANGE HIGH (ANGSTROMS) : 1.90                            

REMARK   3   RESOLUTION RANGE LOW  (ANGSTROMS) : 8.00                            

REMARK   3   DATA CUTOFF            (SIGMA(F)) : 1.000                           

REMARK   3   DATA CUTOFF HIGH         (ABS(F)) : NULL                            
REMARK   3   DATA CUTOFF LOW          (ABS(F)) : NULL                            

REMARK   3   COMPLETENESS (WORKING+TEST)   (%) : NULL                            

REMARK   3   NUMBER OF REFLECTIONS             : 2314                            

REMARK   3  NUMBER OF NON-HYDROGEN ATOMS USED IN REFINEMENT.                     

REMARK   3   PROTEIN ATOMS            : 0                                        

REMARK   3   NUCLEIC ACID ATOMS       : 408                                      

REMARK   3   HETEROGEN ATOMS          : 14                                       

REMARK   3   SOLVENT ATOMS            : 67                                       

REMARK   3                                                                       

REMARK   3  B VALUES.                                                            

REMARK   3   FROM WILSON PLOT           (A**2) : NULL                            

REMARK   3   MEAN B VALUE      (OVERALL, A**2) : NULL                            
REMARK   3   OVERALL ANISOTROPIC B VALUE.                                        

REMARK   3    B11 (A**2) : NULL                                                  

REMARK   3    B22 (A**2) : NULL                                                  

REMARK   3    B33 (A**2) : NULL                                                  

REMARK   3    B12 (A**2) : NULL                                                  
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REMARK   3    B13 (A**2) : NULL                                                  

REMARK   3    B23 (A**2) : NULL                                                  

REMARK   3                                                                       

REMARK   3  ESTIMATED COORDINATE ERROR.                                          

REMARK   3   ESD FROM LUZZATI PLOT        (A) : NULL                             

REMARK   3   ESD FROM SIGMAA              (A) : NULL                             

REMARK   3   LOW RESOLUTION CUTOFF        (A) : NULL                             

REMARK   3                                                                       

REMARK   3  ISOTROPIC THERMAL MODEL : NULL                                       

REMARK   3                                                                       

REMARK   3  ISOTROPIC THERMAL FACTOR RESTRAINTS.    RMS    SIGMA                 

REMARK   3   MAIN-CHAIN BOND              (A**2) : NULL  ; NULL                  
REMARK   3   MAIN-CHAIN ANGLE             (A**2) : NULL  ; NULL                  

REMARK   3   SIDE-CHAIN BOND              (A**2) : NULL  ; NULL                  

REMARK   3   SIDE-CHAIN ANGLE             (A**2) : NULL  ; NULL                  

REMARK   3                                                                       

REMARK   3  PARAMETER FILE  1  : NULL                                            

REMARK   3  TOPOLOGY FILE  1   : NULL                                            

REMARK   3                                                                       

REMARK   3  OTHER REFINEMENT REMARKS: NULL                                       

REMARK   4                                                                       

REMARK   4 100D COMPLIES WITH FORMAT V. 3.15, 01-DEC-08                          

REMARK 100                                                                       
REMARK 100 THIS ENTRY HAS BEEN PROCESSED BY BNL.                                 

REMARK 200                                                                       

REMARK 200 EXPERIMENTAL DETAILS                                                  

REMARK 200  EXPERIMENT TYPE                : X-RAY DIFFRACTION                   

REMARK 200  DATE OF DATA COLLECTION        : NULL                                

REMARK 200  TEMPERATURE           (KELVIN) : 263.00                              

REMARK 200  PH                             : 7.00                                

REMARK 200  NUMBER OF CRYSTALS USED        : NULL                                

REMARK 290                                                                       

REMARK 290      SYMOP   SYMMETRY                                                 

REMARK 290     NNNMMM   OPERATOR                                                 

REMARK 290       1555   X,Y,Z                                                    
REMARK 290       2555   -X+1/2,-Y,Z+1/2                                          

REMARK 290       3555   -X,Y+1/2,-Z+1/2                                          

REMARK 290       4555   X+1/2,-Y+1/2,-Z                                          

REMARK 290                                                                       

REMARK 290     WHERE NNN -> OPERATOR NUMBER                                      

REMARK 290           MMM -> TRANSLATION VECTOR                                   

REMARK 290                                                                       

REMARK 290 CRYSTALLOGRAPHIC SYMMETRY TRANSFORMATIONS                             

REMARK 290 THE FOLLOWING TRANSFORMATIONS OPERATE ON THE ATOM/HETATM              

REMARK 290 RECORDS IN THIS ENTRY TO PRODUCE CRYSTALLOGRAPHICALLY                 

REMARK 290 RELATED MOLECULES.                                                    
REMARK 290   SMTRY1   1  1.000000  0.000000  0.000000        0.00000             

REMARK 290   SMTRY2   1  0.000000  1.000000  0.000000        0.00000             

REMARK 290   SMTRY3   1  0.000000  0.000000  1.000000        0.00000             

REMARK 290   SMTRY1   2 -1.000000  0.000000  0.000000       11.99000             

REMARK 290   SMTRY2   2  0.000000 -1.000000  0.000000        0.00000             

REMARK 290   SMTRY3   2  0.000000  0.000000  1.000000       22.42000             

REMARK 290   SMTRY1   3 -1.000000  0.000000  0.000000        0.00000             

REMARK 290   SMTRY2   3  0.000000  1.000000  0.000000       20.38500             

REMARK 290   SMTRY3   3  0.000000  0.000000 -1.000000       22.42000             

REMARK 290                                                                       

REMARK 500 THAN 6*RMSD (M=MODEL NUMBER; RES=RESIDUE NAME; C=CHAIN                

REMARK 500 IDENTIFIER; SSEQ=SEQUENCE NUMBER; I=INSERTION CODE).                  
REMARK 500                                                                       
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REMARK 500 STANDARD TABLE:                                                       

REMARK 500 FORMAT: (10X,I3,1X,A3,1X,A1,I4,A1,3(1X,A4,2X),12X,F5.1)               

REMARK 500                                                                       

REMARK 500 EXPECTED VALUES PROTEIN: ENGH AND HUBER, 1999                         

REMARK 500 EXPECTED VALUES NUCLEIC ACID: CLOWNEY ET AL 1996                      

REMARK 500                                                                       

REMARK 500  M RES CSSEQI ATM1   ATM2   ATM3                                      

REMARK 500     DC A   2   C4' -  C3' -  C2' ANGL. DEV. =  -4.2 DEGREES           

REMARK 500     DC A   2   O4' -  C1' -  N1  ANGL. DEV. =   3.2 DEGREES           

REMARK 500     DC A   2   N1  -  C2  -  O2  ANGL. DEV. =   4.0 DEGREES           

REMARK 500     DC A   2   O3' -  P   -  O5' ANGL. DEV. =  17.0 DEGREES           

REMARK 500     DG A   3   C4' -  C3' -  C2' ANGL. DEV. =  -5.0 DEGREES           
REMARK 500     DG A   3   O4' -  C1' -  N9  ANGL. DEV. =   6.9 DEGREES           

REMARK 500     DG A   3   O3' -  P   -  O5' ANGL. DEV. =  25.6 DEGREES           

REMARK 500     DC A   5   O4' -  C1' -  N1  ANGL. DEV. =   2.2 DEGREES           

REMARK 500     DC A   5   O3' -  P   -  O5' ANGL. DEV. =  26.2 DEGREES           

REMARK 500     DC A   5   O3' -  P   -  OP1 ANGL. DEV. = -16.4 DEGREES           

REMARK 500 REMARK: NULL                                                          

REMARK 525  M RES CSSEQI                                                         

ORIGX1      1.000000  0.000000  0.000000        0.00000                          

ORIGX2      0.000000  1.000000  0.000000        0.00000                          

ORIGX3      0.000000  0.000000  1.000000        0.00000                          

SCALE1      0.041701  0.000000  0.000000        0.00000                          
SCALE2      0.000000  0.024528  0.000000        0.00000                          

SCALE3      0.000000  0.000000  0.022302        0.00000                          

ATOM      1  O5'   C A   1      -4.549   5.095   4.262  1.00 28.71           O   

ATOM      2  C5'   C A   1      -4.176   6.323   3.646  1.00 27.35           C   

ATOM      3  C4'   C A   1      -3.853   7.410   4.672  1.00 24.41           C   

ATOM      4  O4'   C A   1      -4.992   7.650   5.512  1.00 22.53           O   

ATOM      5  C3'   C A   1      -2.713   7.010   5.605  1.00 23.56           C   

ATOM      6  O3'   C A   1      -1.379   7.127   5.060  1.00 21.02           O   

ATOM      7  C2'   C A   1      -2.950   7.949   6.756  1.00 23.73           C   

ATOM      8  O2'   C A   1      -2.407   9.267   6.554  1.00 23.93           O   

ATOM      9  C1'   C A   1      -4.489   7.917   6.825  1.00 20.60           C   

HETATM  488  O   HOH B  78      -8.873  -3.504  22.680  1.00 79.41           O   
HETATM  489  O   HOH B  79      -9.310  -1.446  19.391  1.00 71.79           O   

HETATM  490  O   HOH B  85      13.277  -1.574   6.340  1.00 80.86           O   

HETATM  491  O   HOH B  88      -2.029 -10.316  17.858  1.00 83.02           O   

CONECT  411  412                                                                 

CONECT  412  411  413                                                            

CONECT  413  412  414                                                            

CONECT  414  413  415                                                            

CONECT  424  423                                                                 

MASTER      323    0    1    0    0    0    4    6  489    2   14    2           

END                                                                        
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Ek 4 Örnek Prosite Motifi  

 

ID   CUTINASE_1; PATTERN. 

AC   PS00155; 

DT   APR-1990 (CREATED); NOV-1997 (DATA UPDATE); MAR-2005 (INFO UPDATE). 

DE   Cutinase, serine active site. 

PA   P-x-[STA]-x-[LIV]-[IVT]-x-[GS]-G-Y-S-[QL]-G. 

NR   /RELEASE=46.4,178022; 

NR   /TOTAL=20(20); /POSITIVE=20(20); /UNKNOWN=0(0); /FALSE_POS=0(0); 

NR   /FALSE_NEG=0; /PARTIAL=0; 

CC   /TAXO-RANGE=??EP?; /MAX-REPEAT=1; 

CC   /SITE=11,active_site; 

DR   P63880, CUT1_MYCBO , T; P63879, CUT1_MYCTU , T; P63882, CUT2_MYCBO , T; 

DR   P63881, CUT2_MYCTU , T; P0A537, CUT3_MYCBO , T; P0A536, CUT3_MYCTU , T; 

DR   P00590, CUTI1_FUSSO, T; Q96UT0, CUTI2_FUSSO, T; Q96US9, CUTI3_FUSSO, T; 

DR   P41744, CUTI_ALTBR , T; P29292, CUTI_ASCRA , T; P52956, CUTI_ASPOR , T; 

DR   Q00298, CUTI_BOTCI , T; P10951, CUTI_COLCA , T; P11373, CUTI_COLGL , T; 

DR   Q8X1P1, CUTI_ERYGR , T; Q99174, CUTI_FUSSC , T; P30272, CUTI_MAGGR , T; 

DR   Q8TGB8, CUTI_MONFR , T; Q9Y7G8, CUTI_PYRBR , T; 

3D   1AGY; 1CEX; 1CUA; 1CUB; 1CUC; 1CUD; 1CUE; 1CUF; 1CUG; 1CUH; 1CUS; 1CUU; 

3D   1CUV; 1CUW; 1CUY; 1CUZ; 1FFA; 1FFB; 1FFC; 1FFD; 1FFE; 1OXM; 1XZA; 1XZB; 

3D   1XZC; 1XZD; 1XZE; 1XZF; 1XZG; 1XZH; 1XZJ; 1XZK; 1XZL; 1XZM; 2CUT; 

DO   PDOC00140; 

       

Prosite motiflerleri için PDOC ile baĢlayan bir isimlendirme yapılmaktadır. Ġlk motifi ele 

alıdğımızda desenin nerden elde edildiği, hangi sınıfa ait olduğu bilgi ile içeriğine 

bakıldığında desenin kendisini görmekteyiz : 

 

PDOC00284  1  11-S plant seed storage proteins signature 

Desen : N - G - x - [DE](2) - x - [LIVMF] - C - [ST] - x(11,12) - [PAG] - D 
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Birkaç örnek vermek gerekirse : 

PDOC00284  1  11-S plant seed storage proteins signature 

PDOC00633  2  14-3-3 proteins signatures 

PDOC00653  3  2'-5'-oligoadenylate synthases signatures and profile 

PDOC00168  1  2-oxo acid dehydrogenases acyltransferase component lipoyl binding site 

PDOC01048  1  2C-methyl-D-erythritol 2,4-cyclodiphosphate synthase signature 

PDOC00175  2  2Fe-2S ferredoxin-type iron-sulfur binding domain signature and profile 

PDOC00065  1  3-hydroxyacyl-CoA dehydrogenase signature 

PDOC00697  1  3-hydroxyisobutyrate dehydrogenase signature 

PDOC00116  1  3'5'-cyclic nucleotide phosphodiesterases signature 

PDOC00997  1  4-diphosphocytidyl-2C-methyl-D-erythritol synthase signature 

PDOC01031  1  4-hydroxybenzoyl-CoA thioesterase family active site 

PDOC00339  1  43 Kd postsynaptic protein signature 

PDOC00176  2  4Fe-4S ferredoxin-type iron-sulfur binding domain signature and profile 

PDOC00627  2  5'-nucleotidase signatures 

PDOC00390  1  6-phosphogluconate dehydrogenase signature 

PDOC00759  2  6-pyruvoyl tetrahydropterin synthase signatures 

PDOC00631  1  7,8-dihydro-6-hydroxymethylpterin-pyrophosphokinase signature 

PDOC00572  1  AAA-protein family signature 

PDOC51237  28 ABC transporter family profiles 

PDOC00364  2  ABC transporter integral membrane type-1 domain profiles 

PDOC00692  1  ABC transporter integral membrane type-2 domain profile 

PDOC51426  1  ABL domain profile 

PDOC00826  2  Acetate and butyrate kinases family signatures 

PDOC50980  2  Acetyl-coenzyme A carboxyltransferase domain profiles 

PDOC00423  2  Aconitase family signatures 

PDOC00019  2  Actinin-type actin-binding domain signatures 

PDOC00340  3  Actins signatures 

PDOC00070  2  Acyl-CoA dehydrogenases signatures 

PDOC00686  2  Acyl-CoA-binding (ACB) domain signature and profile 
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