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ETiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarina uygun olarak
hazirladigim bu tez/proje caligmasinda,

- Bu tezin/projenin bana ait, 6zgilin bir ¢alisma oldugunu,

- Calismamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tim
asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigima,

- Bu calisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak gosterdigimi
ve bu kaynaklara kaynakc¢ada yer verdigimi,

- Bu calismanm Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitiisii’nlin belirlemis oldugu olciitlere uygun
oldugunu,

- Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,

- Tezin/Projenin herhangi bir bdliimiinii bu {iniversite veya bagka bir iiniversitede
baska bir tez/proje calismasi olarak sunmadigima,

beyan ederim.

Bu tez/proje calismasinin herhangi bir agamasi higbir kurum/kurulus tarafindan
maddi/alt yap1 destegi ile desteklenmemistir.

.1 Bu tez/proje  calismast  kapsaminda  iretilen veri ve  bilgiler
............................................ tarafindan ..................cceecuveneee.nnn.. N0’ lu proje kapsaminda
maddi/alt yap1 destegi alinarak gerceklestirilmistir.

Herhangi bir zamanda, ¢aligmamla ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun
saptanmas1 durumunda, ortaya c¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi
bildiririm.

Onur KARAKAYA



YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/projemin tamamin1 veya
herhangi bir kismini, basili ve elektronik formatta arsivleme ve asagida belirtilen
kosullarla kullanima agma izninin Kocaeli Universitesi’ne verdigimi beyan ederim. Bu
izinle Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende
kalacak, tezimin/projemin tamaminin ya da bir bolimiiniin gelecekteki caligmalarda
(makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanimi1 bana ait olacaktir.

Tezin/projenin kendi 6zgiin ¢alismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi
ve tezimin/projenin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhit ederim. Tezimde yer
alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu
metinlerin yazili izin alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim
etmeyi taahht ederim.

Yiiksekogretim kurulu tarafindan yayimnlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime A¢ilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda tezim
asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/ Kocaeli Universitesi
Kiitiiphaneleri A¢ik Erisim Sisteminde erisime agilir.

|| Enstitii yonetim kurulu karari ile tezimin/projemin erisime agilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 yil ertelenmistir.

Enstitii yonetim kurulu gerekgeli karari ile tezimin/projemin erisime agilmasi
mezuniyet tarihinden itibaren 6 ay ertelenmistir.
Tezim/projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.
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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tez, kanserle micadelede Onemli bir rol oynayan antikanser peptitlerin
siniflandirilmasi iizerine odaklanmaktadir. Insan saglig1 icin bu kadar hayati bir konuda
aragtirma yapmanin sorumlulugu ve heyecani iginde, bu calismay1 derin 6grenme ve
kelime yerlestirme tekniklerini kullanarak yiiriittim. Bu siirecte, bilimsel bilginin
siirlarint zorlamanin yani sira, bu alandaki teknolojik gelismelerin insan sagligina olan
katkilarii derinlemesine inceleme firsati buldum.

Bu ¢alismam boyunca bana rehberlik eden, bilgi ve deneyimlerini benimle paylasan
danigman hocam Dog. Dr. Zeynep Hilal KILIMCI’ye minnettarim. Hocamin akademik
yonlendirmeleri ve destekleri, bu tezin sekillenmesinde biiylik rol oynadi. Ayrica,
calismalarim sirasinda bana ilham veren ve siirekli destek olan, ¢alismakta oldugum
Turkcell Teknoloji’ye tesekkiir ederim. Bu kurumun sagladigi imkanlar, arastirmalarimi
derinlestirmemde ve gelistirmemde 6nemli bir etken oldu.

Son olarak, beni her zaman destekleyen ve inancini benden hi¢ esirgemeyen babam
Yiiksel Karakaya’ya en igten tesekkiirlerimi sunarim. Ailemin sevgisi ve destegi, bu

akademik yolculugun her asamasinda bana gii¢ verdi.

Bu calisma, kanserle miicadelede yeni ufuklar agmayr hedeflemekte ve bu alanda
yapilacak daha ¢ok arastirmanin dniinii agmay1 amaglamaktadir.

Ocak — 2024 Onur KARAKAYA



ICINDEKILER

ETIK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI .......cccoovieiiieeieeeeeeeeeeee e i
YAYIMLAMA VE FIKRI MULKIYET HAKLARI .....c.covviiiieiiiceceece e i
ONSOZ VE TESEKKUR.........coviuiiiieieiieeeeieteeeeesae e eeesae e ves s sttt sn st aseneneeees iii
ICINDEKILER .....cocviiiiiiicsiisce ettt \Y%
SEKILLER DIZINT ....ocviiiiieiieciceceeee ettt vi
TABLOLAR DIZINI.....ccoiiiiiiiiiiiiieiiee ettt vii
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINT.......ccooiiiiniiiinneeeesseens viii
OZET ettt iX
ABSTRACT bbbttt bbbttt ettt X
L GIRIS ot 1
2. KANSER VE ANTIKANSER PEPTITLER.........coocstuiiniiniiresnineieiesessnsienensnens 6
2.1 KANSET .. 6
2.2. ANTIKANSET PEPTIT ... 7
2.3. Kanser Tedavisinde Antikanser PEpLitler ..........cccooveoeiieiie i 8
3. LITERATUR CALISMALARI.......cceeviiiieieteeeseeeeeestes s sen s en st 10
A, YONTEMLER ....cooiitiiicieectet ettt bbbttt 17
4.1. Word2Vec Kelime GOMME MOEN............ccviiiiiiiiicieee e 17
4.2. Kelime Temsili icin Klresel Vektorler (GIOVE) .....cccevevieieeieiieiecve e 19
4.3. FastText Kelime GOMMe MOdeli ..o 19
4.4, 0ONE-HOt-ENCOUING.......coiieiiiieite ettt sre e sre e sraene s 21
A5, TR-IDF .. bbb bbbt 22
4.6. Evrisimli Sinir AZIart (CNN) ...c.oiiiiiiieiieie e 23
4.7. Uzun Kisa Siireli Bellek Aglart (LSTM) ......coooiiiiiiiiececeec e 24
4.8. Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek Aglart (BILSTM).....coooovviiiiiiiiiieiecie 26
4.9. Destek Vektor Makineleri (SVM) .....ccooiiiiiii e 26
4.10. NaiVE BAYES (NB) ......oeiuieiecieete ettt sraene s 28
4.11. Kapili Tekrarlayan Birim (GRU)........cccoooiiiiiieeee e 28
4.12. Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) .....ccooiiiiiiiii e 29
5. ONERILEN CERCEVE .......ccccoiiiiiiieieisiieeeiee et 30
5.1. Veri Kiimelerinin Toplanmast ..........ccccovcveiiiiiiiiiiiiiccee e 30
5.2. ONEIIEN MOGEI ..ot 32
6. DENEY SONUGLARI ......oiiiii s 39
6.1. GloVe ve OHE Gomme Modellerinin ACPs250 Veri Kiimesi icin Derin
Ogrenme Algoritmalari ile Deney SONUGIAIT.........c.ccvevvivevirireiieereiieae e 39
6.2. GloVe ve OHE Gémme Modellerinin Independent Veri Kiimesi Uzerindeki
Derin Ogrenme Algoritmalari ile Deney SONUGIArT...........cccoccveviveveicveiiiereieeieineeas 41
6.3. Word2Vec Gémme Modeli ile Derin Ogrenme Algoritmalarinin ACPs250
Veri Kiimesi i¢in Deneme SONUGIAIT ........ccoiviiiiiieiiiie e 42
6.4. Independent Veri Kiimesi I¢in Word2Vec Gémme Modeli ile Derin
Ogrenme Algoritmalarinin Deney SONUGIALL..........cccvevivevirireiieeieeiere e 44
6.5. ACPs250 Veri Kiimesi igin Farkli N-Gramlar Igeren FastText Gémme
Modeli ile Derin Ogrenme Algoritmalarmin Deney Sonuglar ...............cceveevrvrinnans 46
6.6. Independent Veri Kiimesi i¢in Cesitli N-gram'lar1 Iceren FastText Gémme
Modeli ile Derin Ogrenme Algoritmalarmin Deney Sonuglari .............occeveevririnnnan, 47
6.7. ENNAACT, ENNAACT+A, ENNAACT+B ve ACP740 icin SVM, NB,
RNN ve GRU ile Elde Edilen SONUGIAr..........ccccveiiiiiiiiiiiiieccee s 49



6.8. Caligmalarin Karstlagtirtlmast ...........ccooiiiiiiiiiiiciie e 52

7. SONUCLAR VE ONERILER ......c.ccovviiiiiiiieiieee et 59
KAYNAKLAR .....oootitteeetee ettt ese sttt en ettt en s st s sttt an s st enenesantesans 62
KISISEL YAYIN VE ESERLER ......c.coiitiueiiicieteete et sseste e 67
(07461 2] @11, 1 15 F OO TR 68



SEKILLER DIiZiNi

Sekil 2.1.
Sekil 4.1.
Sekil 4.2.
Sekil 4.3.
Sekil 4.4.
Sekil 4.5.
Sekil 4.6.
Sekil 4.7.
Sekil 5.1.
Sekil 5.2.
Sekil 5.3.
Sekil 6.1.
Sekil 6.2.

Sekil 6.3.
Sekil 6.4.

Sekil 6.5.

Sekil 6.6.

KANSEI HUCTESI. .....cviiciiciiiees e
Word2Vec Kelime GOmMme Modeli...........cccovvviviiiiiiiice
Kelime Temsili I¢in Kiiresel Vektorler Modeli..........cc.ocovevreverevecceerenennenn.
FastText Kelime GOmMme Modeli ...,
One-Hot-Encoding Modeli ...
Evrisimli Sinir Aglart Modeli........ocooviiiiiiiiiiiiiee e
Uzun Kisa Siireli Bellek Modeli.........cooiiiiiiiiiiiiiiiciee e
Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek Modeli..........ccoocvvveeiiiieeeciiieec i,
Onerilen 1. yaklasim modelinin Gergevesi........ouvvvivreererevicsesrisereneenans
Konsolide FastText+BiLSTM c¢ercevesinin mimarisi...........cccccoveeevveiieennn
Onerilen 2. yaklasim modelinin ¢ergeVESi...........coeveveverirerercreerecresseenans
Onerilen Modeller igin ROC Egrisi Grafigi .........cccvvvvevriererieresierenennenns
ACPs250 ve Independent veri setleri iizerinde En Iyi Kombinasyonlar

icin  Parametre Boyutu ve Smiflandirma  Performansinin

DegerlendirilMes ........oiveiiieiiiiciieie e
ACPs250 veri seti icin onerilen FT(3)+BiLSTM modelinin Loss
GIATIZE ..
Independent veri seti i¢in Onerilen FT(2)+BiLSTM modelinin Kayip
GIATIZE e
ACPs250 veri seti i¢in Onerilen FT(3)+BiLSTM modelinin ROC egrisi
L 52 4 PP

Independent Veri Kimesi icin Onerilen FT(2)+BiLSTM Modelinin
ROC EZIiS1 Grafil ..ccvveivieieiiiieiii e

Vi



TABLOLAR DiZiNi

Tablo 5.1. Veri Setlerinin IStatiStiKIEri...........c..cevivevirceeiieeeieiereiseereseee e 30
Tablo 5.2. ACPs250 Veri Seti IGEIifi ..ovvvrrirrrerirereiereieieieieieete ettt seens 30
Tablo 5.3. Independent Veri Seti ICEIiZi.....cocovvivrreerieieceeieeeeeeeeee e, 32
Tablo 5.4. ENNAACT Veri Seti ICeTiZi ..ovurrrreiriireieieieiseeeeee e eseseseseens 32
Tablo 6.1. GloVe ve OHE Gomme Modellerinin ACPs250 Veri Kiimesi igin Derin
Ogrenme Algoritmalari ile Deney SONUCIATT .........c.ccvevevevevevereeirererereeerennnn 40
Tablo 6.2. ACPs250 Veri Kiimesi i¢in GL+BiLSTM Hiperparametre Ayarlama
Sonugclarmin Kiigiik Bir OINeSi.........covvveveviverieiieiisseeeseeseesessenn, 40
Tablo 6.3. ACPs250 Veri Kimesi icin OHE+BIiLSTM Hyper-parametre
Ayarlama Sonuglarinin Kiigiik Bir Ornegi .........cccevvvvevrvevevierenierssieeenne, 41
Tablo 6.4. GloVe ve OHE GOmme Modellerinin Independent Veri Kumesi
Uzerindeki Derin Ogrenme Algoritmalari ile Deney Sonuglart................... 41
Tablo 6.5. Independent Veri Kimesi i¢in GL+BILSTM Modeli Hyper-parametre
Ayarlama Sonuglarinin Kiigiik Bir Ornegi .........cccevvvevvieveiiereniesnerennn, 42
Tablo 6.6. Independent Veri Kimesi i¢cin OHE+BILSTM Modeli Hyper-
parametre Ayarlama Sonuglarmnin Kiigiik Bir Ornegi ..........cccoevvvvrvrevnnene, 42
Tablo 6.7. Word2Vec Gémme Modeli ile Derin Ogrenme Algoritmalarinin
ACPs250 Veri Kiimesi i¢in Deneme Sonuglart........ccccovevvvvivveiiieeiiieeninnen, 43
Tablo 6.8. ACPs250 Veri Kiimesi Icin WC+BiLSTM Modeli Hiperparametre
Ayarlama Sonuglarmnin Kiigiik Bir Ornegi ..........cccvovvevrvcverrierenieresnenenne, 44
Tablo 6.9. Independent Veri Kiimesi i¢in Word2Vec Gémme Modeli ile Derin
Ogrenme Algoritmalarmnin Deney SonUGIart.........cccc.ccviveveieiveiriererienennn. 44
Tablo 6.10. Independent veri kiimesi i¢cin WC+BILSTM Modeli Hiper-parametre
Ayarlama Sonuglarmin Kiiciik Bir Ornegi .........cccovevevvvieererererececceenes 45
Tablo 6.11. ACPs250 Veri Kiimesi i¢in Farkli N-Gramlar Iceren FastText Gdmme
Modeli ile Derin Ogrenme Algoritmalarinin Deney Sonuglari................... 46
Tablo 6.12. ACPs250 Veri Kuimesi igin FT(3)+BiLSTM Modelinin Hiperparametre
Ayarlama Sonuglarmdan Kiigiik Bir Ornek...........cccccovevevereeriiecececeenen. 47

Tablo 6.13. Independent Veri Kiimesi igin Cesitli N-gram'lar1 Igeren FastText
Gomme Modeli ile Derin Ogrenme Algoritmalarinin Deney Sonuglart ..... 48
Tablo 6.14. Independent Veri Kiimesi i¢in FT(2)+BiLSTM Modeli Igin Hiper-
parametre Ayarlama Sonuglarmnimn Kiiciik Bir Ornegi ........cccoovvueveveveenee, 49
Tablo 6.15.ENNAACT, ENNAACT+A, ENNAACT+B ve ACP740 Veri
Kidmeleri igin SVM, NB, RNN ve GRU Modelleri Deney Sonuglari......... 50
Tablo 6.16. ACPs250 Veri Kiimesi I¢in Literatiir Calismalar1 ile Karsilastirma
N Te) 110 o1 F: 3 PR 52
Tablo 6.17. Independent Veri Kiimesi I¢in Literatiir Calismalar ile Karsilastirma....... 52
Tablo 6.18. Independent Veri Kiimesi i¢in Literatiir Calismalar1 ile Karsilastirma
SOMUGIATT ...t 52
Tablo 6.19. ACP740 Veri Kiimesi I¢in Literatiir Calismalari ile Karsilastirma............. 57

vii



SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

Kisaltmalar

ACP

AE
ANN
BiLSTM

CNN
DBN
DDE
DL

DO
DNN
FastText
GAN
GloVe

GRU
HEp-2
HPC
LSTM
ML
MO
NB
NLP
OHE
RNN
RL
SNR
SVM
TF-IDF

Word2Vec

: Antikanser Peptit (Kanser Karsit1 Peptit)

: Autoencoder (Otoenkoder)

: Artificial Neural Networks (Yapay Sinir Aglar1)

: Bidirectional Long Short Term Memory (Iki Yénlii Uzun Kisa Siireli

Hafiza)

: Convolutional Neural Networks (Evrisimsel Sinir Aglar1)

: Deep Belief Network (Derin Inang Ag1)

: Dynamic Data Exchange (Dinamik Veri Degisimi)

: Deep Learning

: Derin Ogrenme

: Deep Neural Network (Derin Sinir Ag1)

: Fast Text (Hizli Metin)

: Generative Adversarial Network (Uretken Karsitlikli Ag)

: Global Vectors for Word Representation (Kelime Temsilinde Global

Vektorler)

: Gated Recurrent Unit (Kapili Yinelemeli Unite)

: Human Epithelial Type 2 (insan Epitelyal Tip 2)

: High-Performance Computing (Yiiksek Performansli Hesaplama)
: Long Short-Term Memory (Uzun Kisa Siireli Hafiza)

: Machine Learning

: Makine Ogrenimi

: Naive Bayes (Naif Bayes)

: Natural Language Processing (Dogal Dil Isleme)

: One-Hot-Encoding (Tek-Sicak Kodlama)

: Recurrent Neural Network (Yinelemeli Sinir Ag1)

: Reinforcement Learning (Takviyeli Ogrenme)

: Signal-to-Noise Ratio (Sinyal-Giiriiltii Orani)

: Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi)

: Term Frequency-Inverse Document Frequency (Terim Frekansi-Ters

Belge Frekansi)

: Word to Vector (Kelime'den Vektore)

viii



DERIN OGRENME MIiMARILERI VE KELIME YERLESTIRME
TEKNIKLERINi KULLANARAK ANTIKANSER PEPTIT TAHMINLEME

OZET

Antikanser peptitler (ACP’ler), antineoplastik 6zellikler sergileyen bir peptit grubudur.
ACP'lerin kanser 6nlemede kullanimi, geleneksel kanser tedavilerine uygun bir alternatif
sunabilir ¢lnki daha yuksek secicilik ve guvenlik derecesine sahiptirler. Son bilimsel
geligsmeler, istenen hiicreleri etkin bir sekilde tedavi eden peptit tabanli terapilere ilgi
uyandirmistir. Ancak, peptit dizilerinin sayis1 artarken, giivenilir bir tahmin modeli
gelistirmek zorlagmistir.

Bu ¢alismada, kelime yerlestirme ve derin 6grenme modellerini birlestirerek antikanser
peptitlerini kategorize etmek amaglanmistir. Word2Vec, GloVe, FastText ve One-Hot-
Encoding gibi yontemler peptit dizilerini ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. Bu yerlestirme
modellerinin ¢iktilar, CNN, LSTM, BiLSTM gibi derin 6grenme modellerine
beslenmistir. Onerilen ydntemin etkisini gdstermek igin ACPs250 ve Independent veri
setlerinde deneyler gerceklestirilmistir.

Bagka bir yaklasimda, TF-IDF vektorlestirmesi ve destek vektor makineleri (SVM'ler),
naive Bayes, tekrarlayan sinir aglart (RNN'ler) ve kapili tekrarlayan birim (GRU) gibi
modeller kullanilmistir. Calismanin degerini gostermek i¢in ¢esitli deneyler yapilmis ve
ENNACT, ENNAACT+A, ENNAACT+B ve ACP740 gibi yaygin veri kiimeleri
kullanilmistir.

Deneysel sonuclar, dnerilen modelin siniflandirma dogrulugunu, mevcut ¢alismalara
kiyasla artirdigmi gosterdi. Onerilen FastText+BiLSTM kombinasyonu, ACPs250 veri
seti i¢in %92,50 ve Independent veri seti i¢in %96,15 dogruluk orani sergileyerek yeni
bir basart durumunu belirler ve ayrica ENNACT veri kiimesi i¢cin GRU ile %90,28,
ENNACT+A veri kimesi igin RNN ile %91,44, ENNAACT+B veri kiimesi icin RNN ile
%91,76 ve ACP740 veri kiimesi icin GRU ile %97,12 olan en iyi siniflandirma
dogruluklarin1 géstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Biyomedikal Arastirmalar, Derin Ogrenme, Kelime Yerlestirme,
Makine Ogrenimi, Peptit Siniflandirma.



ANTI-CANCER PEPTIDE PREDICTION USING DEEP LEARNING
ARCHITECTURES AND WORD EMBEDDING TECHNIQUES

ABSTRACT

Antikanser peptides (ACPs) are peptides known for their antineoplastic properties,
potentially serving as an alternative to traditional cancer treatments due to their enhanced
selectivity and safety. Recent scientific progress has sparked interest in peptide-based
therapies that target specific cells. However, the growing number of peptide sequences
poses challenges in developing accurate prediction models.

This study aimed to create an effective model for categorizing ACPs by combining word
embedding and deep learning techniques. Initially, methods like Word2Vec, GloVe,
FastText, and One-Hot-Encoding were employed to extract peptide sequences as
embeddings. These embeddings were then used as inputs for deep learning models like
CNN, LSTM, and BILSTM. To showcase the proposed framework's impact,
comprehensive experiments were conducted on well-established datasets, ACPs250 and
Independent.

An alternative approach involved TF-IDF vectorization and models such as SVMs, naive
Bayes, RNNs, and GRUs. To emphasize the study's value, a systematic series of
experiments was performed on widely-used datasets with substantial data sizes, including
ENNACT, ENNAACT+A, ENNAACT+B, and ACP740.

Experimental results demonstrated that the proposed model improved classification
accuracy compared to existing studies. The recommended FastText+BiLSTM
combination established a new success rate with 92.50% accuracy for the ACPs250
dataset and 96.15% for the Independent dataset. Furthermore, it achieved the best
classification accuracies for the ENNACT dataset with GRU at 90.28%, ENNACT+A
dataset with RNN at 91.44%, ENNAACT+B dataset with RNN at 91.76%, and ACP740
dataset with GRU at 97.12%.

Keywords: Biomedical Research, Deep Learning, Word Embedding, Machine Learning,
Peptide Classification.



1. GIRIS

Kanser, kontrolsiiz hiicre biiylimesi ve metastaz ile isaretlenmis yaygin ve yikici bir
hastalik olup, kiiresel 6liim nedenleri arasinda 6nemli bir yere sahiptir. Diinya Saglk
Orgiitii'niin raporlarma gore, ¢esitli kanser tiirleri her y1l milyonlarca 6liime yol agmakta
ve bu sayi siirekli artmaktadir. Son verilere gore, 2020 yilinda diinya genelinde yeni teshis
edilen kanser vakalarinin sayisi 19,3 milyonu asmis, bu da yaklasik 10 milyon 6liimle
sonuglanmistir (Matthews ve dig., 2022). COVID-19 pandemisi, saglik tesislerinin
kapanmasi, is kayiplari, saglik sigortasi kesintileri ve COVID-19'a maruz kalma
endiseleri nedeniyle kanser teshisi ve tedavisini dnemli ol¢lide sekteye ugratmistir. En
biiyiik etki 2020'nin ortalarinda gozlemlenmis olmasina ragmen, saglik sistemi tam olarak
toparlanamamustir. Ozellikle, Massachusetts General Hospital, 2020'nin ikinci yarisinda
cerrahi onkoloji prosediirlerinde bir diislis yasamis, sadece 2019 seviyelerinin %72'sine
ulagsmis ve 2021'de %84'e iliml1 bir toparlanma gdstermis olup, bu cerrahi alanlar arasinda
en diisiik toparlanma oramidir (Ghoshal ve dig., 2022). Kanser teshisi ve tedaviye
baslamadaki gecikmeler, ileri evre hastalik prevalansinda ve bunun sonucunda 6liim

oranlarinda artisa katkida bulunabilir (Yabroff ve dig., 2022).

Geleneksel kanser tedavileri, drnegin kemoterapi ve radyasyon tedavisi, genellikle
etkinlik, secicilik ve olumsuz yan etkiler agisindan siirlamalara sahiptir. Geleneksel
kanser tedavileri, kemoterapi ve radyasyon dahil, yiiksek etkinlik gdstermelerine ragmen,
saglikl hiicrelere istenmeyen yan etkileri ve yiiksek maliyetleriyle gelirler. Ayrica, kanser
hiicreleri geleneksel kemoterapi ajanlarna karsi diren¢ mekanizmalar1 gelistirebilir
(Halohan ve dig., 2013). Radyasyon tedavisi, hedefe yonelik tedavi ve kemoterapi gibi
tedaviler sik¢a yetersiz sonuglar verir ve alicilarinda biligsel bozukluk, uykusuzluk,
gastrointestinal sorunlar, zayiflamis bagisiklik sistemleri, trombositopeni ve anemi gibi
bircok yan etkiye neden olur (Thundimadathil, 2012), Maliepaard ve dig., 2001). Bu

nedenle, bu dezavantajlari ele alacak daha etkili tedavilere acil ihtiyag vardir.

Son yillarda, peptit tabanli terapi kanser tedavisi i¢in umut verici bir yaklasim olarak
ortaya ¢ikmigtir. Antikanser peptitler (ACP'ler), kanser hiicre zarlarini segici olarak hedef
alip bozmalari, hiicre i¢i siireglere miidahale etmeleri ve apoptoza yol agmalar1 nedeniyle
umut vaat etmektedirler. ACP'ler tipik olarak, 50'den az amino asit iceren protein

dizilerinden tiiretilmis kisa peptit pargalarina atifta bulunur (Tyagi ve dig., 2015). Cesitli



peptit tabanli tedavi yaklagimlari, farkli timor tiplerini tedavi etmek icin klinik ve
preklinik denemelerde kullanilmistir (Gregorc ve dig., 2011), (Khalili, 2006). ACP'lerin
tamimlanmas1 ve smiflandirilmas: geleneksel olarak yiksek hacimli tarama ve kiitle
spektrometrisi gibi deneysel tekniklere dayanir. Ancak, bu yaklasimlar zaman alici, is
yogunlugu yiiksek ve peptit kiitiiphanelerinin kullanilabilirligi ile sirhidir. Bu
zorluklarin istesinden gelmek i¢in, ACP'leri tahmin etme ve siniflandirmada degerli

araglar olarak bilgisayar tabanli yontemler ortaya ¢ikmistir (Boopathi ve dig., 2019).

1980'lerin sonlarinda, gesitli yetenekli 6grenme algoritmalar1 ve a§ mimarilerinin ortaya
cikmasi sonucu yapay sinir aglari, Makine Ogrenimi (ML) ve Yapay Zeka (Al) alaninda
onemli ilgi gérmeye basladi (Karhunen ve dig., 2015). Bu donemde, "Geri Yayilim"
algoritmalar1 kullanilarak egitilen ¢ok katmanli perceptron aglari, kendiliginden organize
olan haritalar ve radyal temel islev aglar1 gibi yenilik¢i yaklagimlar ortaya ¢ikt1 (Du ve
dig., 2013), (Han ve dig., 2011), (Haykin, 2009). Yapay sinir aglar1 birgok alanda basarili
uygulamalar sergilemis olmasina ragmen, zamanla bu alandaki arastirma ilgisi azaldi.
Ancak, 2006 yilinda, Hinton ve digerleri tarafindan sunulan "Derin Ogrenme" (DO)
adinda doniim noktas1 bir gelisme (Hinton ve dig., 2006), yapay sinir aglar1 (ANN'ler)
prensipleri iizerine kuruldu. Derin 6grenmenin ortaya ¢ikisi, siklikla "yeni nesil sinir
aglar" olarak adlandirilan sinir ag1 arastirmalarinda bir canlanmaya neden oldu. Bu
canlanma, derin aglarin simiflandirma ve regresyon gorevleri gibi genis bir yelpazedeki
gorevleri etkili bir sekilde ele almadaki 6ne ¢ikan basarilarina baglanabilir (Karhanken
ve dig., 2015).

Giiniimiizde, derin dgrenme (DO) teknolojisi, makine 6grenimi, yapay zeka (Al), veri
bilimi ve analitik alanlarinda bir odak noktas1 haline gelmistir. Bu 6ne ¢ikis, saglanan
verilerden anlamli i¢ goriiler ¢ikarma yetenedi sayesindedir. Islevsel alam icinde DO,
hem MO hem de Al'nin bir alt kiimesi olarak kabul edilir, insan beyninin biligsel veri
isleme yeteneklerini taklit eden bir Al fonksiyonunu temsil eder. Ozellikle, DO, veri
hacimleri arttikca artan verimlilikle geleneksel ML'den kendini ayirir. Cok katmanl
yapilar1 kullanarak veri soyutlamalarmni yakalayan DO, karmasik dgrenme siireclerini
kolaylastiran hesaplama modelleri olusturur. DO, ¢ok sayida parametre nedeniyle genis
bir egitim siiresi gerektirse de, test asamas1 diger MO algoritmalarina kiyasla dikkate

deger bir verimlilik sergiler ve daha az hesaplama siiresi gerektirir (Xin ve dig., 2018).



Son yillarda, Makine 6grenimi (ML), metin madenciligi, spam tespiti, video dnerme,
goriintii siniflandirma ve ¢oklu ortam kavrami alma gibi ¢esitli alanlarda uygulama
bulmustur. Rozenwald ve dig., (2020)'de, epigenetik kromatin immiunopresipitasyon
verilerini kullanarak TAD'ler ile iliskilendirilen kromatin katlanma 06zelliklerini
incelemek icin dort tiir diizenlemeye sahip dogrusal regresyon modelleri, gradyan artirma
ve tekrarlayan sinir aglari (RNN) araglart olarak sunulmustur. Amrit ve dig., 2017
calismasi, danigsmanlik verilerinde anlamli Oriintiilerin tespit edilip edilemedigini ve
makine 6grenimi tekniklerini, yani naive Bayes, destek vektor makinesi ve rastgele orman
kullanarak istismarin tespit edilip edilemeyecegini incelemektedir. Bu makaledeki
kapsamli bir ¢alisma (Hossain ve dig., 2019), akilli sebeke olarak bilinen yeni nesil gii¢
sistemi tarafindan tanitilan elektrik gii¢ sebekesi baglaminda biiyiik veri ve makine
ogreniminin kullanimina odaklanmaktadir. Crawford ve dig., 2015'de, inceleme spam
tespiti sorununu ele almak i¢in dnerilen 6ne ¢ikan makine 6grenimi teknikleri {izerine bir
aragtirma yapilmis ve c¢esitli yaklagimlarin inceleme spamini siniflandirma ve tespit
etmedeki performansit degerlendirilmistir. Al-Dulaimi ve dig., (2019)'de, doniis,
6l¢eklendirme ve kaydirma varyasyonlarina 6zelliklerin genellestirilmesini saglamak i¢in
segmente edilmis Insan Epitelyal Tip-2 (HEp-2) 6rnek hiicre seklinden alinan bispektral

degismez 6zelliklerin kullanildigi dogrusal diskriminant analizi yontemi Onerilmistir.

DO ayrica temsil 6grenimi (RL) olarak da taninir. Derin ve dagitilmis &grenme
alanlarindaki artan ilgi, veri erisilebilirligindeki istel artisa ve Yiiksek Performansl
Hesaplama (HPC) gibi donanim teknolojilerindeki dikkate deger ilerlemelere atfedilebilir
(Potok ve dig., 2018). DO, geleneksel sinir aglarmin prensiplerini genisletir ancak
performans agisindan onciillerini belirgin bir sekilde geride birakir. Ayrica, DO,
karmagik, ¢ok katmanli 6grenme modelleri olusturmak i¢in doniisiimler ve grafik tabanl
metodolojileri entegre eder. Farkli MO algoritmalari arasinda, DO, gesitli uygulamalarda
yaygin olarak benimsenen bir teknik olarak ortaya ¢ikmustir. Liu ve dig., (2017)'de,
yaygin olarak kullanilan baz1 derin 6grenme mimarileri, yani otoenkoder, evrigimli sinir
ag1, derin inang ag1 ve kisitli Boltzmann makinesi ve bunlarin pratik uygulamalarina dair
bir genel bakis sunulmustur. Pouyanfar ve dig., (2018)'te, gorsel, ses ve metin isleme,
sosyal ag analizi ve dogal dil isleme kullanilarak derin 6grenme mimarileri ile tarihsel ve
giincel durumun en iyi yaklagimlarim1 kapsayan kapsamli bir inceleme sunulmaktadir.

Alom ve dig., (2019)'te, Derin Sinir Ag1 (DNN) ile baslayarak Derin Ogrenme (DO)



alaninda gozlemlenen ilerlemelere dair 6zIi bir genel bakis sunulmaktadir. Sonrasinda,
Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) kapsayan Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) ve Kapili Tekrarlayan Birimler (GRU), Oto-Kodlayici (AE), Derin inang
Ag1 (DBN), Uretici Karsit A3 (GAN) ve Derin Takviye Ogrenimi (DRL) dahil olmak

tizere cesitli bilesenler i¢in kapsama saglanmaktadir.

Son zamanlarda DO tekniklerindeki ilerlemeler, ses ve konusma isleme, gorsel veri
isleme ve dogal dil isleme (NLP) gibi ¢esitli uygulamalarda olaganiistli performanslar
sergilemistir. Adeel ve dig., (2020)'de, temiz sesin 6nceden SNR tahmini gerekmeden bir
evrigimli sinir ag1 (CNN) ve uzun-kisa siireli bellek (LSTM) ag1 kullanilarak tahmin
edildigi yeni bir baglam farkindaliklit AV konusma iyilestirme g¢ergevesi tanitilmistir.
Tian ve dig., (2020) ¢alismasinda, InceptionV3 ve ResNet50 modelleri kullanilarak ¢esitli
zorluklarin iistesinden gelmek i¢in Evrim Programlamasina dayali bir cergeve
Onerilmistir. Young ve dig., (2018) ¢alismasi, ¢esitli NLP gorevleri i¢in kullanilan 6nemli
modelleri ve derin 6grenme ile ilgili yontemleri incelemekte ve gelisimlerine dair bir
genel bakig sunmaktadir. Koppe ve dig., (2021)'da, psikiyatride tahmin icin derin
o0grenme yaklagimlarinin nasil kullanilabilecegine dair kapsamli bir genel bakis

saglanmstir.

Antikanser peptit siniflandirmasi baglaminda, gelismis gémme tekniklerinin (Word2Vec,
GloVe, FastText ve One-Hot-Encoding) derin 6grenme modelleriyle (CNN, LSTM,
BiLSTM) entegrasyonunun simiflandirma dogrulugunu onemli o6lgiide artiracagi
hipotezini ve ayrica TF-IDF vektorlestirmesiyle SVM, NB, RNN, GRU derin 6grenme
modelleriyle entegrasyonunun siniflandirma dogrulunu o6nemli Olclide artiracagi
hipotezini ileri suruyoruz. Hipotezlerimiz, semantik kelime gémmelerinin gicli dizi
analiziyle birlestirilmesinin, modelin antikanser peptitleri ayirt etme yetenegini artiracagi
ve sonucta mevcut yontemlerden daha istiin performans gosterecegi inancina
dayanmaktadir. Bu amac1 gergeklestirmek igin, antikanser peptitlerin siniflandirilmasi
icin kelime gdmme teknikleriyle derin 6grenme modellerinin birlesimini iceren etkili bir
model sunulmustur. Onerilen yaklasimin arkasindaki mantik, antikanser peptitler ile
antikanser olmayan peptitler arasindaki ayrimi yiiksek dogrulukla yapmaya g¢alisan son
teknoloji derin 6grenme modellerinin etkinligini degerlendirmek ve karsilastirmaktir.

Onerilen ¢ercevelerin katkisim1 gostermek icin, ACPs250, Independent, ENNACT,



ENNAACT+A, ENNAACT+B ve ACP740 olmak tizere 6 farkli referans veri seti
kullanilmis, bu da alandaki giincel ¢alismalarla adil bir karsilagtirma saglamistir. Ayrica,
Word2Vec, GloVe, FastText, One-Hot-Encoding ve TF-IDF gibi farkli vektor
modellerinin etkisi, saglam siniflandirma sonuglar1 elde etmek i¢in arastirilmistir. Deney
sonuglari, kelime gomme modellerinin derin grenme mimarileriyle birlestirilmesinin,
antikanser peptitleri tespit etmede siniflandirma dogrulugunu 6nemli dlgiide artirdigini

gostermektedir.



2. KANSER VE ANTIKANSER PEPTITLER
2.1. Kanser

Kanser, viicuttaki hiicrelerin anormal ve kontrolsiiz bir sekilde biiytdiigi, yayildigi ve
cogaldig1 bir saglik sorunudur. Kanser, genetik mutasyonlar, ¢evresel etkenler veya diger
bilinmeyen nedenlerle baslayabilir. Temsili bir gorseli Sekil 2.1°de verilmistir. Kanser,
viicuttaki herhangi bir organ veya doku {lizerinde gelisebilir ve ¢esitli tiirleri vardir.

Kanserin bazi 6zellikleri:

Hiicresel Anormallikler: Kanser, normal hiicrelerin kontrolsiiz biiyltimesi sonucu olusur.
Bu hicrelerde genetik mutasyonlar veya degisiklikler meydana gelir ve normal hiicre

dongusuni kaybederler.

Metastaz: Kanser, baslangicta bir organda baslasa bile, kanser hiicreleri viicudun diger

bolgelerine yayilabilir. Bu yayilma siirecine metastaz denir.

Timorler: Kanser hiicreleri sik sik tiimorler olustururlar. Tiimorler, viicutta normal
dokularin yerini alabilirler. Tyi huylu tiimorler genellikle kanser degildir, ancak kotii

huylu tiimorler kanserlesebilirler.

Kanser Tipleri: Kanser bircok farkli tiirde olabilir. Ornekler arasinda meme kanseri,
akciger kanseri, prostat kanseri ve 16semi bulunur. Her kanser tiirii farkli semptomlara ve

tedavi yontemlerine sahiptir.

Risk Faktorleri: Kanserin bir¢ok risk faktorii vardir, bunlar arasinda genetik yatkinlik,
sigara igme, yetersiz beslenme, maruz kalinan radyasyon ve cevresel toksinlere maruz

kalma yer alir.

Erken Teshis Onemlidir: Kanser, erken teshis edildiginde tedavi edilebilir. Bu nedenle

diizenli tarama testleri ve erken belirtilerin fark edilmesi ¢ok 6nemlidir.

Tedavi Secenekleri: Kanser tedavisi, cerrahi, kemoterapi, radyoterapi, hedefe yonelik
tedavi ve immunoterapi gibi bir dizi yontemi icerebilir. Tedavi secgenekleri kanserin

tiirline ve evresine bagl olarak degisir.



Kanser, diinya genelinde ciddi bir saglik sorunu olarak kabul edilmektedir ve dnlenmesi,

erken teshisi ve etkili tedavi yontemleri iizerine yogun arastirmalar devam etmektedir.

Sekil 2.1. Kanser Hiicresi

2.2. Antikanser Peptit

Antikanser peptitler, kanser htcrelerini hedef alarak blylmelerini inhibe eden veya
oldiiren kisa protein parcaciklaridir. Bu peptitler, kanser tedavisinde potansiyel olarak

kullanilabilen biyolojik ajanlardir. Antikanser peptitlerin bazi temel 6zellikleri sunlardir:

Kanser Hucrelerine Segicilik: Antikanser peptitler, genellikle kanser hiicrelerine daha
fazla baglanma egilimindedirler ve saglikli hiicrelere gére daha secici davranirlar. Bu,

saglikl hiicrelere zarar vermeden kanser hiicrelerini hedeflemeyi miimkiin kilar.

Kanser Hicrelerinin Olimiinii Tetikleme: Antikanser peptitler, kanser hiicrelerinin
apoptozis ad1 verilen programlanmis hiicre 6liimiinii baglatmalarina neden olabilirler. Bu,

kanser hiicrelerinin 6liimiinii tesvik eder.

Metastazi1 Engellemek: Bazi antikanser peptitler, kanser hiicrelerinin viicudun diger
bolgelerine metastaz yapmasint engelleyebilirler. Bu, kanserin yayilmasini 6nlemeye

yardimci olabilir.



Anti-Angiogenezi Etkisi: Antikanser peptitler, kanser hiicrelerinin kan damarlarinin

olusumunu ve biiyiimesini engelleyebilirler. Bu da kanserin beslenme kaynaklarini keser.

Kemoterapi ve Radyoterapiye Alternatif: Antikanser peptitler, geleneksel kanser
tedavileri olan kemoterapi ve radyoterapinin yan etkilerini azaltmay1 hedefleyebilirler

veya bu tedavilere alternatif olarak kullanilabilirler.

Kisisellestirilmis Tedavi: Bazi antikanser peptitler, kanserin tiiriine ve hastanin genetik
yapisina gore Ozellestirilebilir. Bu, daha etkili ve kisisellestirilmis kanser tedavilerinin

gelistirilmesine olanak tanir.

Antikanser peptitler, kanser arastirmacilari ve bilim insanlar1 tarafindan aktif bir sekilde
incelenmektedir ve kanser tedavisi alaninda umut vadeden bir yol olarak kabul
edilmektedir. Bu peptitlerin daha fazla arastirilmasi, kanser tedavisindeki potansiyel

etkilerini daha iyi anlamamiza yardimci olabilir.
2.3. Kanser Tedavisinde Antikanser Peptitler

Antikanser peptitlerin kanser analizi Gzerindeki etkisi, kanser hicrelerinin tespit edilmesi,
smiflandirilmasi ve tedavisindeki 6nemli bir rolii ifade eder. Antikanser peptitlerin kanser

analizi ile iligkili baz1 6nemli yonler:

Kanser Tanis1 ve Taramasi: Antikanser peptitler, kanser hicrelerini tespit etmek igin
kullanilabilir. Ozellikle kanser belirtileri heniiz belirgin olmadiginda veya geleneksel
tarama yontemleriyle erken teshis edilemeyen kanser tiirlerini tespit etmek icin kullanish

olabilirler.

Kanser Turlerinin Smiflandirilmasi: Antikanser peptitler, farkli kanser tiirlerini ayirt
etmek i¢in kullanilabilir. Bu, kanserin tiiriine bagl olarak farkli tedavi stratejileri

gelistirmeye yardimci olabilir.

Tedavi Hedefi Olarak Kullanilmasi: Antikanser peptitler, kanser huicrelerini hedef alarak
tedavi etmek icin kullanilabilirler. Bu peptitler, kanser hiicrelerine baglanarak onlarin
blyltmesini inhibe edebilir veya élimlerini tetikleyebilir. Bu, kanser tedavisinin etkili

olmasina yardimci olur.



Kemoterapinin Yan Etkilerinin Azaltilmasi: Antikanser peptitler, geleneksel kemoterapi
tedavilerinin yan etkilerini azaltmaya yardimci olabilir. Bu, kanser tedavisinin daha

tolerabl olmasina ve hastalarin yagam kalitesini artirmasina katki saglar.

Kisisellestirilmis Tedavi: Antikanser peptitler, kanserin hastanin genetik yapisina gore
Ozellestirilebilir. Bu, kisisellestirilmis kanser tedavilerinin gelistirilmesine olanak tanir ve

daha etkili sonuclar elde edilmesine yardimci olabilir.

Metastazin Engellemesi: Antikanser peptitler, kanser hiicrelerinin viicudun diger
bolgelerine metastaz yapmasini engelleyebilirler. Bu, kanserin yayilmasini 6nlemeye

yardimci olabilir.

Antikanser peptitlerin kanser analizi lizerindeki etkisi, kanser arastirmacilari ve
klinisyenler tarafindan aktif bir sekilde arastirilmaktadir. Bu peptitlerin kanser tanisi,
siiflandirilmasi ve tedavisi lizerindeki potansiyel katkilari, kanserle miicadelede yeni ve

etkili yaklasimlarin gelistirilmesine yol agabilir.



3. LITERATUR CALISMALARI

Bu Dbolimde, antikanser peptitlerin siniflandirilmasinda  kullanilan  yontemlerin
literatiirdeki 6zetleri sunulmaktadir. Calisma kapsaminda, kelime yerlestirme ve derin
ogrenme tekniklerinin entegrasyonu iizerine odaklanilmistir. Ozellikle, FastText ve
BiLSTM gibi derin 6grenme yontemleri kullanilarak, antikanser peptitlerin etkili bir
sekilde siniflandirilmas1 amaglanmigtir. Yapilan literatiir taramasinda, FastText ve
BiLSTM kullanilarak antikanser peptitlerin siniflandirilmasina y6nelik benzer akademik
calismalara rastlanmamistir. Bu nedenle, bu tez c¢alismasinin, antikanser peptitlerin

siiflandirilmasi alaninda literatiire 6nemli bir katki saglayacagi dngoriilmektedir.

Aziz ve dig., (2022), protein dizilerinden kanser Onleyici peptitlerin (ACP’ler)
tanimlanmasi i¢in yeni bir ¢oklu kanalli konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) onerilmektedir.
Veriler, son teknoloji metodlardan elde edilmis olup, veri 6n isleme icin ikili kodlamaya
tabi tutulmustur. Ayrica, modelleri benchmark veri kiimelerinde egitmek i¢in k-kat ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmis ve modellerin performansi independent veri kiimesinde
karsilastirilmistir. Calismanin sinirhiligi, sadece CNN modelini tek bagina derin grenme
yaklasimi olarak kullanmasi ve diger derin 6grenme modelleriyle performans
karsilastirmast yapmamasindan kaynaklanmaktadir, bu da 6nerilen modelin etkinliginin

tam olarak degerlendirilmesini kisitlamaktadir.

Feng ve dig., (2022)'de, ¢oklu goriiniimlii sinir aglarin1 kullanan ve birlesik bir modelle
bir araya getirilen, ME-ACP adli yeni ve olduk¢a etkili bir yontem tanitilmistir.
Baslangicta, kalint1 seviyesi ve peptit seviyesi 0zellikleri, 6n sonuclar elde etmek icin
lightGBM tabanli birlesik modeller kullanilarak bir araya getirilir. Ardindan, bu
lightGBM smuiflayicilarinin ¢iktilari, ACP'leri dogru bir sekilde tanimak icin bir hibrid
derin sinir ag1 (HDNN) i¢ine beslenir. Bu ¢alismanin sinirliligi, ¢esitli derin 6grenme ve
makine 6grenme modellerinin performansimin ayrintili bir sekilde karsilastirilmasina
ragmen, ME-ACP adli 6nerilen modelin model karmasiklig1 ve hesaplama performansi
acisindan degerlendirilmemis olmasidir, bu da genel etkinliginin degerlendirmesini

kisitlamaktadir.

Park ve dig., (2022)'de, kanser onleyici peptitlerin ¢alisilmasi i¢in genisletilmis, tekrarsiz

egitim ve independent veri kiimeSinin olusturulmasi islemi gerceklestirilmistir. Egitim
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veri kiimesinin kullanimiyla c¢esitli 6zellik kodlamalarinin kapsamli bir sekilde
incelenmesi sonucu, yedi farkli geleneksel siniflandirictyr kullanan ilgili modellerin
gelistirilmesine yol ag¢mustir. Daha sonra, her bir smiflandirict i¢in performans
metriklerine dayali olarak 6zellik kodlamali modellerin bir alt kiimesi dikkatlice segilir.
Bu secilen modellerden elde edilen tahmin edilen skorlar birlestirilir ve bir konvoliisyonel
sinir ag1 (CNN) kullanilarak daha fazla egitilir. Sonu¢ olarak, MLACP 2.0 olarak
adlandirilan bu model olusturulmustur. Bu ¢alisma, ¢esitli makine 6grenme modellerinin
performansin1 kapsamli bir sekilde karsilastirmakla birlikte, modelin etkinliginin
degerlendirilmesi agisindan sinirlilik sunar ¢linkii sadece CNN modeli derin 6grenme

modeli olarak diisiiniilmiis ve tek bir veri kiimesine uygulanmistir.

Liu ve dig., (2022)'de, AntiMF adi verilen son teknoloji bir derin 6grenme modeli
tanitilmistir. Bu model, ¢esitli 6znitelik ¢ikarma modellerine dayali ¢oklu goriiniim
mekanizmasini igeren bir yaklasimi benimser. Karsilastirmali analiz, 6nerilen modelin
kanser Onleyici peptitleri tahmin etmede mevcut yontemleri geride biraktigini
gostermektedir. AntiMF, temsil ¢ikarmak i¢in bir ensemble 6grenme gercevesi kullanarak
cok boyutlu bilgiyi etkili bir sekilde yakalar, bu da modelin temsiliyetini artirir. Bu
calismada, farkli modeller ve veri kiimeleri ile kapsamli deneyler yapilmis olmasina
ragmen, yliksek dogruluk oranlarinin hassasiyet ve geri cagirma gibi metriklerle
desteklenmedigi belirtilmektedir. Bu nedenle, veri kiimesinde smif dengesizligi
bulundugunda, modelin performansinin tutarli bir yorumu yapilamaz. Ayrica, derin
o6grenme modelleri ile elde edilen {iistiin sonuglar, bu modellerin asir1 uyuma maruz
kaldigim1  gosteren kanitlarla desteklenmemistir, bu da modelin etkinliinin

degerlendirilmesinde 6nemli bir kisitlama olusturur.

Ghulam ve dig., (2022)'de, kanser onleyici peptitlerin tahmin dogrulugunu artirmak igin
derin 6grenme tekniklerini kullanan ACP-2DCNN adl1 yeni bir yontem tanitilmistir. Hem
egitim hem de tahmin asamalarinda, Dipeptit Beklenen Ortalamadan Sapma (DDE)
kullanilarak onemli 6zellikler ¢ikarilmistir, ayn1 zamanda Iki Boyutlu Konvoliisyonel
Sinir Ag1 (2D CNN) kullanilmistir. Bu ¢alismada, iki farkli veri kiimesi kullanilmasina
ragmen, odaklanilan tek bir 6zellik segme teknigi ve tek bir derin 6grenme modelidir.
Onerilen yontemlerin performansmi diger modellerle karsilastirilmamasi, modelin

performansini degerlendirmekte bir kisitlama olusturur. Ayrica, 6nerilen modelin egitim
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ve test kayip egrileri incelendiginde, modelin asir1 uyum sorunuyla karsi karsiya oldugu

gbzlemlenir, bu da modelin performansinin dogrulugu konusunda endiseleri artirir.

Li ve dig., (2022)'da, biyoaktif peptitler tarafindan sergilenen coklu aktivitelerin
taninmasi i¢in temel alan, konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) ve ¢ift yonlii uzun kisa vadeli
bellek (BiLSTM) tizerine kurulu MPMABP adli bir derin 6grenme yontemi onerilmistir.
MPMABP modeli, farkli 6l¢eklerde ¢alisan bes CNN igeren bir y1gilmis yap1 kullanirken,
kritik bilgileri 68renme siireci boyunca korumak i¢in artik agi kullanir. Deneysel
bulgular, MPMABP'nin mevcut en son teknoloji yontemlere {istiin oldugunu
gostermektedir. Amino asit dagilimimin analizi, anti-kanser peptitlerde lizin tercihini,
anti-diyabetik peptitlerde 16sin tercihini ve anti-hipertansif peptitlerde prolin tercihini

gostermektedir.

Alsanea ve dig., (2022)'de, kanser onleyici peptitlerin dogru taninmasi igin saglam bir
cergeve gelistirilmistir. Yaklagim, amino asit, dipeptit, tripeptit ve hedef sinifin motif
ozelliklerini etkili bir sekilde yakalayan yar1 varsayimsal dort farkli 6zellik kodlama
mekanizmas1 icermektedir. Ayrica, 6zellik se¢imi i¢in temel bilesen analizi (PCA)
kullanilmis, en iyi, derin ve yiiksek degiskenli 6zellikleri belirlemeye odaklanilmistir.
Ogrenme siirecinin cesitli dogas1 gdz oOniine alindiginda, en iyi isletim yOntemini
belirlemek ic¢in ¢esitli algoritmalar kullanilmistir. Deneysel arastirmalar, hibrit 6zellik
uzaylyla destek vektor makinesinin istiin performans sergiledigini gostermektedir.
Onerilen cerceve, sirastyla referans ve independet veri kiimesinde %97,09 ve %98,25
dogruluk elde etmektedir. Bu galismada, iki farkli veri kiimesine farkli 6znitelik ¢ikarma
yontemleri uygulanmasina ragmen, 6grenme asamasinda kullanilan modeller geleneksel
makine 6grenme yontemleri ile sinirlidir. Veri kiimesindeki siif dengesizligi sorunlari
herhangi bir 6n isleme yontemiyle ele alinmamis ve elde edilen sonuglar hassasiyet ve
geri ¢agirma metrikleri ile desteklenmemistir, bu da bu dengesizligin etkisini ortaya
cikaracaktir. Bu nedenle, elde edilen yiiksek sonuglarin, smif etiketinin yogun oldugu

orneklerden tiiretildigi ve asir1 uyuma potansiyel bir sorunun isaretini verdigi goriilebilir.

Akbar ve dig., (2017)'de, peptit dizilerinden 6zellikler elde etmek icin ii¢ farkli doga
kodlama semasiin kullanimi benimsenmistir. Bu semalardan biri olan Kuzey Uzay1
amino asit ¢ifti (KSAAP) yontemine 6zellikle vurgu yapilmistir, bu yontem yiiksek
derecede iligkili ve bilgilendirici tanimlayicilar1 etkili bir sekilde yakalar. Ardisik
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Ozelliklere ek olarak, yerel yap1 tanimlayicilarini yakalamak igin bilesik fizikokimyasal
ozellikler kullanilmigtir. Ayrica, amino asitlerin igsel kalint1 bilgisini temsil etmek i¢in
otokovaryans teknigi kullanilmistir. Onerilen tanimlayicilarin se¢iminin yiiksek ayrim
gliciinii ve boyutunu azaltmay1 saglamak i¢in yeni bir iki seviyeli 6zellik se¢cimi (2LFS)
yontemi uygulanmigtir. Son olarak, oOnerilen modelin en {stlin igletim motorunu
belirlemek ve performansii degerlendirmek igin g¢esitli Ogrenme hipotezleri
kesfedilmistir. Modelin genelleme yetenegini degerlendirmek i¢in iki farkli 6rnek veri

kiimesi kullanilmistir.

Ahmed ve dig., (2021)'da, arastirmacilar, farkli bilgi kaynaklarindan ayri ayri ayrim
yapict Ozellikleri ¢ikarmak ve entegre etmek icin tasarlanmis olan ACP-MHCNN adl
yeni bir ¢oklu bagl derin konvoliisyonel sinir ag1 modelini 6nermektedirler. Bu model,
cesitli sayisal peptit temsilleri kullanarak kanser onleyici peptitleri (ACPs) tanimlamak
icin dizi, fizikokimyasal ve evrimsel temellere sahip 6zellikleri basarili bir sekilde yakalar
ve ayni zamanda parametre asir1 yiikiinii etkili bir sekilde yonetir. Capraz dogrulama ve
bagimsiz bir veri kiimesini iceren siki deneyler araciligiyla, ¢alisma, ACP-MHCNN'nin
kullanilan 6lgiitler tizerinde ACP tanimlama acisindan diger modelleri énemli dlciide
geride biraktigin1 gostermektedir. ACP-MHCNN, antikanser peptitlerin tahmin edilmesi
i¢in dogrulukta %6,3, hassasiyette %8,6, 6zglllikte %3,7, kesinlikte %4,0 ve Matthews
korelasyon katsayisinda (MCC) 0,20 artis ile mevcut en son teknoloji modelini agan
dikkat ¢ekici bir iyilesme saglar. Bu ¢alismada, {i¢ farkli veri kiimesinde gesitli 6znitelik
¢ikarma yontemleri ve bunlarin kombinasyonlari uygulanmistir. Ancak, sinif dengesizligi
sorunu benzer bir sekilde ele alinmamis ve model egitimi tek bir modele sinirlanmistir.
Smif dengesizligi, modele asir1 uyum potansiyel olarak neden olabileceginden, modelin

veriye asir1 uyumlu olup olmadigina dair herhangi bir kanit bulunmamaktadir.

Chen ve dig., (2021)'da, alt1 tiimor hiicresi tiiriine kars1 biyolojik aktivite (EC50, LC50,
IC50 ve LD50) tahmini i¢in konvoliisyonel sinir aglarina dayali derin 6grenme yaklagimi
onerilmektedir: meme, kolon, serviks, akciger, cilt ve prostat. Coklu gorev 6grenme ile
olusturulan modellerin, geleneksel tek gorevli modellere gore Ustiin performans
sergiledigi gosterilmistir. CancerPPD veri kiimesini kullanarak tekrarlanan 5 katli ¢apraz
dogrulama kullanilarak, uygulanabilirlik alani i¢inde tamimlanan en iyi modeller,

ortalama 0,1758 ortalama kare hataya, 0,8086 Pearson korelasyon katsayisina ve 0,6156
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Kendall korelasyon katsayisina ulasmaktadir. Yorumlanabilirligi artirmak igin, peptit
dizisindeki her kalintinin tahmin edilen aktiviteye katkisi, modelin konvoliisyon
katmanlarindan elde edilen 6zellik 6nem agirliklarim1 analiz ederek ¢ikarilir. Bu yeni
yontem olan xDeep-AcPEP, terapotik peptitlerin mantikli tasariminda etkili ACP'lerin

tanimlanmasi i¢in degerli i¢goriiler sunmaktadir.

Xu ve dig., (2018)'de, ACP'lerin tanimlanmasi igin bir dizi tabanli model 6nerilmektedir
ve bu modele SAP (Sira Tabanli ACP Tahmini) ad1 verilmektedir. SAP'ta, peptit ya 400D
Ozelliklerle ya da 400D ozelliklerle g-gap dipeptit Ozellikleri ile karakterize edilir.
Ardindan, ilgisiz 6zellikler, maksimum iligki-maksimum mesafe yontemi kullanilarak

segici bir sekilde ele alinir.

Wu ve dig., (2019)'de, terapdotik peptitleri tahmin etmek igin derin 6grenme ve word2vec
tekniklerini kullanan bir hesaplamali model olan PTPD tanitilmistir. Model, tiim k-mers
i¢cin word2vec araciligiyla temsil vektorleri elde eder ve k-mers arasindaki birlikte varlik
bilgisini dikkate alir. Ardindan, orijinal peptit dizileri pencereleme yontemi kullanilarak
K-merslere boliiniir. Word2vec'ten elde edilen gémme vektorii, peptit dizilerini giris
katmanina eslemek i¢in kullanilir. Ozellik haritalar1, konvoliisyon katmanlarinda ii¢ farkli
filtre tiirliniin uygulanmasiyla olusturulur ve bu islem, asir1 uyumun Onlenmesi i¢in
diizeltici dogrusal birimler (ReLU) ve atis operasyonlari iceren tam baglantili yogun bir
katmana birlestirilir. Smniflandirma olasiliklari, bir sigmoid fonksiyonu kullanilarak
tiretilir. PTPD'nin performansi, bagimsiz bir kanser onleyici peptit veri kiimesi ve bir
viriilent protein veri kiimesi olmak iizere iki farkli veri kiimesinde degerlendirilir ve
strastyla %96 ve %94 dogruluk elde eder. Bu ¢alismada, sinif dengesizligi sorunu benzer
bir sekilde ele alinmamis ve model egitimi yalnizca tek bir model ve tek bir 6znitelik
cikarma teknigi ile siirlanmistir. Ayrica, Onerilen modelin veriye asirt uygun olup
olmadig belirsizdir. Ayrica, modelin etkililigi iddiasina ragmen ¢aligma zamani analizi

yapilmamastir.

Rao ve dig., (2020)'de, ACP'lerin otomatik ve hassas tahminini miimkiin kilmak i¢in
grafik konvoliisyon aglarimi kullanarak ACPGCN adli yeni bir hesaplamali model
tanitilmigtir. Bu modelde, ACP'lerin tahmini, her bir peptit 6rneginin bir grafik temsiline
dontstiiriildiigii bir grafik siniflandirma gorevi olarak cercevelenmistir. Bu yaklagim,

ACP tahmininin grafik tabanli dogasini diisiinmede 6ncii bir adimi temsil etmektedir. Yu
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ve dig., (2020)'de, anti-kanser peptitler (ACPs) ile non-ACPs arasindaki ayrim igin ii¢
temel derin 6grenme mimarisi olan konvoliisyonel, tekrarlayan ve konvoliisyonel-
tekrarlayan aglar {izerinde kapsamli bir analiz yapilmustir. iki yonlii uzun kisa vadeli
hafiza hiicreleri iceren tekrarlayan sinir agi, diger mimari tasarimlar1 geride biraktigi
gbzlemlenmistir. Onerilen model kullanilarak, peptidin anti-kanser aktivite sergileme
olasiligini etkili bir sekilde degerlendirmek icin DeepACP adli sira tabanli bir derin
O0grenme aract gelistirilmistir. Bu calismada, farkli derin 6grenme mimarileri
kullanilmasima ragmen, arastirma tek bir veri kiimesi ile sinirli kalmistir. Ayrica,

modellere herhangi bir 6znitelik ¢ikarma adimi olmadan ham verilerle beslenmistir.

Sun ve dig., (2022)'de, ACPNet, anti-kanser peptitleri ve non-anti-kanser peptitleri (non-
ACPs) ayirmak i¢in 6zel olarak tasarlanmis yeni bir derin 6grenme tabanli model olarak
tanitilmigtir. ACPNet, peptit dizisi bilgilerinin ti¢ farkli kaynagini igeren, modelin egitim
stirecine entegre edilen peptit fizikokimyasal 6zellikleri ve otomatik kodlama 6zellikleri
gibi. ACPNet, her yaklasimin benzersiz giiclerinden yararlanarak tam baglantili aglar
tekrarlayan sinir aglariyla birlestiren bir karma mimari benimser. ACPNet'in ACPs82 veri
kiimesi tlizerindeki degerlendirmesi, dogrulukta %1,2 artis, Fl-skorunda %2,0 artis,
hatirlatmada %7,2 artis ve Matthews korelasyon katsayisi agisindan dengeli sonuglar gibi
dikkate deger iyilestirmeleri ortaya koymaktadir. Bu calismada, ¢esitli veri kiimelerine
farkli 6znitelik ¢ikarma teknikleri uygulanmistir. Bu sekilde farkli tekniklerle 6zellik
uzay1 genisletilir ve daha sonra Onerilen derin 6grenme modeline ve geleneksel makine
O0grenme algoritmalarina beslenir. Ayrica, hassasiyet ve hatirlama degerleri agisindan
degerlendirilir, ancak veri kiimelerindeki smirli 6rnek sayis1 6zellik uzayinin yeterince

gelistirilmesine izin vermez, bu da sinirli basariya yol agar.

Timmons ve dig., (2021)'daki c¢alisma, dizgi bilgisi kullanarak anti-kanser peptit
aktivitesinin tahmini i¢in 6zel olarak tasarlanmis ¢i8ir acan bir derin sinir agi
siiflandiricisint - sunmak icin  makine Ogrenmedeki son gelismeleri kullanir.
Siiflandirici, ¢apraz dogrulanan %98,3 dogruluk, 0,91 Matthews korelasyon katsayis1 ve
0,95 Alan Altindaki Egri (AUC) degeri gibi performans sergiler.

Akbar ve dig., (2022)'de, her bir peptit 6rnegini bir atlamali gram modeli kullanarak
temsil etmek icin FastText tabanli kelime gomme yaklagimi kullanilmistir. Peptit

goémmelerinin tanimlar1 ¢ikarilir ve antimikrobiyal dongiisel peptitleri (ACPs) etkili bir
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sekilde ayirmak i¢in derin sinir agi (DNN) modeli uygulanir. DNN modelinin
parametrelerinin optimize edilmesi, sirasiyla egitim, alternatif ve bagimsiz 6rnekleri
kullanirken etkileyici dogruluklar elde edilmesine neden olur: %96,94, %93,41 ve
%94,02. Onerilen cACP-DeepGram modeli, mevcut tahmincilerle karsilastirildiginda
yaklagik %10 daha yiiksek tahmin dogrulugu sergileyerek {istlin performans gosterir. Bu,
CACP-DeepGram modelinin bilim insanlari i¢in gilivenilir bir ara¢ olarak biiyiik vaat
tasidigin1 ve akademik arastirmaya ve ila¢ kesfine onemli katkilar saglayabilecegini
gostermektedir. Bu calismada, iki farkli veri kiimesi kullanilsa da, yalnizca bir 6zellik
secimi teknigi ve siiflandirma modeli kullanilmistir. Modelin veri kiimesine agirt uyum
saglamadigi kanitlanmis olsa da, performansi yalnizca bir 6grenme modeli kullanarak
degerlendirildigi icin sinirhdir. Ayrica, elde edilen basarinin kullanilan modelden mi

yoksa Oznitelik ¢ikarma tekniginden mi kaynaklandigi belirsizdir.
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4. YONTEMLER

Bu boéliimde, tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan Word2Vec Kelime Gomme Modeli
(Word2Vec), Kelime Temsili icin Kiresel Vektorler (GloVe), FastText Kelime Gémme
Modeli (FastText), One-Hot-Encoding (OHE), TF-IDF, Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN),
Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM), Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek Aglari
(BILSTM), Destek Vektor Makineleri (SVM), Naive Bayes (NB), Kapili Tekrarlayan
Birim (GRU) ve Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) detayli olarak tanitilmaktadir. Her bir
yontem, antikanser peptitlerin siniflandirilmasinda nasil kullanildig1 agiklanacaktir. Bu
yontemlerin entegrasyonu, antikanser peptitlerin daha etkin bir sekilde siniflandirilmasini
amaclamaktadir ve tez c¢alismasinin bu alandaki literatiire katkisinm1 artirmak

hedeflenmektedir.
4.1. Word2Vec Kelime Gomme Modeli

Word2Vec (Mikolov ve dig., 2013), dogal dil isleme alaninda yaygin olarak kullanilan
bir kelime gomme modelidir. Bu model, kelimeleri siirekli bir vektér uzayinda yogun
vektor temsilleri iireterek ¢alisir. Model, girdi metni (genellikle genis bir derlem) isler ve
kelimeleri, goriindiikleri baglama dayali olarak vektorlerle temsil etmek i¢in kullanilir.
Word2Vec, girdi katmani, gizli katman(lar) ve ¢ikis katmanini igeren birden fazla
katmandan olusur. Girdi katmani, kelime dizilerini derleminden kabul ederken, gizli
katman(lar), kelimeler arasindaki baglamsal iligkileri yakalamay1 6grenir. Cikis katmana,
daha 6nce verilen bir hedef kelimenin yakininda hangi kelimelerin goriinme olasiligini
tahmin eder. Model, kelime vektorlerinin boyutu, pencere boyutu (yani baglam igin
diisiiniilen bitisik kelimelerin sayis1) ve egitim sirasinda kullanilan negatif o6rneklerin

sayis1 gibi ayarlanabilen ¢esitli parametreleri igerir.

Word2Vec'in ¢alisma mantig1, hedef bir kelime verildiginde komsu kelimeleri tahmin
ederek kelime vektorlerini iteratif olarak optimize etmeye dayanir ve bunu skip-gram
veya siirekli canta kelime (CBOW) gibi teknikler kullanarak yapar. Model, egitim
sirasinda  stokastik gradyan inisi optimizasyonunu kullanarak kelime vektorlerini
giinceller. Ornegin, Skip-gram modeli 'Python'da programlama yapmayi severim' ciimlesi
tizerinde egitildiginde, hedef bir kelime i¢in komsu kelimeleri tahmin etmeyi 6grenir.

'Programlama’ kelimesini hedef olarak secgersek, egitim verilerinde 'programlama’
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kelimesine kisa bir mesafede sik sik rastlanan 'severim,' ' yapmay1' 'da’ ve 'Python' gibi
kelimeleri baglam kelimeleri olarak tahmin eder. Ote yandan, ayni ciimle iizerinde
egitilen CBOW modeli, 'severim,’' ' yapmay1' 'da' ve 'Python' gibi baglam kelimeleri
kullanarak 'programlama' kelimesini hedef olarak tahmin etmeyi Ogrenir, ¢linkii bu
kelimeler egitim verilerinde sik sik birlikte goriiniir. Sekil 4.1'de Word2Vec egitim

modellerinin mimarisi sunulmaktadir.
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Sekil 4.1. Word2Vec Kelime Gimme Modeli
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4.2. Kelime Temsili icin Kiresel Vektorler (GloVe)

Global Vectors for Word Representation (GloVe), Pennington ve dig., (2014)'de belirtilen
bir kelime temsil algoritmasidir ve kelime temsillerini elde etmek icin kullanilan
denetimsiz bir 6grenme algoritmasidir. GloVe, biiyiik metin veri koleksiyonlarinda yer
alan kelimeler arasindaki anlamsal ve s6zdizimsel iliskileri yakalamak amaciyla calisir.
GloVe'iin temel fikri, kelime vektorlerini 6grenmek igin kelime isbirligi istatistiklerini
kullanmaktir. Temelde, kelimelerin diger kelimelerle olan iliskilerini kodlayan anlamli
bilgiler i¢eren vektorler bulmaya calisir. Bu, belirli bir metin koleksiyonu i¢inde kelime
isbirligi sikliklarinin analizi yoluyla gergeklestirilir. GloVe'in mimarisi bir matris
faktorlestirme yaklasimina dayanmaktadir. ilk olarak, kelime isbirligi matrisi olusturarak
baslar, bu matris metin koleksiyonu i¢inde aynmi baglamda ne siklikla goriindiiklerini
kaydeder. Algoritma daha sonra bu matrisi faktorlestirerek kelime vektorleri tretir. Elde
edilen vektorler, kelimeleri stirekli bir vektor uzayinda temsil etmeyi amagclar, burada

vektorler arasindaki mesafe kelimeler arasindaki benzerlik ve iligkiler hakkinda bilgi
kodlar.

GloVe ve Word2Vec, her ikisi de kelime gémme modelleridir, ancak kelime temsillerini
ogrenme yaklagimlar1 farklidir. Word2Vec, bir kelimenin baglamini tahmin etmek i¢in
sinir aglarimi kullanir (Siirekli Torba Kelime veya Skip-gram modelleri), GloVe ise
kiiresel kelime isbirligi istatistiklerini kullanmaya odaklanir. Ayrintilara inmek gerekirse,
Word2Vec karmasik kelime iliskilerini, benzetmeleri ve s6zdizimsel yapilari
yakalayabilirken, GloVe daha etkili bir sekilde kiiresel kelime iliskilerine odaklanma
egilimindedir. Ayrica, Word2Vec nadir kelimelerde daha iyi performans gosterebilirken,
GloVe genellikle yaygin kelimeleri temsil etme konusunda basarili olabilir. Sekil 4.2'de

GloVe modelinin temel mimarisi sunulmustur.
4.3.FastText Kelime Gomme Modeli

FastText (ref 49), dogal dil isleme gorevleri i¢in tasarlanmis bir kelime gdmme modelidir.
Kelimeleri siirekli degerli vektorler olarak temsil eder ve hem anlamsal hem de
sozdizimsel bilgiyi yakalar. FastText, girig metin verilerini denetimsiz bir sekilde isler ve
kelime gdmme 0grenimini verimli bir sekilde yapabilmek i¢in ¢ok katmanli bir s1g derin

sinir ag1 mimarisi kullanir. FastText, sozciikleri karakter n-gramlar1 gibi daha kiiciik
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birimlere bolen subword bilgisini kullanarak kelime gdmiilerini 6grenebilen benzersiz bir
yetenegi ile Word2Vec'ten farklilik gosterir. Bu, FastText'in 6zellikle zengin morfolojik
Ozelliklere sahip dillerde genis bir kelime dagarcigiyla basa ¢ikabilmesini saglar ve bu
nedenle ¢esitli dilleri ve kelimeleri i¢ceren gorevler i¢in uygundurken, Word2Vec, kelime

diizeyi yaklasimi nedeniyle kelime dagarcigi disindaki kelimelerle basa c¢ikmakta

zorlanir.
e.' yf
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Sekil 4.2. Kelime Temsili i¢in Kiiresel Vektorler Modeli

Model, bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Giris
katmaninda metin verileri n-gram karakter dizilerine doniisiir ve subword bilgisini
yakalar. Bu subword dizileri daha sonra gizli katmandan gecer, 6zellik temsilleri
olusturmak i¢in bir dogrusal olmayan doniisiim uygular. Son olarak, ¢ikis katmani
ogrenilen temsillere dayali olarak kelimenin baglamini tahmin eder. Subword bilgisini
icererek, FastText, morfolojik varyasyonlari ustalikla yakalar ve geleneksel kelime
gdmme yontemlerine gore kelime dagarcig1 disindaki kelimelerle daha etkili bir sekilde

basa ¢ikar.

FastText modelinin performansini etkileyen ¢esitli parametreleri bulunmaktadir. Kelime
vektorlerinin boyutunu belirleyen gdomme boyutu, kritik bir parametre olarak 6ne ¢ikar.
Ayrica, modelin 6grenme hizi, egitim donemlerinin sayis1 ve baglam penceresinin boyutu

ayarlanabilir. Sekil 4.3’de, FastText egitim modelinin mimarisini gostermektedir.
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Sekil 4.3. FastText Kelime Gémme Modeli
4.4. One-Hot-Encoding

One-Hot-Encoding, metin verilerinde oldugu gibi kategorik verileri, makine 6grenimi
modelleri i¢in uygun sayisal bir formata doniistiirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. One-
Hot-Encoding, kategorik verileri sayisal olarak temsil etmek i¢in kullanilan basit ve etkili
bir yontemdir. Bu yontem, her kategori i¢in (dogal dil isleme durumunda kelime) ikili bir
vektor olusturarak calisir. Her vektor, veri kiimesindeki benzersiz kategorilerin toplam
sayis1 kadar uzunluga sahiptir. Belirli bir kategoriyi kodlamak icin, o kategoriye karsilik
gelen konuma 1 konur ve diger tiim konumlara 0 konur. Bu ikili vektorler genellikle
seyrek (sparse) olup ¢ogunlukla 0 ve belirli bir kelimeyi temsil eden konumda tek bir 1

igerir.

One-Hot-Encoding yuksek boyutlu seyrek vektorler Gretirken, Word2Vec, GloVe ve
FastText yogun, daha diisiik boyutlu kelime gémiilerini olustururlar. Ayrica, One-Hot-
Encoding kelimeler arasindaki anlamsal iliskileri yakalamazken, gémme modelleri
kelimeleri anlamsal benzerligi kodlayan siirekli bir vektor uzayinda temsil etmeyi
amaclar. Kelime gémme modelleri genellikle blyiik kelime dagarciklari i¢in One-Hot-
Encoding'e gore daha az bellek ve depolama gerektirir. Ayrica, kelime gomme modelleri

stirekli temsiller 6grenerek goriinmeyen kelimelere genelleme yapar, One-Hot-Encoding
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ise her kelimeyi benzersiz ve iliskisiz bir varlik olarak ele alir. Sekil 4.4’de, One-Hot-

Encoding'in temel mimarisini gostermektedir.
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4.5. TF-IDF

TF-IDF, metin verilerinde siklikla kullanilan bir kelime agirliklandirma teknigidir ve
makine 6grenimi modelleri i¢in metin tabanli verileri sayisal bir formata doniistiirmek
icin kullanilir. Bu yontem, bir belge i¢indeki her terimin Onemini ve belgenin
koleksiyondaki diger belgelere gore 6nemini dlgmeye yardimer olur. TF-IDF, iki temel

bilesenin birlesimidir:

e Terim Sikligi (TF - Term Frequency): Bir belgedeki belirli bir terimin ka¢ kez
gectigini 6lger. Bu, bir terimin belgedeki 6nemini yansitir.
e Belge Frekansi Tersi (IDF - Inverse Document Frequency): Bir terimin tim belgeler

icinde ne kadar yaygin oldugunu 6lger. Bu, bir terimin genel 6nemini belirler.

TF-IDF, her terim i¢in bir sayisal deger iiretir ve her terimi bir vektor i¢cinde temsil eder.
Bu vektorler, metin verilerini sayisal bir forma doniistiirmek i¢in kullanilir. TF-IDF
kullanildiginda, daha yaygin terimler genellikle daha diisiik bir TF-IDF agirligina
sahipken, daha nadir terimler daha yiiksek bir TF-IDF agirligina sahiptir.

TF-IDF, metin madenciligi, metin siniflandirma, bilgi geri ¢ekme ve bilgi getirme gibi

birgok dogal dil isleme uygulamasinda yaygin olarak kullanilir. Bu teknik, metin
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verilerini islerken terimlerin 6nemini dikkate alarak daha iyi sonuglar elde etmeye

yardimci olur ve genellikle kelime gdmme yontemleriyle birlikte kullanilir.
4.6. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

CNN (Convolutional Neural Network), 6zellikle gorintli ve metin analizi gibi girdi
verilerinden 6znitelik ¢ikarmak igin tasarlanmig bir derin 6grenme modelidir (LeCun ve
dig., 2017). Bu model, goriintii siniflandirma, nesne tespiti, duygu analizi, belge
siniflandirma ve metin olusturma gibi cesitli alanlarda olaganiistii yetenekler
sergilemistir. CNN, 6grenme ve desen tanima islemleri i¢in 6zgiil islemler gergeklestiren

birkag katmani olan hiyerarsik bir mimariyi takip eder.

Metin veya gorintd girdileri durumunda, CNN verileri evrisim katmanlar1 araciliiyla
isler. Bu katmanlar, girdinin yerel bolgeleri iizerinde evrisim islemlerini kullanarak ilgili
ozellikleri ¢gikarmak i¢in kullanilir. Filtreler veya alici alanlar olarak adlandirilan bu yerel
bolgeler, girdinin farkli yonlerini yakalamak i¢in kullanilir. Filtreler girdi iizerinde
kaydirildikga, agirliklar: ve girdi degerleri arasindaki i¢ carpimlar hesaplanir ve farkli veri
ozelliklerini yakalayan 6zellik haritalar1 olusturur. CNN genellikle bir giris katmani,
evrisim katmanlari, havuzlama katmanlari, tam bagli katmanlar ve bir ¢ikis katman
icerir. Evrigsim katmanlari, agirliklar1 paylagan filtreler kullanarak Oznitelik ¢ikarma
1slemi gerceklestirir, bu da agin 6zelliklerin mekansal hiyerarsilerini 6grenmesine olanak
tanir. Havuzlama katmanlari, ozellik haritalarinin mekansal boyutlarini azaltirken
belirgin bilgileri korur. Tam bagl katmanlar ¢ikartilan 6zellikleri birlestirir ve tahminler

icin kullanir, ¢ikis katmani ise nihai siniflandirma veya regresyon ¢iktisini saglar.

CNN performansini etkileyen ¢esitli parametreler bulunur, bunlar arasinda filtre sayis1 ve
boyutu, evrisim islemi adimi, havuzlama bodlgesi boyutu ve aktivasyon fonksiyonlar: yer
alir. Ogrenme hiz1 gibi hiperparametreler, etkili CNN egitimi igin kritiktir. CNN'ler, yerel
alic1 alanlar ve paylasilan agirliklarin prensiplerine dayali olarak ¢aligir, bu sayede girdi
verileri Uzerinde filtreler uygulayarak ilgili 6zellikleri otomatik olarak Ogrenirler.
Havuzlama katmanlar1 daha sonra 6zellik boyutunu azaltirken ayrim bilgisini korur.

Temel CNN mimarisi Sekil 4.5'te gosterilmektedir.
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4.7. Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM)

LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek), geleneksel RNN'lerin ardisik verilerde uzun vadeli
bagimliliklar1 yakalama ve koruma sinirlamalarini ele almak {izere tasarlanmig bir tiir

rekiiran sinir ag1 (RNN) olan derin 6grenme modelidir (Hochreiter ve dig., 1997).
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LSTM'ler, uzun diziler boyunca bilgiyi secici olarak saklayan veya unutan bir bellek
hiicresi icermek suretiyle ¢alisir. Bu bellek hiicresi bilgiyi zaman adimlar1 boyunca saklar
ve ileterek agin uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamasina olanak tanir. LSTM'lerin temel
yeniligi, ag icindeki bilgi akisin1 diizenleyen giris, unutma ve ¢ikis kapilar1 da dahil olmak
tizere kapama mekanizmalarinin kullanilmasidir. LSTM'ler, her bir dizinin 6gesinin bir
vektor olarak temsil edildigi dizisel verileri girdi olarak alir. LSTM, diziyi bir 6ge at a

time seklinde isler.

Birden fazla katman iceren her birinde birden fazla LSTM birimi bulunan LSTM'ler, her
bir birim i¢inde ii¢ ana bileseni igerir: girig kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisi. Bu
kapilar bilgi akisini ve bellek hiicresi giincellemelerini kontrol eder. LSTM parametreleri,
her kap1 ve bellek hiicresi ile iliskilendirilen agirliklar1 ve sapmalar1 igerir ve bu
parametreler, egitim sirasinda geriye dogru zamanla propagasyon (BPTT) veya diger
optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak 6grenilir, belirli bir kayip islevini en aza

indirgemek amaciyla.

LSTM modellerinin performansi, agin boyutu ve mimarisi, egitim verilerinin kalitesi ve
boyutu, optimizasyon algoritmasi secimi ve model hiperparametreleri gibi faktorlere
baghdir. LSTM'ler, dogal dil isleme, konugma tanima, makine ¢evirisi ve zaman serisi
analizi dahil olmak tizere farkli alanlarda basar1 elde etmistir. LSTM'nin temel mimarisi

Sekil 4.6'da gosterilmistir.
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4.8. Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (BiLSTM)

BiLSTM (Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek), gecmis ve gelecek baglamlarindan bilgi
yakalama amaciyla tasarlanmis bir derin 6grenme modelidir (Graves ve dig., 2013).
Geleneksel LSTM'nin bir uzantis1 olan BiILSTM, baglam ¢ift yonlii olarak dikkate alma
yetenegi nedeniyle popiilerlik kazanmistir. Girdi metni olarak bi¢imlendirilmis ardisik
veriler lizerinde calisir, bu veriler climleler veya zaman serisi gibi dizisel veriler olabilir
ve genellikle sira etiketleme, duygu analizi, makine g¢evirisi ve konusma tanima gibi
gorevlerde kullanilir. BILSTM'nin performansii artirmak i¢in dikkat mekanizmalari
veya ek katmanlar gibi tekniklerin kullanilmasi mimkiindiir. Giris metni genellikle
kelimeler veya karakterler gibi bireysel birimlere boliiniir ve ardindan tekil kodlama veya

kelime gdmme gibi yontemler kullanilarak sayisal vektorlere doniistiiriiliir.

BiLSTM modeli, her biri bir bellek hiicresi ve l¢ temel kapt olan LSTM birimlerinin
birden fazla katmanini igerir: giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisi. Bu kapilar bilgi
akigimi ydnetir ve bellek hiicresinin durumunu denetler. ileri ve geri LSTM katmanlarimni
entegre ederek, BILSTM giris dizisindeki bagimliliklar1 her iki yonden de yakalar ve uzun
vadeli bagimliliklar1 ve baglami etkili bir sekilde anlamasini saglar. Modelin
parametreleri arasinda LSTM birimlerinin say1si, katman sayisi, giris ve ¢ikis boyutlari
ve aktivasyon fonksiyonlart bulunur. Modelin egitimi, zaman boyunca geriye dogru
yayilimi igerir, bu siirecte gradyanlar hesaplanir ve LSTM birimlerinin agirliklarinin

giincellenmesinde kullanilir. BILSTM'nin temel mimarisi Sekil 4.7'de gdsterilmistir.

4.9. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan
bir makine 6grenimi algoritmasidir. SVM, 6zellikle siiflandirma gorevlerinde etkilidir

ve verileri belirli siniflara ayirmak i¢in kullanilir.

SVM'in temel amaci, verileri bir uzayda bdlen bir hiperdiizlem (decision boundary)
bulmaktir. Bu hiperdiizlem, verilerin farkli siniflara ayrilmasini saglayacak sekilde secilir

ve bu nedenle maksimum siniflandirma dogrulugunu elde etmek hedeflenir. SVM, bu
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hiperdiizlemi bulurken, verilerin en yakin noktalarin1 temsil eden destek vektorlerini

kullanir.
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SVM, ozellikle yiksek boyutlu veri setlerinde etkilidir ve veriler arasindaki karmasik
iligkileri yakalayabilir. Farkli ¢cekirdek fonksiyonlar1 kullanarak SVM, verilerin dogrusal

olmayan iligkilerini modelleyebilir.

SVM, metin siniflandirma, goriintii tanima, biyomedikal veri analizi ve bir¢cok diger

uygulama alaninda kullanilir. Bu algoritma, verileri simiflandirirken siniflar arasindaki
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ayrimi maksimize etmeyi hedefler ve bu nedenle bir¢ok uygulama igin tercih edilen bir

makine 6grenimi yontemidir.
4.10. Naive Bayes (NB)

Naive Bayes (NB), siiflandirma ve olasilik temelli bir makine 6grenimi algoritmasidir.
Bu algoritma, smiflandirma problemlerini ¢d6zmek ve metin madenciligi gibi
uygulamalarda kullanilmak {izere tasarlanmistir. NB, Bayes Teoremi'ne dayali bir model
olusturur ve siniflandirma yaparken Ozellikler arasindaki bagimsizlik varsayimin

kullanir.

NB'nin temel amaci, verilen bir 6rnek i¢in her sinifin olasiligini hesaplamaktir ve bu
olasiliklar1 kullanarak en olasi smifi tahmin etmektir. Naive Bayes, 6zellikle metin
smiflandirma gérevlerinde yaygm olarak kullanilir. Ozellikle spam filtreleme, duygu

analizi, belge siiflandirma ve benzeri uygulamalarda etkilidir.

Naive Bayes'in "naive" (saf) olarak adlandirilmasinin nedeni, bu algoritmanin 6zellikler
arasindaki bagimsizlik varsayimini yapmasidir. Yani, her 6zelligin sinifi belirlemedeki
etkisi diger oOzelliklerden bagimsiz olarak kabul edilir. Bu varsayim, algoritmanin

basitligini artirirken, bazi durumlarda gergek diinyadaki karmasiklig1 yakalayamayabilir.

NB, 0zellikle kiiglk veri setleri tizerinde iyi performans gosterir ve hizli egitim ve tahmin
stireleri sunar. Bu nedenle, basitlik ve etkililik gerektiren uygulamalarda tercih edilen bir

siniflandirma algoritmasidir.
4.11. Kapih Tekrarlayan Birim (GRU)

Kapili Tekrarlayan Birim (GRU), rekiirsif yapil1 bir yapay sinir ag1 modelidir ve 6zellikle
dogal dil isleme ve zaman serisi analizi gibi uygulamalarda kullanilir. GRU, 6nceki
geleneksel rekiirsif sinir aglarina (RNN) gore daha 1yi performans ve 6grenme yetenekleri

sunan bir tardar.

GRU'nun temel amaci, onceki zaman adimlarindan gelen bilgileri korurken, gereksiz
bilgileri atarak daha etkili bir sekilde bilgi akisin1 yonetmektir. Bu, 6zellikle uzun siireli
bagimliliklarin modellenmesi gereken gorevlerde faydalidir. GRU, bir hiicre durumu adi

verilen bir bellek birimi kullanir ve bu birim iizerinden bilgi akigini diizenler.
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GRU, o6zellikle dil modelleri, metin iiretimi ve ¢eviri gibi dogal dil isleme gorevlerinde
basaril bir sekilde kullanilmistir. Ayn1 zamanda zaman serisi verileri iizerinde de etkili
sonuclar elde edebilir. GRU'nun avantajlarindan biri, daha az bellek kullanimi ve daha

hizli egitim siireleri sunmasidir.

Kisacasi, Kapili Tekrarlayan Birim (GRU), karmasik zaman bagimliliklarini yakalayan
ve dogal dil isleme problemleri gibi ¢esitli gorevlerde etkili bir sekilde kullanilabilen

giiclii bir yapay sinir ag1 modelidir.
4.12. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN), sirali verileri islemek ve modellemek i¢in kullanilan bir
yapay sinir ag1 tiiriidir. RNN, zaman serileri, metinler, ses sinyalleri gibi sirali veri

tarlerini analiz etmek ve tahmin etmek icin 6zellikle uygun bir modeldir.

RNN'nin temel 6zelligi, 6nceki zaman adimlarindan gelen bilgileri hatirlayabilen ve bu
bilgileri mevcut zaman adiminda kullanabilen bir yapiya sahip olmasidir. Bu, dzellikle
zaman icindeki bagimliliklar1 yakalamak i¢in onemlidir. Ancak, geleneksel RNN
modelleri, uzun zaman araliklarinda bilgiyi saklama konusunda zorluklar yasayabilir ve

bu durum "uzun vadeli bagimlilik" sorununa yol agabilir.

Bu sorunu ¢6zmek i¢in, Kapili Tekrarlayan Birimler (GRU) ve Uzun Kisa Siireli Bellek
Aglart (LSTM) gibi gelismis RNN tiirleri gelistirilmistir. Bu tiirler, uzun vadeli
bagimliliklar1 daha i1yi yakalayabilir ve daha etkili bir sekilde bilgi saklayabilirler.

RNN, dogal dil isleme, metin siniflandirma, konusma tanima, zaman serisi tahmini ve
birgok diger uygulama alaninda kullanilir. Sirali verilerin analizi ve modellemesi gereken
her tiirlii gérevde RNN, giiclii bir ara¢ olabilir. Ancak, bazi durumlarda uzun vadeli

bagimliliklar1 yakalamak icin daha gelismis RNN tiirleri tercih edilebilir.
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5. ONERILEN CERCEVE

Bu bolimde, calismada kullanilan veri kiimeleri ve onerilen model mimarisi

sunulmaktadir.
5.1. Veri Kiimelerinin Toplanmasi

Bu ¢alismadaki temel veri kaynagi olan ACPs250 veri seti (Yu ve dig., 2013), toplam 500
peptit Ornegini icerir. Daha spesifik olarak, bu veri seti 250 "antikanser" olarak
etiketlenmis peptiti ve ayni sayida "non-antikanser" olarak etiketlenmis peptiti igerir. Bu
dengeli veri seti, bu iki farkli sinif arasindaki ayrimi belirlemek i¢in siniflandirma
modellerini egitmek ve degerlendirmek i¢in 6nemli bir rol oynar. 250 antikanser etiketli
peptit ve 250 non-antikanser etiketli peptitin dahil edilmesi, karakteristik 6zelliklerini
kapsamli bir sekilde analiz etmeyi ve etkili tahmin modelleri gelistirmeyi kolaylastirir.
ACPs250 veri setini kullanarak, bu calisma, antikanser peptitleri non-antikanser
rakiplerinden ayiran ayirt edici desenleri ve temel 6zellikleri kesfederek antikanser peptit
arastirmasina katkida bulunmay1 amaclamaktadir. Ayrintili istatistikler ve veri seti igerigi

i¢in Tablo 5.1 ve Tablo 5.2°de sunulmustur.

Tablo 5.1. Veri Setlerinin Istatistikleri

Veri Seti Pozitif Negatif Toplam
ACPs250 250 250 500
Independent 150 150 300
ENNAACT 659 5298 5957
ENNAACT+A 755 5310 6065
ENNAACT+B 743 5356 6099
ACP740 376 364 740

Tablo 5.2. ACPs250 Veri Seti Igerigi

Ornek Peptit Etiket
1 KWKLFKKIEKVGQNIRDGIIKAGPAVA |0
2 FLPAIVGAAAKFLPKIFCAISKKC 0
499 FLPIVTNLLSGLL 1
500 GALRGCWTKSYPPKPCK 1
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Independent veri seti (Chen ve dig., 2016), bu arastirma ¢abasindaki diger kritik bir veri
kaynagi olarak hizmet eder. Bu, "antikanser" olarak etiketlenmis 150 peptit ve ayni sayida
"non-antikanser" olarak etiketlenmis peptit igeren toplam 300 peptit dizisini icerir. Bu
veri seti, gelistirilen modellerin genelleme yetenegini dogrulamak ve degerlendirmek igin
ACPs250 veri setinden farkli olan benzersiz ve ayri bir peptit koleksiyonu sunar.
Independent veri setine 150 antikanser etiketli peptit ve 150 non-antikanser etiketli peptit
dahil edilmesi, modelin goériinmeyen veriler {izerindeki performansini kapsamli bir
sekilde degerlendirmeyi ve boylece saglamlig1 ve giivenilirligi hakkinda bilgi saglamay1
miimkiin kilar. Independent veri setini igererek, bu ¢alisma, antikanser peptit tahmini ve
simiflandirma alaninda onerilen modellerin  giivenilirligini ve uygulanabilirligini
guclendirmeyi amaglamaktadir. Independent veri setinin ayrintilari Tablo 5.1 ve Tablo

5.3'te sunulmustur.

Bu arastirmada kullanilan diger bir veri kiimesi ENNAACT, toplamda 5957 veri 6rnegi
icermekte olup bunlardan 659'u antikanser olarak siniflandirilmigken 5298'i antikanser
olmayan G6rneklerdir. Bu veri kiimesi, bu iki ayr1 kategori arasindaki ayrimi belirlemeye
yonelik smiflandirma modellerinin egitimi ve degerlendirmesinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. 659 antikanser etiketli 6rnegin ve 5298 antikanser olmayan etiketli 6rnegin
bulunmasi, bunlarin ayirt edici 6zelliklerinin analizi i¢in kapsamli bir temel saglamakta
ve etkili tahmin modellerinin gelistirilmesini tesvik etmektedir. ENNAACT veri
kiimesinin kullanilmasiyla, bu ¢alisma antikanser peptitlerini antikanser olmayanlardan
ayiran ayirt edici desenleri ve temel 6zellikleri kesfederek, antikanser peptit aragtirmalari
alanina degerli bir katki yapmay1 amaglamaktadir. Benzer sekilde, ENNAACT+A veri
kiimesi, toplamda 6065 veri 6rnegi igermekte olup bunlardan 755'i antikanser olarak
tanimlanirken 5310'u antikanser olmayan orneklerdir. Ayni paralelde, ENNAACT+B
veri kiimesi, 6099 veri 6rneginden olusurken bunlarin 743'G antikanser ve 5356's1
antikanser olmayan orneklerdir. Bu veri kiimeleri, siniflandirma modellerinin egitimi ve
degerlendirilmesi i¢in zengin ve kapsamli bir kaynak sunar ve antikanser peptitleri, farkli
baglamlar ve kategoriler icinde antikanser olmayan oOrneklerden ayiran benzersiz
ozelliklerin incelenmesine olanak tanir. ENNAACT veri kiimesinin istatistikleri ve 6rnek

icerigi Tablo 5.1 ve Tablo 5.3'te verilmistir.
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Tablo 5.3. Independent Veri Seti Igerigi

Ornek Peptit Etiket
1 AAKKWAKAKWAKAKKWAKAA 0
2 AAVPIVNLKDELLFPSWEALFSGSE 0
499 VTSWSLCTPGCTSPGGGSNCSFCC 1
500 YVPLPNVPQPGRRPFPTFPGQG 1

Tablo 5.4. ENNAACT Veri Seti Icerigi

Ornek Peptit Etiket
1 ACDCRGDCFCGGGGIVRRADRAAVP 0
2 GEFLKCGESCVQGECYTPGCSCDWPIC |0
499 DALLIDDIQFFAGKDRT 1
500 AKALRDAGLAVRDVSELTGFP 1

Bu ¢aligmada diger bir veri kaynagi olarak kullanilan ACP740 veri kiimesi, toplamda 740
veri 6rnegi icermekte olup bunlardan 376's1 antikanser olarak siniflandirilirken 364"
antikanser olmayan orneklerdir. Bu titizlikle dengelenmis veri kiimesi, bu iki ayri
kategori arasindaki ayrimi belirlemeye yonelik siniflandirma modellerinin egitimi ve
degerlendirmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. 376 antikanser etiketli 6rnegin ve 364
antikanser olmayan etiketli 6rnegin bulunmasi, bunlarin ayirt edici 6zelliklerinin analizi
icin kapsamli bir temel saglamakta ve etkili tahmin modellerinin gelistirilmesini tesvik
etmektedir. ACP740 veri kiimesinin kullanilmasiyla, bu ¢alisma antikanser peptitleri
antikanser olmayanlardan ayiran ayirt edici desenleri ve temel 6zellikleri kesfederek,
antikanser peptit arastirmalar1 alanina degerli bir katki yapmay1 amaglamaktadir. Bu veri

kiimesinin istatistikleri Tablo 5.1'te verilmistir.
5.2.0nerilen Model

Bu calismada, kelime gdmme modelleri ve derin 6grenme yontemlerinden faydalanarak
antikanser peptitleri siniflandirmak amaciyla etkili bir smiflandirma gercevesi
onerilmektedir. Genis capta kullanilan veri setleri toplandiktan sonra, ACPs250 ve
Independent veri setlerinde peptit dizilerinden karakter tabanli ozellik vektorleri

cikartilmigtir. Bu islem, Word2Vec, GloVe, FastText ve One-Hot-Encoding modellerinin
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iki versiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir. Word2Vec modeli, kelime gdmme
islemini gergeklestirmek i¢in hem skip-gram hem de CBOW tekniklerini icermektedir.
FastText modelinde, kelime gomme islemi sirasinda 2-gram ile 4-gram arasinda degisen
cesitli n-gram birimleri dikkate alimmustir. Her bir 6rnek igin 6zellik vektoriiniin
olusturulmasinin ardindan, islenmis veri setleri CNN, LSTM ve BiLSTM derin 6grenme
algoritmalarina giris olarak verilmistir. Onerilen cercevenin genel akis semas1 Sekil 5.1'de
gosterilmistir. Sekil 5.1'de goriildiigii gibi, son karar genis deneyler sonucunda FastText
ve BILSTM modellerinin birlesiminden olugsmaktadir. Birlestirilmis FastText+BiLSTM

cergevesinin yapisi Sekil 5.2'de sunulmustur.

Model yapim asamasinda ¢esitli parametreler kullanilmigtir. Katman sayist 1 ile 5
arasinda degistirilmis ve farkli katman yapilarina sahip modellerin kesfi saglanmistir.
Asirt uyum sorunlarini azaltmak i¢in dropout diizenlemesi %0,1, %0,2, %0,3, %0,4 ve
%0,5 oranlarinda uygulanmistir. 16, 32, 64, 96, 128 ve 192'ye kadar farkli grup boyutlar
denenmistir. Baz1 modeller, siniflandirma basarisini artirmak i¢in maksimum havuzlama
ve grup normallestirmeyi igermektedir. Sigmoid, softmax ve relu gibi ¢esitli aktivasyon
fonksiyonlar1 bireysel olarak veya kombinasyonlar halinde incelenmistir. Asir1 uyum
sorununu ele almak ic¢in 0,1, 0,01, 0,001 ve 0,0001 gibi farkli 6grenme hizlar
kullanilmistir. Smiflandirma gorevinde en iyi sonuclar1 elde etmek icin ikili capraz
entropi ve kategorik ¢apraz entropi gibi kayip tiirleri kullanilmistir. Bu gesitli
parametrelerin entegrasyonuyla modellerin performansi ayrintili bir sekilde analiz

edilmis, her veri seti i¢in en basarili modellerin tanimlanmasina yol agmustir.

Detaylariyla, CNN modeli, peptit dizilerini etkili bir sekilde yakalamak ve siniflandirmak
icin tasarlanmig bir¢cok katman ve parametre igerir. CNN mimarisi, peptit dizilerini bir
vektor uzayma doniistiirmek icin ayr1 ayrt Word2Vec, GloVe, FastText ve One-Hot-
Encoding yontemlerini igeren bir gdmme katmani ile baslar. Bu katman, peptit dizilerini
siirekli bir vektor uzayia esler, boylece anlam ve iliskileri yakalamaniza olanak tanir.
GOomme katmanini takiben, model, gomiilii peptit vektorleri iizerinde evrisimler
gerceklestiren ve ilgili 6zellikleri ve desenleri ¢ikaran 64 birimlik bir CNN katmani
kullanir. Ardindan, modelin agir1t uyum sorununu hafifletmek i¢in oran1 0,3 olan iki kez
dropout diizenlemesi uygulanir. Dropout, egitim sirasinda ndronlarin bir boliimiini

rastgele devre dis1 birakarak modelin genellestirilmesini tesvik eder. Son olarak, softmax
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aktivasyon islevi yogun katmanda kullanilir ve 6grenilen 6zelliklere dayali olarak iki sinif
("antikanser" ve "non-antikanser") tizerinde olasilik dagilimini hesaplar. Softmax
aktivasyonu, tahmin edilen olasiliklarin toplaminin 1'e esit oldugundan sinif

olasiliklarinin yorumlanmasini saglar.
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Sekil 5.1. Onerilen 1. yaklasim modelinin gergevesi
Model, ikili capraz entropi kaybi islevi ile derlenir, ikili siniflandirma gorevi igin
uygundur ve O6grenme orani 0,01 olan Adam optimizer ile optimize edilir. Adam
optimizer, tahmini gradyanlara dayali olarak 6grenme oranini dinamik olarak uyarlayarak

verimli yakinsama ve optimizasyon saglar.

LSTM modeli, peptit dizilerini siirekli vektor temsillerine doniistiirmek ve bunlarin
anlamsal anlamin1 ve baglamsal bilgiyi yakalamak amaciyla Word2Vec, GloVe, FastText
ve One-Hot-Encoding yontemlerini ayr1 ayri kullanan bir gdmme katmani ile baslar.
Gomme katmanini takiben, model, gomiilii peptit vektorlerini isleyen ve 32 birime sahip

bir LSTM katmani kullanir. LSTM, ardisik veriler i¢inde uzun siireli bagimliliklar
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yakalamak i¢in etkili bir RNN (tekrarlayan sinir agi) tiiriidiir. Bu katman, gomiilii peptit
vektorlerini isler ve Onemli zaman bilgisini korur. Asir1 uyumu azaltmak ve
genellestirmeyi giiglendirmek i¢in modele her biri 9%0,3'liik bir dropout oranina sahip iki
dropout katmani entegre edilir. Dropout, egitim sirasinda ndéronlarin bir kismini segici
olarak devre dis1 birakarak modele daha g¢esitli ve saglam bir 6zellik kiimesine

dayanmasini tesvik eder.

Son olarak, smiflandirma gorevi i¢in simif olasiliklarini hesaplamak amaciyla yogun
katmanda softmax aktivasyon islevi uygulanir. Model, ikili siniflandirma problemleri i¢in
uygun olan ikili capraz-entropi kaybi islevi ile derlenir ve 6grenme orani 0,01 olan Adam
optimizer kullanilir. Bu yapilandirma, modelin etkili bir sekilde egitilmesini ve

yakinsamasini saglar.
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Onceki katmanlardan sonra, metin verileri i¢indeki sirali bagimliliklar1 yakalamak igin
64 birimlik bir BILSTM katman1 devreye sokulur. BILSTM'in ¢ift yonlii 6zelligi, hem
onceki hem de sonraki belirteglerden gelen baglami anlamasina olanak tanir, bu da
kapsamli zaman bagimliliklarin1 ustalikla yakalamasini saglar. Bu BiLSTM katmaninm
takip eden bir dropout diizenleme teknigi, %0,2'lik bir oranla uygulanir. Bunun ardindan,
32 birimlik bir BILSTM katmani tanitilir ve bunu %0,2'lik bir oranla ek bir dropout
katmani izler. Bu mimari yap1, modelin metin verileri i¢cinde daha karmasik iliskileri ayirt

etmesini ve metin verilerindeki daha ince detaylar1 yakalamasini kolaylastirir.

Ardindan, 16 birimlik bir BILSTM katmani ve bu katmana %0,2'lik bir dropout katmani

dahil edilir. Bu katmanlar, modelin metin verilerindeki karmasik desenleri ve ince
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detaylar1 daha iyi yakalama kapasitesini artirir. Model, sigmoid aktivasyon islevini
kullanan bir yogun katmanla sona erer ve nihai ¢iktt olarak simif olasiliklarini
("antikanser" veya "non-antikanser" gibi) tahmin eder. Modelin egitimi, tahmin edilen
sinif olasiliklari ile ger¢ek sinif etiketleri arasindaki farki en aza indirmek i¢in ikili capraz-
entropi kaybr islevini kullanmay: icerir. Egitim sirasinda agirlik gilincellemeleri igin
Adam optimizatorii kullanilir ve 6grenme hiz1 gradient bilgisine dayali olarak ayarlanir

(0,01 olarak ayarlanmistir), bu da verimli model yakinsamasini kolaylastirir.

Ozetle, bu model, karmasik iliskileri ve zamansal bagimliliklar1 metin verilerinde
ustalikla yakalamak i¢in bir dizi BILSTM katmani, dropout diizenlemesi ve gdmme

katmani kullanir.

Bu calismadaki diger bir hipotezimiz i¢in yapilan ¢alismada, antikanser peptitlerin
siiflandirilmasi i¢in tasarlanmis giiclii bir simiflandirma g¢ergevesi sunuyoruz. Bu
cergeve, yiiksek dogrulukta siniflandirmalar elde etmek igin derin 6grenme yontemlerinin
onemli performansindan yararlanmaktadir. Onerilen model cercevesinin yapisi Sekil

5.3'de sunulmustur.

Arastirmamizi kolaylastirmak i¢in ¢esitli ve yaygin olarak kullanilan veri kiimelerini,
yani ENNAACT, ENNAACT+A, ENNAACT+B ve ACP740"1 6zenle derledik. On
isleme siirecimiz, peptit dizilerinden TFIDF tabanli vektorlestirme kullanarak karakter
tabanli dzellik vektdrlerinin ¢ikarilmasini igerir. Ozellik vektorleri, tiim veri kiimeleri
tizerinde her 6rnek icin olusturulduktan sonra, veri kiimelerini islemek i¢in makine
Ogrenimi ve derin 6grenme algoritmalarini, SVM, NB, RNN ve GRU dahil olmak iizere
kullaniyoruz. Son karar, kapsamli deneyler sonucunda GRU modeli tarafindan saglanir.
SVM modelini baglatmak ve egitmek i¢in popiiler bir makine 6grenimi kiitiiphanesi olan
scikit-learn'den SVC smifin1 kullaniyoruz. Egitim verilerimiz, SVM modeline veri
icindeki temel desenleri ve iligkileri 6gretmek i¢in kullanilir. Egitimden sonra modelin
tahmin yetenekleri gériinmeyen test verileri tizerinde test edilir ve tahminler elde edilir.
Modelin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk oranini hesaplariz; bu, dogru
tahminlerin toplam tahminlere oranini &lgen bir dogruluk metrigi olarak, SVM modelinin

siiflandirma performansindaki kritik bir gostergedir.
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Sekil 5.3. Onerilen 2. yaklasim modelinin gergevesi

NB modelini baglatmak ve yapilandirmak i¢in genis kullanilan bir makine 6grenimi
kutlphanesi olan scikit-learn'den MultinomialNB sinifin1 kullantyoruz. Egitim siireci,
egitim verilerimizin modele saglandig fit yontemiyle baslar. Bu adim, NB modelinin veri
icindeki inherent desenleri ve bagimliliklar1 anlamasina olanak tanir. Egitim asamasinin
ardindan modelin tahmin yetenekleri daha dnce goriilmemis test verilerine uygulanir ve
tahminler elde edilir. NB modelinin etkinligini metodolojimiz i¢inde degerlendirmek igin
dogruluk oranini hesaplariz; bu, dogru tahminlerin toplam tahminlere oranini temsil eden
bir dogruluk metrigi olarak, NB modelinin siniflandirma dogrulugundaki kritik bir

performans gostergesidir.

RNN modeli, Keras gergevesi kullanilarak Sequential API ile olusturulur. Model
mimarisi, girig dizilerini yogun vektor temsillerine ¢eviren bir Gimme katmani ile baslar.

Katmanin giris boyutlari, kelime dagarciginin boyutu tarafindan belirlenir ve her giris



dizisi sabit bir uzunluga standartlastirilir. Ardindan, verideki zaman bagimliliklarin
yakalamak i¢in 32 birime sahip ve dogrusal dogrusal birim (ReLU) aktivasyon islevi
kullanan bir SimpleRNN katmani eklenir. Son katman, ikili siniflandirmalar1 {ireten bir
sigmoid aktivasyon islevine sahip Yogun bir katmandir. RNN modeli, ikili siniflandirma
gorevleri i¢in ikili ¢apraz entropi kaybi islevi ve Adam optimizatorii kullanilarak
yapilandirilmistir.  Egitim, bir egitim seti kullanilarak, egitim sirasinda model
performansini izlemek i¢in bir dogrulama seti ile gergeklestirilir. Egitim, 64'lik bir grup
boyutu ile 50 donem boyunca gerceklestirilir ve asir1 uydurmalar1 dnlemek icin bir geri
arama olarak erken durdurma uygulanir. RNN modelinin performansini degerlendirmek
icin dogruluk skorunu izliyoruz; bu, dogru siniflandirmalarin toplam siniflandirmalara

oranini temsil eder.

GRU modeli, Keras't kullanarak Sequential API ile yapilandirilir. Model insasi1, giris
dizilerini stirekli vektor temsillerine dontistiirmekle gorevli bir Gomme katmani ile
baslar. Bu katmanin giris boyutlari, kelime dagarciginin boyutu tarafindan belirlenir ve
her giris dizisi sabit bir uzunluga standartlagtirilir. Ardindan, veri i¢indeki zaman
bagimliliklarini ve desenleri yakalamak i¢in bir GRU katmani eklenir, bu rekiiran katman,
veri i¢indeki zaman bagimliliklarini ve desenleri yakalamak icin kritik bir rol oynar ve
nliansh baglamin ¢ikarilmasina izin verir. Modelin son katmani, ikili siniflandirmalari
ireten bir sigmoid aktivasyon islevine sahip Yogun bir katmandir. GRU modeli, ikili
smniflandirma gorevleri igin ikili ¢apraz entropi kaybi islevi ve Adam optimizatorii
kullanilarak yapilandirilmigtir. Egitim, bir dogrulama seti tarafindan saglanan dogrulama
izlemesi ile birlikte bir veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilir. Egitim programi, 64'liik
bir grup boyutu ile 50 donem boyunca siirdiiriiliir ve asir1 uydurmalar1 6nlemek igin erken
durdurma bir geri arama olarak uygulanir. Modelin performansini degerlendirmek icin
dogruluk skoru kritik bir 6l¢iit olarak hizmet eder. Bu, dogru siniflandirmalarin toplam

siniflandirmalara oranini temsil eder.
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6. DENEY SONUCLARI

Bu bolumde, antikanser peptidleri siniflandirma gorevi igin farkli degerlendirme ve
performans Olciitleri agisindan kelime gémme modelleri ile derin 6grenme tekniklerinin
birlestirilmesi degerlendirilir. ACC i¢in dogruluk, SEN i¢in duyarlilik, SPE i¢in 6zgiilliik,
Matthew korelasyon katsayisi i¢in MCC ve AUC igin egri alti alan, her modelin
simiflandirma bagarisint  ve c¢alismamizin  katkisini  gostermek igin tablolarda
degerlendirme 6lg¢iitleri olarak kisaltilir. Bu degerler tabloda % orani olarak verilir. Tiim
modeller, Google tarafindan ticretsiz GPU kullanimi saglayan Google Colab ortaminda
calistirilmistir. Deneyler, tekrarli tutma yontemi ile verilerin %80'i egitim ve %20'si test
icin kullanilarak gerceklestirilmistir. Her veri seti tizerinde 10 kez uygulanmistir. Kelime
gbmme tekniklerinin ve derin 6grenme yontemlerinin birlesimleri igin asagidaki
kisaltmalar kullanilmistir: GL+CNN: GloVe ve CNN'in birlesimi, GL+LSTM: GloVe
ve LSTM'nin birlesimi, GL+BiLSTM: GloVe ve BiLSTM'in birlesimi, OHE+CNN:
One-hot-encoding gomme ve CNN'nin birlesimi, OHE+LSTM: One-hot-encoding
gomme ve LSTM'nin birlesimi, OHE+BiLSTM: One-hot-encoding gdémme ve
BiLSTM'nin birlesimi, WS+CNN: Skip-gram siiriimii Word2Vec ve CNN'nin birlesimi,
WCH+CNN: CBOW siirtimii Word2Vec ve CNN'nin birlesimi, WS+LSTM: Skip-gram
suriimi Word2Vec ve LSTM'nin birlesimi, WC+LSTM: CBOW siiriimii Word2Vec ve
LSTM'nin birlesimi, WS+BiLSTM: Skip-gram sirimi Word2Vec ve BILSTM'nin
birlesimi, WC+BILSTM: CBOW siirimii Word2Vec ve BiLSTM'nin birlesimi,
FT+CNN: FastText ve CNN'nin birlesimi, FT+LSTM: FastText ve LSTM'nin birlesimi,
FT+BIiLSTM: FastText ve BILSTM'nin birlesimidir. Ayrica destek vektdr makinesi igin
SVM, naive Bayes i¢in NB, tekrarlayan sinir ag1 icin RNN, kapil1 tekrarlayan birim i¢in
GRU. En yiiksek dogruluk yiizdelikleri kalin yaziyla vurgulanmistir. Deneylerde
kullanilan FastText kelime gomme modeli, 2-4 araliginda degisen n-gram sayisina gore

degerlendirilmistir. En iy1 dogruluk yiizdeleri kalin harfle temsil edilmektedir.

6.1. Glove ve OHE GOmme Modellerinin ACPs250 Veri Kimesi igin Derin

Ogrenme Algoritmalari ile Deney Sonuclari

[k olarak, tiim bahsedilen gdmme modelleri ve derin dgrenme tekniklerinin, gesitli
degerlendirme metrikleri acisindan iki farkli veri kiimesi tlizerindeki etkisini analiz

ediyoruz.
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Tablo 6.1. GloVe ve OHE Gomme Modellerinin ACPs250 Veri Kumesi igin Derin
Ogrenme Algoritmalari ile Deney Sonuglari

Model Acc Sen Spe Mcc Auc
GL+CNN 81,00 89,00 81,73 71,95 80,31
CL+LSTM 74,00 76,29 74,82 71,48 73,06
GL+BILSTM 81,99 81,48 82,60 82,93 82,04
OHE+CNN 75,00 76,29 74,67 72,28 73,14
OHE+LSTM 83,99 85,62 88,13 81,59 84,38
OHE+BILSTM | 87 99 88,88 87,95 85,84 87,92

Tablo 6.1'de, gbmme tekniklerinin, yani GloVe, OHE ve derin 6grenme modellerinin
birlestirildigi deney sonuglari ACPS250 veri kiimesinde sunulmaktadir. Gomme
modelleri olarak GloVe ve OHE, derin 6grenme modellerine beslendiginde en iyi
performansi sergiledigi gozlemlenmektedir ve sirasiyla yaklagik olarak %81,99 ve
%87,99'luk dogruluk oranlarina ulasiimistir. Ote yandan, GloVe'un bir CNN modeline
beslendiginde, LSTM modeline kiyasla yaklasik olarak %7 daha iyi bir performans elde
edilmektedir. Tersine, OHE, bir LSTM modeline beslendiginde, CNN modeline kiyasla
yaklasik olarak %8'lik bir siiflandirma performans: artisina yol agmaktadir. Ayrica,
GL+BiLSTM modeli, duyarlilik ve 6zgiilliik metriklerini inceledigimizde pozitif siniflar
%81,48 ve negatif smiflar1 %82,60 basariyla tespit etme yetenegi sergilemektedir. Ote
yandan, OHE+BiLSTM modeli, pozitif simiflar1 %88,88 ve negatif simiflart %87,95
Ozgiilliikk puani ile tespit etmeyi bagarmistir. Tablo 6.1'de sunulan sonuglar, ACPs250 veri
kiimesi i¢in hiperparametre ayarlamalari sonucunda elde edilen en basarili sonuglari
gostermektedir ve bu sonuclar Tablo 6.2'de ve Tablo 6.3'te ACPs250 veri kiimesi igin

sunulan tiim hiperparametre ayarlar1 hakkinda bilgi veren tablolarda temsil edilmektedir.

Tablo 6.2. ACPs250 Veri Kiimesi I¢in GL+BiLSTM Hiperparametre Ayarlama
Sonuglarmin Kiiciik Bir Ornegi

Deneme Epoch | Drop Out | Batch Learning | Aktivasyon | Accuracy
Size Size Rate Fonksiyonu
1 15 0,5 32 0,001 Softmax | 63,99
2 15 0,5 32 0,0001 Softmax | 64,99
3 10 0,4 64 0,001 Sigmoid | 68,99
4 10 0,3 128 0,001 Sigmoid | 75,99
5 10 0,2 128 0,01 Sigmoid | 79,00
6 5 0,2 64 0,01 Sigmoid | 81,99
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Tablolarda listelenen tiim hiperparametre ayarlari, 100 deneme sonucu arasindaki
dogruluk degerleri ile birlikte verilmektedir. Tablolarda yer alan parametre detaylar
arasinda epoch size, dropout orani, batch size, learning rate ve aktivasyon fonksiyonu

bulunmaktadir.

Tablo 6.3. ACPs250 Veri Kimesi icin OHE+BIiLSTM Hyper-parametre Ayarlama
Sonuglarmin Kiigiik Bir Ornegi

Deneme Epoch | Drop Out | Batch Learning | Aktivasyon | Accuracy
Size Size Rate Fonksiyonu
1 20 0,5 32 0,001 Sigmoid | 54,00
2 15 0,4 32 0,001 Sigmoid | 62,99
3 10 0,4 64 0,001 Sigmoid | 66,00
4 10 0,3 128 0,001 Softmax | 68,00
5 10 0,2 32 0,01 Sigmoid | 82,99
6 5 0,2 64 0,01 Sigmoid | 87,99

6.2. GloVe ve OHE G6émme Modellerinin Independent Veri Kiimesi UzerindeKi

Derin Ogrenme Algoritmalari ile Deney Sonuclari

Tablo 6.4. GloVe ve OHE Gomme Modellerinin Independent Veri Kumesi Uzerindeki
Derin Ogrenme Algoritmalari ile Deney Sonuglari

Model Acc Sen Spe Mcc Auc
GL+CNN 82,81 90,90 74,19 66,24 82,55
CLALSTM 84,37 79,69 88,57 72,59 84,87
GL+BILSTM 95,93 88,92 93,54 72,87 86,16
OHE+CNN 75,16 85,23 82,54 77,08 84,19
OHE+LSTM 57,81 58,36 67,46 51,17 60,09
OHE+BILSTM | 82 81 86,13 84,74 78,09 82,35

Tablo 6.4'te, 6zellikle GloVe, OHE ve derin 6grenme modellerinin birlesimini igeren
gomme tekniklerinin, Independent veri kiimesindeki deneysel sonuglart sunulmustur.
GloVe ve OHE'min gomme modelleri, derin 6grenme modellerine beslendiginde en iyi
siiflandirma basarisini elde etmektedir; sirasiyla yaklasik olarak %85,93 ve %82,81
dogruluk oranlarma ulasmistir. Ote yandan, GloVe'nin LSTM modeline beslenmesi,
CNN modeline gbre neredeyse %2 daha iyi bir performans elde etmektedir. Tersine,
OHE'nin CNN modeline beslenmesi, LSTM modeline gore yaklasik olarak %18'lik bir

simiflandirma performansi artisina neden olmaktadir. Ayrica, GL+BiLSTM modeli,
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hassasiyet ve 0zgiilliikk metriklerini inceledigimizde, pozitif siniflar1 %88,92 ve negatif
smiflar1 %93,54 basariyla tespit etme yetenegini gostermektedir. Ote yandan,
OHE+BiLSTM modeli, pozitif smiflart %86,13 hassasiyet degeri ve negatif siniflari
%84,74 6zgulliik puani ile tespit etme yetenegine sahip olmustur. Tablo 6.4'te sunulan
sonuglar, Independent veri kiimesi icin temsil edilen hiperparametre ayarlamalarindan
elde edilen en basarili sonuglar1 gostermektedir ve bu sonuglar Tablo 6.5 ve Tablo 6.6'da

sunulmustur.

Tablo 6.5. Independent Veri Kimesi icin GL+BILSTM Modeli Hyper-parametre
Ayarlama Sonuglarmin Kiiciik Bir Ornegi

Deneme | Epoch Drop Batch Learning Aktivasyon Accuracy
Size Out Size Rate Fonksiyony
1 20 0,5 64 0,001 Softmax 48,43
2 15 0,4 32 0,0001 Softmax 48,43
3 15 0,4 32 0,001 Sigmoid 51,56
4 10 0,3 128 0,001 Sigmoid 81,25
5 10 0,2 128 0,01 Softmax 84,37
6 5 0,2 64 0,01 Sigmoid 85,93

Tablo 6.6. Independent Veri Kiumesi icin OHE+BILSTM Modeli Hyper-parametre
Ayarlama Sonuglarinin Kiigiik Bir Ornegi

Deneme Epoch | Drop Out| Batch Learning | Aktivasyon | Accuracy
Size Size Rate Fonksiyonu
1 15 0,5 128 0,0001 Softmax | 48,43
2 15 0,5 128 0,001 Sigmoid | 73,43
3 15 0,4 64 0,001 Sigmoid | 74,37
4 10 0,3 64 0,001 Sigmoid | 77,50
5 10 0,2 32 0,01 Sigmoid | 80,62
6 5 0,2 64 0,01 Sigmoid | 82,81

6.3. Word2Vec Gomme Modeli ile Derin Ogrenme Algoritmalarinin ACPs250 Veri

Kiimesi icin Deneme Sonuclari

Tablo 6.7'de, WS gomme algoritmasi kullanilan modelin, CNN derin 6grenme mimarisi

ile en diisiik performansa sahip oldugu gézlemleniyor, %57,99'luk bir dogruluk oraniyla.
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Tablo 6.7. Word2Vec Gomme Modeli ile Derin Ogrenme Algoritmalarinin ACPs250
Veri Kiimesi i¢cin Deneme Sonugclari

Model Acc Sen Spe Mcc Auc
WS+CNN 57,99 59,95 57,04 16,03 62,37
WC+CNN 74,00 72,34 79,56 41,89 81,23
WS+LSTM 75,99 72,68 81,23 50,96 85,79
WC+LSTM 73,00 71,42 74,23 47,78 81,06
WS+BILSTM | 87 50 86,12 89,67 76,13 93,45
WC+BILSTM | 90,00 92,50 87,50 79,08 94,25

Ote yandan, WC gémme algoritmasi ile CNN mimarisini kullanan model, %74,00'luk
nispeten daha yiiksek bir dogruluk degeri sergiliyor. Tersine, WS gdmme algoritmasi ile
LSTM mimarisi kullanilan model, %75,99'luk {istiin bir dogruluk degeri sunarken, WC
gomme algoritmasiyla LSTM mimarisi kullanilmasi, biraz daha diisiik bir dogruluk
degeri olan %73,00'liik bir sonu¢ veriyor. Ozellikle WS gémme algoritmasi ve
BiLSTM'in birlestirilmesi, %87,50'lik bir dogruluk oraniyla {istiin bir performans
sergiliyor. Ayrica, WC ile BILSTM mimarisini kullanan model, %90,00'lik bir dogruluk
orantyla en iyi siniflandirma basarisim1 gostermektedir. Ayrica, WC+BiLSTM modeli,
duyarlilik ve 6zgiillik metriklerini inceledigimizde pozitif siiflar1 %92,50 ve negatif
smiflar1 %87,50 oraninda tespit etme yetenegi gostermektedir. Tablo 6.7'de sunulan
sonuclar, ACPs250 veri kiimesi icin elde edilen en basarili sonuglar1 temsil ediyor ve bu
sonuglar Tablo 6.8'de gosterilen hiperparametre ayarlama sonuglarindan sonra elde

edilmistir.

WS gémme algoritmasinin, genel olarak WC kelime gomme modeline gére CNN ve
BiLSTM modellerinde daha diisiik performans sundugu goriilmektedir. Ancak LSTM
modeli durumunda WS, WC Word2Vec modelinin sirimune gore daha yuksek bir
dogruluk degeri elde etmektedir. Tersine, CBOW yontemi, CNN ve BiLSTM
modellerinde daha yiksek dogruluk degeri elde ederken, LSTM yo6nteminde nispeten
daha diisiik performans sergilemektedir. Bu bulgu, WC tekniginin genel kelime
iligkilerini daha iyi yakalama yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. Sonug olarak,
dogruluk degerleri ve kullanilan model tiirleri dikkate alindiginda, WC gdmme
algoritmasiin BiLSTM modeli ile birlestirilmesinin en yiiksek dogruluk sonucunu elde

ettigi sdylenebilir.
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Tablo 6.8. ACPs250 Veri Kiimesi Igin WC+BiLSTM Modeli Hiperparametre Ayarlama
Sonuglarimin Kiigiik Bir Ornegi

Deneme Epoch | Drop Out | Batch Learning | Aktivasyon | Accuracy
Size Size Rate Fonksiyonu
1 20 0,5 64 0,001 Softmax | 55,00
2 15 0,1 128 0,0001 Softmax | 56,99
3 15 0,4 32 0,001 Sigmoid | 61,00
4 10 0,3 64 0,01 Sigmoid | 64,99
5 10 0,3 32 0,001 Sigmoid | 68,00
6 5 0,2 64 0,01 Sigmoid | 90,00

6.4. Independent Veri Kiimesi icin Word2Vec Gomme Modeli ile Derin Ogrenme

Algoritmalarinin Deney Sonug¢lar:

Tablo 6.9. Independent Veri Kiimesi I¢in Word2Vec Gomme Modeli ile Derin Ogrenme
Algoritmalarinin Deney Sonuglari

Model Acc Sen Spe Mcc Auc
WS+CNN 57,81 55,29 60,33 14,17 57,98
WC+CNN 84,25 80,10 68,36 52,47 83,05
WS+LSTM 88,75 89,25 88,31 77,48 93,65
WC+LSTM 86,51 82,62 90,74 72,83 91,25
WS+BILSTM | 89,06 88,88 89,37 77,65 94,05
WC+BILSTM | 92 31 93,79 91,52 84,62 96,55

Tablo 6.9'da, WS gomme algoritmast ile CNN mimarisini kullanan modelin en diisiik
dogruluk puanint %57,81 ile elde ettigi gorilmektedir. Buna karsin, WC gdomme
algoritmas1 ile CNN mimarisini kullanan model, 6nemli dl¢lide daha yiiksek bir dogruluk
degeri olan %84,25 elde etmektedir. Bu, WC yonteminin kelime iligkilerini daha etkili
bir sekilde yakaladigini ve CNN modeli ile birlestirildiginde iyi performans gdsterdigini
gostermektedir. LSTM modeline gecildiginde, WS gémme algoritmas1 ile LSTM
mimarisini bir araya getiren modelin %88,75 dogruluk degeri elde ettigi goriilmektedir,
bu deger WS + CNN modelinden daha yiiksektir. Benzer sekilde, WC gémme algoritmasi
ile LSTM mimarisini kullanan model %86,51 dogruluk degeri elde eder. Bu sonuglar,
Word2Vec gomme algoritmalarmin  her iki sirimiinin de CNN ydntemi
kombinasyonlarina gére LSTM modellerinde 1iyi performans sergiledigini
gostermektedir. WS yaklagimi, LSTM mimarisi ile birlestirildiginde WC modeline gore
hafifce daha yiiksek bir dogruluk sergilemektedir. BiLSTM modelleri dikkate
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alindiginda, WS gémme algoritmasini iceren model %89,06 dogruluk degerine ulasirken,
WC gomme algoritmast kullanilan model en yiiksek %92,31 dogruluk degerini elde
etmektedir. Bu bulgular, WC gomme algoritmasinin BiLSTM mimarisi ile
birlestirildiginde incelenen tiim modeller arasinda en iyi performansi sagladigini
gostermektedir. Ayrica, WC+BILSTM modeli, duyarlilik ve 6zgiinliik metriklerini
incelediginde pozitif siniflar1 %93,79 ve negatif smiflart %91,52 tespit etme yetenegini
gostermektedir. Tablo 6.9'da sunulan sonuglar, independent veri kiimesi i¢in yapilan
hiper-parametre ayarlamalarindan elde edilen en basarili sonuglar1 temsil etmektedir ve

bunlar Tablo 6.10'da gosterilmektedir.

Tablo 6.10. Independent veri kimesi i¢cin WC+BILSTM Modeli Hiper-parametre
Ayarlama Sonuglarinin Kiigiik Bir Ornegi

Deneme Epoch | Drop Out| Batch Learning | Aktivasyon | Accuracy
Size Size Rate Fonksiyonu
1 15 0,3 32 0,001 Softmax | 48,43
2 15 0,4 32 0,001 Sigmoid | 65,62
3 15 0,4 128 0,001 Sigmoid | 73,43
4 10 0,3 64 0,001 Sigmoid | 84,37
5 10 0,2 64 0,01 Sigmoid | 90,62
6 5 0,2 64 0,01 Sigmoid | 92,31

Ozetle, sunulan tablonun dikkatli bir analizi, Word2Vec gomme algoritmasinin segimi ve
derin 6grenme mimari ¢ercevesinin incelenen modellerin genel dogrulugu lizerinde derin
bir etki yaptigin1 ortaya koymaktadir. Ozellikle, Word2Vec Siirekli Torba Kelime (WC)
gébmme algoritmasi, Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) modelleri i¢inde {istiin performans
gosterme egilimindedir. Bununla birlikte, Uzun Kisa Vadeli Hafiza (LSTM) modelleri
alaninda, hem Word2Vec Kelime Atlama (WS) hem de WC yaklasimlar 6vgiiye deger
yetenek sergilemektedir. Ancak, Bidirectional Uzun Kisa Vadeli Hafiza (BiLSTM)
modellerine uygulandiginda, WC gémme algoritmasi, en yiiksek elde edilebilir dogruluk
puanlarini sergileyen tartigmasiz bir sampiyon olarak ortaya ¢ikar ve karmagik siral veri
iligkilerini miikkemmel bir sekilde yakalama yetenegini vurgular. Bu basari, karmagsik
siral1 veri iligkilerini yakalama konusundaki istisnai yetenegini vurgular. Tablo Tablo
6.7'deki ve Tablo 6.9'deki sonuglarin karsilastirilmast 6nemli bir egilimi aydinlatir:

BILSTM mimari gergevesinin kullanilmasi, Word2Vec modelinin Continuous Bag of
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Words (CBOW) siiriimiiniin =~ benimsenmesi  ile sonuc¢lanarak  siniflandirma

performansinin 6nemli dl¢lide yiikseltilmesine katkida bulunur.

6.5. ACPs250 Veri Kiimesi icin Farkli N-Gramlar Iceren FastText Gomme Modeli

ile Derin Ogrenme Algoritmalarinin Deney Sonuglar:

Tablo 6.11. ACPs250 Veri Kiimesi i¢in Farkli N-Gramlar iceren FastText Gomme
Modeli ile Derin Ogrenme Algoritmalarmin Deney Sonuglar

Model Acc Sen Spe Mcc Auc
FT(2)+CNN 88,99 86,27 89,75 77,63 93,51
FT(3)+CNN 83,99 80,52 87,42 67,29 90,20
FT(4)+CNN 57,99 55,79 59,83 15,74 60,29
FT(2)+LSTM 72,00 65,22 78,13 40,85 76,68
FT(3)+LSTM 75,99 70,34 82,49 49,32 82,17
FT(4)+LSTM 60,22 55,79 59,83 15,74 60,29
FT(2)+BIiLSTM | 82,99 79,68 86,34 70,01 90,01
FT(3)+BiLSTM | 92,50 96,29 82,60 80,27 89,45
FT(4)+BiLSTM | 66,15 55,49 59,83 15,74 60,29

Tablo 6.11'deki dogruluk sonuglari incelendiginde, FT(2) gomme algoritmasi ile CNN
mimarisini kullanan modelin %88,99 dogruluk elde ettigi goriilmektedir. Ardindan FT(3)
gdmme algoritmasi ile CNN mimarisini igeren model, %83,99 dogruluk degeri biraz daha
diisiik olan bir dogruluk degeri elde eder. FT(4) gdomme algoritmasi ile CNN mimarisini
kullanan model ise %57,99'luk en diisiik dogruluk puanini gostermektedir. LSTM
modellerine gecildiginde, FT(2) gobmme algoritmasi ile LSTM mimarisinin birlesimi
%72,00 dogruluk elde etmektedir. Ayrica, FT(3) gomme algoritmasi ile LSTM
mimarisini kullanan model daha ylksek bir dogruluk degeri olan %75,99 dogruluk degeri
elde eder. Ancak, FT(4) gdbmme algoritmasi ile LSTM mimarisini iceren model en diisiik
dogruluk degerini %60,22 ile gosterir. Son olarak, BILSTM modelleri g6z 6nine
alindiginda, FT(2) gomme algoritmasi kullanan model %82,99 dogruluk degerine ulasir.
FT(3) gomme algoritmas1 ile BILSTM mimarisi birlestirildiginde %92,50 dogruluk ile en
yiiksek dogruluk elde edilir. Bunun aksine, FT(4) gomme algoritmast ile BiLSTM
mimarisini iceren model, FT(4) ve diger derin 6grenme mimarileri ile benzer sekilde en
diisiik dogruluk performansini gosterir ve %66,15 dogruluk elde eder. Ayrica,
FT(3)+BiLSTM modeli, 6zellikle hassasiyet ve 6zgiinliik metriklerini inceledigimizde

pozitif siniflart %96,29 ve negatif simiflar1 %82,60 dogruluk ile tespit etme yetenegini
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gostermektedir. Tablo 6.11'de sunulan sonuglar, ACPs250 veri kiimesi icin elde edilen en
basarili sonuglar1 temsil eder ve bu sonuglar Tablo 6.12'de gosterilen hiperparametre

ayarlamalar1 sonucglarini yansitir.

Sonuglar1 analiz ederek, FastText n-gram gomme algoritmasi ve derin 0grenme
mimarisinin se¢iminin modellerin dogrulugunu 6nemli 6l¢iide etkiledigi ¢ikarilabilir.
FT(2) gdmme algoritmast sadece CNN mimarisi i¢in iyi performans gosterir ve farkli n-
gram sdrimleri Gzerinde nispeten yiksek dogruluk degerleri verir. FT(3) gémme
algoritmast ¢ogu durumda iistiin performans sergiler, ancak CNN modeli i¢in degil.
Ozellikle FT(4) gomme algoritmast, tiim modellerde tutarl bir sekilde en diisiik dogruluk
puanlarin1 gosterir. Ozetle, sunulan tablonun analizi, dogru sonuglara ulasmak igin
FastText n-gram gdmme algoritmasi ve derin 6grenme mimarisinin se¢iminin énemli
oldugunu gostermektedir. FT(2) gdmme algoritmasi yalnizca CNN modeli i¢in giivenilir
bir segenek olurken, FT(3) algoritmasi 6zellikle BILSTM modelinde basarilidir. Tersine,

FT(4) gdmme algoritmasi genellikle daha az etkili performans gosterir.

Tablo 6.12. ACPs250 Veri Kimesi icin FT(3)+BiLSTM Modelinin Hiperparametre
Ayarlama Sonuglarindan Kiigiik Bir Ornek

Deneme Epoch | Drop Out| Batch Learning | Aktivasyon | Accuracy
Size Size Rate Fonksiyonu
1 20 0,5 128 0,0001 Sigmoid | 47,99
2 15 0,5 32 0,0001 Softmax | 54,00
3 15 0,4 32 0,001 Sigmoid | 75,99
4 10 0,3 64 0,001 Sigmoid | 76,99
5 5 0,3 64 0,01 Sigmoid | 85,00
6 5 0,2 64 0,01 Sigmoid | 92,50

6.6. Independent Veri Kiimesi icin Cesitli N-gram'lar1 iceren FastText Gomme

Modeli ile Derin Ogrenme Algoritmalarinin Deney Sonuglari

Tablo 6.13'te, dogruluk sonuglari, FastText gomme algoritmasi ile farkli derin 6grenme
mimarilerini birlestiren modeller hakkinda 6nemli bilgiler sunmaktadir. FT(2) gomme
algoritmas1 ile CNN mimarisi bir araya getiren model, %92,18'lik bir dogruluk degeri
gostermektedir. FT(3) gomme algoritmasint CNN mimarisi ile birlestiren model ise

%93,75'lik daha yiiksek bir dogruluk degerine ulasir.
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Tablo 6.13. Independent Veri Kiimesi i¢in Cesitli N-gram'lari Iceren FastText Gomme
Modeli ile Derin Ogrenme Algoritmalarinin Deney Sonuglari

Model Acc Sen Spe Mcc Auc
FT@+CNN 92,18 92,45 91,76 84,02 96,83
FT(3)+CNN 93,75 93,62 93,18 87,56 97,54
FT(4)*CNN 57,81 59,82 53,64 15,21 62,43
FT2)+LSTM 87,50 88,24 86,36 73,86 91,57
FT(3)+LSTM 89,06 87,32 90,12 76,03 92,74
FT(4)+LSTM 62,33 56,34 59,28 16,07 58,89
FT(@)+BILSTM | 96,15 92,80 95,65 88,85 93,20
FT@)+BILSTM | 93 85 92,87 94,63 87,41 96,85
FT4)+BILSTM | 67 20 55,79 59,83 15,74 60,29

Buna karsilik, FT(4) gdmme algoritmasi ile CNN mimarisi kullanilan modelin dogruluk
puant en diisiik deger olan %57,81'dir. LSTM modelleri diisiiniildiiglinde, FT(2) gdémme
algoritmasi ile LSTM mimarisi bir araya geldiginde %87,50'lik bir dogruluk degeri elde
edilir. Ek olarak, FT(3) gomme algoritmas: ile LSTM mimarisi kullanan model,
%89,06'lik biraz daha yiiksek bir dogruluk degeri elde eder. Ancak, FT(4) gomme
algoritmasi ile LSTM mimarisi kullanilan modelin dogruluk degeri %62,33'tir. BILSTM
modellerine dikkat ¢evrildiginde, FT(3) gomme algoritmasi kullanan model %93,85'lik
bir dogruluk degeri elde eder. FT(2) gomme algoritmasi ile BILSTM mimarisi bir araya
geldiginde ise %96,15'lik en yiiksek dogruluk degeri elde edilir. Bunun karsisinda, FT(4)
gdmme algoritmasi ile BILSTM mimarisi kullanan model yine en diisiik dogruluk degeri
olan %67,20'lik bir dogruluk degeri gosterir. Ayrica, FT(2)+BiLSTM modeli, duyarlilik
ve Ozgillik metriklerini goz Oniine aldigimizda pozitif siniflart %92,80 ve negatif
siniflart %95,65 oraninda tespit etme yetenegini gostermektedir. Tablo 6.13'teki sonuglar,
independent veri kiimesi icin temsil edilen hiper-parametre ayarlari sonrasinda elde edilen

en basarili sonuglar1 gostermektedir.

Tablo 6.13'ten elde edilen bilgiler dogrultusunda, FastText n-gram gomme
algoritmalarmin ve derin 6grenme mimari yapilarmin dikkatli se¢imi, genel model

dogrulugu iizerinde derin bir etki yaratmaktadir.
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Tablo 6.14. Independent Veri Kiimesi i¢in FT(2)+BiLSTM Modeli i¢in Hiper-parametre
Ayarlama Sonuglarinmn Kiigiik Bir Ornegi

Deneme Epoch | Drop Out | Batch Learning | Aktivasyon | Accuracy
Size Size Rate Fonksiyonu
1 15 0,5 128 0,001 Softmax | 48,43
2 15 0,5 128 0,001 Softmax | 48,43
3 15 0,4 32 0,0001 Sigmoid | 51,56
4 10 0,3 32 0,001 Sigmoid | 85,93
5 5 0,2 64 0,001 Sigmoid | 89,06
6 5 0,2 64 0,01 Sigmoid | 96,15

FT(3) gobmme algoritmasi, hem Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) hem de Uzun Kisa Vadeli
Hafiza (LSTM) modelleri iizerinde stirekli olarak {iistiin dogruluk metrikleri sunarak
dikkat cekici bir yetenek sergilemektedir. Ozellikle Bidirectional Long Short-Term
Memory (BiLSTM) modeli ile bir araya geldiginde FT(2) algoritmasi, en yiiksek
siiflandirma performansini elde etmek icin optimal bir segenek olarak ortaya ¢ikar. Bu
algoritmanin, 6zellikle CNN ve LSTM modelleri iginde de etkileyici bir performans
sergiledigi goriilmektedir. Bunun aksine, FT(4) gdmme algoritmasi, tim mimari yapilar
i¢cinde siirekli olarak en diisiik dogruluk degerlerini kaydetmektedir. Tablo 6.11 ve Tablo
6.13'ten elde edilen bilgilerin birlestirilmesi, BILSTM modelinin stratejik bir sekilde
entegrasyonunun, 6zellikle kelime gémme icin en uygun belirlenen FastText n-gram
sayisi ile uyumlu oldugunda, siniflandirma performansinda 6nemli bir artisa yol acgtigini

vurgulamaktadir.

6.7. ENNAACT, ENNAACT+A, ENNAACT+B ve ACP740 igin SVM, NB, RNN ve
GRU ile Elde Edilen Sonuclar

Baslangi¢c analizimiz, TF-IDF teknigini SVM, NB, RNN ve GRU mimarileriyle
birlestiren modellerin dort farkli veri kiimesi lizerindeki etkisine odaklanir ve bu etkiyi
Tablo 6.5'te ¢esitli degerlendirme metrikleri ile degerlendirir. Tablo 6.5'teki dogruluk
bulgulari, TF-IDF teknigini SVM, NB, RNN ve GRU mimarileri ile birlestiren modellerin
etkililigi hakkinda degerli bilgiler sunar.
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Tablo 6.15. ENNAACT, ENNAACT+A, ENNAACT+B ve ACP740 Veri Klmeleri i¢in
SVM, NB, RNN ve GRU Modelleri Deney Sonuglari

Model ENNAACT ENNAACT+A ENNAACT +B ACP740
SVM 87,41 85,49 85,98 43,24
NB 87,41 85,49 85,98 43,24
RNN 89,82 91,44 91,76 96,95
GRU 90,28 88,97 89,09 97,12

Arastirma sunumumuzun kapsaminda, ACP740 veri seti ile ilgili sonuglarin kapsamli bir
analizini gergeklestiriyoruz ve bunu aragtirmamizda Onerilen model olarak kabul
ediyoruz. Ozellikle, TF-IDF teknigini SVM mimarisi ile birlestiren model, %43,24'lik
bir dogruluk orani sergiler. Ote yandan, TF-IDF yontemini NB mimarisi ile birlestiren
model %43,24'lik bir dogruluk orani elde eder. Buna karsin, TF-IDF teknigini RNN
mimarisi ile birlestiren model dikkate deger bir dogruluk skoru olan %96,95'lik bir

dogruluk oran1 gosterir.

Dikkat ¢ekici bir sekilde, TF-IDF metodolojisinin GRU mimarisi ile birlestirilmesi,
%97,12'lik en yiiksek dogruluk oranina ulasir. ACP740 veri seti gibi, GRU ayrica
ENNAACT veri setinde %90,28 dogruluk ile diger modeller arasinda iistiin siniflandirma
performansini sergiler. ENNAACT+A ve ENNAACT+B veri kiimelerinde ise RNN

modelleri sirasiyla %91,44 ve %91,76 dogruluk oranlariyla en iyi basarty1 gosterir.

Sonug olarak, Tablo 6.15’den elde edilen bulgular, GRU derin 6grenme mimarisinin
seciminin modellerin dogruluk seviyelerini etkilemedeki kilit roliinii agik¢a ortaya

koymaktadir.

Derin  6grenme algoritmalarinin =~ kullanimmin, SVM ve NB modelleri ile
karsilastirildiginda siirekli olarak daha yiiksek dogruluk degerleri sunarak uUstln

performans sergiledigi goriilmektedir.

Bu 6nerilen modellere ait ROC egrileri ve ilgili sonuglar ise Sekil 6.1'de gozlemlenebilir.
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Receiver Operating Characteristic (ROC)
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6.8. Calismalarin Karsilastirilmasi

Tablo 6.16. ACPs250 Veri Kiimesi i¢in Literatiir Calismalari ile Karsilastirma Sonuglari

Calisma Model Acc
Hajisharifi ve dig., 2014 Hajisharifi 76,80
Akbar ve dig., 2017 IACP 74,40
Wei ve dig., 2018 ACPred-FL 88,40
Lawrence ve dig., 1997 CNN 78,60
Lawrence ve dig., 1997 DeepACP 82,90
Sun ve dig., 2022 ACPNet 89,60
Onerilen Model FT(3)+BIiLSTM 92,50

Tablo 6.17. Independent Veri Kiimesi I¢in Literatiir Calismalari ile Karsilastirma

Calisma Model Acc
Charoenkwan ve dig., 2021 | iIACP-FSCM 82,50
Boopathi ve dig., 2019 mACPpred 91,40
Liang ve dig., 2021 ACPredStackL 92,40
Chen ve dig., 2016 IACP 92,67
Li ve dig., 2016 Fm-Li 93,61
Akbar ve dig., 2022 CACP-DeepGram 94,02
Onerilen Model FT(2)+BiLSTM 96,15

Tablo 6.18. Independent Veri Kiimesi Igin Literatiir Calismalari ile Karsilastirma

Sonuglari
Model Veri Seti Egitim Siiresi Cikarsama Siiresi
GL+BILSTM ACPs250 6 dakika 2 saniye 8,24 saniye
GL+BIiLSTM Independent 6 dakika 11 saniye | 8,62 saniye
OHE+BILSTM ACPs250 7 dakika 40 saniye | 12,76 saniye
OHE+BILSTM Independent 7 dakika 56 saniye | 14,90 saniye
WC+BILSTM ACPs250 5 dakika 45 saniye | 7,13 saniye
WC+BILSTM Independent 5 dakika 57 saniye | 7,32 saniye
FT(3)+BiLSTM ACPs250 5 dakika 20 saniye | 5,60 saniye
FT(2)+BiLSTM Independent 5 dakika 18 saniye | 5,21 saniye

Tablo 6.16 ve Tablo 6.17'da, literatiir karsilastirmasi sunularak ¢alismalardaki 6nerilen
modeller ve dogruluk skorlar1 verilmistir. Ag¢ikc¢a goriilmektedir ki 6nerilen FT+BiLSTM
cercevesi, ACPs250 veri kimesi i¢in %92,50 ve Independent veri kiimesi icin %96,15
dogruluk oranlariyla state-of-the-art ¢aligsmalara kiyasla dikkate deger deney sonuglari

sergilemektedir. Onerilen modelin hesaplama verimliligini gdstermek igin her bir
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modelin iki farkli veri kiimesi lizerinde egitim ve ¢ikarsama siireleri acisindan
performanst Tablo 6.18'de sunulmustur. FastText, bir kelime géomme modeli olarak
benzersiz bir 6zellik tasir ve alt kelime bilgisini dikkate alir ve kelime kdklerinin 6tesine
gecer. Bu, nadir kelimeler veya belirli terimler icin daha iyi temsiller saglar, bu da modele
daha az veri gerektirmesine ve daha hizli 6grenmesine olanak tanir. FastText kelime
gdmme modeli, diger kelime gdmme modellerine kiyasla daha diisiik boyutlu vektorlerle
caligabilir. Bu, bellek kullanimini azaltir ve daha hizli isleme neden oldugu igin
matematiksel islemler daha kii¢iik boyutlarla daha hizlidir. Bu, modelin gereksiz
hesaplamalar1 yapmasini ve daha hizli sonuglar liretmesini saglar. One-Hot Encoding,
kelime temsilleri olusturmak i¢in yiiksek boyutlu vektorlere ihtiyag duyar. Bu, bellek
kullanimin1 artirir ve daha fazla islem kaynag: tiiketir. BILSTM modeli FastText ile
birlestirildiginde daha kompakt ve anlamli temsiller kullanilir, bu da modelin daha hizl
sonuglar liretmesine olanak tanir. FastText kelime gomme modeli, diger kelime gémme

teknikleri ile karsilastirildiginda daha hizli egitilir.

Accuracy vs Parameter Size
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Sekil 6.2. ACPs250 ve Independent veri setleri iizerinde En lyi Kombinasyonlar i¢in
Parametre Boyutu ve Siniflandirma Performansinin Degerlendirilmesi
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Sekil 6.2'den agikga goriildiigii gibi, hem ACPs250 hem de Independent veri setleri icin
onerdigimiz FastText+BiLSTM kombinasyonunun diisiik bir parametre sayis1 vardir ve
bu diisiik karmasiklik performansi iizerinde olumlu bir etkiye sahiptir. Diisiik parametre
sayisi, modelin daha 1yi genellestirmesine ve asiri uyum riskini azaltmasina yardimci
olur. Bu, modelin daha genis bir veri yelpazesi iizerinde basarili sonuglar elde etmesini

destekler.

Ayrica, modelin diisiik karmasikligi, daha az bellek ve islemci kaynag1 gerektirir, bu da
uygulama ve dagitim i¢in daha verimli bir segenek yapar. Bu nedenle, 6nerdigimiz model,

diisiik parametre sayis1 ve yiiksek performansi ile dikkate deger bir denge saglar.

model loss
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Sekil 6.3. ACPs250 veri seti i¢in 6nerilen FT(3)+BiLSTM modelinin Loss Grafigi
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Sekil 6.4. Independent veri seti i¢in 6nerilen FT(2)+BiLSTM modelinin Kayip Grafigi

ACPs250 ve Independent veri setleri i¢in egitim ve dogrulama kiimesi i¢in epoch
boyutuna gore kayip hareketleri Sekil 6.3'de ve Sekil 6.4'de sunulmustur. Sekil 6.3'de,
asirt uyum sorununu Onlemek i¢in erken durdurma kriterleri, birakma ve diizenleme
teknikleri uygulanmigtir. Bu nedenle, egitim siireci 4 epoch boyunca sona erdirilmistir.
Bu, asir1 uyum sorununu ele alarak 4 epoch boyunca %92,50'lik bir basar1 elde edilmis
oldugu anlamina gelir. ACPs250 veri seti i¢in deneme sayisi arttik¢a egitim ve dogrulama
kayiplarinin 4. epoch boyunca paralel olarak azaldig1 grafikten ¢ok agiktir. Sekil 6.4'te
ise, agirt uyum sorununu ele almak i¢in Sekil 6.3'de oldugu gibi erken durdurma kriterleri,
birakma ve diizenleme tekniklerinin uygulandigi goriilmektedir. Sonu¢ olarak,
Independent veri seti i¢in egitim siireci, asir1 uyumu basarili bir sekilde yoOneterek
%96,15'lik etkileyici bir dogruluk oraniyla sona ermektedir. Bu basari, asir1 uyum
sorununun basarili bir sekilde yonetilmesine atfedilir. Grafiksel temsil, bu metriklerin 3.

epoch boyunca olumlu bir sekilde yakinsadigini etkili bir sekilde gostermektedir.

55



Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 6.5. ACPs250 veri seti igin Onerilen FT(3)+BiLSTM modelinin ROC egrisi Grafigi
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Sekil 6.6. Independent Veri Kiimesi i¢in Onerilen FT(2)+BiLSTM Modelinin ROC Egrisi
Grafigi
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ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi, bir siniflandirma modelinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir dlgiidiir. Egrinin keskinligi, modelin
siniflandirma yetenegi ve hata orani ile iliskilidir. Daha keskin bir ROC egrisi genellikle
iyi bir performans sergileyen bir modeli temsil eder. Bu durumda, model yuksek
dogruluk, diisiik hata oran1 ve yetenekli bir siniflandirma yetenegi sergileyebilir. Bu,
modelin tahminlerinin gercek siniflar arasinda daha net bir ayrim sagladigi anlamina
gelir. Aksine, daha az keskin bir ROC egrisi, model i¢in daha diisiik bir siniflandirma
performansini veya karigiklik matrisinde daha fazla yanlis siniflandirmay1 gosterebilir.
ROC egrisinin keskinligi, model tarafindan kullanilan 6zellikler, egitim verileri, modelin
karmasiklig1 ve kullanilan siniflandirma algoritmasi gibi gesitli faktdrlere bagli olabilir.
Bu faktdrleri optimize etmek veya degistirmek, ROC egrisinin keskinligini etkileyebilir.
Sonug olarak, daha keskin bir ROC egrisi, modelin iistiin siniflandirma performansini
gosterdigi ve tahminleri ile gergek siniflar arasinda daha net bir ayrim sagladigi anlamina

gelir.

Arastirmacilar, yalnizca tahmin oranlarina odaklanmak yerine Sekil 6.5'te ve Sekil 6.6'te
gosterildigi gibi bir metrik olarak Alan Altindaki Alan1 (AUC) kullanmislardir. ROC
egrisi, modelin kararliligini ve tutarliligin1 degerlendirmek i¢in baslica arag olarak hizmet
eder. ROC egrisi olmadan, modelin birden c¢ok noktada tutarli performansini
dogrulamanin bir yolu yoktur. Modelin bir parametrede miikemmel olabilecegi ve
digerlerinde kotii performans sergileyebilecegi olasiligr vardir. Bu ¢alismada, 3-gram
tanimlayicilar kullanilarak elde edilen en yiiksek AUC degeri Sekil 6.5'te gosterildi ve bu
deger %89,45 olarak gerceklesti, Sekil 6.6'te ise 2-gram tanimlayicilar %93,20'lik bir
AUC degeri sergiledi.

Tablo 6.19. ACP740 Veri Kiimesi I¢in Literatiir Calismalar1 ile Karsilastirma

Calisma Model Acc
Ahmed ve dig., 2021 ACP-MHCNN 86,00
Liu ve dig., 2022 antiMF 96,52
Yu ve dig., 2020 DeepACP 82,90
Chen ve dig., 2016 IACP 90,70
Onerilen Model GRU 97,12
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Tablo 6.19°da, literatiir karsilagtirmasi sunularak ¢alismalardaki onerilen modeller ve
dogruluk skorlar verilmistir. Agik¢a goriilmektedir ki 6nerilen GRU gergevesi, ACP740
veri kiimesi i¢in %97,12 dogruluk oranlariyla state-of-the-art ¢caligmalara kiyasla dikkate

deger deney sonuglar1 sergilemektedir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢aligmadaki ilk hiptezimizde, kelime gémme teknikleri ve derin 6grenme modellerini
birlestirerek antikanser peptitlerin siniflandirilmasi ig¢in verimli bir model sunuyor.
Onerilen cerceve, peptit dizilerini ¢ikarmak icin Word2Vec, GloVe, FastText ve One Hot
Encoding modellerini kullanir, ardindan bu dizileri CNN, LSTM ve BiLSTM yapilarina
besler. Onerilen modelin performansii degerlendirmek igin bu alandaki iyi bilinen veri
kiimesi olan ACPs250 ve Independent iizerinde kapsamli deneyler yapilmistir. Calisma
boyunca Word2Vec modelinin skip-gram ve CBOW sirtmleri, GloVe, 2, 3 ve 4 gram
strimleri FastText ve One Hot Encoding gdmme algoritmalari kullanilmigtir. Ayrica,
modellerin giivenilirligini ve performansini artirmak i¢in Dropout, pooling katmani ve
grup normallestirme gibi tekniklerin bir kombinasyonu kullanilmistir. Deneysel sonuglar,
Onerilen yaklagimin etkili oldugunu gostermektedir ve ACPs250 veri kiimesindeki
(%89,6) 6nde gelen galismanin basarisini asarak etkileyici bir dogruluk olan %92,50 elde
etmektedir. Ayrica, Independent veri kiimesinde, 6nerilen model, 6nde gelen ¢alismanin
(%94,02) dogruluk oranini asmakta ve etkileyici bir basari oran1 olan %96,15 elde

etmektedir.

Modelin smiflandirma dogrulugunu etkileyen birgok faktdr bulunmaktadir. Ilk olarak,
Ozellik temsilinin se¢imi ACP gorevi ic¢in 6nemlidir. FastText gomme, zengin bir
semantik bilgi kaynagi saglar. Antikanser peptit siniflandirmasinda amino asit dizilerine
uygulandiginda, FastText farkli amino asitler arasindaki semantik iligkileri ve peptit
islevindeki rollerini yakalar. Bu semantik anlayis, farkli 6zelliklere sahip antikanser
peptitleri tanimlamak igin &nemlidir. Ikinci olarak, uygun model secimi antikanser
peptitlerin siniflandirilmasinda bagka bir 6nemli asamadir. BiLSTM, peptit dizileri
icindeki sirali bagimliliklar1 ve baglami yakalamada son derece etkilidir. Tahminler
yaparken ge¢mis ve gelecekteki amino asitleri dikkate alir, bu da antikanser peptitlere
ozgii dizi motiflerini ve desenleri tanimak i¢in dnemlidir. Uciincii olarak, kelime gémme
modeli ve derin 6grenme algoritmasinin birlestirilmesinin genelleme yetenegi dnemlidir.
FastText ve BILSTM'nin birlestirilmesi, modele smirli verilerden genelleme yetenegi
kazandirir. FastText gommeleri kapsamli metin korpuslari {izerinde dnceden egitildigi
icin modeli genel dil bilgisi ile donatir. Bu genelleme yetenegi, kiigiik antikanser peptit

verileri ile ¢alisirken 6zellikle degerlidir, ¢linkli modele yaygin dil desenlerini tanimlama
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konusunda yardimci olur. Ayrica, LSTM katmanlarinin sayisi, dropout oranlart ve
O0grenme oranlart gibi hiperparametrelerin dikkatli bir sekilde ayarlanmasi, modelin
dogrulugunu maksimize etmek icin Onemlidir. Bununla birlikte, mevcut modelin
hesaplama yogunlugu, veri boyut bagimlilig1 ve asir1 uyuma kars1 zorluklar oldugunu
unutmamak gerekir. BILSTM modelleri, 6zellikle biiyiik bir parametre sayisina veya
derin katmanlara sahipse hesaplama yogun olabilir. Bu tiir modellerin egitimi ve dagitima,
ciddi hesaplama kaynaklar1 gerektirebilir, bu da kaynak sinirli ortamlarda bir sinirlama
olabilir. Bu sorunla basa ¢ikmak i¢in, deneyler ticretsiz GPU'lar kullanilarak Google-
Colab ortaminda gergeklestirilmistir. Derin 6grenme modelleri, iyi performans gostermek
icin genellikle biiyliik miktarda egitim verisi gerektirir. Veri kiimesi nispeten kiiciikse,
modelin etkili bir sekilde genelleme yapmasi zor olabilir, bu da asir1 uyuma yol agabilir.
Asirt uyuma karst basa ¢ikmak i¢in, erken durdurma kriterleri, dropout ve diizenleme

teknikleri gibi hiperparametre ayarlamalar1 yaparak kapsamli deneyler yapilmistir.

Bu bulgular, ACP smiflandirmasinda derin O0grenme tabanli yaklagimlarin giiglii
yanlarini, smirlamalarim1 ve iyilestirme potansiyelini degerlendiren, bu alandaki
gelecekteki arastirmalara bilgi saglayan degerli i¢goriiler sunar. Bu arastirmanin 6nemi,
dogru ACP smiflandirmasi i¢in etkili hesaplamali araglarin gelistirilmesindedir ve bu da
yeni antikanser terapotiklerin kesfini kolaylastirabilir. Derin 6grenme modellerinin
karsilastirmali analizi, alandaki mevcut bilgiye katki saglar ve ACP siniflandirmasi i¢in
uygulanabilirlik ve uygunlugunu acikliga kavusturur. Sonu¢ olarak, bu arastirma,
ACP'lerin anlagilmasint artirmayr ve daha etkili ve hedefli antikanser tedavilerin

tasarlanmasinin yolunu agmay1 amaclamaktadir.

Diger hipotezimiz i¢in dnerilen cergevede, peptit dizilerinden 6zellikler ¢ikarmak igin
TFIDF yontemini kullanir, bu 6zellikler daha sonra RNN ve GRU yapilar ile islenir.
Modelin performansini degerlendirmek icin alaninda kurulmus olan veri kiimeleri olan
ozellikle ENNAACT, ENNAACT+A, ENNAACT+B ve ACP740 tizerinde kapsamli bir
dizi deney gergeklestirilmistir. Ayrica, modellerin saglamligin1 ve etkinligini artirmak
icin dropout, pooling katmanlari ve batch normalization gibi ¢esitli teknikler
kullanilmistir. Deneysel sonuglar, bu yaklasimin etkililigini dogrulamaktadir ve ACP740
veri setinde belgelenen %96,52 basar1 oranini asarak dikkat ¢ekici bir %97,12 dogruluk

elde etmektedir. Calismamizda, ayni veri kiimelerini kullanarak yapilan bir ¢alismayla
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ENNAACT, ENNAACT+A ve ENNAACT+B veri setlerini kullanarak caligmamizi
kargilagtirma sansina sahibiz. Literatiirde, ENNAACT veri seti i¢in %98,29,
ENNAACT+A veri seti icin %98,15 ve ENNAACT+B veri seti icin %98,04 basari
oranlari bildirilmistir. Ancak, ¢calismamizdaki modeller bu basar1 oranlarin1 asamamastir.
Bunun nedeni, diger calismada dengeli veri kullanim1 olabilir, dengeli veri kullanmak
icin ENNAACT veri setinden 659 deneysel onayli antikanser peptiti deneysel olarak izole
etmeye ¢alisilmistir. Sonuglar, bu arastirmanin, antikanser peptit siniflandirmasinda derin
O0grenme tabanl yaklagimlarin gii¢lii yanlarini, sinirlamalarini ve gelistirme potansiyelini
degerlendiren Onemli i¢goriiller sunmaktadir. Bu iggoriiler, bu alandaki gelecekteki
arastirma caligmalarin1 bilgilendirmekte ve yonlendirmektedir. Bu ¢alismanin 6nemi,
antikanser peptitlerin kesin siiflandirilmasini kolaylastiran etkili hesaplama araglarinin
gelistirilmesiyle vurgulanmaktadir ve sonugta yeni antikanser tedavilerinin kesfine
katkida bulunmaktadir. Cesitli makine ve derin 6grenme modellerinin karsilastirmali
analizi, uygulanabilirliklerini ve antikanser peptit siniflandirmasi i¢in uygunluklarini
aydinlatarak mevcut bilgi birikimini artirmaktadir. Son olarak, bu arastirma, antikanser
peptitlerin anlayisini ilerletmeyi ve kanser i¢in daha kesin ve etkili tedavilerin tasarimina

yol agmay1 amacglamaktadir.
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