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OZET

DOKTORA TEZI

Ila¢ — Hedef Etkilesiminde (DTI) proteinlerin Etkili Ozelliklerinin

Belirlenmesinde Yapay Zeka Algoritmalan Tabanh Bir Cerceve Gelistirme

Sara NAGHIB ZADEH

Istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitist

Enformatik Anabilim Dah

Damsman : Prof. Dr. Ziimriit ECEVIT SATI
I1. Damisman : Dog. Dr. Ali GHANBARI

Bu calisma, ilag-hedef etkilesimi (IHE) (Drug Target Interaction (DTI)) tahmininin
tyilestirilmesine odaklanmaktadir. Bu alan, ila¢ kesfi siirecinde temel bir 6neme sahiptir.
Geleneksel deneysel yontemlerin karmasik ve yliksek maliyetli dogasi ile biyolojik verilerin
hizla artan hacmi dikkate alindiginda, makine dgrenmesi ve derin 6grenme yaklasimlarinin
kullanim1 kag¢inilmaz hale gelmistir. Bu baglamda, bu c¢alismada ilag-hedef etkilesimlerinin
tahmin dogrulugunu artrmay1 amaglayan ¢ok asamali bir yaklasimi igeren biitiinlesik bir

cerceve Onerilmektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda dnerilen yontemsel ¢ergeve, ham verilerin toplanmasi, ilag ve protein
verilerinden anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasi, 6zellik se¢imi ve boyut indirgeme, veri dengesinin
saglanmas1 ve makine O0grenmesi algoritmalarmin uygulanmasi agamalarmi i¢ermektedir.
Calismada dort temel protein sinifi (Enzim (Enzyme (EN)) , iyon kanallar1 (Ion Channel (IC))
, G proteinine bagl reseptorler (G Protein-Coupled Receptor (GPCR)) , Nikleer Reseptor (
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Nuclear Receptor (NR) )) incelenmistir. Veriler giivenilir biyoinformatik veri tabanlarindan
elde edilmis; ilag 6zellikleri FP2 molekiiler parmak izi tile, protein 6zellikleri ise (Amino Acid
Composition (AAC)), Dipeptit Kompozisyonu (Dipeptide Composition (DPC)) ve Pseudo-
Konum-Ozel Skorlama Matrisi (Pseudo Position-Specific Scoring Matrix (PsePSSM) ) gibi
istatistiksel tanimlayicilar araciligiyla temsil edilmistir. Bu ozelliklerin biitiinlestirilmesi
sonucunda, ila¢ ve hedef protein arasindaki biyokimyasal iliskileri yansitan birlesik 6zellik

vektorleri olusturulmustur.

Boyut indirgeme ve etkili 6zellik se¢cimi amaciyla Temel Bilesenler Analizi (TBA) (Principal
Component Analysis (PCA)) yontemi uygulanmistir. Bu yontem, verideki en yliksek varyansi
koruyarak 6zellik uzaymi 100 boyuta indirgemis ve boylece modelin 6grenme hiz1 ile genel

verimliligini anlamh 6l¢iide artirmustir.

Ilag-hedef etkilesimlerinin tahmininde karsilasilan temel zorluklardan biri veri dengesizligidir;
bilinen etkilesimlerin sayisi, bilinmeyen etkilesimlere kiyasla oldukga sinirlidir. Bu sorunun
iistesinden gelmek amaciyla, bu tezde Siyam Sinir Ag1 (SSA) (Siamese Neural Network (SNN))
ve SMOTE-Tomek ydntemlerini birlestiren hibrit bir yaklasim onerilmistir. Onerilen bu
kombinasyon, verilerin istatistiksel dengesini saglarken aynm1 zamanda Ornekler arasindaki
karmagik benzerlik oriintiilerinin etkin bir bicimde 6grenilmesine olanak tanimaktadir. Boylece
gelistirilen model, baskin smifa yonelik yanlilig1 azaltarak gergek ilag-hedef etkilesimlerini

yiiksek dogrulukla ayirt edebilmistir.

On isleme ve veri dengeleme asamalarmin ardindan, nihai smiflandirici olarak Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machine (SVM)) algoritmasi seg¢ilmistir. Bu se¢im, Random
Forest, Decision Tree ve sinir ag1 tabanli alternatif modellerle yapilan kapsamli karsilagtirmalar

sonucunda gerceklestirilmistir.

Onerilen yaklasimm performansi, dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik
(Recall), F1 skoru ve ROC-AUC gibi farkl degerlendirme oSlgiitleriyle analiz edilmistir. Elde
edilen bulgular, 6nerilen akilli ¢cergevenin tiim veri kiimelerinde yiiksek dogrulukla calistigini
ve bazi1 kombinasyonlarda %100’e yakin sonuglar verdigini ortaya koymustur. En basarili
sonuclar, NR ve IC veri kimelerinde, PSEAAC-PSEPSSM ve GAAC-DDE o6zellik

kombinasyonlarmin Destek Vektér Makineleri ve Rastgele Orman algoritmalariyla birlikte

1 FP2 molekiiler parmak izi, molekiillerin yapisini ikili kodlarla temsil eden bir yontemdir. Bu sayede molekdller
hizlica karsilastirilip benzerlikleri analiz edilir.
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kullanilmasiyla elde edilmistir. Ayrica, GPCR ve EN veri kiimeleri de yiiksek F1 ve AUC

degerleriyle giiclii genellenebilirlik ve kararlilik sergilemistir.
Agustos 2025, 242 sayfa.

Anahtar kelimeler: Ilac-hedef etkilesimi, Siyam sinir agi, SMOTE-Tomek teknigi, Veri
dengeleme teknikleri, Protein 6zellik ¢ikarimi
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This thesis study focuses on improving the prediction of drug-target interactions (DTI), a field
that holds fundamental importance in the drug discovery process. Given the complexity and
high cost of traditional experimental methods, along with the rapidly growing volume of
biological data, the application of machine learning and deep learning approaches has become
indispensable. In this context, an integrated multi-stage framework is proposed to enhance the

accuracy of drug—target interaction predictions.

The proposed methodological framework includes several key stages: data collection,
extraction of meaningful features from drug and protein data, feature selection and
dimensionality reduction, data balancing, and the application of machine learning algorithms.
Four major classes of target proteins (Enzymes (EN), lon Channels (IC), and G Protein-Coupled

Receptors (GPCR), Nuclear Receptor (NR)) were analyzed. Data were obtained from reliable

XXV



bioinformatics databases. Drug features were represented using FP2 molecular fingerprints,
while protein features were described through statistical descriptors such as Amino Acid
Composition (AAC), Dipeptide Composition (DPC), and Pseudo Position-Specific Scoring
Matrix (PsePSSM). The integration of these features produced unified feature vectors that

effectively capture the biochemical relationships between drugs and their target proteins.

To achieve dimensionality reduction and efficient feature selection, Principal Component
Analysis (PCA) was applied. This method reduced the feature space to 100 dimensions while
preserving the highest variance in the data, thereby improving both the learning speed and
overall efficiency of the model.

One of the main challenges in DTI prediction is data imbalance, as the number of known
interactions is significantly smaller than that of unknown ones. To address this issue, a hybrid
approach combining Siamese Neural Networks (SNN) with the SMOTE-Tomek technique was
developed. This combination not only ensured statistical balance in the dataset but also enabled
the model to effectively learn complex similarity patterns among samples. Consequently, the
proposed model successfully reduced bias toward the dominant class and accurately

distinguished true drug-target interactions.

After preprocessing and data balancing, the Support Vector Machine (SVM) algorithm was
selected as the final classifier, following extensive comparisons with alternative models,

including Random Forest, Decision Tree, and neural network—based methods.

The performance of the proposed approach was evaluated using multiple metrics, including
Accuracy, Precision, Recall, F1-score, and ROC-AUC. The results demonstrated that the
proposed intelligent framework achieved high accuracy across all datasets, reaching near-
perfect performance in certain combinations. The best outcomes were obtained for the NR and
IC datasets when the PseAAC—PsePSSM and GAAC-DDE feature combinations were used in
conjunction with Support Vector Machines and Random Forest algorithms. Furthermore, the
GPCR and EN datasets also exhibited high F1 and AUC values, indicating strong generalization
ability and stability of the proposed method.
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1. GIRIS

Tip tarihi, daima hastaliklar i¢in etkili tedavilerin bulunmasi ve insan yasam kalitesinin
yiikseltilmesi ¢abalariyla i¢ i¢e olmustur. Ilk deneysel bitkisel ilaglardan ileri teknolojilere
dayanan modern ila¢ iiriinlere kadar, ilag kesfi yasam bilimlerinin en zorlu ve en hayati
alanlarindan biri olarak 6ne cikmaktadir. Biyoteknolojideki ilerlemeler, biyolojik verilerin
olaganiistii bir hizla ¢ogalmasi ve molekiiler yapilarn daha derinlemesine anlagilmasi
sayesinde, geleneksel yaklasimlar giderek hesaplamali yontemlere ve veri madenciligine
evrilmistir(Patel ve dig., 2023). Bu baglamda, ilag tasarimi1 ve gelistirme slireglerinin temel
asamalarindan biri olan ilag-hedef etkilesimlerinin (DTI) belirlenmesi ve tahmini, glinimuzde

artan bir ilgi ve 6nem kazanmaktadir (Lambrinidis ve Tsantili-Kakoulidou, 2021).

Gegmiste ilac kesfi, biiyiik 6l¢iide dogal ya da kimyasal bilesiklerin taranmasina dayanan
deneysel yontemlerle ylritilmekteydi. Bu strecler, antibiyotikler, kanser ilaglar1 ve antiviral
tedavilerin gelistirilmesinde 6nemli basarilar saglamis olsa da, yiiksek maliyet, uzun hazirlik
stireleri ve yiiksek oranda basarisizlik gibi ciddi sinirlamalarla karsi karsiya kalmistir. Nitekim
ilag adaylarmin yalnizca ¢ok kiiciik bir ylizdesi klinik deneylerin son agamalarina ulasarak onay
alabilmektedir. Ayrica, insan biyolojik tepkilerinin karmasikligi, bireysel genetik farkliliklar ve
beklenmedik yan etkilerin ortaya ¢ikmasi, ilag gelistirme siirecini son derece giic, riskli ve

ongorulemez bir hale getirmistir (Rifaioglu ve dig., 2019).

[lag-hedef etkilesimi, bir ila¢ bilesiginin viicuttaki biyolojik bir hedefe baglanarak, bu hedefin
islevinde bir degisiklige yol agmasini ifade eder. Biyolojik hedefler genellikle biyolojik yollarin
dizenlenmesinde ve hicre sinyal iletiminde kilit rol oynayan proteinler, enzimler, membran
reseptdrleri veya niikleik asitler gibi yapilardan olusur. Ilag, bu yapilara baglanarak istenen
tedavi edici etkileri ortaya cikarabilir veya zararli reaksiyonlarm meydana gelmesini

engelleyebilir (Ezzat ve dig., 2019).

Bu zorluklara yanit olarak, hesaplamali yaklasimlar son yillarda 6nemli 6lgiide ilerleme
kaydetmistir. Makine 6grenimi algoritmalari, sinir aglari, benzerlik tabanl yontemler ve 6zellik
analizi tekniklerinin kullanimi, arastirmacilarin ilag-hedef etkilesimlerini daha dogru ve hizli
bir sekilde tahmin etmelerine olanak tanimaktadir. Bu yOntemler yalnizca laboratuvar

maliyetlerini azaltmakla kalmayip, ayn1 zamanda potansiyel olarak etkili bilesikleri erken



asamada filtreleyerek arama kapsamini biiyiik 6l¢lide daraltabilmektedir (Mohamed ve dig.,
2020).

Hesaplamali yaklasimlar {i¢ temel kategoriye ayrilir: (1) ilaglarm yapisal benzerliginden
yararlanarak etkilesimleri tahmin eden ligand tabanli yontemler, (2) ilag-hedef etkilesimini {i¢
boyutlu olarak simiile eden molekiiler yerlestirme (docking) tabanli yontemler ve (3) 6grenme
siirecinde hem ilag hem de hedefe ait birlesik bilgileri kullanan kimyagenomik yaklagimlar. Bu
yontemlerin her biri, dogruluklarimi ve genellenebilirliklerini artirmak amaciyla destek vektor
makineleri (SVM), rastgele ormanlar (RF), sinir aglar1 (NN) ya da derin 6grenme gibi ¢esitli

makine 6grenimi algoritmalariyla entegre edilebilir (Sachdev ve Gupta, 2019).

Bu ilerlemelere ragmen, bazi sorunlar hala varhigini siirdiirmektedir. Bu zorluklar arasinda,
pozitif ve negatif veriler (etkilesimli ve etkilesimsiz smiflar) arasinda ciddi bir dengesizlik,
biyolojik verilerdeki gurultd, glvenilir laboratuvar verilerine erisimdeki kisitlilik ve biiyiik veri
kiimelerini analiz ederken ortaya ¢ikan yiiksek hesaplama maliyeti yer almaktadir. Ayrica,
protein yapilarmin karmasikligi ile ilaglarin kimyasal bilesimlerindeki cesitlilik, makine
o0grenimi modellerini egitmek i¢in dogru ve etkili 6znitelikler elde etmeyi 6nemli Olciide

giiclestirmektedir (Pirgazi ve dig., 2018).

Bu nedenle, bu arastirmanin amaci; ileri diizey kimyasal ve biyolojik 6zellik ¢ikarimi, akilli
veri dengeleme teknikleri ve optimal siniflandirma yontemlerinin birlesimini kullanarak, ilag-
protein etkilesimlerini yiliksek dogrulukla tahmin edebilen bir hesaplamali yontem
gelistirmektir. Bu yaklasimda, oncelikle protein ve ilag verilerinden istatistiksel 6zellikler
cikarilarak ¢esitli veri kiimeleri olusturulmaktadir. Dengesiz veri kiimesi, ilk asamada bir Siyam
sinir ag1 yardimiyla iglenmekte; ardindan SMOTE-Tomek yodntemiyle dengelenmekte ve
egitime hazwr hale getirilmektedir. Bir sonraki adimda, veriler Dogrusal Destek Vektor
Makinesi (Linear SVM) modeliyle egitilmektedir. Onerilen bu gergeve, verilerin biyolojik

boyutlarini ve istatistiksel 6grenmenin zorluklarini birlikte ele almay1 hedeflemektedir.

Bu arastrmanin temel amaci, mevcut verilerden ve gelismis hesaplama araglarindan
yararlanarak zaman alici ve maliyetli laboratuvar siire¢lerini daha hizli ve hedef odakli bir
bicimde yiiriitmektir. Ayrica, ilaclar ile protein hedefleri arasindaki yeni etkilesimleri yiiksek

dogrulukla tahmin edebilen bir modelin gelistirilmesi, yeni ilaglarin kesfini hizlandirabilir,



mevcut ilaglarin yeniden degerlendirilmesine olanak taniyabilir ve nihayetinde ilag

tedavilerinin etkinligini 6nemli 6l¢iide artirabilir.

Bu tez ¢aligmasi bu bolim dahil toplamda 5 boliimden olusmaktadir. Bu boliimden sonraki
genel kisimlar bdliimiinde, tezin kavramsal altyapismi olusturmak amaciyla ilag-Protein
Etkilesimi, Etkilesim Tahmininde Kullanilan Geleneksel ve Modern Yaklagimlar ile
Karsilagilan Temel Zorluklar konularina ve alt basliklarina deginilmistir. Malzeme ve yéntem
bolimiinde, tez kapsaminda gelistirilen cergeve ayrintili olarak agiklanmis; Ozellik Cikarimi
Strecleri, Veri Dengeleme Teknikleri ve Makine Ogrenimi Modellerinin Tasarmmi ele
almmistir. Yapilan deneyler ve gergeklestirilen istatistiksel analizler sonucu elde edilen
bulgular detayli olarak bulgular boliimiinde sunulmustur. Son olarak, elde edilen bulgularin
degerlendirilmesi, mevcut literatiirle karsilastirilmasi ve gelecekte yapilabilecek caligmalara

dair Oneriler tartigma ve sonug boliimiinde kapsamli sekilde paylagilmistir.

1.1. CALISMANIN AMACI

Bu tezin temel amaci, ilag ve protein arasindaki etkilesimin tahminine iliskin zorluklarin
giderilmesidir. Bu ¢alismada 6zellikle dikkat edilen ilk konu, mevcut 6nerilen yontemlerde
etkili 6zellik ¢ikarimma yeterince onem verilmemis olmasidir. Oysa bu durum, modelin
dogrulugunu ve ciktilarin kalitesini 6nemli Olclide etkilemekte ve nihayetinde elde edilen

sonuglarm kalitesinin artmasina katki saglamaktadir.

Smif dengesizligi, bu alanda halihazirda var olan bir diger 6nemli sorundur. Soyle ki, dogru bir
sekilde pozitif etkilesim olarak tanimlanmis Orneklerin sayisindan ¢ok daha fazla sayida
bilinmeyen etkilesim bulunmaktadir. Sonug¢ olarak, bu iki simf arasindaki dengesizlik, ele

alinmasi ve ¢ozlilmesi gereken temel bir zorluk teskil etmektedir.
Genel olarak, bu tezin hedefleri su sekilde dort kategoriye ayrilmaktadir:

o llag-protein etkilesimlerinin ilag gelistirilmeden 6nce tahmin edilmesinin gerekliligini
gostermek

o Farkli ve cesitli 6zelliklerin ¢ikarilmasiyla ayirt edilebilirlik ve tanima giiciinii artirmak

e Dengesiz smif dagiliminm yol a¢tig1 tahmin hatalarmni azaltmak amaciyla, pozitif ve
negatif 0rnekler arasindaki veri dengesizligini gidermek ve smiflar arasi1 6grenme siirecini

optimize etmek



o llag-protein etkilesimlerinin tahmin hizin1 ve dogrulugunu artirarak ilag gelistirme

stirecini hizlandirmak ve iyilestirmek

1.2. ARASTIRMA HEDEFLERININ GERCEKLESTIRILMESINE YONELIK
ONERILEN ADIMLAR

Bu tezde 1-5 boliimiinde belirtilen hedeflere dayanarak, her bir hedefe ulasmak i¢in gerekli

adimlar bu boliimde ac¢iklanmistir.

o "llag-protein etkilesimlerinin ilag gelistirilmeden dnce tahmin edilmesinin gerekliligi"

hedefine ulagsmak i¢in yaptigimiz islem, dogru bir sekilde pozitif olarak tanimlanan

etkilesimlerin bulunmasidir. Bu islem sayesinde, 6zellikle COVID-19 pandemisi gibi

durumlarda, hastaliklarin tedavisinde kullanilacak ilaglarin gelistirilme hizi artirilmaktadir.

o "Farkli ve g¢esitli Ozelliklerin ¢ikarilmasiyla ayirt edilebilirlik ve tanima giiciiniin

artirilmast”" hedefine ulagsmak i¢in yaptigimiz islem, ilaglarin (parmak izi kullanilarak) ve

proteinlerin (amino asit dizileri kullanilarak) ¢esitli 6zelliklerinin ¢ikarilmasidir. Bu

islemle elde edilen sonug, ilag ve protein etkilesimlerinde ayirt edici 6zelliklerin

tanimlanmasi ve ilaglarin ve proteinlerin 0zgun 6zelliklerinin ortaya konmasidir.

o "[lag ve hedef etkilesimleri i¢in dengeli bir veri seti olusturma” hedefine ulasmak igin

yaptigimiz islem,derin 6grenme tabanli Siamese ag1 ve over-sampling ile under-sampling

yontemlerinin birlesik bir yontemi gelistirilmistir. Bu birlesik yontem, Siamese algoritmasi

ve over-sampling ile under-sampling tekniklerinin avantajlarmni birlestirir. Siamese

algoritmasi, ilag ve protein etkilesimlerini dogru sekilde tespit ederken, veri dengeleme

yOntemleri onemli bilgilerin korunmasina ve sinif onyargilarinin azaltilmasina yardimei

olur. Sonug olarak, veri setinin verimliligi artar, bilgi kayb1 azalir ve tahmin dogrulugu

yukselir. Bu yontem, ilag-protein etkilesimlerinin simiilasyonunu iyilestirerek ilag kesif

siirecini hizlandirir.
1.3. CALISMANIN VARSAYIMLARI

Onerilen galisma kapsaminda, arastrmanin siirdiiriilebilirligi i¢in bazi varsayimlar gereklidir.
Bunlar sunlardir:

e Uygun 6zelliklerin ¢ikarilmasi, dnerilen modelin verimliligini artirabilir.



Cok modlu (multimodal) bir modelin sunulmasi, ilag ve protein etkilesimlerinin
taninmasini artirabilir.

Veri dengeleme, modelin performansini artirir: Bu varsayim, verilerdeki pozitif ve negatif
orneklerin sayisi dengelendiginde, modelin ilag-protein etkilesimlerini dogru bir sekilde
O0grenme ve tahmin etme yeteneginin daha iyi olacagina inanir.

Siamese sinir ag1, ornekler arasindaki iligkileri simiile etmek i¢in uygundur: Siamese sinir
agmin, mimarisi kullanilarak, pozitif ve negatif 6rnekler arasindaki benzerlik ve farklilik
iligkilerini dogru bir sekilde modelleyebilecegi ve boylece daha dogru tahminler
sunabilecegi varsayilmaktadir.

Farkli ozelliklerin birlestirilmesi, tahmin dogrulugunu artirmaya yardimci olur: Bu
varsayimda, cesitli 6zelliklerin kullanilmast ve bunlarin ilaglar ve proteinlerden
c¢ikarilmasi, modelin daha karmasik etkilesimleri 6grenmesini saglar ve bu da daha dogru

tahminler sunabilir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1 GIRIS

Tiim canli organizmalarin bedenleri, biyolojik islevlerin yiiriitiilmesinde Kritik rol oynayan
protein molekiillerini igeren hiicrelerden olusur. Viicutta meydana gelen her olumlu ya da
olumsuz tepki, bu proteinlerin islevleri sonucunda ortaya cikar. Ilaglar, bu proteinlere
baglanarak onlarin faaliyetlerini ya etkinlestirir ya da baskilar; boylece biyolojik siirecler
iizerinde dogrudan etkili olabilir. Her ilag, 6zgiil olarak belirli bir protein grubunu hedef alir

(Wanat, 2020).

Gilintimiizde ilaclar, diger temel ihtiyaglarimizla birlikte vazgecilmez bir gereklilik haline
gelmistir. Hastaliklarin tedavisi ve iyilestirilmesinde ilaglar 6nemli bir rol oynamaktadir.
Bireyler, hastaliklar1 teshis etmek, tedavi etmek veya onlemek amaciyla ilag kullanmaktadir.
Ayrica, bir kaza ya da cerrahi miidahale sonrasinda da iyilesme siirecini desteklemek icin
ilaglardan faydalanilmaktadir.ilaglar farkli sekillerde iiretilmekte ve cesitli ydontemlerle viicuda
almmaktadir. Antibiyotikler, ilaglara verilebilecek en iyi Orneklerden biridir ve Ozellikle
gectigimiz yiizyilda insan dmriiniin uzamasma kayda deger bir katki saglamustir.insan sagligmi
tehdit eden on binlerce hastalik tanimlanmis olup, her yil bu listeye yenileri eklenmektedir. Bu
hastaliklar arasinda yeni ortaya ¢ikanlar (6rnegin COVID-19) ile uzunyillardir toplumda yaygin
olarak gorilen ve henliz tedavisi bulunamayan Parkinson ve Alzheimer gibi hastaliklar yer
almaktadir (Xu ve dig., 2019) .Bu hastaliklar1 etkili bir bigcimde tedavi edebilecek ilaglarn hizli
ve dogru bir sekilde kesfedilmesi, toplum saghgmin gelistirilmesi agisindan biliyiilk 6nem
tasimaktadir. Ancak laboratuvar ortaminda yiiriitiillen ila¢ kesfi ve klinik 6ncesi ¢aligmalarin
genel basari oram1 oldukca diisiiktiir; bu oran yaklasik olarak %0,05 ila %0,1 arasinda
degismektedir. Ustelik aday bilesiklerin yalnizca %1 inden daha az1 beklenen etkiyi gostererek
klinik deneme asamasina gegebilmektedir.Bu baglamda, ilag-hedef (drug-target)
etkilesimlerinin arastirilmasi, ilag kesif siirecinde kritik bir asamay1 olusturmaktadir ve yeni

ilaglarmn basartyla gelistirilme olasiligini artirma potansiyeline sahiptir (Chen ve dig., 2019).

[lag kesfi, yeni bir ilag adaymin yararh tedavi edici etkilerinin veya tibbi uygulamalarinin
belirlendigi siirectir. ila¢ kesfi ve gelistirmesi, hedef belirleme ve dogrulamanm ilk
asamasindan, bilesik ipuclarinin tanimlanmasindan, dogrulama ve optimizasyondan ve Gida ve

Ilag idaresi (Food and Drug Administration (FDA)) tarafindan nihai onaya kadar ¢esitli klinik



oncesi ve klinik deney tirlerinden geger (Paul ve dig., 2010). Ilaglar farkli molekiiler hedeflerle
etkileserek etki gosterirler. Bu tiir etkilesimlere ilag-hedef etkilesimleri (DTI'ler) denir.
Proteinler bu hedeflerin yararli bir grubudur. Baglanma yoluyla ilaglar, proteinler tarafindan
gerceklestirilen iglevleri artirabilir veya kontrol edebilir ve bodylece hastalik kosullarini

etkileyebilir (Santos ve dig., 2017).

Ilag-protein etkilesimlerinin belirlenmesi, ilag¢ kesfi siirecinin temel ve kritik asamalarmdan
biridir. Bu etkilesimler, kimyasal bilesikler ile insan viicudundaki hedef proteinler arasindaki
fiziksel temasin saptanmasmi ifade etmektedir. Ilag kesfi, biyoaktif bilesiklerin biyolojik
rollerinin tantmlanmasiyla baslayan ve bu bilesiklerin potansiyel tedavi edici etkilerine yonelik
yeni ilag adaylarinin gelistirilmesiyle devam eden ¢ok asamali bir siiregtir. Geleneksel ilag
arastirma ve gelistirme siirecleri, genellikle belirli bir hastaliga ya da tedavi hedeflerine yonelik
biyomolekiiler yapilarmm tanimlanmasiyla baslamakta; ardindan, bu hedefler dogrultusunda
yuksek kapasiteli sanal tarama yontemleriyle uygun bilesiklerin segilmesiyle siirdiiriilmektedir.
Bu baglamda, belirlenen hedef molekiiller i¢in uygun biyoaktif bilesikler ve bunlarm biyolojik
aktivite duzeyleri sistematik olarak analiz edilmektedir. Yuksek kapasiteli tarama
tekniklerindeki teknolojik gelismeler sayesinde, giiniimiizde binlerce farkli bilesigin kisa
stirede taranmasi ve hedef proteinler lizerindeki etkilerinin degerlendirilmesi miimkiin hale
gelmistir. Bu gelismeler, ilag adaylarinin daha hizli ve etkin bigimde belirlenmesine olanak

saglamaktadir (Hertzberg ve Pope, 2000) .
2.2 BIYOLOJIK KAVRAMLAR

Belirtilen zorluklarla basa ¢ikma yontemlerini sunmadan 6nce, konunun daha iyi anlagilmasi
icin 1ilgili bilesenleri tanitacagiz ve bu alanda arastirmacilarin benimsedigi yaklasimlar1 kisaca
g0zden gegirecegiz. Daha sonra, konunun daha da netlesmesiyle birlikte, ilag-protein

etkilesimlerini tahmin etme zorluklarin1 ¢6zmek i¢in Onerilen yontemleri inceleyecegiz.

2.2.1 Gen

Gen, genetik bilgiyi ebeveynlerden bir sonraki nesle aktaran ve cocuklarda ebeveynlerine
benzer 6zelliklerin ortaya ¢ikmasina neden olan DNA molekiiliiniin bir pargasidir. Genler,
DNA’dan olusan kalitimin temel fiziksel ve islevsel birimleridir. Bazi genler, protein ad1 verilen

molekiillerin iiretiminde bir kilavuz gorevi goriirken, birgok gen ise herhangi bir proteini



kodlamaz. insan genomunda yaklagik 20.000 ila 25.000 arasmda gen bulundugu tahmin
edilmektedir. Her birey, her bir genin iki kopyasina sahiptir; bunlardan biri anneden, digeri ise
babadan kalitim yoluyla alinir. Genlerin biiylik ¢ogunlugu tiim insanlarda benzer yapidadir;
ancak, az sayida gen bireyler arasinda kiigiik farkliliklar gosterebilir. Bu kiiglik genetik
farkliliklar, her insanin kendine 6zgii fiziksel dzelliklere sahip olmasina katki saglar (Gen ve

Cheng, 2000).

Genler, RNA iiretimi ve sentezi i¢in gerekli bilgileri hiicrenin diger mekanizmalarina aktaran
genetik kodlar1 tagir (Papantonis ve Cook, 2013) .Bu suirecte, genler dncelikle hiicresel enzimler
aracilifiyla transkribe edilir ve ardindan iglevsel iirlinlerin sentezine olanak saglayan ¢eviriler
gergeklestirilir.Genlerin tanimlanabilmesi i¢in her biri belirli bir sistem dahilinde adlandirilir.
Ancak gen adlarmin genellikle uzun olmasi nedeniyle, bu genlere kisa harf
kombinasyonlarindan ve bazen sayilardan olusan semboller atanmistir. Bu semboller, gen

adlarinin kisaltilmig versiyonlarini temsil eder (Grimplet ve dig., 2014).

Genler, temel islevlerini kaybetmeden ve c¢ogalma siirecine girmeden ek bir islev de
iistlenebilirler. Bu olgu, gen paylasimi olarak adlandirilir (Magadum ve dig., 2013). Gen
paylasimi, bir proteinin birden fazla biyolojik islev iistlenebilecegi anlamma gelir ve bu durum,
farkli gérevlerde kullanilabilen proteinlerin olusumunu miimkiin kilar. S6z konusu proteinler
arasinda enzimler, hiicresel reseptorler ve iyon kanallar1 yer alir.Gen ekspresyonu ise su
admmlarla gerceklesir: Oncelikle, genin transkripsiyonu ile RNA zincirleri sentezlenir. Ardindan
bu RNA'lar, ¢eviri (translasyon) siireciyle amino asit zincirlerine doniistiiriiliir. Bu zincirler,
katlanma (folding) asamasindan gecerek proteinlerin ii¢ boyutlu yapisim1 ve islevsel

ozelliklerini kazanir (Thangamani ve Kalaiselvi, 2017).
2.2.2 Amino Asit

Amino asitler, amino ve karboksilik asit gruplarini i¢eren organik molekiillerdir ve proteinlerin
yap1 taslar1 olarak kabul edilirler (Belitz Grosch, 1999). Bu bilesikler, mnRNA'nin yonlendirdigi
ceviri siirecinde birbirlerine baglanarak protein yapilarini olustururlar. Her bir amino asit,
kendine 6zgu 6zelliklerini belirleyen 6zel bir yan zincire (R grubu) sahiptir. Amino asitlerin
onemi, protein sentezindeki temel rolleri sayesinde, canli organizmalarin hayati islevlerini ve
anatomik ile fizyolojik 6zelliklerini diizenlemelerinden kaynaklanmaktadir. Dogada 100’den

fazla amino asit bulunmasina ragmen, insan viicudu normal islevlerini siirdiirebilmek i¢in



yalnizca 20 standart amino aside ihtiya¢ duyar. Bu standart amino asitlerin yaklagik yaris1 viicut
tarafindan sentezlenemediginden, disaridan beslenme yoluyla alinmalar1 gerekir ve bu nedenle

"esansiyel amino asitler" olarak adlandirilirlar (Hoffer, 2016).
2.2.3 Protein

Proteinler, yasamin temel ve vazge¢ilmez yapi taslaridir. Bu molekiiller, sahip olduklar1 ¢esitli
islevler sayesinde organizmadaki pek cok biyolojik siliregte anahtar rol oynarlar. Kimyasal
reaksiyonlarim katalizlenmesinden madde tasinmasima, sinyal iletiminden kas hareketine ve
bagisiklik savunmasidan yabanci maddelere karsi korunmaya kadar ¢ok sayida islevi yerine

getirirler (Chatterjee, 2023).

Proteinlerin incelenmesi, hem bilimsel hem de endiistriyel alanlarda biiytk bir 6Gneme sahiptir.
Bu molekiiller, fizyolojik ve patolojik siireclerdeki hayati rolleri nedeniyle, islevlerinin
istenilen sekilde degistirilmesi, ilag tasarimimda 6nemli bir hedef olusturur . Ila¢ tasarimmin
temel kavramlarindan biri, hastalikla iligkili proteinlerin, kii¢iik molekiiller kullanilarak
hedeflenmesi ve engellenmesidir; bu yaklasim, tedavi edici etkilerin elde edilmesini saglar.
Ayrica, proteinler biyoteknolojik ilaglar veya biyolojik ilaglar olarak da kullanilir; bu tiir

ilaglarin en bilinen 6rnegi ise antikorlardir (Hay ve dig., 2014).

Biyoteknoloji alaninda ise proteinler, sagladiklar1 6zel islevler ve ¢esitlilikleri ile dnemli bir yer
tutar. Ozellikle, kimyasal reaksiyonlar1 hizlandiran ve yonlendiren enzimler, biyoteknolojik
stireclerde biyokatalizor olarak yaygin bigimde kullanilmaktadir . Bunun yani sira, proteinlerin
Ozellikleri endlstriyel uygulamalara 6zel olarak uyarlanabilir ve optimize edilebilir . Bu
dogrultuda, protein miithendisligi teknikleri kullanilarak enzimsel aktivitenin artirilmasi, daha
genis bir alt tabaka yelpazesi elde edilmesi ve proteinlerin daha yiiksek kararlilikla ¢aligmasi
saglanmaktadir (Li ve dig., 2020).

Proteinler, bir veya daha fazla amino asit zincirinden olusan biiylik biyomolekiillerdir ve
viicutta hayati islevler iistlenirler.llag hedefi (Ayrica hedef, hedef protein, protein, hedef gen
veya gen olarak da adlandirilir.), ilaglarla etkilesime girebilen molekiiler bir yap1 olarak kabul
edilir (Imming ve dig., 2006) . Proteinler, bir veya daha fazla amino asit zincirinden olusan ve
viicutta  temel  islevleri  yerine  getiren  biiylk  biyomolekiillerdir.proteinler
biyomakromolekiillerdir ve enzimatik, yapisal ve hormonal roller gibi temel islevleri yerine

getirirler. Proteinler, 20 farkli amino asidin farkli dizilimlerde bir araya gelmesiyle olusan
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dogrusal polimerlerdir. Tiim amino asitler, bir alfa karbon atomu, bir amin grubu (-NH.), bir
karboksil grubu (-COOH) ve her bir amino aside 6zgii degisken bir yan zincir (R grubu) i¢eren
ortak bir yapiya sahiptir (Dewangan ve dig., 2023)

Bir polipeptit zincirindeki amino asitler, peptit baglartyla birbirine baglanir. Bir amino asit,
protein zincirine katildiginda, artik "kalint1" (rezidii) olarak adlandirilir. Birbirine baglanan
karbon, azot ve oksijen atomlar1 ise proteinin ana zinciri veya omurgasi olarak bilinir.Son
yillarda, kriyo-elektron mikroskobu (Cryo-EM) kullanimi ve kiglk protein bolgeleri igin
protein yapisinin tahmini, atomik dogrulukla proteinlerin dizilimini belirlemede iki yontem

olarak 6ne ¢ikmaktadir (Fennema ve dig., 2017).

Amino asit dizileri, protein tanimlayicilarin1 tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Amino asitler,
fizikokimyasal Ozelliklerine gore kiiciik molekiil tanimlayicilarma benzer sekilde tarif
edilebilirler. Farmakoloji alaninda biyolojik bir hedef (protein), bir organizmada ligandlarin
veya ilaglarin baglandig1 herhangi bir sey olarak tanimlanabilir. insan genomu 20.000'den fazla
gen igerir ve bunlarin yaklasik %80'1 bir veya daha fazla proteini kodlayabilir. Sadece birkag
protein farmakolojik olarak aktif tanimlanmistir ve su anda onaylanmis ilaglarin hedefidir
(Cheng ve dig., 2021). Su anda hedef molekiillerin ¢ogu, dort protein ailesinin [enzimler, G
protein-bagl reseptorler (GPCR'ler), iyon kanallar1 ve niikleer reseptorler] olusturdugu
proteinlerdir. Hedef molekiillerin %44'iinii proteinler olusturmaktadir ve halihazirda gelistirilen
ilaclarin %70'1 bu dort protein ailesi ile etkilesimlerden olusmaktadir (Mahmud ve dig.,
2020).Mevcut ilaglar ve hedefler arasinda yeni baglantilar bulmak veya belirli bir ilag igin yeni

hedefler bulmak, ilag¢ gelistirmede 6nemli bir rol oynar (Murase ve dig., 2003).
2.2.4 ila¢ Ve Kimyasal Yapisi

Tip biliminde ilag, hastaliklarin tedavisi, semptomlarin hafifletilmesi, teshisi veya onlenmesi
amaciyla kullanilan ve viicuda girdikten sonra organizmanin yapisini veya islevini iyilestiren
her tlrli maddeyi ifade eder (Volkova ve Volkov, 2023) . Bu maddeler, hiicre i¢i, hiicre dist ya
da hiicre zarmdaki reseptorler iizerinde etkili olarak belirli iglevlerin baslamasina ya da
engellenmesine neden olabilir. Tlacin etkisi, bu etkilesimlerin sayis1 ve siddetiyle dogrudan
iliskilidir. Ilaglar genellikle biyokimyasal veya fizyolojik etkileri olan kimyasal bilesiklerdir ve
canlilarin fiziksel ve ruhsal saghigini gelistirmek amaciyla kullanilirlar (Alswedani ve dig.,

2023).
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[laclar bitkisel, hayvansal ya da sentetik kokenli olabilir ve genellikle laboratuvar ortammnda
eczacilar veya hekimler tarafindan kesfedilip gerekli aragtirma ve onay siireclerinin ardindan
ilag fabrikalarinda iiretilir. Ilacin kimyasal yapisi, ¢oziiniirliik, yiizey gerilimi, protein
baglanmasi, kompleks olusumu ve es-yerlilik gibi fiziko-kimyasal Ozelliklerini belirler ve
bunun sonucunda emilim, dagilim, metabolizma, atilim ve toksisite gibi ila¢ hareketbilimi
siirecleri etkiler. Ilacin kullanim amaglar1 arasinda viicudun ihtiya¢ duydugu maddelerin temini,
enfeksiyonlarin 6nlenmesi, zehirsizlestirme , bazi dogal islevlerin gegici olarak engellenmesi

ve bozulmus islevlerin diizeltilmesi yer alir (Wishart ve dig., 2008).
2.3 ILAC GELISTIRME ASAMALARI

Ilag gelistirme siireci genellikle ii¢ ana asamada gergeklestirilir ve her biri zel bir 5neme sahip
olup titizlikle yiiriitiilmelidir. Birinci asama, yeni bir ilacin tanimlanmas1 ve onun etkilesimde
bulundugu hedef proteinin belirlenmesini amaglayan kesif asamasidir. Bu asamada,
arastirmacilar yeni bir ilac1 tanimlamaya ve ilgili protein hedefini belirlemeye ¢alisirlar. Bu
stireg, ilacin biyolojik ve kimyasal mekanizmalarini anlamaya yonelik kapsamli ve karmasik
arastirmalar1 igermektedir . Ardindan, gelistirme asamasi olarak adlandirilan ikinci asamaya
gecilir. Bu asamada, ilacin insanlar iizerinde kullanilmadan 6nce giivenli olup olmadigi
degerlendirilir. Bu amagla, ilaglar hayvan modelleri lizerinde test edilerek istenen tedavi edici

etkileri gosterip gostermedigi ve zehirlilik diizeyleri arastirilir (Suruliandi ve dig., 2024)

Uciincii asama ise klinik insan denemeleri ve pazarlama siirecidir. Bu asamada, ilaglar ilk olarak
kiigiik insan gruplari iizerinde test edilir. Eger olumlu sonuglar elde edilirse, denemeler daha
genis insan gruplarina yayilir ve ilacin toplumda kullanimi baglatilir. Bu asamanin basariyla
tamamlanmasinin ardindan ilag pazara sunulmak iizere ruhsatlandirilir (Suruliandi ve dig.,
2024). Bu ii¢ asama birlikte, ilacin bilimsel agidan gegerli, yeterli guivenlik profiline sahip ve
etkili bir pazarlama stratejisiyle piyasaya sirtilmesini garanti eder. Tahminlere gore, birinci faz
klinik caligmalarin maliyeti yaklasik 3,4 milyon dolar, ikinci faz 8,6 milyon dolar ve iigiincii

faz ise yaklagik 21,4 milyon dolardir (Martin ve dig., 2017).
2.4. PROTEIN OZELLIKLERININ TAHMINi VE UYGULAMALARI

Bu ¢aligma, ila¢ kesfi ve protein miithendisligi alanlarinda kullanilan hesaplamali yontemleri
derinlemesine incelemektedir. Bu ¢ergevede, belirli bir proteine ait yapisal, islevsel, kimyasal,

biyolojik, farmakolojik ve dinamik gibi ¢esitli nitelikler, genel olarak “protein &zellikleri”
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kapsaminda ele alinmaktadir. Calismada, yasam bilimlerine dair mevcut zorluklarin ¢oziimiine
katki sunabilecek tiim 6ngoriilen 6zellikler kapsamli bigcimde degerlendirilmistir. Bu 6zellikler
arasinda protein fonksiyonu, potansiyel baglanma bolgeleri, baglanma ortaklari,
biyomolekiillerin baglanma afinitesi, esneklik, hidrofobisite ve kararlilik gibi unsurlar yer
almaktadir. S6z konusu 6zelliklerin dogru ve biitiinciil bir sekilde anlagilmasi; biyoloji ve kimya
alanlarindaki bilgi birikiminin derinlesmesine, ayn1 zamanda biyoteknoloji ve eczacilik gibi
uygulamali bilimlerde kayda deger ilerlemelerin saglanmasma olanak taniyabilir (Poluri ve

dig., 2021).

Ornegin, proteinlerin islevlerinin dngdriilmesi, yasamin molekiiler diizeyde daha derinlemesine
kavranmasma o6nemli Olgiide katki sunabilir. Bir proteinin molekiiler 6zellikleri, biyolojik
rolleri ve etkinlikleri, biyolojik sistemlerin ve organizmalarin modellenmesinde saglam ve
giivenilir bir temel olusturur. Islevsel dzelliklerdeki cesitlilik ise, hiicre ici yerlesim yerlerinin
belirlenmesinden, enzimlerin kataliz ettigi 6zgul kimyasal tepkimelerin tahmin edilmesine

kadar uzanan genis bir yelpazede ¢ikarimlara olanak tanir (Lee ve dig., 2007).

Ilag endiistrisi ve bilimsel arastirmalarda, proteinlerin diger molekiillerle olan etkilesimlerinin
Oongoriilmesi, son derece kritik bir rol oynamaktadir. Yapiya dayali ilag kesfi siireclerinde,
tedaviye yonelik protein hedefleri i¢in yeni ilag adaylar1 gelistirirken ilk adim, hedef proteinin
yapisinda yer alan uygun baglanma bolgelerinin belirlenmesidir. Bu asamay1 takiben, soz
konusu baglanma bdlgelerine yiiksek etkinlikle baglanabilecek kii¢iik molekiilleri tanimlamak
amaciyla sanal tarama gibi hesaplamali yontemlerden yararlanilir. Bu tiir tahminsel
yaklagimlar, ilag kesfinin hemen her asamasinda ve farkli evrelerinde yaygin olarak

kullanilmakta, siirecin etkinligini ve basarisinit dnemli 6l¢tide artirmaktadir (Soleymani ve dig.,

2022).

2.5 DTI TAHMIN MODELLERI

Ilag kesfi siireclerinde, aday bilesiklerin hedef proteinlerle olan etkilesimlerini dogru bir sekilde
ongorebilmek biiylik 6nem tagimaktadir. Bu dogrultuda gelistirilen DTI tahmin modelleri, hem
zaman hem de maliyet agisindan oldukg¢a avantajli olup, deneysel dogrulamalara yon veren
giiclii araclar olarak 6ne ¢ikmaktadir. Farkli hesaplamali yaklagimlar, hedef proteinlerin ve ilag

adaylarinin yapisal, kimyasal ve biyolojik 6zelliklerini dikkate alarak bu etkilesimleri tahmin
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etmeye calisir. Bu boliimde, literatiirde sik¢a kullanilan baglica DTI tahmin modelleri ayrintili

bicimde ele alinacak .

2.5.1 Kantitatif yapi-aktivite iliskisi modeli (Quantitative Structure—Activity
Relationship (QSAR))

QSAR modeli, bilesiklerin kimyasal yapilar1 ile biyolojik aktiviteleri arasindaki iligkiyi nicel
verilerle inceleyen sistematik bir yaklasimdir. Bu model, arastirmacilarin molekiiler 6zellikleri
analiz ederek ilaglarin biyolojik etkilerini 6nceden tahmin etmelerine olanak tanir. QSAR
modellemesi, biyolojik acidan etkili bilesikleri belirlemek ve bu bilesiklerin etkinligini
deneysel yontemlerle dogrulamak amaciyla gelistirilen cesitli hesaplamali yontemleri
kapsamaktadir. Modelin temel amaci, ila¢ bilesiklerinin yapisal 6zelliklerinde degisiklikler
yaparak etkinligi artirmak, yan etkileri en aza indirmek ve bdylece daha guivenli ve etkili tedavi

secenekleri ortaya koymaktir (Sheridan ve dig., 2015).

QSAR yontemleri genel olarak iki ana gruba ayrilir: 2D-QSAR ve 3D-QSAR modelleri. 2D-
QSAR yaklasimi, farmakolojik bilesiklerin iki boyutlu yapilarindan yola ¢ikarak
fizikokimyasal tanimlayicilar iiretir ve bu veriler dogrultusunda biyolojik aktiviteleri tahmin
eder. Buna karsilik, 3D-QSAR modeli molekillerin ¢ boyutlu geometrik 6zelliklerini de
hesaba katarak daha hassas tahminler sunar ve baglanict molekiil-hedef etkilesimlerini daha
ayrintili bigimde analiz etme imkani saglar. 2D-QSAR modelleri, 3D-QSAR’a gore daha basit
ve hesaplama agisindan daha hizlidir. Ancak, ayni bilesik ailesiyle sinirli kalabilme egilimi ve
rastlantisal korelasyonlara agik olmasi gibi bazi kisitlamalar1 da bulunmaktadir. Son yillarda,
bir bilesigin birden fazla biyolojik hedefle olan etkilesimini degerlendirebilen ¢oklu hedefli
QSAR modelleri gelistirilmis ve bu alanda yeni bir aragtirma yonii olusturmustur (Jana ve dig.,

2018).

QSAR modelleri, ilac endustrisinde ilac aktivitelerinin , farmakokinetik ozellikleri

toksisitenin, sulu ¢Oziiniirliigiin ve ila¢ dagilimmin tahmin edilmesinde yaygmn olarak

kullanilmaktadir (Jenkins, 2012).
2.5.2 Proteokimimetrik Model (Proteochemometric Modeling (PCM))

Proteokimimetrik modelleme , ilag-hedef etkilesimlerinin dngoriilmesinde kullanilan QSAR

yonteminin daha gelismis ve kapsamli bir versiyonudur. Bu yaklasim, benzer yapiya sahip
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ligandlar1 ve hedef proteinleri eszamanl olarak degerlendirerek, etkilesimlerin tek bir model
cercevesinde tahmin edilmesini miimkiin kilar. PCM, bilinen bilesiklerin biyolojik aktivite
verilerini kullanarak yeni bilesikler i¢in genellestirilmis ve giivenilir 6ngoriiler sunabilir; hatta
hedef yapisinin bilinmedigi durumlarda dahi etkili sonuclar saglayabilir. Bununla birlikte, genis
Olcekli veri eksikligi ve modelin uygulanabilirlik sinirlariin netlestirilmesi gibi bazi zorluklar,
0zel yontem ve stratejiler gerektirmektedir. PCM yalnizca ilag-hedef etkilesimlerini tahmin
etmekle kalmaz; basarisiz ilag bilesiklerinin yeniden degerlendirilmesi ve ligandi heniiz
tanimlanmamis biyolojik hedefler i¢in yeni ligandlarin kesfinde de etkili bir yaklasim sunar.
Ayrica bu model, bilesiklerin hedef dis1 etkilerini analiz etme ve secicilik diizeylerini
belirlemede de 6nemli bir rol Ustlenmektedir. Genel olarak, PCM farmakolojik arastirmalarin
bircok asamasinda giiclii ve umut vaat eden bir ara¢ olarak kabul edilmekte olup, son yillarda

bu alanda kayda deger ilerlemeler kaydedilmistir (Cortés-Ciriano ve dig., 2015).
2.5.3 Molekiiler yerlestirme (Molecular docking)

Molekiiler Yerlestirme, ila¢ kesfinde sanal taramanin (virtual screening) temel yontemlerinden
biri olup, yiksek verimli tarama (High-Throughput Screening (HTS)) stirecinde gerekli olan
baglanict molekiil sayisini azaltarak bu siireci daha verimli hale getirir. Bu teknik, ilag-hedef
etkilesimini simiile ederek, bilinen {i¢ boyutlu yapiya sahip bir hedef proteinin aktif bélgesine
bir ligandin baglanmasini 6ngoriir. Skorlama fonksiyonlar1 araciligiyla ligandlarm protein
hedeflerine olan baglanma egilimleri degerlendirilir ve sonraki asamalarda kullanilmak {izere

en uygun bilesikler secilir (Furlan ve dig., 2018).

Onemli avantajlarma ragmen, bu yontem vyiksek hesaplama maliyeti ve skorlama
fonksiyonlarmin baglanma egilimini tahmin etmedeki sinirli dogrulugu gibi bazi zorluklarla
kars1 karstyadir. Ayrica, bircok proteinin iic boyutlu yapisina erisilememesi, bu ydontemin
kullanimini kisitlamaktadir. Bununla birlikte, son yillarda makine 6grenmesindeki ilerlemeler
sayesinde her bir protein i¢in 6zel olarak gelistirilen skorlama fonksiyonlar1 araciligiyla tahmin

dogrulugu artirilmistir (Vasudevan ve Churchill, 2009).

Buna ek olarak, ters yerlestirme (inverse docking) ve ters sanal tarama (Inverse Virtual
Screening, IVS) gibi ters yaklagimlar, bir ligandin olas1 hedeflerini veritabanlarinda
tanimlamak i¢in kullanilmakta ve ila¢ basarisini artirma potansiyeli tasimaktadir (Xing ve dig.,

2011). Ayrica, RNA’ya dayali ilaglarin artan kullanimiyla birlikte, molekiiler yerlestirme RNA
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hedefleri i¢in de uygulanmaya baslanmis ve bilesik kiitiiphanelerinin tasarimi, istenmeyen yan
etkilerin Ongoriilmesi ve ilag yeniden konumlandirmasi gibi alanlarda 6nemli roller
iistlenmistir. Genel olarak, molekiiler yerlestirme, ila¢ kesfinde giicli ve yaygm olarak

kullanilan bir ara¢ olmaya devam etmektedir (Furlan ve dig., 2018).
2.6 TEMEL HESAPLAMALI YAKLASIMLARLA DTI TAHMINI

[lag-hedef etkilesimlerini hesaplamali olarak tahmin etmek igin iki ana yaklasim vardir:
yerlestirme (docking) simiilasyonlar1 ve makine 6grenimi yontemleri (Peska ve dig., 2017).Bu
yontemler, deneysel yontemlerin zaman ve maliyet agisindan smirliliklarmi agsmak i¢in etkili
alternatifler sunmaktadir. Ayrica, bu hesaplamali yaklagimlar, erken asama ila¢ kesfi

stireclerinde aday bilesiklerin belirlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir.
2.6.1 Yerlestirme Simiilasyonlari

Bu yontemde, ilag molekiillerinin ve hedef proteinlerin ii¢ boyutlu yapilar1 analiz edilerek
potansiyel baglanma bolgeleri belirlenir. Bu teknik biyolojik olarak giivenilir ve kabul gérmiis
olsa da, uygulanmasi zaman alicidir. Ayrica, hedef proteinin ii¢ boyutlu yapisi bilinmediginde
bu ydntem kullanilamaz. Ornegin, G proteini ile eslesmis reseptorler (GPCR) olarak
adlandirilan birgok protein heniiz tam olarak kristalize edilmemistir. Bu nedenle, bu proteinler

icin yerlestirme yontemleri kullanilamaz (Yamanishi ve dig., 2008).

Bu zorluklarin {iistesinden gelmek igin kimyagenomik alternatif bir yaklasim olarak
Onerilmistir. Bu yontemde, her proteinin ayr1 ayri1 incelenmesi yerine, kimyasal ve genomik
alanlar ayn1 anda analiz edilerek olasi etkilesimler belirlenir. Kimyagenomik galigmalarin temel
amaci, gorintiileme gorintileme araglar1 veya yeni 6n ilaglar olarak kullanilamaya
kesfetmektir (Jacob ve Vert, 2008).

Kemogenomik yaklagimlar; ligand bazli, hedef bazli ve ligand-hedef bazli hibrit yontemler
olmak iizere ii¢ kategoriye ayrilmaktadir. Bu yontemler, proteinler ve ilag bilesikleri arasindaki
benzerlikleri temel alir. Bu benzerliklere dayali yaklagimlar, makine 6grenimi tekniklerinin
ilag-hedef etkilesimlerini tahmin etmek igin kullanilmasini saglamaktadir (Pharmacology ve
dig., 2007).
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2.6.2 Makine Ogrenimi Yéntemleri

Bu yaklagimda, onaylanmais ilaglar, hedef proteinler ve bunlar arasindaki etkilesimlere iliskin
veriler kullanilarak makine 6grenmesi modelleri egitilmektedir. Egitilen modeller, daha sonra
yeni ilaglar ile potansiyel hedefler arasindaki etkilesimleri tahmin etmek amactyla
kullanilmaktadir. Bu yontemin temel dayanagi birkag ana varsayima dayanir: Kimyasal olarak
benzer ilaglarin belirli bir hedefle etkilesime girme olasiligi daha yiiksektir; yapisal olarak
benzer proteinler belirli bir ilagla reaksiyona girebilir; ve benzer ilaglar benzer proteinlerle
etkilesime girebilir. ila¢ bilesikleri ile proteinler arasindaki benzerligi 6lgmek i¢in ¢ekirdek

fonksiyonlar1 (kernel functions) gibi 6zel yontemler kullanilmaktadir (Nath ve dig., 2018).

Mevcut ila¢ ve hedef bilgilerine dayanarak, ilag-hedef etkilesimini tahmin etme problemi dort
ana kategoriye ayrilabilir: (1) bilinen bir ilag ile bilinen bir hedef arasindaki etkilesimin tahmini,
(2) bilinen bir ilacn yeni bir hedefle etkilesiminin tahmini, (3) yeni bir ilacin bilinen bir hedefle
etkilesiminin tahmini ve (4) yeni bir ilag ile yeni bir hedef arasindaki etkilesimin tahmini. Bu
yontemler, yeni ilaglarin gelistirilmesi siireclerinde ve ilag kesif siirecinin optimize edilmesinde

onemli bir rol oynamaktadir (Chen ve dig., 2016).
2.7 DTI TAHMININDE KULLANILAN MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI

Bu bélimde, ilag-hedef etkilesimlerini tahmin etmek i¢in kullanilan en onemli makine
O0grenmesi yontemleri tanitilmakta ve incelenmektedir. Bu yontemler; benzerlik veya mesafe
tabanli yaklagimlar, 6zellik tabanl yontemler, matris ayristirma teknikleri, ag tabanli modeller,
derin 6grenme yontemleri ve ayrica birlesik (kombine) yaklasimlar1 i¢cermektedir. Her bir
yaklasim, veri tiiriine ve analiz amacina bagli olarak kendine 6zgili avantajlar ve smirliliklar

tasimaktadir.
2.7.1.Benzerlik/Mesafe Tabanh Yontemler

Ilag-hedef etkilesimlerini tahmin etmek i¢in en sik kullanilan ydntemlerden biri, ilaclar ve
hedefler arasindaki benzerligin analiz edilmesine dayanir. Bu yaklasimda, ilaglar ve farkli
hedefler arasindaki yakinlik derecesini degerlendirmek i¢in benzerlik veya uzaklik Slciitleri
kullanilir.Genellikle bu yontemler, ilag, protein veya bu iki ¢iftin kombinasyonu arasindaki
benzerlige dayali bir puanlama sistemini kullanir. Ayrica, yeni bir ilacin daha 6nce bilinen

ilaglara ve hedeflere ne kadar yakin oldugunu belirleyen bir mesafe fonksiyonu araciligiyla
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benzerlik derecesi 6lgiilebilir.Bu fonksiyonlar, ilaglarin farmakolojik benzerliklerine, protein
dizilerindeki genetik benzerliklere ve ilaglarla hedef proteinler arasindaki iliskiyi gdsteren
karmagsik aglardaki yapisal oriintiilere dayanarak tanimlanabilir (Shi ve dig., 2015; Zhang ve

dig., 2017).
2.7.2.0zellik Tabanh Yontemler

[lag-hedef etkilesimlerini tahmin etmek i¢in kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarmin ¢ogu
bu kategoriye girmektedir. Bu grup, destek vektdr makineleri (SVM), karar agaci tabanl
modeller ve diger ¢ekirdek tabanli teknikler gibi ¢esitli yontemleri igerir.Bu yaklagimlarda her
ilac ve hedef, belirli boyutlara sahip 6zellik vektorleri olarak temsil edilir (Today ve dig., 2015).
Tipik olarak bu vektorler, ilac ile ilgi duyulan hedef arasinda bir iligski olup olmadigini gésteren
ikili etiketlere sahiptir. Bu yontemin temel zorluklarindan biri, hiicre zar1 proteinlerinin (¢
boyutlu yapilarina erigimin olmamasidir (Wang ve dig., 2018). Bu smirlama, temel 6zelliklerin
¢ikarilmasini zorlastirir ve sonug olarak tahmin modellerinin dogrulugunu azaltir. Bu bilgi
mevcutsa, makine 6grenimi modellerinin performansmin artmasini bekleyebiliriz (Sharma ve

dig., 2018).
2.7.3 Matris Ayristirma Yontemleri

Diger makine 6grenmesi teknikleriyle karsilastirildiginda, matris ayristirma yontemleri ilag-
hedef etkilesimlerini tahmin etmede daha iyi performans gostermektedir. ilaglarin iki boyutlu
(2D) yapisal benzerliklerine dayanan bir¢ok geleneksel modelin aksine, bu yontemlerden
bazilar1 dogrudan kimyasal bilgiye ihtiyagc duymadan g¢alisabilmektedir.Bu alandaki yaygin
yaklagimlardan biri, bir Ornegi olasihk matrisi faktorizasyonu (Probabilistic Matrix
Factorization (PMF)) olan isbirlik¢i filtrelemedir (Cobanoglu ve dig., 2013) . Diger bazi
yontemler Diisiik Dereceli Gomme (Low-Rank Embedding (LRE)) modellerinden
esinlenmistir . Bu tekniklerde asil amag, orijinal bilginin korundugu ve yeniden yapilandirma
hatasinin en aza indirildigi sekilde veri kiimesinin diisiikk boyutlu bir gdsterimini bulmaktir (Li

ve dig., 2017).

Bu modellerde ilaglarin ve hedeflerin ortak bir uzayda yer aldig1 ve aralarindaki etkilesimin
giiciiniin bu uzaydaki mesafelerine gore tahmin edilebilecegi varsayilmaktadir. Bu yaklagim,
her iki grubun (ilaglar ve hedefler) belirli kosullar ve kisitlamalar altinda da olsa diisiik boyutlu

bir alt uzaya yerlestirilmesine olanak tanir (Wang ve dig., 2018).
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Bu yontemlerin daha yliksek dogruluk ve verimlilige sahip olmasina ragmen, biyolojik ve
farmakolojik verilerin hacmi ve gesitliliginin siirekli artmas1 ciddi bir zorluk yaratmistir. Bu
nedenle matris tabanli modeller, bu kadar biiyiik veri hacmiyle kars1 karsiya kaldiklarinda

Olceklenebilirlik ve verimlilik agisindan sinirlamalarla karsilagabilirler (Ezzat ve dig., 2015).
2.7.4 Ag Tabanh Yontemler

Ag tabanli yontemler, ilag-hedef etkilesimlerini analiz etmek ve tahmin etmek icin kullanilan
grafik tabanli teknikleri ifade eder. Bu yontemlerin en basit ama en etkili olanlarindan biri, basit
yapisina ragmen en giivenilir benzerlik tabanli yontemlerden biri olarak kabul edilen ag tabanl

¢ikarimdir (Luo ve dig., 2017).

Bu yontemlerden bazilari, protein-protein benzerlik agi, ilag-ila¢ benzerlik ag1 ve ilaglar ile
hedefler arasindaki dogrulanmis etkilesim ag1 olmak tizere {li¢ farkli ag tiiriinii heterojen bir
yapida birlestirir.Bu gergevede, kimyasal olarak benzer ilaglarin genellikle ortak protein
hedeflerini hedef aldig1 varsayilmaktadir.Ayrica, tahmin algoritmalarini egitmek i¢in iki
katmanli, yonlendirilmemis bir grafik modeli kullanilabilir. Bu yontemle hem dogrudan ilag-
hedef etkilesimleri (esas olarak ligandin proteine baglanmasiyla ilgili) hem de dolayli
etkilesimler analiz edilebilmektedir. Ayrica protein baglanmasi, aktivasyonu ve engellenmesi
gibi ila¢ etki mekanizmalarini simiile ederek ilaglarin nasil ¢alistigini daha iyi anlamamiza

yardimci oluyor (Huang ve dig., 2020).
2.7.5 Derin Ogrenme Yoéntemleri

Derin 6grenme, dogal dil isleme, konusma tanima ve goriintii tanima gibi alanlardaki
olaganiistii performansi nedeniyle veri bilimi ve biyobilgisayar alaninda en yaygin kullanilan
yontemlerden biri haline gelmistir. Son yillarda, derin 6grenmenin ilag kesfindeki rolii dnemli

Olctide artmistir (You ve dig., 2019).

Bu yontemlerin ilag-hedef etkilesimlerini tahmin etmedeki temel avantajlarindan biri, bazi
geleneksel makine Ogrenmesi yOntemlerinde meydana gelen temel bilgi kaybimnin
azaltilmasidir. Ancak bu tekniklerin zorluklarindan biri, modelleri egitmek i¢in yeterli ve
kaliteli verinin olmamasidir. Bu sorunu ele almak i¢in son arastirmalar, DTI tahmini ve ilag
yeniden tedariki alanlarinda karmasik ve calkantili verileri analiz etmek i¢in derin 6grenme

algoritmalar1 gelistirdi (Gao ve dig., 2018; Wang ve dig., 2018).
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DTI tahmini i¢in derin 6grenme modelleri genellikle iki temel adimdan olusur: verilerin 6zellik
vektorlerine  doniistiiriilmesi ve mevcut ilag-hedef etkilesimlerine derin Ogrenme
algoritmalarinin uygulanmasi. Bu siiregte, ilaglardan ve protein hedeflerinden elde edilen g
ana Ozellik tlrl — biyolojik 6zellikler (6rnegin molekiiler etkilesimler ve biyolojik yollar),
topolojik oOzellikler (6rnegin biyolojik aglardaki baglantilar) ve fizikokimyasal &zellikler
(6rnegin ilaglarin kimyasal ve yapisal 6zellikleri) — 0zellik vektorlerinin olusturulmasida
kullanilir. Bu yontemler, hem tahminlerin dogrulugunu artirmakta hem de ilag-hedef
etkilesimlerinin daha iyi anlagilmasina katki saglayarak yeni ilaglarm gelistirilmesinde 6nemli

bir rol oynamaktadir (Gao ve dig., 2018).
2.7.6 Kombine Yontemler

Kombine yontemler, tahmin dogrulugunu artirmak ic¢in Ozellik tabanli modeller, matris
ayristirma, derin 6grenme ve ag analizi gibi birkag farkl teknigi birlestiren yaklasimlardir. Bu
yontemler, farkli veri kaynaklarini entegre ederek modellerin ilag-hedef etkilesimlerini
belirleme kapasitesini artirir Genel olarak, bu yontemler iki temel amaca hizmet eder: birincisi,
DTT’lar1 tahmin ederken bilinmeyen etkilesimlerin zorluklarmi ele almak; ikincisi ise birden
fazla makine 6grenmesi yonteminin avantajlarindan ayni anda yararlanarak daha etkili ve dogru

sonuclar elde etmektir (Yuan ve dig, 2016).

Birden fazla teknigin tek bir modelde birlestirilmesi, her yontemin digerinin zayif yonlerini
kapatabilmesi nedeniyle tahmin dogrulugunu artirabilir. Ancak birden fazla yontemin entegre
edilmesinin, hesaplama karmasikliginin ve islem maliyetinin artmasina yol agabilecegi, bu
nedenle veri ve hesaplama kaynaklarinin optimum sekilde yOnetilmesi gerektigi

unutulmamalidir (Shi ve dig, 2019).

2.8 DT1 UZERINE YAPILAN CALISMALARIN INCELENMESI

Onceki boliimlerde de belirtildigi gibi, ilag-protein etkilesimlerini tahmin etme ¢aligmalarinin
temeli, dzellik temelli yontemler, cekirdek temelli yontemler ve benzerlik temelli yontemler
gibi makine Ogrenmesi yaklagimlarindan biri olabilir.Simdiye kadar ilag ve protein
etkilesimlerini tahmin etmek i¢in ¢esitli hesaplamali yontemler gelistirilmistir. 2021 yilinda
Peng ve calisma arkadaslari, grafik temsiline dayali yeni bir ¢ergeve sunmuslardir (Peng ve

dig., 2021).
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Cekirdek (kernel) tabanli yontemler, makine 6grenmesinin 6nemli bir alt dalin1 olusturmakta
olup, bu alanda bir¢ok arastirmaci ¢aligmalar yiiriitmiistiir. Mohammad ve ¢alisma arkadaglari,
Bayesyen matris ayristirmast kullanarak, onkoloji alaninda entegre ve 06zel QSAR
yaklagimlarmi analiz etmislerdir (Din ve dig., 2014). 2018 yilinda gergeklestirilen bir diger
calismada, Anna Cichonska ve meslektaglari, egitim siiresi ve bellek kullanimini daha verimli
hale getiren ¢ift ¢ekirdekli coklu bir yontem 6nermislerdir (Cichonska ve dig., 2018).Onemli
bir diger yontem grubu ise benzerlik tabanli yontemlerdir (Sridhar ve dig., 2016). Bu
dogrultuda, Thafar ve calisma arkadaslari, yeni ilaglar ile bilinen proteinler arasindaki
etkilesimleri belirlemek amaciyla benzerlik takibine dayali bir yontem 6nermislerdir (Thafar ve
dig., 2020). 2021 yilinda, ilag-protein etkilesimlerini tahmin etmek i¢in benzerlik tabanli bir
model sunulmustur. Bu model, ilaglar ve proteinler icin olusturulan iki benzerlik matrisine
karsilik gelen siitun vektdrlerinin dis carpimlari {izerinde iki boyutlu evrisimsel sinir aglarmi

(2D CNN) kullanmaktadir (Shim ve dig., 2021).

Ozellik tabanli yontemler, makine &grenmesi tekniklerinden biridir ve bu alanda birgok
arastirma yapilmistir. ilag ve protein etkilesimlerini tahmin etmeye ydnelik 6zellik tabanl
calismalar, genellikle 6zellik c¢ikarimi ve secimi, yeni siniflandirma yOntemleri ve veri
dengeleme teknikleri gibi dort temel yenilige odaklanmaktadir (Sorkhi ve dig., 2021).0zellik
¢ikarimi alaninda, Cheng Wang ve calisma arkadaglari, 2020 yilinda hedef proteinlerin parmak
izi 6zelliklerini kullanarak, ilaglarin elektro-topolojik durumunu ve yar1 amfipatik amino asit
bilesimlerini belirlemistir (Wang ve dig., 2020). Ayrica, 2021 yilinda, dengesiz veri kiimeleriyle
calisan FastUS algoritmasi onerilmistir (Mahmud ve dig., 2021) . Zheng Yang ve calisma
arkadaglari,, PSHOG gradyani ve PSSM matrisi ile 6zellik ¢ikarmak i¢in yeni bir hesaplamali
model kullanmistir (Zhao ve dig., 2021). Li ve arkadaslar1, PPI (Protein-Protein Etkilesimleri)
tahmini i¢in LBP (Local Binary Patterns) 6zellik ¢ikarma yontemi ve Rotation Forest

smiflandiricisi kullanan verimli bir hesaplamali yontem 6nerilmistir (Li, ve dig., 2019).

Son yillarda, derin 6grenmenin biyoinformatik alanindaki dikkat cekici basarilar1 géz oniine
alindigida, bu yontemlerin topolojik verilerden degerli bilgiler ¢ikarabildigi ve heterojen
veriler arasindaki karmasik etkilesimleri analiz edebildigi ortaya konmustur (Xiao, ve dig.,
2021). Bu dogrultuda, derin 6grenme yontemleri ilag-protein etkilesimlerinin tahmininde
yaygm olarak kullanilmaktadir; cilinkii bu yontemler, biiyiik veri kiimelerinde ilaglar ve

proteinler arasindaki gizli desenleri tanimlayabilmekte ve ilag ile protein aglarindan yeni
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bilgiler elde edebilmektedir. Bu yaklasimlarda, ilag ve proteinlerden uygun O6zellikler
cikarilmakta ve bu ozellik ciftleri bir smiflandiriciyr egitmek amaciyla kullanilmaktadir;
boylece ilag-protein etkilesimleri 6ngoriilebilmektedir (Rifaioglu ve dig., 2019). CNN-DTI
yontemi, ilaglar ve proteinlerin birlesiminden olusan birlesik 6zellik vektoriinii giris olarak alir
ve konvoliisyonel sinir aglarini (CNN) bir simiflandirma modeli olarak kullanir (Huang ve dig.,

2021).

Peng ve arkadaslari, 6zellik temsil 6grenmesi ile derin 6grenme tabanli bir yontem sunulmustur
(Peng ve dig., 2020). Mahdaddi ve arkadaslari, derin 6grenmeye dayali hiperparametreler
incelenmistir (Mahdaddi ve dig., 2021). Wang ve arkadaslari, derin hibrit modeller icin
Evrimsel (Evolutionary Algorithm(EA)) yontemi tamitmaktadir(Wang ve dig., 2022). Song ve
arkadaslar1 , bilgi grafikleri tabanli bir derin 6grenme yontemi tartismaktadir (Song ve dig.,
2022). Hasan ve arkadaslar1 , derin 6grenmeye dayali ¢ok Olgekli 6zellik kombinasyonu
sunmustur (Hasan Mahmud ve dig., 2020). Zhang ve arkadaslari, ¢ok katmanli bir grafik
yontemi 6nermektedir (Zhang ve dig., 2022). Wang ve arkadaslar1 , belirli bir tiir derin ag
kullanan bir hesaplama yontemi tanitmaktadir (Wang ve dig., 2018).

[lag-hedef etkilesimlerinin tahmin siirecinde, makine ogrenmesi ve derin Ogrenme
algoritmalarmin dogrulugu, dogrudan giris verilerinin kalitesine baglhidir. Bu alandaki temel
zorluklardan biri, smif dengesizligidir ve bu durum, tahmin modellerinin performansini
olumsuz yonde etkileyebilir. Bu sorunu gidermek i¢in, genellikle sinif dagilimini dengelemek
amaciyla asir1 6rnekleme (oversampling) ve diisiik 6rnekleme (undersampling) tekniklerinden
yararlanilmaktadir. Rastgele Asir1 Ornekleme yontemi, azmlik smifina rastgele yeni drnekler
ekleyerek denge saglar. Ote yandan, Rastgele Diisiik Ornekleme ydntemi ise gogunluk

smifindan rastgele 6rnekleri kaldirir (Hasanin ve dig., 2019).

Smif dengesizligi ve yliksek boyutluluk gibi iki temel zorlugu ayni anda ¢6zmek amaciyla
Redkar ve arkadaglar1 (2020), azmlik smnif 6rneklerini artrmak i¢in SMOTE teknigini ve
onemli Ozelliklerin secimi ile boyut indirgeme i¢in Wrapper algoritmasini bir arada

kullanmiglardir (Redkar ve dig., 2020).

Mahmud ve arkadaslar1 (2021), PreDTIs adli yeni bir yaklasim gelistirerek DTI tahmini i¢in
yenilik¢i bir yontem sunmuslardir. Bu yontemde, proteinle ilgili 6zellikler cesitli analiz

teknikleriyle ¢ikarilmis, ilaglar ise MACCS parmak izi algoritmasiyla kodlanmistir. Sinif
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dengesizligi sorununu ¢dézmek icin gelistirilmis bir diisiikk 6rnekleme teknigi olan FastUS
algoritmas1 kullanilmigtir. Bu algoritma, geleneksel yontemlere kiyasla onemli 6zelliklerin
korunmasina ve hayati verilerin silinmesinin Onlenmesine odaklanarak daha etkili bir
dengeleme saglar. Verilerin hazirlanmasinin ardindan, tahmin islemi i¢in LightGBM modeli

uygulanmistir (Mahmud ve dig., 2020).

Ayrica, Prasetyo ve Anggraeni (2024), DTI tahmini icin ilag ve proteine ait aciklayici
ozelliklerin Random Forest (Rastgele Orman) algoritmasiyla birlikte kullanildig: yenilik¢i bir
yaklasim gelistirmislerdir. Ozellik boyutlarmin azaltilmas: i¢in Rastgele Yansitma (Random
Projection) yontemi ve veri dengesi saglamak amaciyla NearMiss teknigi uygulanmistir.
NearMiss, karar siniria yakin olan ¢ogunluk smifi 6rneklerinin segici sekilde kaldirilmasiyla

smif dengesizligini azaltir ve modelin tahmin dogrulugunu artirir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu boliimde ¢alismanin hedefler dogrultusunda sirastyla, protein ve ilaglardan 6zellik ¢ikarma,
veri seti olusturma, veri dengeleme yontemler, model olusturmaya iliskin bilgiler yer

almaktadir.

3.1 ARASTIRMANIN MODELI

Bu calismada, ilag-hedef etkilesimini tahmin etmek amaciyla yenilik¢i bir yontem
onerilmektedir. Ilk adimda, ilaglarm kimyasal yapilar1 (SMILES formatinda) ve protein dizileri
(FASTA formatinda), giivenilir veri tabanlarindan belirli erisim tanimlayicilar1 araciligiyla
toplanmaktadir. Verilerin toplanmasmin ardindan, ilaglar ve proteinlerden, cesitli 6zellik
cikarma teknikleri (parmak izleri ve istatistiksel tanmimlayicilar dahil) kullanilarak farkli
Ozellikler elde edilmektedir. Elde edilen bu 6zellikler ve bilinen etkilesimler kullanilarak, ilag-

hedef ¢ift vektorleri olusturulmaktadir.

On isleme asamasinda, veri setleri MinMaxScaler yontemi kullanilarak normalize edilmis ve
boylece veri dlgekleri birbiriyle uyumlu hale getirilmistir. Daha sonra, yiiksek boyutlu verilerin
karmasikligin1 azaltmak amaciyla Temel Bilesenler Analizi (TBA) (Principal Component
Analysis (PCA)) uygulanmistir. Bu yontem, verideki en yiiksek varyansi koruyarak tekrarlayan
ve yiiksek korelasyonlu 6zellikleri ortadan kaldirmis, dolayisiyla veri giiriiltiisiinii azaltmustir.
PCA’nin uygulanmasi sonucunda, 6zellik sayis1 100 temel bilesene diisiiriilmiis; bu say1, temel
bilgilerin korunmasini saglarken 6grenme hizini artirmis, hesaplama verimliligini gelistirmis

ve modelin genellenebilirlik giiclinii ylikseltmistir.

Bu calismada, DTI tahmininde karsilasilan en 6nemli zorluklardan biri, veri setlerindeki sinif
dengesizligidir; ¢linkii etkilesimli (pozitif) drneklerin sayisi, etkilesimsiz (negatif) orneklere
kiyasla oldukca azdir. Bu sorunu gidermek amaciyla, Siyam sinir ag1 ve SMOTE-Tomek ten
olusan iki asamali hibrit bir ydntem kullanilmustir. Ik asamada, veriyi dengelemek icin Siyam
sinir ag1, ikili veri karsilastirmalar: iizerinden uygulanmistir. Bu yaklasimda, her bir ¢apa
(Anchor) 6rnegi i¢in, etkilesimli veri setinden en yiiksek benzerlige sahip bir pozitif 6rnek ve
etkilesimsiz veri setinden en diigiik benzerlige sahip ii¢c negatif 6rnek secilir; boylece egitim

setinde pozitif ve negatif veri oran1 1:3 olacak sekilde dengelenir.
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Bu yaklasimda, Siyam ag1 bir temel ag (Base Network) icerir ve bu ag, girisleri ConvlD ve
Dense katmanlariyla isleyerek her 6rnek i¢in 256 boyutlu bir 6zellik vektord (Embedding)
iretir. Ag, her veri ¢ifti (¢capa ve karsilastirma 6rnegi) icin ortak olarak kullanilir ve bdylece
Ozellikler benzer sekilde ¢ikarilir. Daha sonra Lambda katmani ile veri ¢iftlerinin 6zellik
vektorleri arasindaki Oklid mesafesi hesaplanir. Contrastive Loss kayip fonksiyonu agi, pozitif
ciftler arasindaki mesafeyi azaltacak, negatif ¢iftler arasindaki mesafeyi ise artiracak sekilde
yonlendirir. Siyam agi, bu dengelenmis verilerle 200 epoch boyunca egitilmis ve model her
asamada pozitif ve negatif 6rneklerin se¢ciminde daha optimal kararlar alarak pozitif ve negatif
verileri daha dogru bir sekilde ayirt etme yetene§i kazanmistir. Bu siireg, verilerin sonraki

modelleme asamalar1 i¢in dengeli ve verimli bir sekilde hazirlanmasini saglamistir.

Veriyi dengeleyici bir 6n islem olarak Siamese sinir agi kullanildi. Bu baglamda, veriler
“anchor”, “pozitif” ve “negatif” drnekler seklinde iiclii yapilar halinde organize edildi. Her bir
anchor goriintiisii i¢in, en ¢ok benzeyen etkilesimli ornek (pozitif) ve en az benzeyen
etkilesimsiz 6rnek (negatif) secildi. Boylece her bir anchor i¢in biri pozitif ve ii¢li negatif olmak
iizere dengeli ve yapay olarak zenginlestirilmis bir veri seti olusturuldu. Bu yap1 sayesinde,
etkilesimli ve etkilesimsiz ¢iftler arasinda 1:3 oraninda 6rneklem elde edildi. Siamese ag1, bu
ticlii 6rnekler lizerinden benzerlikleri ve farkliliklar1 6§renmeye yonelik olarak egitildi. Model,
anchor ile pozitif 6rneklerin benzerligini yiiksek, anchor ile negatif 6rneklerin benzerligini ise
diisiik olarak 6grenmeyi hedefledi. Mesafe hesaplamalarinda, anchor ile diger 6rnekler
arasindaki 6znitelik farklar1 temel alindi. En biiylik mesafeye sahip negatif 6rnek, anchor’dan
en fazla farkli olan veri olarak se¢ildi ve modele bu sekilde sunuldu. Bu strateji, hem pozitif
hem de negatif veri kiimelerinin dengeli sekilde olusturulmasini sagladi hem de modelin,
etkilesimli ve etkilesimsiz ¢iftleri ayirt edebilmesini miimkiin kildi. Elde edilen pozitif 6rnekler,

anchor’a en yakin etkilesimli goriintiilerden olustugundan, yiiksek diizeyde benzerlik igcerdi ve

modelin etkilesim tahmini yapmadaki basarisini artird1.

Tam dengeli bir veri seti elde etmek amaciyla, ¢esitli asir1 6rnekleme, alt 6rnekleme ve hibrit
teknikler degerlendirilmis ve uygulanmigtir. Bu teknikler arasinda ClusterCentroids,
CondensedNearestNeighbour, EditedNearestNeighbour, RepeatedEditedNearestNeighbours,
AIIKNN,  NeighbourhoodCleaningRule, = OneSidedSelection, = RandomUnderSampler,
TomekLinks, RandomOverSampler, SMOTE, SMOTENC, SMOTEN, ADASYN,
BorderlineSSMOTE, SVMSMOTE ve SMOTETomek yer almaktadir. Bu yontemler arasindan,
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SMOTE-Tomek (Tomek baglantilar1 ile birlikte Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi) en
yiiksek dengeleme performansini géstermis ve bu nedenle nihai se¢im olarak belirlenmistir.
SMOTE-Tomek yontemi, azinlik smifina ait (bilinen etkilesimler) sentetik drnekler tiretirken,
cogunluk sinifina ait (etkilesimde olmayanlar) giiriiltiilii ve siirda kalan verileri veri setinden
ayiklayarak hem dengeli hem de yiiksek kaliteli bir 6rneklem olusturmustur. Bu 6n isleme ve
dengeleme adimlari, nihai siniflandirma modelini egitmeden 6nce uygulanmis ve modelin genel

performansini ile birlikte saglamligini artirmada kritik rol oynamustir.

Veri seti dengeleyip iyilestirildikten sonra, son hali iizerinde bir Linear SVM smiflandiricisi
egitilmistir. En uygun 6grenme algoritmasmi belirlemek amaciyla, Nearest Neighbors, Linear
SVM, Decision Tree, Random Forest, Neural Net, AdaBoost, Naive Bayes, QDA, LDA, EEC,
RSC ve BBC olmak iizere tiim yontemler {iizerinde kapsamli bir degerlendirme
gerceklestirilmistir. Yapilan analizler sonucunda, Linear SVM smiflandiricisi en yiiksek
basar1y1 gostermis ve bu nedenle model gelistirme stirecinde tercih edilmistir. Bu smiflandirici,
ilag ve proteinlerden ¢ikarilan 6zniteliklere dayanarak, ilag-hedef etkilesimlerini tahmin etmek
amaciyla kullanilmistir. Béylece, dengelenmis ve optimize edilmis veri seti iizerinden yiiksek

dogrulukta tahminleme yapilmasi saglanmstir.

Ozellik ¢ikarma, Veri on isleme, veri dengeleme ve smiflandirma adimlari, biitiinciil bir
cercevede entegre sekilde uygulanmistir. Bu birlesik yapi, 6nerilen modelin etkinligini en iist
diizeye ¢ikararak, ilag-hedef etkilesimi tahminleri i¢in saglam ve sistematik bir yaklagim ortaya
koymustur. Modelin genel mimarisini gosteren diyagram, veri toplama agamasidan tahmin
stirecine kadar uzanan entegre yaklasimi gorsel olarak sunmakta olup, Sekil 3.1'de yer

almaktadir.
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Sekil 3. 1: Tlag-hedef etkilesimlerini tahmin etmek igin &nerilen modelin siire¢ akis1 (Yazar tarafndan

olusturulmustur).

3.2 ILAC-HEDEF VERI KUMELERI

Bu calismada, ilaclar, hedefler (proteinler) ve ilag-hedef etkilesimleriyle ilgili veriler,
Yamanishi ve arkadaslar1 (Yamanishi ve dig., 2008) tarafindan derlenen veri kiimelerinden
almmustir. Bu veri kiimeleri, giincel ve herkese acik olan KEGG BRITE (Kanehisa ve dig.,
2012) , BRENDA (Schomburg ve dig., 2004) , SuperTarget (Giinther ve dig., 2008) ve
DrugBank (Wishart ve dig., 2006) veritabanlarindan tiiretilmis olup, literatiirde "altin standart

veri kiimesi" olarak kabul edilmektedir.
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Altin standart veri kiimesi, diger veri kiimelerinin kalitesini degerlendirmek icin en dogru ve
giivenilir referans noktasi olarak kullanilmaktadir. Bu veri kiimesi, insanlarda dort farkl ilag-
hedef etkilesim ag1 kategorisini icermektedir: enzimler (EN), iyon kanallar1 (IC), G-protein
bagl reseptorler (GPCR) ve niikleer reseptorler (NR). Bu kategoriler iginde ilaglarin yapisal
benzerligi, hedef proteinlerin dizilim benzerligi ve ilag-hedef etkilesim agmin topolojisi
arasinda onemli bir korelasyon gozlemlenmistir. Sekil 3.2, bu calismada kullanilan altin

standart veri kiimesinin 6zetini sunmaktadir.

Altin standart veri setinin 0zeti

3500
3000
2500
2000
1500
1000
500 I u
0 . = e —— B B — —_
EN GPCR IC NR
M lag 445 223 210 54
® Hedef (Protein) 664 95 204 26
u Etkilesimli olan 2926 635 1476 90

®ilagc ®@Hedef (Protein) wEtkilesimli olan

Sekil 3. 2: Altin standart veri kiimesinin 6zeti

(http://web.kuicr.kyoto-u.ac.jp/supp/yoshi/drugtarget/)
3.3 OZELLIK CIKARMA YONTEMLERI

[lag-protein etkilesimlerinin (DTI) daha dogru ve giivenilir bir sekilde tahmin edilebilmesi i¢in,
hem ilaglara hem de protein hedeflerine ait ¢esitli 6zelliklerin ayrintili bicimde ¢ikarilmasi
biiylik dnem tagimaktadir. Bu 6zellik ¢ikarimi siireci, bilinen etkilesimlere dair mevcut verileri
derinlestirerek modelin 6grenme kapasitesini artirmakta ve etkilesim tespitindeki dogruluk
oranin1 onemli Olclide iyilestirmektedir. Sekil 3.3, ilaglara ve hedef proteinlere ait on farkl
ozellik grubunu kapsayan genel bir 6zet sunmaktadir. S6z konusu 6zellikler, temel olarak iki
ana baslik altinda siniflandirilmustir: ilag temelli 6zellikler ve hedef temelli 6zellikler. Buna ek
olarak, her iki kategori altindaki 6zellikler, islevsel benzerliklerine ve yapisal niteliklerine gore

cesitli alt gruplara ayrilmistr. Bu gruplarin her biri, etkilesim tahmin modellerinin


http://web.kuicr.kyoto-u.ac.jp/supp/yoshi/drugtarget/
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performansina katki saglayan 6zgiin ve tamamlayici bilgiler igermektedir. Sekil 3.3'te, her bir

Ozellik grubunun igerigi ve modelleme siirecine olan katkilar1 ayrmtili bigimde

aciklanmaktadir.
OZELLIK CIKARMA
|
ilaglardan Ozellikler Cikarma Proteinlerden Ozellik Cikarma

= Amino asit kompozisy onu) Amino acid composition (AAC))

+ Veri Toplama * Dipeptit Kompozisyonu (Dipeptide Composition (DPC))

« Veri Déniistiirme * Gruplandiriimis Amino Asit Kompozisyonu (Grouped Amino Acid

« Parmak izi Cikarinm Composition (GAAC))

* Beklenen Ortalamadan Dipeptit Sapmasi ( Dipeptide Deviation from Expected
Mean (DDE))

* Pseudo amino asit kompozisy onu (Pseudo Amino Acid Composition
(PseAAC))

+ Pseudo pozisyon spesifik skorlama matrisi (Pseudo Position-Specific Scoring
Matrix (PscPSSM ))

= k-Aralikh Amino Asit Grup Ciftlerinin Bilesimi (Composition of k-Spaced
Amino Acid Group Pairs (CKSAAGP))

+ Gruplandirilmus Dipeptit Bilesimi (Grouped Dipeptide Composition
(GDPC))

= Grup landimilmig Tripeptit Bilegimi (Grouped Tripeptide Composition
(GTPC))

Sekil 3. 3: Tlag—protein etkilesim verilerinde 6zellik ¢tkarma ydntemlerinin siniflandirilmasi
3.3.1 Veri Cesitliliginin Onemi Ve Ozelliklerin Alt Kiimeleri

[lag-protein etkilesimlerinin dogru sekilde tahmin edilebilmesi igin veri cesitliliginin
saglanmasi bliylik 6nem tasimaktadir. Bu dogrultuda, 6zellikle proteinlere ait cok boyutlu ve
tamamlayict bilgileri yansitacak sekilde dort birlesik 6zellik alt kiimesi olusturulmustur. S6z
konusu alt kiimeler sunlardir: AAC-DPC, GAAC-DDE, PseAAC-PsePSSM ve CKSAAGP-
GDPC-GTPC. Bu dort grup, protein dizilimlerinden istatistiksel, kimyasal, evrimsel ve sirali
diizeyde cesitli bilgilerin ¢ikarilmasiyla elde edilmistir. Ayrica, bu protein temelli 6zellik
kiimelerine ilaglara ait yapisal temsilleri yansitan molekiiler parmak izi tanimlayicilar1 da
eklenmistir. Boylece model hem hedef proteine ait derin temsil bilgilerini hem de ilag
molekiillerinin kimyasal yapilarini birlikte degerlendirme yetenegi kazanmustir. Ozellik
cikarimmin genel yapisi ve elde edilen toplam 6zellik sayilar1 Sekil 3.3°te, dort 6zellik alt

kiimesinin yapis1 ise Sekil 3.4’te 6zetlenmektedir.
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Ozellik cikarma ve ozellik sayisim ozeti

FP2=256
AAC=20
Ck = =
54‘70,,\\ DPC=400
< ® GAAC=5
® DDE=400

PseAAC=28

PsePSSM=220

m
]
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]
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Sekil 3. 4: Ozellik Cikarimi ve Ozellik Sayisiin Ozeti.

Ozellik Kombinasyonu

676 661
504 o

PseAAC- CKSAAGP-
AACDPC | GAAC-DDE PsePSSM  GDPC-GTPC
m Ozellik Sayis1 (protein ve ilag) 676 661 504 556

Sekil 3. 5: Ilag ve hedef 6zelliklerinden tiiretilen dort 6zellik alt kiimesi.

Ik 6zellik alt kiimesi olan AAC-DPC, istatistiksel ve sirali bilgileri bir arada sunar. AAC,
protein dizilimindeki 20 farkli amino asidin frekansini hesaplayarak genel bilesim bilgisi saglar.
Buna karsilik, DPC, amino asit ¢iftlerinin sirali oriintiilerini analiz ederek yerel diizeydeki
dizilim 6zelliklerini ortaya koyar. Bu iki tanimlayicinin birlesimi, proteinlerin hem igerik hem

de yap1 bakimindan dengeli bir sekilde temsil edilmesini saglar.
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Ikinci 6zellik birlesimi GAAC-DDE, kimyasal ve fiziksel temsilleri istatistiksel sapmalarla
harmanlar. GAAC, amino asitleri belirli gruplara ayirarak dizilimin 6zetlenmesini saglar. DDE
ise amino asit ¢iftlerinin gézlenen frekanslarini beklenen degerlerle karsilastirarak istatistiksel
anomalileri ve potansiyel biyolojik isaretleri tespit eder. Bu birlesim, giiriiltiilii veride dahi ayirt

edici Oriintiilerin saptanmasini kolaylastirir.

Uciincii grup olan PseAAC-PsePSSM, hem dizilim temelli hem de evrimsel bilgiyi birlestiren
giiclii bir yapiya sahiptir. PseAAC, amino asitlerin siralama duzeni ve fizikokimyasal
Ozelliklerini de hesaba katarak zengin bir temsil sunar. PsePSSM ise konumsal skor
matrislerinden tiiretilen evrimsel bilgileri yansitir. Bu kombinasyon sayesinde proteinlerin hem

yapisal hem de evrimsel diizeydeki bilgileri es zamanli olarak modele sunulmus olur.

Son grup olan CKSAAGP-GDPC-GTPC, sirali-grupsal temsillerin en kapsamli halidir.
CKSAAGP, belirli mesafelerdeki amino asit c¢iftlerini analiz ederek kisa ve uzun menzilli
dizilim dtzenlerini yakalar. GDPC, ¢ift amino asitleri gruplar tizerinden 6zetlerken, GTPC bu
analiz kapsamini iiglii dizilimlere genisleterek daha karmasik yapilar1 temsil eder. Bu
kombinasyon, dizilimlerin farkli 6l¢eklerdeki Oriintiilerini ortaya g¢ikararak modelin genel

O0grenme kapasitesini artirir.

Bu dort birlesik tanimlayicinin se¢imi rastgele yapilmamais; aksine, her birinin farkli boyutlarda
(istatistiksel, kimyasal, sirali, evrimsel) tamamlayic1 bilgiler sundugu dikkate alinarak planh
bicimde belirlenmistir. Boylece modellerin 6ngoérii giicii artirilirken, bilgi kayb1 en aza

indirilmis ve hesaplama verimliligi de korunmustur.
3.3.2 Ilaclardan Ozellikler Cikarma

Tibbi kimya ve sentetik organik kimyadaki gelismelerle birlikte ilag molekiillerinin ¢esitliligi
artmistir. Kemoinformatik, molekiiler parmak izleri kullanarak hizli karsilagtirmalar yapmayz,
yapi-aktivite iligkisi ¢aligmalarmi ve sanal taramay1 kolaylastirmaktadir (Caron ve dig., 2020;
Naveja ve Franco, 2017). Molekiiler parmak izleri, hidrojen atomlarmm sayisi ve belirli
molekiiler alt yapilar gibi farkli karmasiklik seviyelerindeki oOzellikleri kodlayan ikili
dizilimlerdir (Alpay ve dig., 2022).

Ilag kesfi ve gelistirme siireclerinde, ilaglarm molekiiler yapisini dijital olarak temsil etmek

amaciyla FP2, FP3, FP4 ve MACCS gibi parmak izi (fingerprint) tanimlayicilar1 yaygin olarak
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kullanilmaktadir (Dong ve dig., 2018). Bu ¢alismada, ilag molekiillerini temsil etmek ig¢in FP2
format1 seg¢ilmistir. Bir ilacin molekiiler parmak izini ¢ikarmak icin asagidaki adimlar

uygulanmistir:

1. Veri Toplama: ik olarak, ilacn KEGG veritabanindaki (http://www.kegg.jp/kegg/)
kodu kullanilarak, kimyasal yap1 bilgilerini igeren Mol dosyas1 elde edilir.

2. Veri Doniistirme: Acgik kaynakli OpenBabel yazilimi (http://openbabel.org/)

kullanilarak kimyasal veriler farkli formatlara doniistiiriiliip islenir.

3. Parmak Izi Cikarimi: Son olarak, OpenBabel yazilimi kullanilarak ilacin Mol dosyasi

FP2 molekiiler parmak izi formatia doniistiiriiliir.

FP2 parmak izi, 256 karakter uzunlugunda onaltilik bir dizi olarak iretilir ve 0 ile 15 arasinda
degisen ondalik degerlere cevrilebilir. Bu siireg, ila¢ molekiiliinii temsil eden 256 boyutlu bir

vektor olusturur (Shi ve dig., 2019).
3.3.3 Proteinlerden Ozellikler Cikarma

Proteinler ile ilaglar arasindaki etkilesimlerin dogru bir sekilde tahmin edilebilmesi, protein
dizilimlerinden anlamli ve ayirt edici 6zelliklerin ¢ikarilmasina baghdir. Bu baglamda, bu
calismada proteinlerin biyolojik, kimyasal, yapisal ve evrimsel 6zelliklerini temsil edebilecek
cok cesitli tanimlayicilar kullanilarak 6zellik ¢ikarmmi gerceklestirilmistir. Elde edilen bu
ozellikler, AAC, DPC, GAAC, DDE, PsePSSM, PseAAC, CKSAAGP, GDPC ve GTPC olmak
iizere dokuz farkli tanimlayicidan olusmaktadir. Her bir tanimlayici, protein dizisinin farkl bir
boyutunu modelleyerek etkilesim tahmini siirecine katki saglamaktadir. Bu tanimlayicilarin her

biri ve ¢ikarim yontemleri asagida ayrintili olarak aciklanmastir.

A)Amino asit kompozisyonu (Amino acid composition (AAC))

Amino asit kompozisyonu, protein dizisi analizinde 6nemli bir 6zelliktir ve protein dizilerinde
20 dogal amino asidin her birinin sikligini inceleyen bir yontemdir. Bu 6zellik, her boyutun
belirli bir amino asidin sikligma karsilik geldigi 20 boyutlu bir vektor olarak temsil edilir. Bu
kompozisyonda dikkate aliman 20 dogal amino asit, ACDEFGHIKLMNPQRSTVWY'yi igerir
(Charoenkwan ve dig., 2021; Guo ve dig., 2020; Sun ve dig., 2020; Wang ve dig., 2011) . Her

bir amino asidin sikligi Formil 3.1 kullanilarak hesaplanir:


http://www.kegg.jp/kegg/
http://openbabel.org/
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ftz%t) ) tE{A'C'D"Y} (31)

Formiil 3.1'de , N(t)/N, protein dizisinde amino asit tiirii t'nin kag¢ kez tekrarlandigin1 temsil
ederken, N, protein dizisinin toplam uzunlugunu belirtir. Bu 6zellik, proteinlerdeki belirli
desenleri tanimlamakta degerli oldugu kanitlanmis ve termofilik proteinleri mezofilik
proteinlerden ayirt etmek gibi prediktif analizlerde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu tiir
kompozisyonlara dayal1 6zellik ¢ikarim1 ve model olusturma i¢in iLearnPlus gibi platformlarin

kullanimu, gesitli caligmalarda gosterilmistir (A1 ve dig., 2018; Guo ve dig., 2020).

A)Dipeptit Kompozisyonu ( Dipeptide Composition (DPC))

Dipeptit Kompozisyonu , peptit dizilerindeki dipeptit ¢iftlerinin goreli sikligini hesaplama
yontemidir. Bu yontemde, amino asitlerin sirasi dikkate alinmaz. Bu 6zellik, 6zellikle homolog
verilerle protein dizisi analizinde faydalidir ve dipeptit sayimlarin1 dengelemek i¢in 400'e kadar

0zellik sunabilir. DPC hesaplamak i¢in kullanilan formiil su sekildedir:

N(s,t)
L-1

DPC(s,t) =

, s,t €{A4,C,D,..,Y} (3.2)

Formiil 3.2'de , N(s,t), s ve t amino asitlerinin kombinasyonuyla olusturulan dipeptitlerin
sayisin1 temsil ederken, L peptit dizisinin uzunlugudur (Chen ve dig., 2018; Saravanan ve
Gautham, 2015). Bu 6zelligin dahil edilmesi, analizlerin dogrulugunu ve verimliligini artirir ve
dizileri anlamli 6zelliklere doniistiirmeye yardimci olur. Ayrica, amino asitlerin fiziksel ve
kimyasal 6zellikleri, alifatik gruplar (G1: A, G, L, I, M, V), aromatik gruplar (G2: F, W, Y),
pozitif yukli gruplar (G3: H, R, K), negatif yukli gruplar (G4: D, E) ve yukli olmayan gruplar
(G5: C,N, P, Q, S, T) analizlerde tamamlayici kriterler olarak kullanilir (Lee ve dig., 2011). Bu
yaklasim, ila¢ kesfi, protein miihendisligi ve proteinlerin fonksiyonel bdlgelerinin
tanimlanmasinda genis bir uygulama alanina sahiptir, biyolojik aktiviteler ve proteinlerin

fonksiyonel 6zelliklerinin anlagilmasina katki saglar.

B) Gruplandirilmis Amino Asit Kompozisyonu (Grouped Amino Acid Composition
(GAAQ))

Genetik Amino Asit Kompozisyonu deskriptoru, amino asitlerin hidroforbilite, molekdler

boyut ve ylk gibi fiziko-kimyasal 6zelliklerine dayali olarak gelistirilmis bir aragtir. Bu

ozelliklere gore, 20 tiir amino asit bes ana gruba ayrilir: alifatik grup (gl: GAVLMI), aromatik
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grup (g2: FYW), pozitif yuklu grup (g3: KRH), negatif yukli grup (g4: DE) ve notr grup (g5:
STCPNQ). Bu siniflandirma, bu gruplar arasindaki karmasik ve dinamik etkilesimlere dayalidir
ve peptitlerin yap1 ve fonksiyonunda énemli rol oynar. Her amino asit, tek harfli kodu (6rnegin,
glisin i¢in G, alanin i¢in A vb.) ile tanimlanir ve her amino asit grubunun sikligi, GAAC
deskriptoru olarak hesaplanir. Bu deskriptor, her grup i¢cindeki amino asitlerin sayisinin protein
dizisinin toplam uzunluguna oranini temsil eder (Dutta ve dig., 2024) . Bu yaklasim, protein
dizileriyle ilgili siniflandirma ve tahmin gorevlerinde derin 6grenmede 6zellikle faydalidir ve
polipeptitlerin yap1 ve fonksiyonel 6zelliklerinin daha derin bir sekilde anlasilmasia yardimci

olur (Khawaja ve dig., 2024) .

fl@)="2, telgl g2 g3 9495} (3.3)
N(ge) = XeegN(t) , tEg (3.4)

Formil 3.3, 3.4'te:

e N(g) grup g'deki amino asitlerin sayismi temsil eder,
e N(t) amino asit tiirii t'nin sayisini temsil eder,
e N ise protein dizisinin uzunlugudur.

C) Beklenen Ortalamadan Dipeptit Sapmasi ( Dipeptide Deviation from Expected Mean
(DDE))
DDE o6zellik vektorii, iic parametreyi hesaplayarak olusturulur: dipeptit kompozisyonu (Dc),
teorik ortalama (Tm) ve teorik varyans (Tv). Bu kodlama ydntemi, protein dizilerindeki
dipeptitlerin kompozisyonel 6zelliklerini, her bir dipeptitin gozlemlenen sikliginin beklenen
ortalama degerinden sapmasini dlgerek degerlendirir. Bu islem, 400 boyutlu bir 6zellik vektorii
olusturur. Bu vektor, dipeptitlerin kompozisyonel 6zelliklerini etkili bir sekilde yakalar, ¢linkii
20 standart amino asit tarafindan olusturulan 400 olas1 dipeptiti kapsar (Yan ve dig., 2024).

Hesaplama prosediirii asagidaki adimlari igerir:

Dc(i) = % (3.5)
TM(i) = % x% (3.6)
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TM(i)x (1-TM(i))

TV () = - (3.7)
. _ DC()-TM(i)

DDE() == (3.8)

DDE, = {DDE(1), DDE(2), ..., DDE(400)} (3.9)

Bu baglamda, Ni, dizideki dipeptitinin sikligimi temsil ederken, N dizideki toplam dipeptit
sayisini (dizi uzunlugundan 1 ¢ikarilarak hesaplanir) ifade eder. Ci1 ve Cio, sirasiyla dipeptit
i'nin birinci ve ikinci amino asitlerini kodlayan kodon(codon) sayisini ifade eder. CN, ii¢
Sonlandirma kodonu hari¢ olmak {izere toplam kodon sayismi (yani, 61 kodon) temsil eder

(Arif ve dig., 2020).

D) Pseudo amino asit kompozisyonu (Pseudo Amino Acid Composition (PseAAC))

Pseudo amino asit kompozisyonu, proteinin hiicre i¢i lokalizasyonu ve membran protein
tiirlerinin tahminini gelistirmek amaciyla tanitilmistir (Jiang ve dig., 2021). Bu kompozisyon,
bir protein dizisinin siralama bilgilerini kaybetmeden, onu ayrik bir model olarak temsil
edilmesini saglar. PseAA kompozisyonu, 20'den fazla ayrik faktérden olusur, ilk 20 faktor
geleneksel amino asit kompozisyonunu temsil ederken, ek faktorler, siralama bilgilerini
korelasyonlar veya diger iligkili faktorler araciligiyla entegre eder (Jan ve dig., 2022). PseAA

kompozisyonunun matematiksel modeli su sekilde temsil edilir.

P =[p1, ...P20, P20+, ...p20+2,] T (3.10)

Formil 3.10'da , P1, P2, ..., ve P20, 20 standart amino asidin normalize edilmis degerlerine
karsilik gelir. Ayrica, korelasyon faktorleri, her amino asidin hidrofobiklik, hidrofiliklik,

sertlik, esneklik ve yerine gecebilirlik dzelliklerine dayali olarak tanimlanir.
1= — Y
1= [ &i=1/)ii+1
Ty = =T i
2 = [ di=1Jii+2

__1 §L-3
13 = L_3Zi=1 Jii+3
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__1 yL-4
Ty = L_4Zi=1 Jii+a

—_1 yiL-5
Ts = - Xim Jii+s

1 -
=5 2 i (3.11)

Formil 3.11'de , L protein dizisinin uzunlugunu ve birinci, ikinci ve son siralama korelasyon
faktorlerini temsil eder. Ampirik gozlemlerden yola c¢ikarak, A=21 olarak secilmistir, yani

PseAA'nm ilk 21 siralama korelasyon derecesini dikkate aliyoruz (Jan ve dig., 2022).

E) Pseudo pozisyon spesifik skorlama matrisi (Pseudo Position-Specific Scoring Matrix
(PsePSSM))

Bu calismada, submitokondriyal protein dizileri FASTA formatinda analiz edilmis ve PSI-
BLAST programi kullanilarak degerlendirilmistir. Analiz sirasinda, NCBI tarafindan saglanan
ve 85 milyondan fazla protein dizisi iceren tekrar etmeyen (non-redundant) protein veritabani
(nr) referans olarak kullanilmustir. Bu veritabanma ftp://ftp.ncbi.nih.gov/blast/db/nr adresinden
erigsilebilmektedir. PSI-BLAST analizi, 3 iterasyon ve 0.001 e-degeri esik degeri ile
gerceklestirilmis, diger parametreler ise varsayilan ayarlarda birakilmistir. Bu ayarlarla her bir
protein dizisi icin pozisyon-spesifik skorlama matrisleri (Position-Specific Scoring Matrix
(PSSM)) elde edilmistir. Boylece proteinlerin dizi benzerlikleri ve islevsel 6zellikleri hakkinda
daha derinlemesine bilgi edinilmistir (Altschul ve dig., 1997).

Mll M1,2 M120
MZl MZ,Z MZZO
P = ' ' ) ) 3.12
PssM = | M, My ... Misg (3.12)
MLl ML,Z ML20



36

Formil 3.12'de ,PPSSM matrisinde, boyutu L x 20 (L, hedef protein dizisindeki toplam kalint1
sayisidir) olan her satir, sorgu dizisindeki karsilik gelen pozisyonlardaki amino asit yer
degistirmelerinin log-likelihood skorunu temsil eder. Mi,j, protein dizisinin ith pozisyonundaki
bir amino asit kalintisinin, evrimsel siirecte j. amino asit tiiriine degistirilmesi i¢in skoru
gosterir. PSSM degerleri, protein dizileri i¢in -9 ile 11 arasmnda degisir. Indeksin degisen
boyutlar1 nedeniyle istatistiksel analizde herhangi bir 6nyargiy1 6nlemek amaciyla, bu makalede
PSSM matrisi normalize edilmistir. Matrisin i¢indeki degerler, asagidaki denklem kullanilarak
0 ile 1 arasinda olg¢eklenir:

1
1+ e™*

f() = (3.13)

Proteinlerin dizilim verilerini kullanarak ve Chounun PseAAC kavrammi PSSM'ye
uygulayarak, bir proteinin PPSSM'si bir 6zellik vektoriine dontistiiriiliir, bu vektér PPsePSSM
olarak adlandirilir ve protein dizisini temsil eder. Her bir protein dizisinin uzunlugu (L) farkl
olabileceginden, her dizilim L x 20 boyutlarinda bir matrisle sonuglanir. Farkli protein
dizilerinden elde edilen PSSM matrislerinde tutarli boyutlar saglamak amaciyla, bu matrislerin
ayni uzunlukta vektorlere dontistiiriilmesi gerekir. Bu islem, Formil 3.14 ve 3.15 gosterildigi

iizere PsePSSM'nin elde edilmesini saglar.

My == i My = 1.2,...,20) (3.14)
="M, — Myyn]? (G=1,2,...,20,E<L) (3.15)
i = o Zim Miy = Mg, lyeesel -

Sonu¢ olarak, PsePSSM yontemi protein dizilerinden 6zellikler ¢ikarmak icin kullanilir

Formile 3.16 ulasilir.
IRy IRE R P8 S Ll
Prsepssm = |MyMly .. M50GEGs ..GS,| (§ = 0,1,2,...,L—1) (3.16)

Formil 3.16'da, M |, bir protein dizisinin ortalama skorunu ifade eder; burada, i. pozisyondaki
amino asit kalmtis1 evrimsel siiregte j tiirdeki amino aside mutasyona ugrar. G* j, amino asit
kalintilarmm PSSM skorlar1 arasindaki iligkiyi temsil eden korelasyon faktoridir ve bu
kalintilar i— 1 pozisyonlar1 ile ayrilmistir. E'nin degeri kullanilan veri setine bagli olarak degisir.

&=0oldugunda, PPsePSSM 20 boyutlu bir 6zellik vektdriine doniistiiriiliir, bu da Formiil 3.9'da
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gosterilmistir. Bir protein dizisi daha sonra 20 + 20 x & boyutlarinda bir vektor olarak temsil

edilebilir ve bu, protein bilesimini yakalarken siralama bilgilerini de korur (Qiu ve dig., 2018).

F) k-Aralikh Amino Asit Grup Ciftlerinin Bilesimi (Composition of k-Spaced Amino
Acid Group Pairs (CKSAAGP))

CKSAAP yontemi, k amino asit uzaklikla ayrilan amino asit ¢iftlerinin olusum sikligini

belirlemek i¢in kullanildi. Ornegin, k = 0 oldugunda, arasinda bosluk bulunmayan kalmt1

ciftleri su sekilde gosterilir: AA, AC, AD, ..., YY. Eger k =1 ise, bir amino asitle ayrilan kalint1

ciftleri su sekilde gosterilir: AxA, AxC, AxD, ..., YxY. CKSAAP’ler asagidaki sekilde

tanimlanir:

k=0 (”E:)A],”I[:)”,NE:)D], ....... %}”) 400

k=1 (”[zi‘“,”[ﬁf”,”[ﬁ”], ....... %f”) 400

k=2 (N[‘jv’“z"“‘],”[’jv’;"”,”[’jv’“:”], ....... ”[%”) 400 (3.17)

Formiil 3.17'de , "x" herhangi bir 20 amino asitten birini temsil eder. Nk, Nkx=L—(k+1))
formiiliiyle hesaplanir; burada L, protein dizisinin uzunlugunu ifade eder ve k, 1, 2, 3 vb.
degerler alabilir. Son 6zellik vektoriinii elde etmek i¢in bireysel 6zellik vektorleri birlestirilir.
Ornegin, k = 5 oldugunda, ortaya ¢ikan vektdr 2.400 boyuta sahip olacaktir (400 x 6).

Amino asit kalintilari, yan zincirlerinin kimyasal 6zelliklerine gore bes gruba ayrilir:

« Alifatik (g1: GAVLMI)
e Aromatik (g2: FYW)
o Pozitif yikli (g3: KRH)
« Negatif yukli (g4: DE)
« Notr (g5: STCPNQ)
CKSAAP yontemi , bu gruplarin k amino asit araliginda ayrilmis ¢iftlerinin frekansina

dayanarak turetilir(Wang ve dig., 2021) . k = 0 oldugunda, aralarinda bosluk bulunmayan grup
ciftleri Formil 3.18'de gosterilir:

k=0 (N[glgl] N[g1g2] N[g1g3] N[QSQS]) 25 (318)

No ' No ' N No
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G) Gruplandinlmis Dipeptit Bilesimi (Grouped Dipeptide Composition (GDPC))
GDPC yontemi kodlama teknigi, geleneksel Dipeptit Bilesimi yonteminin gelismis bir
versiyonudur (Chen ve dig., 2022) . Bu teknik, amino asitleri fizikokimyasal 6zelliklerine gore

bes kategoriye ayirir:

e Aromatik: W, Y, F
e Pozitif yukli: H, K, R
e Alifatik: A, I, M,G, L,V
e Yiksuz:C, T,P, S, QN
e Negatif yukli: D, E, G
GDPC yontemi, bu gruplar tarafindan olusturulan dipeptitlerin olusum frekanslarini

hesaplayarak 25 farkli tanimlayici iceren bir 6zellik kiimesi olusturur. Bu tanimlayicilar
Formiil 3.19 kullanilarak belirlenir:
NR.R:

GDPC = L_ilf (3.19)

Formiil 3.19'da , Nrirj (1<i,j<5), belirli bir kalint1 ¢ifti RiRj’nin dizide ka¢ kez gegtigini ifade
eder. Burada Ri ve Rj , dnceden tanimlanmis bes gruptan birine aittir. L, protein veya peptit
dizisinin uzunlugunu temsil eder. Bes gruptan gelen kalint1 ¢iftlerinin 5 x 5 = 25 farkh

kombinasyonu oldugu i¢in, GDPC yontemi 25 boyutlu bir 6zellik vektori tiretir (Yan ve dig.,
2024) .

GDPC yontemi, amino asitleri kimyasal 6zelliklerine gore siniflandirmakla kalmaz, ayni
zamanda bu gruplar arasindaki etkilesimleri goz Oniinde bulundurarak ozellik c¢ikarma
isleminin karmasikligini azaltir. Bu yontem, protein dizileri igindeki yapisal ve yerel dizilim
desenlerini kesfetmeye olanak tanirken, hesaplama yiikiinii makul bir seviyede tutar (Sikander

ve dig., 2022).

H) Gruplandirilmis Tripeptit Bilesimi (Grouped Tripeptide Composition (GTPC))

GTPC yontemi, tripeptitleri ortak fizikokimyasal 6zelliklerine gore kategorilere ayirarak analiz
stirecini gelistirir. Bu yaklasim, protein dizilerindeki daha yiliksek diizeydeki yapisal ve
fonksiyonel desenleri belirlemeye olanak taniyarak, biyolojik rollerine dair daha derin bir

anlayis sunar (Ferdous ve dig., 2024) .
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GTPC yontemi, protein dizilerini 125 boyutlu bir 6zellik vektori olarak temsil eder. Her boyut,
ic ardisik kalintidan olusan tripeptitlerin, dnceden tanimlanmis smiflara yapisal benzerlikleri
veya fizikokimyasal 6zelliklerine gore gruplanmasina karsilik gelir (Ferdous ve dig., 2024). Bu
smiflandirma, amino asitlerin dizilim diizenini kapsamli bir sekilde analiz ederek, polipeptit

zincirlerindeki ti¢ ardigik kalintidan tiiretilen desenlere odaklanir (Khawaja ve dig., 2024) .

Derin 6grenme tekniklerinden faydalanarak, GTPC yontemi tripeptitlerin fonksiyonel
ozelliklerini hassas bir sekilde tahmin etmeyi saglar. Bu sayede, proteinlerin biyolojik aktivitesi
ve tedavi edici potansiyeli hakkinda 6nemli i¢goriiler sunar. Yenilik¢i yaklasimi sayesinde,
proteinlerde islevsel olarak kritik bdlgelerin belirlenmesinde etkili oldugu kanitlanmig ve ilag
kesfi ile protein miithendisligi alanlarinda 6nemli bir potansiyele sahip oldugu gosterilmistir

(Khawaja ve dig., 2024) . GTPC yontemi asagidaki sekilde ifade edilir:

Nys
f(T,S) = N__tz 1,5, € {gng21g31g41g5} (320)

Formil 3.20" de , N, 1 ,s ve t tipi amino asitlerden olusan dipeptitlerin sayisini ifade ederken,

N protein dizisinin toplam uzunlugunu temsil eder.

3.4 TEMEL BILESENLER ANALIiZi (PRINCIPAL COMPONENTS ANALYSIS
(PCA))

Temel Bilesen Analizi , ikinci Diinya Savasi’ndan dnce tanitilmis en eski ve yaygin cok
degiskenli istatistik yontemlerinden biridir; ancak 1960’11 yillardan itibaren, dogal ve sosyal
bilimlerdeki “nicel devrim” ile birlikte genis ¢apta kullanilmaya baglanmistir (Jolliffe ve dig.,
2016). PCA, boyut indirgeme yontemleri ailesine aittir ve 6zellikle veri setinde ¢ok sayida
degisken, yiiksek gbézlem hacmi ve degiskenler arasinda yiiksek korelasyon oldugunda
kullanighdir. Bu yontemin temel amaci, orijinal verileri diisiik boyutlu bir alt uzayda en az bilgi
kaybiyla temsil edebilecek daha kiigiik bir 6zellik kiimesini belirlemektir. Verileri 6zetlemenin
yani sira, PCA bireysel farkliliklar hakkinda degerli bilgiler ¢ikarma imkani da sunar ve bu
nedenle biiyiik veri ¢aginda ve kisisellestirilmis tipta 6zel bir dneme sahiptir (Gewers ve dig.,
2021).

PCA, verileri yliksek boyuttan daha diisiik boyutlara doniistiiriir ve miimkiin olan en fazla

bilgiyi korurken hesaplama karmasikligini azaltir. Bu yontem, genetik ve biyoinformatik
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alaninda gen ekspresyon verilerinin analizinde, hastalik alt tiirlerinin tanimlanmasinda, genler
arasindaki iligkilerin anlagilmasinda ve yiiksek boyutlu biyolojik verilerde giiriiltiiniin

azaltilmasinda kullanilir (Greenacre ve dig., 2022).

PCA’nin avantajlar1 arasinda verilerin basitlestirilmesi ve algoritma verimliliginin artirilmasi
amactyla boyut indirgeme, verilerdeki degisimlerden anlamli ve etkili 6zelliklerin
belirlenmesini saglayan Ozellik cikarimi, alakasiz degisikliklerin ortadan kaldirilmast ve
sinyal/giiriiltii oraninin 1yilestirilmesini saglayan giiriiltii azaltma, ¢ok boyutlu verilerin iki veya
ii¢c boyutlu alanlarda gdsterimi ile desenlerin ve kiimelerin goriiniir hale getirilmesini saglayan
gorsellestirme ve degiskenler arasindaki giiclii korelasyon sorunlarinin ¢oziilmesini saglayan
coklu dogrusal iliski tespiti yer almaktadir. Ote yandan, PCA’nin sinirlamalar1 arasinda non-
lineer iligkilerde zayif performans gosteren dogrusal varsayim, bilesenlerin orijinal
degiskenlerin birlesimi olmasi nedeniyle yorumlamasmin zor olmasi, aykir1 verilere karsi
duyarlhlik, boyut indirgeme siirecinde kagiilmaz olan bilgi kayb1 ve bilesen sayisinin se¢iminin
O0znel bir karar olmasi nedeniyle eksik veya gereksiz karmasikliga yol acabilmesi

bulunmaktadir (Kherif ve Latypova, 2020).

PCA, verilerdeki ortak gizli yapiy1 tanimlayarak, veri degiskenliginin biiyiikk bir kismini
Ozetleyen az sayida ana bilesen ¢ikaran parametrik olmayan bir yontemdir (Ait-Sahalia ve Xiu,
2019). Bu bilesenler, diger 6grenme modellerinde, 6rnegin Ana Bilesen Regresyonu gibi,
orijinal degiskenlerin yerine kullanilabilir. PCA, birbirine bagli degiskenleri birbirine dik
(ortogonal) bir degisken setine doniistiiriir; ana bilgi ¢ogunlukla ilk bilesende yogunlasir ve

sonraki bilesenler azalan sirayla kalan bilgiyi agiklar (Shafizadeh-Moghadam, 2021).

Bu yapi, PCA’y1 boyut indirgeme, Ozellik cikarmmi, veri sikigtrma ve karmasik veri
gorsellestirme icin gli¢lii bir ara¢ haline getirir ve veri bilimi ile biyoinformatik alanlarinda

genis bir uygulama alani sunar.
3.5 VERI DENGELEME TEKNIGI

Bilisimsel biyolojide ilag-hedef etkilesimlerini tahmin etmede karsilasilan en biiyiik
zorluklardan biri, veri setindeki etkilesimli (pozitif) ve etkilesimsiz (negatif) ¢iftler arasindaki
dengesizliktir. Genellikle etkilesimli ¢iftlerin sayis1 daha az oldugundan, bu durum modellerin

etkilesimsiz Orneklere yonelmesine ve etkilesimli ¢iftleri dogru tahmin edememesine neden
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olur. Bu nedenle, modelin dogrulugunu artirmak i¢in veri setinin dengelenmesi ve modelin
uygun sekilde egitilmesi biiyiik 6nem tasir (Redkar ve dig., 2020).

Siniflar1 dengelemek i¢in yaygin olarak rastgele 6rnekleme gibi yontemler kullanilir. Ancak bu
yontemler, genellikle ¢ogunluk smifindan belirli bir kismin ¢ikarilmasini gerektirir ve bu da
modelin genel dogrulugunu olumsuz etkileyebilir. Bu nedenle, modelin performansini artirmak
icin yalmzca veri kiimesini dengelemek degil, ayni zamanda mevcut bilgiyi koruyarak
etkilesimli verileri etkin bir sekilde kullanmak da kritik 6nem tagimaktadir (Ezzat ve dig.,
2016).

Veri dengesizligi sorununu ¢ézmek icin li¢ temel yaklasim kullanilmaktadir. Maliyet-duyarh
yaklagimda, egitim siirecinde cogunluk smifinin etkisi azaltilarak her iki smif i¢in yanlis
smiflandirma maliyetleri hesaplanir ve azinlik sinifinin daha iyi temsil edilmesi saglanir.
Algoritma-diizeyinde yaklasimda ise model, az rastlanan 6rnekleri daha fazla vurgulayacak
sekilde ayarlanir ve boylece azinlik sinifit 6rneklerine daha fazla agirlik verilerek dengesizlik
azaltilir. Veri-diizeyinde isleme yaklasiminda ise azaltmali 6rnekleme ile cogunluk smnifindaki
baz1 6rnekler ¢ikarilarak denge saglanirken, bu yontem yararl verilerin kaybma neden olabilir;
Ote yandan, arttirmali 6rnekleme ile azinlik sinifindaki 6rnekler cogaltilarak denge kurulsa da,

bu durum modelin asir1 6grenmesine yol acabilir (Javaid ve dig., 2021).

Bu calismada oOnerilen yontem, Sekil 3.6’da gosterildigi tizere, DTI tahmininde veri
dengesizligine kars1 etkili ve biitiinciil bir ¢6ziim sunmaktadir. Ozellikle karmasik biyolojik
verilerle basa ¢ikmak iizere tasarlanmis olan Siamese Ag1, 6rnekler arasindaki derin benzerlik
ve farkliliklar1 mesafe metriklerine dayali olarak analiz ederek, dengesiz veri kiimesini daha
dengeli bir yapiya (6rnegin 1:3 oranina) doniistiirmede etkili olmustur. Bu asamanin ardindan
uygulanan SMOTE-Tomek algoritmasi ise, bir yandan azmlik smif i¢in sentetik 6rnekler
iireterek temsil giiciinii artirmakta, diger yandan Tomek Links yontemiyle ¢ogunluk sinifindaki
ortiisen ve glriiltiilii verileri ayiklayarak veri setinin safligin1 ve denge diizeyini daha da
iyilestirmektedir. Boylece, yalnizca siniflar arasi dagilim dengelenmekle kalmamis, ayni
zamanda Orneklerin kalitesi ve modelin genellenebilirligi de kayda deger bi¢cimde artmustir. Bu
iki yontemin birlesimi, modelin dogruluk oranini ve performansini belirgin dlgiide yiikseltmis;
ayrica, bu alanda ender rastlanan Siamese Agi'nin entegrasyonu, arastirmaya hem yontemsel

hem de sonugsal agidan 6zglinliik kazandirarak 6nemli bir katki sunmustur.
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VERI DENGELEME
Siyam Sinir Aglar1 (Siamese Neural Networks (SNN)) Sentetik Azmlik Asirt Ornekleme Teknigi — Tomek
Baglantilari(Synthetic Minority Over-sampling
® Girdi Verilerinin Islenmesi ve Ozellik Cikanmi Technique — Tomek Links(SMOTE-Tomek))
® Gomme (Embedding) Vektorleni Arasmdaki Mesafenin Hesaplanmast
® Kayip Fonksiyonu Kullanilarak Optimizasyonun Gergeklestirilmesi — *SMOTE Uygulamas: (Sentetik Aznlik Asin Omekleme)
®Benzerliklerin Oklid Mesafesi ile Karsilastinlmas: Farkhiliklann Mesafe ® Sentetik Omeklerin Uretilmesi ve Denge Sagl
Tabanl Olarak Degerlendinilmesi * Tomek Baglantilan (Tomek Links) Tespiti
® Pozitif ve Negatif Veri Ciftleri ile Modelin Egitilmesi ® Guriiltiilii Verilerin Cikanlmast
®Modelin Test Edilmesi ve Perfc Degerlendiril

Sekil 3. 6: DTI tahmininde veri dengesizligine ¢6ziim teknigi
3.5.1 Siyam Sinir Aglan (Siamese Neural Networks (SNN))

Siyam Sinir Aglar1, veriler arasindaki benzerligi 6grenmek amaciyla tasarlanmis 6zel bir yapay
sinir ag1 mimarisidir. “Siyam” terimi, 6zdes ikizler kavramindan tiiretilmis olup, bu aglarin
simetrik yapisma ve agirlik paylasimina atifta bulunur . Bu mimari genellikle ayn1 yapiya ve
ayni agirliklara sahip iki veya daha fazla alt agdan olusur. Boyle bir yapi, giris verilerinin
bagimsiz olarak iglenmesini ve elde edilen ¢iktilarinin ortak bir gdmme (embedding) uzayinda

karsilagtirilmasimi1 miimkiin kilar (Ilina ve dig., 2022).

Bu aglarin klasik mimarilere goére en 6nemli avantajlarindan biri, az miktarda etiketli veriyle
etkili bir sekilde 6grenme yapabilmesidir. Geleneksel siniflandirma modelleri her smif i¢in ¢ok
sayida Ornege ihtiya¢ duyarken, Siyam Sinir Aglar1 veri ¢iftlerinden dogrudan benzerlik
ogrenerek bu ihtiyact azaltir .Bu ¢ift tabanli yaklagim sayesinde SNN, yalnizca daha 6nce
goriilen siniflarla degil, ayn1 zamanda hi¢ karsilasilmamis veya smirli verilere sahip
kategorilerle de basaril1 bir sekilde calisabilir. Bu 6zellik, sinirli veri bulunan ya da ¢ok sayida
smif igeren problemler igin SNN’yi vazgegilmez bir arag haline getirir (Ondrasovic ve Tarabek,
2021).

Bu aglardaki 6grenme siireci tamamen ugtan uca (end-to-end) gerceklesir. Egitim sirasinda ag,
girig verilerinin 6zelliklerini ¢ikarirken ayni zamanda bu veriler arasindaki benzerligi de 6grenir
(Li ve dig., 2023). Bu amagla genellikle Oklid yen mesafesi veya kontrastif kayip (Contrastive
Loss) gibi mesafe Ol¢limleri kullanilir. Eger iki giris ayni smifa aitse, ag bu Orneklerin

ciktilarmm gémme uzaymda birbirine yakin olmasini saglar; aksi halde aralarindaki mesafeyi
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artirrr . Bu yontem, yalnizca smif farklarini ayirt etmeyi degil, ayn1 zamanda bu farklar:

anlamsal olarak da temsil etmeyi miimkiin kilar (Sahito ve dig., 2019).

Siyam aglarmin kullanim alani oldukga genistir. Yiiz tanima, nesne takibi, goriintii eslestirme,
panoramik gorintil birlestirme, anormallik tespiti, 6neri sistemleri ve anlamsal benzerlik analizi
gibi pek cok alanda basariyla kullanilmaktadir. Bu mimari ilk kez 1993 yilinda Bromley ve
arkadaglar1 tarafindan dijital imza dogrulama amaciyla 6nerilmistir. O tarihten bu yana, derin
ogrenme tekniklerinin gelismesi ve artan hesaplama giicii sayesinde biyoloji, kimya, eczacilik

ve bilgisayarla gorii gibi birgok alanda yaygin olarak uygulanmaktadir (Chicco, 2021) .

Dikkat edilmesi gereken bir diger 6nemli nokta ise, Siyam mimarisinde kullanilan alt aglarin
sadece basit yapay sinir aglar1 ile siirli olmamasidir. Ozellikle goriintii isleme gibi karmasik
gorevlerde, verilerden daha derin Ozellikler ¢ikarabilmek adina Evrisimli Sinir Aglari
(Convolutional Neural Networks(CNN)) veya Cok Katmanli Algilayicilar (Multilayer
Perceptrons(MLP)) tercih edilmektedir (Chicco, 2021). Bu yiksek diizeydeki esneklik, Siyam
Sinir Aglari’ni1 yalnizca temiz ve diizenli veri kiimeleri ile degil; ayn1 zamanda giirtiltiilii, smirl
ya da daha 6nce karsilasilmamis verilerle basa ¢ikabilen giiglii bir ¢oziim haline getirir (Bansal

ve dig., 2025) .
3.5.1.1 Siyam Sinir Ag1 Mimarisi

iki giris 6rnegini karsilastirmak ve bunlarin ayni smifa ait olup olmadigini belirlemek amaciyla
bir Siyam Sinir Agi tasarlanmis ve egitilmistir (Chicco, 2021) .Bu amagla Klasik sinir
aglarmdan farkli olarak, 6zel bir mimari yapiya ihtiya¢ duyulmustur. Bu agin yapisi, klasik sinir
ag1 mimarilerinden belirgin sekilde farklidir. Sekil 3.5°te goriildiigii gibi, Siyam ag1 genellikle
iki 0zdes sinir agindan olusur; bu alt aglar ¢cogunlukla evrisimli sinir aglar1 bigimindedir ve
ciktilar1 sonunda bir kayip fonksiyonuna yonlendirilir. Bu fonksiyon, agin egitim siirecinde
kritik bir rol iistlenir. Ciinkii nihai ¢iktinin hedef degere ne kadar yakin oldugunu belirleyerek,
daha dogru tahminler elde edebilmek i¢in agm katmanlarindaki agirlik ve parametrelerin nasil

giincellenmesi gerektigine yon verir (Chen, ve dig., 2022).

Kayip fonksiyonu, 6ziinde modelin 6grenme hedefini temsil eder; yani modelin egitim boyunca
minimize etmeye calistigi degerdir. Ornegin, Capraz Entropi (Cross-Entropy) kayip
fonksiyonu, modelin tahminlerindeki hata oranini 6l¢mede en yaygin kullanilan yontemlerden

biridir. Bu fonksiyonun degeri diistiik¢ce, modelin dogruluk orani artar ve teshisler daha isabetli
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hale gelir. Siyam aglarinda ise genellikle daha 6zel kayip fonksiyonlari, 6zellikle de Kontrastif
Kayip (Contrastive Loss) fonksiyonu tercih edilir. Bu fonksiyon, gomme uzayinda (embedding
space) benzer Orneklerin birbirine yakin, farkli Orneklerin ise belirli bir mesafede

konumlanmasini saglar (Chicco, 2021) .

Siyam aglarinin egitilmesindeki nihai amag, Ornekler arasindaki anlamsal iligkileri dogru
bi¢imde yansitan, dogrusal olmayan bir yerlestirme alani1 olusturmaktir. Bu alanda, birbirine
benzeyen veriler kisa mesafeli vektorlerle temsil edilirken; benzemeyen veriler, aralarinda
belirli bir uzaklik olacak sekilde konumlandirilir. Bu yapi sayesinde, model yiliz tanima, goriintii
eslestirme ya da imza dogrulama gibi karsilastirmaya dayali problemlerde daha tutarli ve

isabetli kararlar alabilir (Habibi ve dig., 2020).

Network = Output

Contrastive Loss + Similar / Dissimilar
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Sekil 3. 7: Siyam sinir ag1 mimarisi (Utkin ve dig., 2021)

Siyam sinir aglarinda, kontrast hata fonksiyonu Formiil 3.21'e gore hesaplanir:
LW, (YX1, X)) = (1 = V)Lp (B (X3 X2)' + YLy (B (X, X)) (3.21)
Formal 3.21'de :

o Ew(X1,X?) girislerinin yerlestirme (embedding) uzaymndaki uzakligini ifade eder.

e Y etiketi, bu iki 6rnegin ayni smifa ait olup olmadigini belirtir. Eger Y=0 ise 6rnekler
benzer, Y=1 ise benzer degildir.

e Lp, benzer ¢iftler (positive pair) i¢in kullanilan kismi kayip fonksiyonudur.

e Ln, benzer olmayan ¢iftler (negative pair) i¢in tanimlanmis kayip fonksiyonudur.
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o Bu yapida, X1 genellikle "gapa" (anchor) veri olarak kabul edilirken, X>'ye yakin bir
komsu ya da uzak bir veri noktas1 olabilir.

Bu kayip fonksiyonunun temel amaci sudur:

o Eger iki veri 6rnegi benzerse (Y=0) ve aralarindaki mesafe biiylikse, Lp degeri artar ve
bu durum modelin bu verileri birbirine daha fazla yakimlastirmasi yoniinde itici giic
olusturur.

e Tersine, ornekler benzer degilse (Y=1) ve aralarindaki mesafe kiiciikse, Ln degeri
yiikselir ve modelin bu verileri birbirinden uzaklastirmasi tesvik edilir.

Sonug olarak, model embedding uzayinda benzer verileri birbirine yakin, farkl verileri ise daha
uzak yerlestirmeyi 6grenir. Bu mekanizma, yiliz tanima, goriintii eslestirme, anlamsal analiz ve
urun 6nerisi gibi benzerlik temelli uygulamalarda son derece etkili bir rol oynar (Chopra ve
dig., 2005).

Ag agrrliklarinin giincellenmesinde Adam Optimizasyon Algoritmast kullanilmaktadir. Bu
algoritma, stokastik gradyan inisi yonteminin gelismis bir versiyonudur. Calisma prensibine
gore, kayip fonksiyonunun artmasi mi yoksa azalmasi mi gerektigi belirlendikten sonra, agin
parametreleri ¢ikis katmanidan giris katmanina dogru giincellenir. Bu siiregte, zincir kurali
(chain rule) aracilifiyla tiirevler geriye dogru aktarilir ve her ileri geg¢isin (forward pass)
ardindan agirliklar ile Onyargilar (bias) yeniden diizenlenir. Adam algoritmasinin klasik
optimizasyon yontemlerine kiyasla en belirgin avantaji, her bir parametreye 6zel adaptif
o0grenme hizi belirlemesidir. Bu 6zellik, modelin egitim siirecini hem daha kararli hem de daha

verimli hale getirir (Sahito ve dig., 2019).
3.5.1.2 Mesafe Fonksiyonu ve Nihai Kayyp Fonksiyonu

Siyam Sinir Aglari’nda , iki giris Ornegi arasindaki benzerligin karsilagtirilmasi ve
degerlendirilmesi temel bir rol oynamaktadir. Bu benzerligin dlgiilmesi icin genellikle Oklid
mesafesi kullanilir. Bu mesafe fonksiyonu, 6zdes alt aglar tarafindan iiretilen gomiilii
(embedding) vektorler arasindaki uzakligi hesaplar (He ve dig., 2018). Oklid mesafesi Formiil

3.22%e gore tanimlanir:

d(x,y) = JXii(x; — ¥)? (3.22)
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Pratikte, hesaplama kolayligi ve tiirev alma islemlerinde sadelik saglamak amaciyla ¢ogunlukla
kok icermeyen hali, yani d?(x,y) bicimi tercih edilir. Bu formiilde, x ve y iki ggmme vektorind,

Xi Ve yi bu vektorlerin i'inci bilesenlerini ve n ise vektor boyutunu ifade eder.

Mesafe hesaplandiktan sonra, modelin basarimin1 degerlendirmek i¢in uygun bir kayip
fonksiyonu kullanilir. Siyam aglarimda bu amacla genellikle Kontrastif Kayip Fonksiyonu
(Contrastive Loss) tercih edilir. Bu fonksiyon, benzer 6rneklerin gdmme uzayinda birbirine
yakin, benzer olmayan Orneklerin ise birbirinden uzak konumlanmasimni saglayacak sekilde
tasarlanmistir (Ondrasovic ve Tarabek, 2021). Kontrastif kayip fonksiyonu asagidaki sekilde

tanimlanir:
Loss=Y -d*> + (1-Y) max (0,m — d)? (3.23)

Formil 3.23’te, Y iki ornek arasindaki benzerlik etiketini ifade eder; Y=0 ise drnekler benzer,
Y=1 ise farklidir. ddd, iki gdmme vektor arasindaki Oklid mesafesini ve mmm, benzer olmayan

ornekler icin beklenen minimum mesafeyi (margin) gosterir.

Fonksiyonun ¢alisma mantigi, iki 6rnek benzer oldugunda (Y=0) ve aralarindaki mesafe
biiyiikse ikinci terimin biiylik bir deger almasiyla modelin bu o6rnekleri gomme uzayinda
birbirine daha da yaklastiracak sekilde giincellenmesi, tersine 6rnekler farkli oldugunda (Y=1)
ve aralarmdaki mesafe kiigiikse birinci terimin artmasiyla modelin bu 6rnekleri birbirinden

uzaklastirmasi esasma dayanir (Chicco, 2021).

Bu kayip fonksiyonunun nihai amaci, egitim siireci boyunca gémme uzaymda anlamli bir
yerlesim elde etmektir; benzer drnekler yakin kiimelenirken, farkli 6rnekler arasinda belirgin
bir mesafe bulunur. Bu 6zellik, 6zellikle yiiz tanima, imza dogrulama, ilag-protein benzerligi
analizi ve oneri sistemleri gibi uygulamalarda oldukga etkili ve faydalidir . Kontrastif kayip
fonksiyonunun, geleneksel siniflandirma fonksiyonlar1 (6rnegin Cross-Entropy) yerine
kullanilmas1, modelin yalnizca sinif etiketi tahmini i¢in degil; ayn1 zamanda drnekler arasindaki
anlamsal iliskileri 6grenmesi i¢in de bir firsat sunar. Bu durum, 6zellikle az veriyle ya da ¢ok
sayida sinifa sahip problemlerde modelin genel performansini bityiik 6lgiide artirir (Serrano ve
Bellogin, 2023).
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3.5.1.3 Siyam Agi'nda Temel Mimari ve Egitim Siireci

Bir Siyam Sinir Ag1 , iki girdi 6rnegini karsilastirmak ve aralarindaki benzerlik diizeyini
degerlendirmek icin kullamlir. Ornegin, bir ilacin ve bir proteinin birbiriyle etkilesime girip
girmedigini analiz etmek gibi. Ag, tamamen simetrik ve benzer olan iki alt koldan (yoldan)
olusur; bu da her iki kolun ayn1 katman yapisin1 ve ayni agirliklart kullandig1 anlamima gelir.
Ancak bu iki kol, farkl1 girisler iizerinde ¢alisir. Ornegin, bir kola ilag goriintiisii, diger kola ise
protein gorintasu verilir (Chicco, 2021).

Her bir kol, girdiden 6zellik ¢ikarimi (feature extraction) yaparak onu sayisal bir 6zellik
vektoriine (Embedding Vector) doniistiiren tam bir yol igerir. Bu vektor, girise ait en anlamli
bilgilerin yogun bir 6zetidir ve diger 6rneklerle karsilastirmak i¢in kullanilabilir (Bansal ve dig.,

2025).
Her yolun yapis1 su sekildedir:
A) ConvlD Katmanlarn

Her yol, sirasiyla 256 ve 128 filtreye sahip iki adet bir boyutlu evrisim (Conv1D) katmani igerir.
Bu katmanlar, sirali verilerdeki yerel desenleri (Oriintiileri) tanimak igin uygundur. Sirali

verilere 6rnek olarak sunlar verilebilir:

e Proteinlerin amino asit dizileri
o Ilaclarm SMILES gosterimleri (kimyasal yapilarini tanimlar)

Bu katmanlar, filtreleri veri Uzerinde kaydirarak, modelin 6nemli ve tekrar eden yerel desenleri

ogrenmesini saglar (Chicco, 2021).

B) Flatten Katmani

Flatten katmani, ConvlD katmanlarindan gelen ¢ok boyutlu ¢iktilari, bir boyutlu bir vektore
doniistiirir. Bu vektor, Dense (tam baglantili) katmanlarda islenebilir hale gelir. Bu islem,
karmagik bir gorlintiiniin sikistirilarak diiz bir say1 dizisine ¢evrilmesine benzetilebilir (Zhou

ve dig., 2025)

C) Dense Katmanlan
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Daha sonra, her biri 256 norona sahip {i¢ adet Dense (tam baglantili) katman bulunur. Bu

katmanlar su amaclarla tasarlanmistir:

e Ogzellikler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri grenmek

e Yiiksek anlam tastyan, girige ait temsili bir 6zellik vektorii olusturmak (Javaid ve dig.,
2021)

D) Nihai Cikti: Ozellik Vektorii

Sonug olarak, her yolun ¢iktis1 256 boyutlu sayisal bir vektordiir. Bu vektor, modelin giristen
¢ikardigi bilgilerin yogun bir 6zetidir. 1ki vektor (biri ilag, digeri protein i¢in) Oklid uzaklig:
gibi bir mesafe fonksiyonu kullanilarak karsilastirilir ve aralarindaki benzerlik seviyesi

hesaplanir (Bedi ve dig., 2020).
3.5.1.4 Siyam Sinir Aglarinda Optimizasyon ve Asirt Ogrenmenin Onlenmesi

Siamese aglari, girdiler arasindaki benzerligi 6grenmek i¢in tasarlanmis, paralel ¢alisan ve ortak
agirliklar1 paylasan iki 6zdes daldan olusan bir yap1y1 kullanir (He ve dig., 2018). Bu agin temel
amaci, iki girdinin gomuli temsillerinin (embeddings) Oklid mesafesini hesaplamak olup, bu
mesafe girdilerin benzerligini veya farkliligini temsil eder. Oklid mesafesini hesaplamak igin
Formiil 3.24 kullanilir.

dx,y) = JXii(x; — )? (3.24)

Burada:

e xvevy, iki farkl girdi 6rnegidir.
e 1, her bir girdinin boyutudur (6rnegin, her bir gdmme vektorinin boyutu).
e XjVveYij,swrastyla x ve y vektorlerinin her bir bilesenidir.

Formil 3.24°te, x ve y, girdilerin 6zellik vektorlerini temsil eder . d(x,y), bu girdiler arasindaki
Oklid mesafesini ifade eder (Serrano ve Bellogin, 2023). Bu c¢alismada, bu formiilden elde
edilen mesafe degerleri, ilaglar ile proteinler arasindaki etkilesim veya etkilesim olmayan

durumlari tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.
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Bu calismada tasarlanan temel ag, girdilerden o6zellik ¢ikarimi ic¢in ¢esitli katmanlar
icermektedir. Girdi tiirline baglh olarak ag, sirali veriler i¢in konvoliisyonel katmanlar veya
tamamen bagli katmanlar icerebilir. Konvoliisyonel veriler i¢in, 256 ve 128 filtreye sahip iki
Conv1D katmani kullanilir; bu katmanlar, karmasik desenlerin ¢ikarilmasina yardimci olur. Bu
katmanlardan sonra, verilerin diizlestirilmesi i¢in bir Flatten katmani uygulanir ve ardindan her
biri 256 noron iceren ii¢ ardisik Dense katmani yer alir; bu katmanlar nihai gomiilii temsili
(embedding) olusturmay1 amaglar. Temel agin nihai ¢ikisi, girdinin 6zelliklerini kompakt ve

hassas bir sekilde temsil eden 256 boyutlu bir gomme (embedding) olur (Li ve dig., 2022).

Iki girdi arasindaki karsilastirma igin, temel ag tarafindan olusturulan gdmme (embedding)
vektorleri arasindaki 0klid mesafesi hesaplanir. Bu mesafe, iki girdi arasindaki benzerligi
temsil eder: daha kiiciik degerler daha yiiksek benzerligi, daha biiyiik degerler ise daha biiyiik
farkliliklar1 ifade eder. Modeli egitmek igin kullanilan kontrastif kayip fonksiyonu (contrastive

loss) Formiil 3.25’e gore tanimlanir:

Loss=Y - d*> + (1-=Y) max (0,m — d)? (3.25)

Formiil 3.25te, Y gergek etiketi (1 etkilesim i¢in ve 0 etkilesim olmayanlar i¢in), d hesaplanan
Oklid mesafesini ve m ise marjin degerini temsil eder. Bu kayip fonksiyonu, benzer drneklerin

birbirine daha yakinlastirilmasini, farkli 6rneklerin ise daha uzaklastirilmasini saglar .

Tasarlanan model, pozitif (ilag-protein etkilesimi) ve negatif (etkilesim olmayan) ciftlerinden
olusan egitim verisi kullanilarak egitildi. Dogrulugu artirmak i¢in, RMSprop optimizer
kullanildi; bu, egitim siireci boyunca optimal 6grenme orami ve kararlilik saglar. Her
iterasyonda veriler mini veri kimeleri halinde islendi ve modelin performansi ¢apraz

dogrulama (cross-validation) kullanilarak degerlendirildi (Serrano ve Bellogin, 2023).
3.4.1.5 Kullanilan Siyam Modeli Mimarisi Ve Veri Dengeleme Stratejisi

Bu calismada, ilag-hedef etkilesimini 6ngérmek amaciyla Siyam agma dayali bir mimari
tasarlanmis ve uygulanmistir. Bu model, giris olarak verilen 6rnek ¢iftleri arasindaki benzerligi
ogrenebilmek ve etkilesim ile etkilesimsizlik durumlarini hassas bir sekilde ayirt edebilmek i¢in
gelistirilmistir. Modelin temel yapisi, agirliklart ortak olan bir temel agdan yararlanan iki
paralel koldan olugsmaktadir. Bu ortak ag, her bir girisin 6zellik vektoriinii ortak bir temsilde

sunar ve boylece anlaml bir karsilastirma yapilmasmi miimkiin kilar. Veri dengesizliginin
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Online gecmek amaciyla, model egitilmeden Once giris verileri sistematik bir sekilde
diizenlenmis ve etkilesimli (pozitif) 6rnekler ile etkilesimsiz (negatif) 6rnekler arasinda bire {i¢
oran korunmustur. Bu oranlama, yapay veri liretimi yoluyla degil, mevcut drneklerin uygun
bicimde se¢ilip birlestirilmesiyle gergeklestirilmistir. Siyam agi, 200 epoch boyunca bu
dengelenmis veri kiimesi iizerinde egitilmis ve ortak 6zellik temsili 6grenme ile benzerlik dlgme

stirecini gerceklestirmistir .

Tasarlanan temel ag, konvoliisyonel modda ilk asamada 256 ve 128 filtreye sahip, ¢ekirdek
boyutu 3 olan iki adet bir boyutlu konvoliisyon katmani kullanmakta ve giris dizilerindeki
onemli yerel desenleri ¢ikarmay1 hedeflemektedir. Bu katmanlarin ¢iktisi, bir Flatten katmani
ile tek boyutlu bir vektore dontistiiriilmekte ve ardindan her biri 256 nérondan olusan ve ReLU
aktivasyon fonksiyonuna sahip {i¢ ardisik yogun katman, verilerden daha {ist diizey temsillerin
ogrenilmesinden sorumlu olmaktadir. Son katman olan gdmme katmani, her bir giris i¢in nihai
vektorii iiretmekte ve bu vektorler 6rnek ¢iftleri arasindaki mesafe karsilastirmasinin temelini

olusturmaktadir.

Iki 6rnek arasindaki benzerligi 6lgmek amaciyla Oklid mesafesi kullanilmistir. Bu mesafe, iki
embedding vektorii arasindaki sayisal uzakligi ifade eder ve 6rneklerin 6grenilmis ozellikler
uzayinda birbirine ne kadar yakin veya uzak olduklarimi gosterir. Mesafe azaldikea, ilag ile
hedef arasinda etkilesim olasiligi daha yiiksek kabul edilmektedir. Modeli egitmek icin
Contrastive Loss kayip fonksiyonundan yararlanilmistir; bu fonksiyon, etkilesimli 6rneklerin
mesafesini en aza indirmeyi, etkilesimsiz orneklerin mesafesini ise belirli bir esik (margin)
degerinin iistiinde tutmay1 hedefler. Boylece model, pozitif (etkilesimli) ciftleri birbirine

yaklastirmay1 ve negatif (etkilesimsiz) ¢iftleri birbirinden uzaklastirmay1 6grenir.

Bu ¢aligmada dikkat cekici bir husus, Siyam ag1 yapisinin yardimiyla sistematik sekilde 6rnek
ciftleri Uretilerek verinin dengelenmesidir. Pek ¢cok DTI probleminde etiketli veriler dengesiz
bi¢cimde dagilmistir; yani negatif orneklerin sayis1 pozitif drneklerden ¢ok daha fazladir. Bu
calismada egitim yapisi tasarlanarak ve ornek ciftleri secilerek veri orani bire {i¢ bigiminde
kesin olarak ayarlanmis, bdylece model hem negatif verilerin ¢esitliliginden faydalanmis hem
de negatif sinifin baskin hale gelmesi engellenmistir. Bu yontem, klasik yeniden 6rnekleme
teknikleri (undersampling veya oversampling gibi) yerine ya da onlara ek olarak
kullanilabilecek, Siyam agma dayali dengelenmis c¢ift veri iiretimi yaklasimi olarak

degerlendirilebilir.
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Modelin uygulama agamasinda veriler iki boyutlu olarak diizenlenmistir; her egitim 6rneginde
iki giris vektorii (biri ilag, digeri hedef) ve etkilesim ya da etkilesimsizlik etiket bilgisi
bulunmaktadir. Ag egitimi RMSprop optimizasyon algoritmasi kullanilarak, epoch sayis1 200,
batch boyutu 512 ve dogrulama orani %25 olacak sekilde titizlikle gergeklestirilmistir. Ayrica
hata egilim grafikleri ve dogrulama kaybinin ortalama degerleri ¢izilerek modelin zaman

icindeki davranis1 gozlemlenmis ve dogru sekilde yakinsadigi dogrulanmustir.

Sonug olarak, konvoliisyonel mimariye ve Contrastive Loss fonksiyonuna sahip bu Siyam ag
cergevesi, dizisel verilerden anlamli vektorel temsiller iiretme kabiliyetine sahip olmus ve ayni
zamanda smif dengesizligi sorununu yoneterek verileri bire li¢ oraninda sistematik bigimde
dengelemistir. Bu 6zellik, modelin ilag-hedef etkilesimlerini yiiksek dogrulukla ayirt etmesine
ve gercek veriler Gzerinde tatmin edici bir performans gostermesine olanak tanimistir.Bu

caligmada kullanilan siyam aginin i¢ yapisi Sekil 3.6’da gosterilmistir.

T Tafional Block St C (m\nlulu’uul Block Residual 1

Output

D o o

Drug Target Interaction
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ConvNet 34
If

Sekil 3. 8: Veriye Benzerlik Hesaplama i¢in Siamese Agimin I¢ Yapisi (yazar tarafindan

olusturulmustur).

Siyam Sinir Ag1, bu problemde verilerin ilk dengelemesinde dnemli bir rol oynar. Bu ag, yeni
bir 6zellik uzay1 (embedding) 6grenerek pozitif drnekleri (ilag-hedef etkilesim ornekleri) ve
negatif Ornekleri (etkilesim olmayan Ornekler) dyle bir sekilde temsil etmeye c¢alisir ki,
aralarindaki mesafe anlamli ve kolayca ayrilabilir hale gelsin. Bagka bir deyisle, cift dalli bu

ag, ayni smifa ait 6rnek ciftlerini vektdr uzaymda birbirine yakinlastirmayi, farkli smiflara ait
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olanlar1 ise birbirinden uzaklastirmay1 6grenir. Bu siireg, verilerin dogal dengesizliginin bir
kisminin azalmasima ve baslangicta oldukca dengesiz olan oranlarin daha dengeli bir seviyeye,
yaklagik 1’e 3 oranina gelmesine katkida bulunur. Ayrica, bu sekilde olusturulan yeni vektor
temsili sayesinde benzer veriler daha diizenli ve kiimelenmis bir yap1 kazanir. Ancak tiim bu
avantajlarina ragmen, Siyam ag1 tek basma gercek yapay drnekler tiretip azinlik sinifindaki veri
sayisini arttiramaz; yalnizca siniflarin oranini veya agirligini nispeten dengeler. Bunun yaninda,
yeni Ozellik uzayi 6grenildikten sonra bile veride giiriiltii ve smiflar arasindaki 6rtiisme olasiligi
devam eder ve azinlik smifindaki 6rneklerin kesin sayisi yine de tam bir denge i¢in yeterli

degildir.

Bu nedenle, Siyam agiyla yapilan ilk temsilleme ve dengelemeden sonra SMOTE-Tomek
tekniginin kullanilmasi gerekli hale gelir ki kalan problemler de ¢oziilebilsin. Her ne kadar
Siyam ag1 sayesinde siiflarin orami yaklasik 1°e 3 diizeyine getirilmis olsa da, azinlik
smifindaki gercek drneklerin sayisi hala ideal seviyenin altindadir ve modelin dogru karar
smirlar1 6grenebilmesi i¢in daha fazla veriye ihtiya¢ vardir. SMOTE teknigi bu sorunu, azinlik
smifindaki en yakin komsular arasinda yapilan enterpolasyon aracilifiyla gercek yapay
ornekler tireterek ¢cozer ve orani yaklasik 1°e 1°e yaklastirir. Sonraki asamada ise Tomek Links,
bir temizleme araci olarak devreye girer ve karar sinirina yakin konumlanmais, ¢ogunluk sinifina
ait yaniltic1 ve giriiltiilii 6rnekleri tespit edip veriden ¢ikarir. Bu iki tamamlayici asama
sayesinde hem azinlik smifinin veri hacmi artar hem de smiflar arasindaki karar smir1 daha
belirgin hale gelir; boylece model dengeli ve temiz bir veri kiimesi Gzerinde daha yuksek

dogruluk ve genellenebilirlikle egitilebilir.

3.5.2 Sentetik Azinhk Asir1 Ornekleme Teknigi — Tomek Baglantilari(Synthetic
Minority Over-sampling Technique — Tomek Links(SMOTE-Tomek))

SMOTE-Tomek teknigi, makine 6grenmesi modellerinde veri dengesizligi sorunlarini ele
almak icin SMOTE ile Tomek Baglantilarmi birlestiren hibrit bir 6érnekleme ydntemidir.
SMOTE, en yakin komsular arasindaki dogrusal enterpolasyon kullanarak azinlik smifi i¢in
sentetik Ornekler tiretir. Ancak, SMOTE'un bir smirlamasi, sentetik Orneklerin ¢ogunluk
smifiyla ortiisme potansiyelidir; bu durum asir1 uyum ve net karar sinirlarinin tanimlanmasinda
belirsizlige yol agabilir. Bu sorunu hafifletmek igin, sonraki isleme(post-processing) adimi

olarak Tomek Baglantilar1 uygulanir. Tomek Baglantilari, zit siniflardan olan ve birbirine yakin
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olan Ornek ciftlerini tespit eder ve bu tiir ¢iftleri gogunluk sinifindan ¢ikarir, boylece veriyi daha

temiz hale getirir, asirt uyum riskini azaltir ve model dogrulugunu artirir (Hairani ve dig., 2017).

SMOTE-Tomek siireci iki ana asamadan olusur. Ilk asamada, SMOTE uygulanir; burada,
azinlik smifindan 6rnekler rastgele secilir ve en yakin komsularina olan mesafeler hesaplanir.
Daha sonra, enterpolasyon yoluyla sentetik drnekler iiretilir ve bu islem, siniflar arasindaki
istenilen denge saglanana kadar tekrarlanir. Ikinci asamada, Tomek Baglantilar kullanilarak,
azmlik sinifina yakin olan ve ¢ogunluk sinifindan giiriiltiilii 6rnekler tespit edilip ¢ikarilir. Bu
giiriiltiilii 6rnekler, smif siirlarini bozduklar: ve model performansini diisiirdiikleri i¢in sorunlu
olarak kabul edilir. SMOTE ve Tomek Baglantilari'm1 birlestirerek, bu yontem hem azmnlhk
smifinin temsilini hem de veri kalitesini gelistirir, daha dogru ve optimize edilmis bir yaklagim

sunar ve nihayetinde modelin genelleme yetenegini artirir (Wang ve dig., 2024).

Arastirmalar, SMOTE-Tomek'in, bu tekniklerden her birinin bagimsiz olarak kullanilmasiyla
karsilastirildiginda, veri dengesizligini ele alma ve model performansini iyilestirme konusunda
daha etkili oldugunu gostermektedir (Jonathan ve dig., 2020). SMOTE, azinlik smifi igin
sentetik drnekler tiretmede onemli bir rol oynarken, Tomek Baglantilari, 6grenme siirecini
zorlastirabilecek cogunluk smifindaki giiriiltiilii verilerin olumsuz etkilerini ortadan kaldirmaya
yardimci olur (Koloszyc ve dig., 2023). Veriyi bu sekilde iyilestirerek, SMOTE-Tomek,
modelin dengeli ve temiz bir veri seti lizerinde egitilmesini saglar ve daha iyi siniflandirma
sonuglar1 elde edilmesine yol acar (Prasetyaningrum ve dig., 2024). Bu hibrit yaklasim, goriintii
smiflandirma, dolandiricilik tespiti ve biyoinformatik gibi veri dengesizliginin 6nemli zorluklar

olusturdugu alanlarda yaygin olarak uygulanmaktadir (Tyagi ve dig., 2024).

3.6 DEGERLENDIRILEN VERI DENGELEME YONTEMLERI VE ORNEKLEME
TEKNIKLERI

Bu boliimiin geri kalaninda , onerilen yontemin performansinin karsilastirildigi gesitli veri
dengeleme yontemleri kisaca tanitilmakta ve acgiklanmaktadir. Bu yontemler; SMOTE,
ADASYN ve Borderline-SMOTE gibi farkli oversampling tekniklerini, RandomUnderSampler
ve TomekLinks gibi undersampling yaklagimlarini ve ayrica SMOTE-Tomek ile SMOTEENN
gibi hibrit yontemleri kapsamaktadir. Her bir yontem, veri dengesini artirmak ve veri
kiimesindeki giirtiltiiyli azaltmak i¢in farkli bir strateji sunmaktadir. Bunun yani sira, Linear

SVM, Random Forest, Neural Net, Decision Tree, AdaBoost, Naive Bayes, QDA, LDA, EEC,
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RSC ve BBC gibi ¢esitli makine 6grenimi algoritmalar1 da kisaca agiklanmis ve Onerilen
modelin diger smiflandiricilarla karsilastirilmasina temel olusturacak bilgiler verilmistir. Bu
kargilastirmalar, ilag-hedef etkilesimlerini tahmin etme alaninda Onerilen yaklasimin

avantajlarinin ve giiclii yonlerinin daha iyi anlagilmasina katki saglamaktadir.

3.6.1 Kumeleme Merkezi Algoritmasi( Cluster Centroid Algorithm)

Kiimeleme Merkezi algoritmasi, K-ortalamalar yonteminin gelistirilmis bir versiyonudur. Bu
algoritma, veri noktalar ile kiime merkezleri arasindaki mesafeyi en aza indirmenin yani sira,
amag¢ fonksiyonuna bir ceza fonksiyonu ekleyerek agirlik dengesini de gozetir. Boylece her veri

noktasi, kiimenin agirlik dagilimina olan etkisine gore atanir (Abdalameer ve dig, 2022).

Kiimeleme Merkezi, ¢cogunluk smifina ait 6rneklerin sayisini azaltmak amaciyla kiimeleme
yaklagimimi kullanan, fakat 6nemli bilgileri tamamen kaybetmeden bunu gerceklestiren akilli
bir alt ornekleme yontemidir. Bu yontemde cogunluk simifina ait veriler kiimeleme
algoritmasiyla gruplara ayrilir ve her grubun agirlik merkezi, o kiimenin temsilcisi olarak
secilir. Sonug olarak, tiim drnekler yerine yalnizca bu merkez noktalar veri setinde kalir, geri

kalan drnekler ise elenir (Ongko ve Abdullah, 2015).

Veri dengesizligi problemleriyle basa ¢cikmada, 6zellikle cografi verilerde veya her 6rnegin
farkli agirliklara sahip oldugu durumlarda, bu merkez noktalar1 dengeli kiimeleri tanimlamak
icin oldukea etkili bir aractir. Kiime Merkezli algoritmalar yalnizca verileri agirliklt merkezler
aracilifiyla simiflandirmakla kalmaz, ayn1 zamanda kiimeler arasinda daha adil ve dengeli bir

dagilim olusturur (Uykan, 2023).

3.6.2 Uyarlanabilir Yogunlastirilmis En Yakin Komsu (Adaptive Condensed Nearest
Neighbor (Ada-CNN))

Ada-CNN «klasik CNN algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonudur ve temel amaci egitim
verilerinin boyutunu kiigiiltmektir. Bu yontem, ¢ogunluk sinifindaki gereksiz verileri ortadan
kaldirir ve yalnizca karar sinirmm belirlenmesinde kritik 6neme sahip drnekleri segerek akilli
bir alt 6rnekleme uygular. Azinlik sinifi i¢in yeni 6rnekler liretmez; mevcut verileri sikistirir ve

secici olarak kullanir (Siddappa ve Kampalappa, 2019).



55

Ada-CNN, veri indirgeme ve sinifa 6zgii agirliklandirmay: birlestirerek 6zellikle giriltiilii
ortamlarda dengesizlik problemlerine karsi etkili bir ¢dziim sunar. Yontem, verileri ii¢
kategoriye ayirir: aykirt degerler (siniflandirilamayan 6rnekler), prototipler (temsilci 6rnekler)
ve emilen noktalar (prototipler sayesinde dogru siiflandirilan 6rnekler). Algoritma, veri alt
kiimelerini iteratif olarak olusturur; her adimda Ornekler segilip siniflandirilir, dogru
smiflandirilamayanlar elenir. Boylece, yalnizca karar smirmni tanimlayan kritik veriler korunur

ve model daha hizli ve verimli ¢alisir (Siddappa ve Kampalappa, 2019; Bhavsar ve dig., 2024).

3.6.3 Diizenlenmis En Yakin Komsu (Edited Nearest Neighbour (ENN))

ENN yontemi, ilk olarak Wilson (1972) tarafindan gelistirilmis ve egitim veri setindeki
giiriiltiilii ve yaniltici 6rnekleri temizlemeye yonelik bir alt 6rnekleme teknigidir (Gu ve dig.,
2008). ENN, ozellikle siniflar arasi ortiismenin yogun oldugu veri kiimelerinde, ¢ogunluk
smifindaki 6rneklerin model lizerindeki baskisini azaltmak amaciyla kullanilir. Yontem, her
ornegin en yakin k komsusunu (genellikle k=3) belirleyerek, komsularin ¢ogunlugu farkli sinifa
aitse o drnegi veri setinden ¢ikarir. Boylece, karar smirlarinda bulunan yaniltici gogunluk sinifi

Ornekleri temizlenmis olur (Orman, 2024).

Bu yaklagim sayesinde, azinlik sinifi daha belirgin hale gelir ve model, daha dogru ve dengeli
karar sinirlar1 olusturabilir. ENN o6zellikle yiiksek smif Ortiismesine sahip veri setlerinde
etkilidir; ¢iinkii karar sinirindaki giriiltiilii ve baskin smif Orneklerini ortadan kaldirarak

modelin hata yapma olasiligini azaltir ve 6grenme siirecini iyilestirir (Mamilla ve dig., 2025).

3.6.4 Tekrarlamah Diizenlenmis En Yakin Komsu (Repeated Edited Nearest
Neighbour (RENN))

RENN yontemi, ENN algoritmasinin yinelemeli gelistirilmis bir versiyonu olup, giiriiltiilii veya
karar sinirinda bulunan hatali 6rnekleri ardigik olarak temizleyerek daha kiiciik, dengeli ve
temiz bir veri seti olusturmayi amaglar (Orman, 2024) . ENN’den farkli olarak RENN bu islemi
tek sefer degil, veri kiimesinde yeni bir 6rnek kalmayana kadar tekrar tekrar uygulayarak
cogunluk sinifindaki tutarsiz 6rneklerin kademeli sekilde elenmesini saglar (Panjainam ve
Kanjanawattana, 2024). Bu yaklasim, 6zellikle sinif 6rtiismesi ve veri dengesizliginin problem

olusturdugu smiflandirma senaryolarinda etkili bir alt drnekleme stratejisi olarak 6ne ¢ikar.
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RENN, yapay veri liretimi gerceklestiren asir1 6rnekleme tekniklerinin aksine sentetik 6rnek
olusturmaz; yalnizca mevcut veri kiimesindeki zararli ve hatali verileri ortadan kaldirir (Barberi
ve dig., 2012). Algoritmanin temel adimlari; her 6rnegin k en yakin komsusunun belirlenmesi,
smif ¢ogunlugu farkli ise 6rnegin ¢ikarilmasi ve bu iglemin veri kararli hale gelene kadar
tekrarlanmasidir. Bu sayede modelin dogruluk ve genellenebilirlik kapasitesi artirilirken, veri

kiimesinin dogal yapis1 da korunur (Kanj ve dig., 2016).
3.6.5 Komsuluk Temizleme Kurah (Neighbourhood Cleaning Rule (NCL))

Mahalle Temizleme Kurali algoritmasi, egitim verilerindeki smif dengesizligi sorununu ele
almak iizere gelistirilmis, sofistike ve akilli bir alt 6rnekleme yontemidir. Cogunluk sinifina ait
ornekleri rastgele kaldiran basit yontemlerin aksine, NCL algoritmasi; veri kiimesindeki
potansiyel hatali ya da giiriiltiilii 6rnekleri mahalle analizi yoluyla tespit eder ve bunlar1 veri
kiimesinden ayiklamay1 hedefler. Bu yaklasim, Diizenlenmis En Yakin Komsular teknigine
dayanarak ¢alisir ve komsularinin siniflariyla tutarsizlik gésteren 6rnekleri sistemli bir sekilde
ortadan kaldirir. Boylece, geride kalan verilerin hem giivenilirligi hem de temsil giicii artar. Bu
stire¢ sonucunda, modelin daha az hatali ve daha temiz veriyle egitilmesi miimkiin hale gelir;
bu da dengesiz veri kiimeleri karsisinda makine 6grenimi modellerinin performansini gézle

goriiliir bicimde artirir (Panahi ve dig., 2020).

NCL algoritmasinmn uygulanmas ii¢ temel adimdan olusur. 11k olarak, veri kiimesindeki her bir
ornek i¢in en yakin ti¢ komsu, genellikle 6klid uzaklhigi gibi bir 6lgiitle belirlenir. Ardindan,
orneklemin sinifina gore bir degerlendirme yapilir: Eger 6rnek, ¢ogunluk sinifina aitse ve
komsularinin yarisindan fazlasi azinlik sinifindansa, bu 6rnek muhtemel bir hata olarak
degerlendirilir ve veri kiimesinden ¢ikarilir. Ote yandan, eger 6rnek azmlik smifindansa fakat
komsularinin ¢ogu cogunluk smifindansa, bu durumda O6rnek korunur; ancak yaniltici
olabilecek komgular ayiklanir. Ciinkii bu komsular, karar sinirlarint hatali sekillendirebilir.
Sonug olarak, bu dikkatli temizlik siireci; daha dengeli, daha kiigiik fakat niteligi yiiksek bir
veri kiimesi elde edilmesini saglar ve bu da daha etkili ve isabetli makine 6grenimi modellerinin

gelistirilmesine zemin hazirlar (Ependi ve dig., 2023).
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3.6.6 Tek Tarafh Se¢cim(One-Sided Selection (ONESS))

ONESS algoritmasi, Kubat ve Matwin tarafindan smif dengesizligi sorununu azaltmak
amactyla gelistirilmis bir alt ornekleme yontemidir (Batista ve dig., 2000).Bu yontem, ¢ogunluk
smifindaki 6rnekleri rastgele kaldirmak yerine, yalnizca karar sinirinda bulunan, giiriiltiilii veya
onemsiz verileri ayiklayarak daha dengeli bir veri seti olusturur. ONESS, 1-En Yakin Komsu
(1-NN) filtreleme ve Tomek Baglantilar1 kavramlarini birlestirerek, yanlis siniflandirilan veya

karar sinirinda yer alan ¢ogunluk 6rneklerini sistemden ¢ikarir (Kuncheva ve dig., 2019).

Algoritmada 6nce ¢gogunluk sinifindan rastgele bir 6rnek secilip azinlik sinifiyla birlestirilir ve
bu kiime 1-NN ile degerlendirilir. Yanlis siniflandirilan 6rnekler C kiimesine eklenir, ardindan
Tomek Baglantilarindaki ¢ogunluk sinifi 6rnekleri temizlenir. Bu islemler, istenen denge
saglanana kadar tekrarlanir ve sonugta daha temiz, dengeli ve kaliteli bir veri kiimesi elde edilir

(Gangrade ve dig., 2021).

3.6.7 Tum k-en yakin komsular (All k-nearest neighbors (All-KNN))

All-KNN algoritmasi, dengesiz veri kiimelerini dengelemek amaciyla gelistirilmis, K-En Yakin
Komsular algoritmasina dayali, akilli bir alt 6rnekleme yontemidir. Basit yontemlerin ¢ogunluk
smifina ait verileri rastgele kaldirmasmin aksine, All-KNN analitik bir yaklasimla ¢alisir;
modelin 6grenme silirecine anlamli katki saglamayacak, yani bilgi agisindan diisiik degerli
ornekleri ayiklamayi hedefler. Algoritma, Orneklerin mahalle yapisini inceleyerek hangi
cogunluk smifi verilerinin korunacagina ve hangilerinin elenecegine karar verir. Bu sayede
makine 6grenimi modellerinin, 6zellikle azinlik sinifini tespit etmedeki basaris1 artar; ¢iinkii
elde kalan veriler daha temsili olup, giiriiltiiden arindirilmis bir yapiya sahiptir (Triguero ve
dig., 2019).

All-KNN’in uygulama siireci, 6ncelikle k degerinin (komsu sayis1) belirlenmesiyle baslar. Bu
deger, veri kiimesinin boyutu ve cesitliligine bagli olarak genellikle 3 ya da 5 olarak segilir.
Ardindan, gogunluk smifina ait her érnek igin, Oklid uzaklig: gibi bir dlgiite gbre en yakin
komsular hesaplanir. Her bir 6rnek, komsularmin sinif dagilimma gore degerlendirilir: eger
cogu komsu azimlik smifindansa, 6rnek yararl sayilir ve korunur; aksi halde, diisiik bilgi degeri
tasidig1 varsayilir ve veri kiimesinden ¢ikarilir. Bu islem, smiflar arasindaki dengesizlik

giderilene veya artik elenebilecek 6rnek kalmayana kadar yinelemeli sekilde siirdiiriiliir. Bu
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adim adim yaklasim, daha dengeli, sade ve model egitimi agisindan daha elverisli bir veri

kiimesi elde edilmesini saglar (Chatzimilioudis ve dig., 2012).
3.6.8.RandomOverSampler

RandomOverSampler algoritmasi, sinif dengesizligini gidermek i¢in en basit ve yaygimn asir1
ornekleme yontemlerinden biridir ve Imbalanced-Learn kiitiiphanesinde yer alir. Bu yontemde
azmlik smifina ait 6rnekler rastgele secilip kopyalanir ve bu islem, 6rnek sayisi ¢cogunluk
smifina esitlenene kadar devam eder. Yontemin basitligi, hizli ¢alismasini1 ve farkli makine
ogrenimi modelleriyle kolayca entegre edilmesini saglar. Ayrica drnekleme oranmin esnek
bigimde ayarlanabilmesi, birden fazla azinlik sinifinda da kullanilmasina imkan tanir (Nhita ve
dig., 2023). Ancak, yalnizca mevcut 6rneklerin kopyalanmasi yeni bilgi saglamaz ve yiiksek
oranli 6rnekleme durumunda asir1 6grenme riskini artirir. Bu nedenle RandomOverSampler
genelde ilk dengeleme adimi olarak kullanilir ve sonrasinda SMOTE veya ADASYN gibi daha
gelismis tekniklerle desteklenir (Mamun ve dig., 2024).

3.6.9 RandomUnderSampler

RandomUnderSampler algoritmasi, sinif dengesizligini gidermek i¢in kullanilan en basit ve
yaygmn yontemlerden biridir ve Imbalanced-Learn kitlphanesinde bulunur. Bu teknikte
cogunluk sinifindan rastgele 6rnekler ¢ikarilarak siniflar dengelenir. Yontemin basitligi ve hizi,
onu bircok projede pratik bir ¢6zim haline getirmistir (Konstantinov ve dig., 2025). Ancak
orneklerin rastgele silinmesi, ¢ogunluk sinifina ait 6nemli bilgilerin kaybma ve karar
siirlarmim  6grenilmesinde zorluklara yol acgabilir. Bu nedenle RandomUnderSampler
genellikle daha gelismis tekniklerle birlikte veya stratejik yaklasimlarin bir parcasi olarak
kullanilir (Borchiellini ve dig., 2024).

3.6.10 Sentetik Azinhk Asinn Ornekleme Teknigi (Synthetic Minority Over-sampling
Technique(SMOTE))

[Ik olarak 2002 yilinda Chawla ve arkadaslari tarafindan 6nerilen SMOTE algoritmasi, makine
ogrenmesi problemlerinde sinif dengesizligi sorununa karst en yaygim ve etkili ¢dziimlerden
biridir (Chawla, 2009). Bu yontem, azinlik smifindaki drneklerin basitce kopyalanmasinin

neden oldugu asir1 uyumu (overfitting) dnlemeyi amaglar. Bunun yerine, azinlik smifina ait
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gercek bir ornek ile en yakin k komsularindan biri arasinda 6zellik uzaymda dogrusal
enterpolasyon yoluyla sentetik 6rnekler iiretir. Iki &rnek arasindaki fark vektorii sifir ile bir
arasinda rastgele secilen bir sayiyla carpilir ve baslangi¢c 6rnegine eklenerek yeni veri noktasi
elde edilir. Boylece olusturulan yapay ornekler mevcut verilerin tekrarlari degil, azinlk

smifinin potansiyel dagilimini temsil eden noktalar olur (Leevy ve dig., 2018).

SMOTE’un en 6nemli avantaji, verileri ¢cogaltmak yerine karar bolgelerini genisletmesi ve
modelin azinlik smifin1 daha iyi 6grenmesine katki saglamasidir. Ancak yiiksek boyutlu veri
kiimelerinde asir1 genelleme veya varyans artis1 gibi istenmeyen etkiler ortaya ¢ikabilir. Ayrica,
cogunluk smifinm dagilimini dikkate almadig: i¢in karar smirlaria veya giiriiltiilii bolgelere

yakin hatali 6rnekler olusturabilir (Viana ve dig., 2024).
3.6.11 Uyarlanabilir Sentetik Ornekleme (Adaptive Synthetic Sampling(ADASYN))

[Ik olarak 2008 yilinda He ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen ADASYN (Uyarlanabilir
Sentetik Ornekleme) algoritmasi, SMOTE un daha gelismis ve akilli bir versiyonudur . Bu
yontemin temel amaci, 6grenilmesi daha zor olan azinlik smifi 6rneklerine odaklanarak sinif
dengesizliginden kaynaklanan 6nyargiy1 azaltmaktir. SMOTE tiim azinlik 6rnekleri igin esit
sayida sentetik veri lUretirken, ADASYN her 6rnegin yogunluk dagilimin1i ve &grenme
zorlugunu dikkate alir. Baska bir deyisle, cogunluk smifina yakin veya karar smirlarinda

bulunan azinlik 6rnekleri i¢in daha fazla sentetik veri olusturur (Brandt ve Lanzén, 2021).

ADASYN’in en biiyiik avantajlarindan biri, modelin karmasik bolgelerdeki Oriintiilere daha
fazla odaklanmasini saglamasidir. Bu sayede dolandiricilik tespiti, biyomedikal veri analizi gibi
alanlarda yiiksek basar1 elde edilmektedir. Uyarlanabilir yapisiyla yalmizca Geri Cagirma
(Recall) oranm yiikseltmekle kalmaz, karar smirlarinin daha optimal sekillenmesini saglar
(Muley ve di., 2025). Bununla birlikte, baz1 sinirlamalar1 da vardir. Veri setinde giiriiltii veya
aykir1 degerlerin bulunmasi durumunda, uygun olmayan sentetik drnekler iiretilebilir ve bu
durum modelin dogrulugunu diisiirebilir. Ayrica SMOTE’a gore daha yiiksek hesaplama
maliyeti vardir ve parametreler yanlis ayarlandiginda modelin belirli Orneklere asir1
odaklanarak genellestirilebilirliginin azalmasina neden olabilir. Tiim bu smnirlamalara ragmen,
ADASYN giinlimiizde sinif dengesizligini ele almak i¢in en etkili ve ileri diizey asir1 6rnekleme

tekniklerinden biri olarak kabul edilmektedir (Niaz ve dig., 2022).



60

3.6.13 SMOTE ve Diizenlenmis En Yakin Komsular (SMOTE Edited Nearest
Neighbours (SMOTEENN))

SMOTEENN algoritmasi, veri 0rnekleme alaninda birbirini tamamlayan iki yaklagimin akillica
harmanlanmasiyla olusturulmus hibrit bir yontemdir: asir1 6rnekleme i¢cin SMOTE ve az
ornekleme i¢cin ENN . Bu yontem, siniflar arasindaki dengesizligi azaltmak ve makine 6grenimi
modellerinin dogrulugunu artirmak amaciyla gelistirilmistir. SMOTEENN, ilk olarak SMOTE
algoritmasiyla azinlik smifina ait sentetik drnekler iireterek veri setindeki dengesizligi azaltir.
Ardindan ENN yontemi devreye girerek, ister cogunluk ister azinlik sinifina ait olsun, yakin
komsularma gore yanls siniflandirilan 6rnekleri veri setinden ayiklar. Bu siireg, Tomek Links
gibi diger temizleme tekniklerine kiyasla daha derinlemesine bir veri arindirma saglar ve daha

fazla giriltiilii veya uyumsuz 6rnegin elenmesine olanak tanir (Batista ve dig., 2004).

SMOTEENN’in en belirgin avantajlarindan biri, hem azinlik siifinin kapsama alanini artirma
hem de belirsiz ve tutarsiz verileri ortadan kaldirma yetenegidir. Bu yontem, modelin karar
siirlarin1 daha net ve kararh hale getirirken, sentetik verilere asir1 uyum saglama riskini de
azaltir. SMOTE veya ENN yontemlerinin tek basina uygulanmasina kiyasla, SMOTEENN
ozellikle smif dagiliminda ciddi dengesizliklerin bulundugu problemler i¢in daha basarili
smiflandirma sonuglar1 tiretmektedir. Bu yoniiyle SMOTEENN, dengesiz veri kiimeleriyle

calisirken etkili bir 6n isleme yontemi olarak 6ne ¢ikmaktadir (Gupta ve Sahare, 2012).

3.6.14 Simirda Sentetik Azinhik Asir1 Ornekleme Teknigi (Borderline Synthetic
Minority Over-sampling Technique (Borderline-SMOTE))

Borderline-SMOTE algoritmasi, azinlik sinifina ait siir drneklerine odaklanarak, ortiisme ve
girisim igceren veri kiimelerinde daha etkili sonuclar elde etmeyi amaclayan, SMOTE
yonteminin gelistirilmis bir versiyonudur (Gosain ve Sardana, 2017). Klasik SMOTE, tim
azinlik sinifi 6rneklerini esit bigimde orneklerken, Borderline-SMOTE yalnizca karar sinirina
yakin, yani smiflandirma agisindan daha riskli bolgelerdeki 6rnekleri hedef alir. Bu yaklagimin
temel mant1g1, bu kritik bolgelerdeki verilerin yanlig siniflandirilma olasiliginin daha yiiksek
olmasidir. Algoritma, her azinlik 6rneginin k en yakin komsusunu analiz ederek, bu komsularin
sinif dagilimma gore ornekleri "glvenli” , "tehlikeli" ve "giiriiltiilii" olarak iice aywrir. Yalnizca

tehlikeli gruptaki 6rnekler tzerinden sentetik veriler dretilir; ¢ciinkli bu 6rnekler, modelin daha
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saglam ve dogru karar sinirlar1 olusturabilmesi igin desteklenmeye ihtiyag duyar (Carvalho ve

dig., 2025) .

Borderline-SMOTE, giiraltilu verileri (yani tamamen ¢ogunluk smifiyla gevrili ve 6grenmeye
katki saglamayan 6rnekleri) diglayarak, gereksiz veya zararli sentetik veri iiretimini dnler. Bu
sayede smiflandirma hatalar1 azaltilir. Ozellikle, azmlik smifinin sinrh sayida ve dagmik
sekilde yer aldigi, karar smirlarmin belirsiz oldugu durumlarda klasik SMOTE yetersiz
kalabilirken, Borderline-SMOTE bu gibi senaryolarda daha dengeli ve anlamli 6rnekler
ireterek model performansini belirgin sekilde artirir. Sonug¢ olarak bu algoritma, sinif
dengesizligi sorununa karsi gelistirilen en etkili veri artirma stratejilerinden biri olarak, makine
ogrenimi  modellerinin hem dogrulugunu hem de genelleme kabiliyetini giiclendirir

(Bourdonnaye ve Daniel, 2022).
3.6.15 SVM-SMOTE

SVM-SMOTE algoritmasi, Destek Vektér Makinesi algoritmasmim giclinden faydalanarak,
azmlik sinifi i¢in daha hedefli ve etkili yapay ornekler iiretmeyi amaglayan gelismis bir asir1
ornekleme yontemidir. Geleneksel SMOTE yonteminin rastgele bi¢imde azmlik sinifi 6rnekleri
arasinda veri Uiretmesine karsilik, SVM-SMOTE smiflar arasindaki karar sinirlarina odaklanir.
Ciinkii bu bolgeler, modelin smiflandirma dogrulugu agisindan kritik 6neme sahiptir; zira
smiflandirma hatalarinin biiyiik kismi tam da bu hassas alanlarda ger¢eklesmektedir (Jiang ve

dig., 2025).

Bu yontemde, oncelikle smiflar arasindaki karar smirlarini belirlemek {izere bir SVM modeli
egitilir. Ardindan, bu sinira yakin konumda yer alan azinlik sinifi 6rnekleri tespit edilerek yapay
ornek dretimi icin aday olarak secilir. Yeni sentetik veriler, bu 6rnekleri en yakin komsularina
baglayan vektorler boyunca olusturulur. Bu sayede model, 6zellikle sinir bolgelerinde daha
isabetli kararlar verebilecek bir yapiya kavusur ve smiflandirma hatalar1 belirgin sekilde azalir

(Khan ve Malim, 2023)

Genel olarak degerlendirildiginde, SVM-SMOTE algoritmasi siniflar arasinda ayrim yapmanin
zor oldugu, dengesiz ve seyrek veri iceren problemlerde oldukga etkili bir ¢oztiimdiir. Karar
siirlarindaki veri yogunlugunu artirarak, modelin genelleme yetenegini giiclendirir ve makine

ogrenimi sistemlerinin performansini kayda deger bicimde iyilestirir (Paoletti ve dig., 2023).
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3.6.16 Tomek Baglantilar1 (Tomek Links)

Tomek Links algoritmasi, makine 6grenmesinde kullanilan etkili bir veri temizleme yontemidir
ve temel amaci smiflar aras1 ortiigmeyi azaltarak veri setinin kalitesini artirmaktir. Algoritma,
farkli siniflara ait iki 6rnegin birbirinin en yakin komsusu oldugu durumlar1 "Tomek baglantis1"
olarak tanimlar. Bu tiir 6rneklerin, smif sinirma ¢ok yakin ya da giiriiltiilii veri oldugu varsayilir
ve genellikle cogunluk sinifina ait olan 6rnek veri setinden ¢ikarilir. Bu sayede siniflar

arasindaki karar sinirlar1 daha belirgin hale gelir (Yousefimehr ve dig., 2025).

Tomek Links’in en biiyiik avantaji, yeni veri liretmeden mevcut veri yapisini sadelestirerek
modelin dogrulugunu artirmasidir. Ozellikle giiriiltiilii veya yogun Ortiisen veri kiimelerinde,
stipheli 6rnekleri temizleyerek smiflandirma hatalarini azaltir. Bu yontem, genellikle SMOTE
gibi asir1 6rnekleme algoritmalariyla birlikte kullanilarak, sentetik veriler sonrasi kalan karigik
veya anlamli olmayan cogunluk orneklerini ayiklayip daha dengeli ve net bir veri kiimesi

olusturulmasma yardimci olur (Altalhan ve dig., 2025).

3.6.17. SMOTE Nominal ve Siirekli Degiskenler icin (SMOTE for Nominal and
Continuous (SMOTE-NC))

SMOTE-NC algoritmasi, hem sayisal (stirekli) hem de kategorik (nominal) degiskenler iceren
karmagik veri kiimeleri i¢in gelistirilmis klasik SMOTE yonteminin ileri diizey bir
versiyonudur. Geleneksel SMOTE yalnizca sayisal verilerle calisabilirken, SMOTE-NC
algoritmasi her iki degisken tiiriinii dikkate alarak daha gercek¢i ve anlamli sentetik 6rnekler
Uretmektedir. Bu yontemde, kategorik 6zellikler arasindaki farkliliklar da mesafe 6lglimiine
dahil edilerek anlamsiz veya gegersiz orneklerin olusturulmasi Onlenir. Sayisal veriler i¢in
Oklid mesafesi kullanilirken, kategorik degiskenler i¢in ceza katsayisi eklenmis birlesik bir
mesafe Ol¢iitii uygulanir. Yeni Ornekler, sayisal alanlarda interpolasyon yoluyla; kategorik
alanlarda ise en sik karsilasilan deger (mod) temel alinarak iretilir (Mukherjee ve Khushi,
2021).

SMOTE-NC algoritmasi, 6zellikle tibbi veri analizleri, sosyal bilimler arastirmalar1 ve miisteri
davraniglarmin modellenmesi gibi hem sayisal hem de kategorik degiskenler iceren uygulama
alanlarinda etkili sonuglar sunmaktadir. Bu yontem, veri yapisini bozmadan siif dengesizligi

problemini hassas bigimde ele alir ve anlamli yapay veriler olusturarak makine dgrenmesi
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modellerinin azinlik siniflarina ait Sriintiileri daha dogru bicimde tanimasini saglar. Ozellikle
verilerin hem dengesiz hem de ¢esitlilik gosterdigi durumlarda, SMOTE-NC daha giivenilir ve

dengeli modelleme imkén1 sunar (Rahmayanti ve dig., 2021).

3.6.18 Nominal Veriler icin Sentetik Azinhik Asir1 Ornekleme TeknigiSMOTEN
(Synthetic Minority Over-sampling Technique for Nominal Data(SMOTEN))

SMOTEN algoritmasi, tamamen kategorik (nominal) &zelliklerden olusan veri kiimeleri igin
tasarlanmis klasik SMOTE ydnteminin dzel bir uyarlamasidir. Bu algoritma, Oklid mesafesi
yerine kategorik veriler arasindaki benzerligi 6lgmek i¢cin “deger farki metrigi’ni kullanir.
Boylece, yeni sentetik Ornekler olusturulurken 6zellik degerleri, komsular arasinda en sik
rastlanan (mod) degerlere gore belirlenir ve verilerin anlamsal tutarliligi korunur. SMOTEN,
sosyal bilimler, miisteri analizleri gibi biiyiik 6l¢iide kategorik degiskenler igeren veri setlerinde

smif dengesizligini gidermek amaciyla etkili bir sekilde kullanilmaktadir (Shri ve dig., 2024).

Bununla birlikte, SMOTEN yalnizca nominal verilere uygun oldugundan, sayisal ya da karma
veri kiimelerinde etkili degildir. Ayrica rastgele komsu se¢iminden dolay1 bazi durumlarda
tekrar eden veya anlamsiz veriler liretme riski tasir ve bu durum modelin dogrulugunu olumsuz
etkileyebilir. Ancak veri tamamen kategorik yapidaysa, SMOTEN bu tiir verilerle daha iyi
calisan Naive Bayes veya karar agaglar1 gibi algoritmalarin performansini artirmak igin gicli

ve uygun bir arag olarak one ¢ikar (Altalhan ve dig., 2025) .

3.7 DEGERLENDIRILEN MAKINE OGRENMESIi ALGORIiTMALARI

Bu boliimde, 6nerilen modelin performansini kapsamli bir sekilde ortaya koymak amaciyla,
klasik ve ileri diizey makine Ogrenmesi algoritmalarmdan olusan bir dizi yontem kisaca
tanitilmis ve incelenmistir. Bu algoritmalar; dogrusal yontemler, aga¢ tabanli yaklasimlar,
topluluk (Ensemble) modelleri, sinir aglar1 ve gesitli istatistiksel modelleri kapsamaktadir. Her
birinin,veri kiimelerinin islenmesi ve ilag-hedef etkilesimlerinin tahmin edilmesi konusunda
kendine 6zgili avantajlar1 ve smirlamalar: bulunmaktadir. Bu algoritmalarin gézden gegirilmesi
ve sonuglarmin gelistirilen modelle karsilastirilmasi, onerilen ¢alismanimn giiclii yonlerinin,
performans iyilestirmelerinin ve yenilik¢i unsurlarinin daha ayrmtili degerlendirilmesi i¢in

uygun bir zemin hazirlamaktadir.
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3.7.1 K-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbors (K-NN)) Algoritmasi

K-en Yakin Komsu (k-NN) algoritmasi, 6rnekler arasindaki uzaklik veya benzerlik dlgtimiine
dayanan, en basit ve en yaygin kullanilan gézetimli makine 6grenmesi yontemlerinden biridir.
Bu algoritma, tiim egitim orneklerini ve etiketlerini bellege kaydeder ve yeni bir veri 6rnegi
geldiginde, bu Ornegin tiim egitim verilerine olan uzakliklarin1 hesaplayarak en yakin k
komsuyu secer. Ardindan, bu k komsu arasindaki ¢ogunluk oylamasima goére yeni verinin sinifi
belirlenir. Ozellikle k=1 oldugunda, en yakin komsunun simnifi dogrudan tahmin edilir. Dogru k
degerinin se¢imi olduk¢a Onemlidir; zira ¢ok kiigiik bir k degeri, modelin asir1 uyum
gostermesine, ¢ok biiyiik bir k degeri ise modelin giiriiltiilii verilere kars1 hassas hale gelmesine

ve dolayisiyla tahmin dogrulugunun azalmasina neden olabilir (Bogale, 2025).

Bu algoritmada, genellikle tiim smiflarin varyanslarmin esit oldugu varsayildiginda, drnekler
arasindaki mesafe Oklid mesafesi ile 6lguiliir. Bu durumda, iki 6rnek arasindaki mesafe(Xai ,Xbi),
Ozellikler arasindaki farklarin karelerinin toplamimin karekokii almmarak hesaplanir; Formil

3.26'da p, dzellik uzaymnin boyut sayisini ifade eder (Dai, 2019).

d= Jz’;;l(xai — xp0)? (3.26)

Ancak, farkli smiflar i¢in varyanslar farklilik gosteriyorsa, Manhattan mesafesinin kullanilmasi
daha uygun olur. Manhattan mesafesinde Formiil 3.27'e gore , 6rneklerin ortalama degerleri (ma
ve myp) arasindaki fark ve Ornekler (Xa ,Xp)arasindaki kovaryans (C) hesaba katilir. Mesafe
kriterinin dogru se¢imi, k-NN algoritmasmin farkli veri yapilarinda daha yiiksek dogrulukla
calismasina ve veri dagilimindan kaynaklanan sapmalarin daha iyi kontrol edilmesine yardimc1

olur (Dai, 2019).

d= \/(xa - ma)C_l(xb - mb) (3-27)

Parametrik olmayan yapisi ve karmasik modellemeye ihtiyag duymamasi nedeniyle, k-NN
algoritmasi finansal dolandiricilik tespiti, iceriden gelen tehditlerin belirlenmesi ve tibbi veri
smiflandirmast gibi pek cok farkli uygulamada popiiler bir yontemdir. Uygulamasi olduk¢a
basit olan bu algoritma, yeni verilere kolaylikla uyum saglayabilmektedir. Bununla birlikte, k-

NN algoritmasinda test asamasinin, tiim egitim orneklerine uzaklik hesaplamasi gerektiginden,



65

egitim asamasina gore daha yavas oldugu unutulmamalidir. Ayrica, verilerde alakasiz veya
giiriiltiilii 6zellikler bulunmasi, algoritmanin performansini ciddi sekilde olumsuz etkileyebilir.
Bu nedenle, k-NN performansini artirmak i¢in 6zellik se¢imi, veri normalizasyonu ve optimum
kkk degerinin belirlenmesi gibi teknikler, genellikle ¢apraz dogrulama yontemleri kullanilarak
uygulanir (Zathry ve dig., 2025). k-en yakin komsu yonteminin gosterimi Sekil 3.7’de

gosterilmistir.

4.5

3.5 _I
2.5 A

1.5 A A A

0.5
0
0 0.5 1 15 2 2.5 3
ATriangle |JSquare
Sekil 3. 9: k-en yakin komsu yonteminin gosterimi
3.7.2 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglarmin gelistirilmesi, bilgisayarlarin hiz, dogruluk ve tarafsizlik gibi temel
ozelliklerini koruyarak, onlarin insan diisliincesine ve anlayisma daha da yakinlagsmasini
saglayan dnemli bir adim olmustur. Bu alandaki temel dallardan biri olan Derin Ogrenme ,
yapay ndronlar adi verilen basit algoritmalar araciligiyla karmasik problemleri ¢6zme
yetenegini kazanmistir. Yapay noronlarin ilk modeli olan perceptron, Frank Rosenblatt
tarafindan gelistirilmis olup, ikili girdileri agirhiklandirarak, bu agirlikli toplami bir esik degeri
(bias) ile karsilastirarak ikili bir ¢ikt1 tiretmektedir (Park ve Lek, 2016). Sekil 3.8’de Perceptron
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semasi ve Formil 3.28, perceptron modelinin agirlikli girdileri esik degeriyle karsilastirarak

ikili bir ¢ikt1 olusturma siirecini géstermektedir.

T
1 wi
k
Ty —— — Y
w3
xr3

Sekil 3. 10: Perceptron semasi

0,if X;jwx; < threshold

3.28
1, otherwise ( )

output = {

Zaman igerisinde, yapay noronlarin daha gelismis modelleri tasarlanmistir. Bunlardan biri,
giliniimiiz sinir aglarinda siklikla kullanilan sigmoid nérondur. Farkli agirlik ve esik degerlerine
sahip ¢ok sayida néronun ¢esitli katmanlarda birlestirilmesi, gliclii ve ¢esitli aglarin olusmasini
miimkiin kilmistir. Derin 6grenme, ¢ok katmanli aglarin kullanilmasi anlamina gelir ve bu yapi,
verinin daha soyut ve {ist diizey temsillerinin 6grenilmesini saglar. Bu baglamda, giris, gizli ve
¢ikis katmanlarindan olusan, her katmanin agirliklar ve aktivasyon fonksiyonlar1 yardimiyla
veri isleyip 0zelliklerini ¢ikardigi ¢ok katmanli algilayicilar en sik kullanilan yapilardan biridir

(Park ve Lek, 2016).

Bu aglarda 6grenme siireci, agirliklar icin en uygun degerlerin bulunmasiyla gergeklestirilir.
Baslangicta rastgele belirlenen agirliklar, hata geri yayilimi (Backpropagation) ve Adam gibi
optimize edici algoritmalar kullanilarak giincellenir. Agin performansi, tahmin edilen degerler
ile gercek degerler arasindaki farki 6l¢en kayip fonksiyonlar1 yardimiyla degerlendirilir. Egitim
slirecinde, asir1 uyumu Onlemek i¢in Dropout, egitim siirecini asir1 uzatmamak i¢in Early
Stopping gibi teknikler ve solan gradyan problemini agsmak i¢in ReLU gibi dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlarinin kullanimi, aglarin basarisinda kilit rol oynamaktadir (Reyad ve
dig., 2023).
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3.7.3 Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremine dayanan ve 6zellikler arasinda bagimsizlik varsayan,
veri siniflandirmasi igin klasik ancak etkili yontemlerden biridir. Bu algoritmada, kosullu
olasiliklar hesaplanarak her bir 6rnegin farkli siniflara ait olma olasilig1 tahmin edilir ve 6rnek,
en yliksek olasiliga sahip sinifa atanir. Algoritmanin hafif yapist ve yiiksek islem hizi, Naive
Bayes’1 biiyiik veri boyutlarina sahip veya hizli tahminler gerektiren projeler i¢in ideal bir se¢cim

haline getirmektedir (Xu, 2018).

Naive Bayes algoritmasinin temelini olusturan Formil 3.29°da gosterilmistir:

P(Y)XP(X1 X2 ,..Xn [Y) _
o xy = P IXLXo e X ) (3.29)

Burada:

o Y smif etiketini,

o X1,X2,...,Xn ise 6rneklemdeki 6zellikleri temsil etmektedir.
Ozelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayildigindan, P(X1,X2,...,Xn|Y) ifadesi bireysel
olasiliklarin garpimi olarak yeniden yazilabilir, bu da Formil 3.30’de asagidaki gibi

gosterilebilir
PXg 1Y) [TPoy X P(Y) < P(Y| X1, Xp s eonerr Xn) (3.30)

Bu basitlestirme, hesaplamalar1 ¢ok daha hizli ve kolay hale getirmekte ve bu durum, Naive
Bayes’in veri odakli projelerde bu kadar popiiler olmasmin temel sebeplerinden biri olarak 6ne

cikmaktadir (Ismail ve dig., 2020).
Naive Bayes algoritmasi, veri tiiriine bagli olarak ii¢ ana versiyonda sunulmaktadir:

« Bernoulli Naive Bayes: Ozelliklerin ikili degerlere sahip oldugu (6rnegin 0 veya 1) veri
tiirleri i¢in uygundur ve 6zelliklerin Bernoulli dagilimini izledigi varsayilir.

« Multinomial Naive Bayes: Ozelliklerin ortaya ¢ikma sikligmin (6rnegin bir metindeki
kelime frekansi gibi) onemli oldugu verilerde kullanilir. Bu modelde, olasilik

tahminlerini iyilestirmek i¢in genellikle Laplace diizeltmesi gibi teknikler uygulanir.
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o Gaussian Naive Bayes: Ozelliklerin siirekli oldugu ve normal (Gauss) dagilim
varsayimina dayandigi durumlar i¢in kullanilir. Bu durumda, her 6zellik i¢in ortalama
(wW\muy) ve standart sapma (c\sigmac) hesaplanir ve bu degerler {izerinden olasiliklar

tahmin edilir (Ismail ve dig., 2020).

Naive Bayes algoritmasinin uygulama alani oldukca genistir; ilag etkilesim tahmini, igeriden
gelen tehditlerin tespiti, metin simiflandirmasi, spam algilama ve duygu analizi gibi bir¢ok farkli
alanda kullanilmaktadir. Ozellikle metin tabanli projelerde, “kelime torbasr” (Bag of Words)
gibi tekniklerle birlikte modelin basitligi ve yliksek verimliligi sayesinde yaygin sekilde tercih
edilmektedir (Uddin ve dig., 2022).

Genel olarak, Naive Bayes algoritmasi; uygulamadaki basitligi, egitim verilerine olan diisiik
ihtiyag, parametre tahminlerindeki verimlilik ve farkli veri tiirlerine olan uyum yetenegi
sayesinde bircok makine 6grenmesi probleminde en popiiler ve etkili algoritmalardan biri

olarak kabul edilmektedir (Xu, 2018).

3.7.4 Destek Vektdr Makinesi (Support Vector Machine (SVM))

Destek Vektor Makinesi, gozetimli makine 6grenimi alaninda sik¢a kullanilan giiclii bir
algoritmadir. Genellikle smiflandirma gorevlerinde tercih edilmekle birlikte, zaman zaman
regresyon problemlerinde de etkili bir sekilde kullanilabilir. Bu algoritmanin temel amaci, iki
farkli sinifa ait verileri en genis marjla aywrabilen optimal bir hiper diizlem belirlemektir. Bu
ozellik, modelin genellestirilebilirligini artirir ve daha 6nce karsilasilmamis veriler iizerinde
yliksek performans gostermesini saglar (Shetty ve dig., 2022). SVM'deki hiper dizlemler Sekil
3,9°da gosterilmistir.

SVM’in temel yapisinda, egitim verileri ikili etiketlere sahip drneklerden olusur. Algoritma,
yapilandirilmis bir optimizasyon problemini ¢dzerek, yalnizca siniflandirma hatalarini en aza
indirmeyi degil, ayn1 zamanda smiflar arasindaki mesafeyi de maksimize etmeyi hedefler.
Modelin esnekligini artirmak adina, belirli 6l¢iide siniflandirma hatasina izin verilir. Bununla
birlikte, bu hatalar1 sinirlamak ve modelin genel saglamligini korumak i¢n ¢esitli diizenleyici

ve ceza mekanizmalari da siirece dahil edilir (Amarappa ve Sathyanarayana, 2014).

SVM’nin en 6nemli avantajlarindan biri, ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlarinin kullanimina olanak

tanimasidir. Bu fonksiyonlar, verileri daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayma doniistiirerek,
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dogrusal olmayan smif ayrimlarmin bile miimkiin hale gelmesini saglar. Yaygin olarak
kullanilan g¢ekirdekler arasinda dogrusal (linear) cekirdek, radyal tabanli fonksiyon (RBF),
polinom, sigmoid ve 6nceden hesaplanmis g¢ekirdekler yer alir. Modelin basarisi iizerinde
dogrudan etkili olan dogru ¢ekirdegin sec¢imi, genellikle deneme-yanilma yontemleri ya da

hiperparametre ayarlamalariyla gergeklestirilir (Patle ve Chouhan, 2013).

Yiiksek boyutlu uzaylarda giiclii performans sergilemesi, agir1 uyuma karsi direngli yapisi ve
ozellik sayisinin ornek sayisindan fazla oldugu durumlarda sagladigi verimlilik sayesinde
SVM, konusma tanima, goriintii analizi, saldir1 tespiti, finansal dolandiricilik algilama ve zararh
URL smiflandirmasi gibi birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak bu algoritma
tamamen kusursuz degildir. SVM’nin baslica dezavantajlar1 arasinda, 10.000’den fazla 6rnek
iceren buyuk wveri kimelerinde verimliligi olumsuz etkileyen ikinci dereceden zaman
karmagikligi yer alir. Ayrica, SVM modelleri varsayilan olarak siniflandirma olasiliklarini
hesaplayamaz; bu nedenle, olasiliksal ¢iktilarin gerekli oldugu durumlarda tamamlayici

yontemlerin kullanilmasina ihtiya¢ duyulur (Gaye ve dig., 2021).

Support Vector
Machines (SVM)

Hyperplanes that Best

Separates Different Classes

Sekil 3. 11: SVM'deki hiper dizlemler (Otten, 2024)
3.7.5 Karar Agaci Algoritmasi

Karar agaci algoritmasi, gdzetimli makine 6grenmesinde en yaygin kullanilan yontemlerden
biri olup, smiflandirma ve regresyon problemlerinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu
algoritma, hiyerarsik yapisiyla karar alma siirecini bir dizi “eger—0yleyse” kurali biciminde

modellemektedir. Bu modelde diigiimler 6zellikleri, yapraklar ise smiflandirma sonuglarini
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temsil eder. En ¢ok bilinen karar agac tiirleri arasinda; 6zellikleri ayirmak i¢in entropi, Gini
indeksi veya ki-kare testi gibi farkli 6lgiitlerden yararlanan 1D3, C4.5, CART, CHAID ve
QUEST algoritmalar1 yer almaktadir (Gaye ve dig., 2021).

Agag olusturma siirecinde, veri kiimesindeki diizensizligi 6lgmek i¢in entropi kullanilirken,
bilgi kazanci ise en uygun oOzelligi belirlemek adina hesaplanmir. Ozellik secimi, bilgi
karmasasini en aza indirecek bicimde yapilir. Karar agaclari; yorumlamasi kolay olmalari,
sayisal ve kategorik verilerle calisabilmeleri ve istatistiksel varsayimlara gerek duymamalar1
nedeniyle dnemli avantajlar sunar. Ancak, bu algoritmanin bazi smirlamalar1 da mevcuttur.
Aykir1 degerlere karst duyarlilik, asir1 6grenme (overfitting) riski ve biiyiik veri kiimelerinde

hesaplama maliyetinin artmasi bu dezavantajlar arasinda yer almaktadir (Mathan ve dig., 2018).

Karar agaclarmin sade yapis1 ve yorumlanabilirlik 6zellikleri, onlar1 genellikle Rastgele Orman
(Random Forest) ve XGBoost gibi daha gelismis algoritmalar i¢in temel bir yap1 tagi haline
getirir. Bu gelismis yontemler, birden fazla karar agacini bir araya getirerek hem tahmin
dogrulugunu artirmay1 hem de asir1 6grenme gibi sorunlar1 azaltmay1 hedefler. Bu yoniiyle,
karar agaclar1 yalnizca tek basma giiglii bir modelleme araci olmakla kalmaz, ayn1 zamanda
hibrit yaklagimlar ve karmasik yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesinde de Kilit bir rol oynar
(Sagi ve Rokach, 2021).0rnek bir karar agac1 Sekil 3.10°da gdsterilmistir.
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Sekil 3. 12: Ornek bir karar agact (Wang ve Saddik, 2023)

3.7.6 Kareli Ayrimc1 Analiz (Quadratic Discriminant Analysis(QDA))

QDA algoritmasi, istatistik ve olasilik temelli ¢alisan, makine 6grenmesinde siniflandirma
gorevleri i¢in kullanilan klasik ve gii¢lii yontemlerden biridir. Dogrusal ayirici analiz (Linear
Discriminant Analysis (LDA)) algoritmasindan farkli olarak (Ki bu algoritma tiim siniflarin
kovaryans matrislerinin esit oldugunu varsayar) QDA’da her siif i¢in farkli kovaryans
matrislerinin kullanilmas1 miimkiindiir. Bu farklilik, QDA ’ya siniflar arasindaki karmagik karar
smirlarmi modelleme agisindan 6nemli bir esneklik kazandirir; ¢iinkii bu sinirlar dogrusal degil,

ikinci dereceden egriler seklinde olabilir (Ghojogh ve dig., 2019).

QDA siireci birkag temel adimdan olusur. Ilk olarak, her smif icin ortalama vektdr ve kovaryans
matrisini igeren bir Gauss olasilik yogunluk fonksiyonu modellenir. Daha sonra, yeni bir veri
ornegi i¢in bu fonksiyonlar yardimiyla her smifa ait olma olasilig1 hesaplanir ve siniflandirma
karar1 verilir. Hesaplamalar1 sadelestirmek amaciyla genellikle logaritmik olasilik fonksiyonu
kullanilir; bu da sonugta 6zellik uzayinda ikinci dereceden bir karar denklemi ortaya ¢ikarir.
Her smifa ait bu fonksiyonlardan hangisi daha yiiksek deger veriyorsa, veri o smifa atanir

(Ghojogh ve dig., 2019).
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QDA’nin en giglii yonlerinden biri, smiflar arasindaki yapisal farkliliklar1 dikkate
alabilmesidir. Bu sayede, ozellikle veri dagiliminin karmasik oldugu durumlarda LDA’ya
kiyasla daha yiiksek siniflandirma basaris1 elde edebilir. Ornegin, prostat kanserinin ultrason
verileri iizerinden teshis edilmesinde, QDA’nin dagilim yapilarin1 daha esnek bir sekilde
modelleyebilmesi sayesinde daha dogru sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Ancak bu esneklik,
ozellikle 6zellik sayisiin fazla ve 6rnek sayisinin az oldugu durumlarda, parametre sayisinin

artmasi ve asir1 uyum riskini beraberinde getirebilir (Siqueira ve dig., 2017).

Genel olarak QDA, Gauss dagilimli ve smiflar arasi farkli kovaryans yapilarina sahip veri
kiimeleri i¢in etkili bir siniflandirma aracidir. Veri dagilimlar1 normalden sapma gosterdiginde
veya u¢ degerlerin yogun oldugu durumlarda performans: diisebilir; ancak smiflar arasinda
dogrusal olmayan ayrimlarin bulundugu problemlerde hala giivenilir bir alternatiftir. QDA ile
LDA arasinda yapilacak tercih, verinin istatistiksel yapisina bagli olarak belirlenmeli ve bu

se¢im, modelin genel dogrulugu iizerinde belirleyici bir rol oynayabilir (Eya, 2024).
3.7.7 Dogrusal Ayiric1 Analiz (Linear Discriminant Analysis (LDA))

Dogrusal Ayirict Analiz , veri siniflar1 arasindaki istatistiksel farkliliklar1 modellemek ve bu
smiflar arasindaki ayrimi maksimize etmek amaciyla gelistirilmis, gozetimli 6grenme alaninin
en temel ve yaygm algoritmalarindan biridir. Hem siniflandirma hem de boyut indirgeme
amaciyla kullanilan LDA, yalnizca verilerin genel varyansmi dikkate alan PCA gibi

yontemlerin aksine, verilerin etiketli yapisini da géz oniinde bulundurur (Zhao ve dig., 2024).

LDA, orijinal 6zelliklerin dogrusal kombinasyonlarini bularak verileri daha diisiik boyutlu bir
uzaya projekte eder (Archana, 2015). Bu projeksiyon, siniflar arasi mesafeyi maksimuma
cikarrken, sinif i¢i varyansi ise minimuma indirger. Bu sayede, yeni elde edilen 6zellik
uzaymda smiflar birbirlerinden daha net bir sekilde ayrilabilir hale gelir. Baska bir deyisle,
LDA veri gruplar1 arasinda en giiclii ayrimi saglayan dogrusal bir doniisiim gergeklestirir

(Tharwat ve dig., 2017).

Scikit-Learn gibi popiiler kiitiphaneler araciligiyla uygulanan LDA, yalnizca etkili bir
smiflandirma algoritmasi olmakla kalmaz; ayn1 zamanda 6zellikle URL siniflandirmasi ya da
yiiz tanima gibi yiiksek boyutlu ve karmagik problemler i¢in gii¢lii bir boyut indirgeme teknigi
olarak da one ¢ikar. Bu tiir uygulamalarda, LDA’nin smiflar1 en iyi sekilde ayiran 6zellik

kombinasyonlarin1 bulma kabiliyeti biiyliik 6nem tasir (Corchado ve dig., 2023).
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Smiflandirma siirecinde LDA'nin ¢iktis1 genellikle modelin dogruluk, hassasiyet ve diger
performans dlgiitlerinin degerlendirildigi bir karigiklik matrisi (confusion matrix) araciligiyla
sunulur. Algoritma, 6zellikle siniflar arasinda benzer varyansa ve normal dagilima sahip veri
kiimelerinde oldukga basarili sonuglar verir. Ancak, verilerin bu istatistiksel varsayimlara

uymadigi durumlarda LDA nin performansi diigebilir (Choubey ve dig., 2020).
3.7.8 Kolay Topluluk Simiflandiricis1 (Easy Ensemble Classifier (EEC))

Kolay Topluluk Smiflandiricis1 algoritmasi, smiflandirma problemlerinde karsilasilan smif
dengesizligi sorununu ele almak i¢in gelistirilen etkili ve giiclii yontemlerden biridir (Yijing ve
dig., 2016). Bu algoritma, Rastgele Alt Ornekleme (Random Under-Sampling) ile AdaBoost
tabanli 6grenme tekniklerinin birlesimine dayanmaktadir. EEC yonteminde, cogunluk sinifina
ait veriler rastgele bir sekilde birkac alt kiimeye ayrilir; her bir alt kiime, azinlik sinifinin tim
ornekleriyle birlikte, cogunluk sinifindan segilen rastgele 6rnekleri igerir. Bu sayede, her model
icin dengeli bir egitim veri kiimesi elde edilir ve modelin ¢ogunluk sinifina karsi 6nyargi

gelistirmesi engellenmis olur (Wang ve dig., 2019).

Bu dengeli alt kiimelerin her biri, AdaBoost siniflandiricisi tarafindan ayr1 ayr1 egitilmektedir.
AdaBoost algoritmasi, onceki yinelemelerde dogru sekilde smiflandirilamayan orneklere
odaklanarak, modelin 6zellikle kritik karar smirlarinda kademeli olarak daha iyi performans
gostermesini saglar. Ardindan, her bir gliclendirilmis modelin ¢iktisi, genellikle ¢ogunluk oyu
(majority voting) gibi bir toplama teknigi araciligiyla birlestirilir ve nihai tahmin elde edilir. Bu
cok katmanli yapi1 sayesinde, EEC algoritmasi hem boosting hem de alt G6rnekleme
yontemlerinin gili¢lii yonlerini bir araya getirerek, siniflandirma basarimini 6nemli 6l¢iide artirir

(Monowar ve dig., 2024).

Easy Ensemble algoritmasinin, Bagging ya da klasik AdaBoost gibi diger topluluk (ensemble)
ogrenme yontemlerine kiyasla dengesiz veri setleri lizerindeki en belirgin avantaji, azinlik
smifin1 siniflandirmadaki yiiksek dogruluk orani ve performans kararhligidir . Ozellikle azmlik
smifinin drnek sayisinin ¢ogunluk sinifina gore oldukea diisiik oldugu durumlarda, geleneksel
algoritmalar bu siifi g6z ardi etme egilimindedir. Oysa EEC, her bir model egitiminde dengeli
alt veri kiimeleri kullanarak ve zorlayicit ornekleri 6n plana ¢ikararak, azinlik smifina ait

orneklerin dogru siniflandirilma oranmi 6nemli 6lgiide artirmaktadir. Bu 6zelligi sayesinde,
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hastalik teshisi, dolandiricilik tespiti gibi yiiksek hassasiyet gerektiren medikal ve finansal
uygulamalarda olduk¢a degerli bir ara¢ haline gelmektedir (Mienye ve Sun, 2022).

Kolay Topluluk Siniflandirict algoritmasi, genellestirilebilirlik agisindan tistiinliigii, asir1 uyum
riskinin azaltilmasi ve dengesiz veri kiimelerine karsi gosterdigi direng sayesinde, 6zellikle
tibbi ve biyolojik veri analizlerinde sik¢a tercih edilen yontemlerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir
(Yu ve Ni, 2014). Bagging veya Dengeli Rastgele Orman (Balanced Random Forest) gibi bazi
yontemler, cogunluk sinifina ait verilerin asir1 derecede azaltilmasi ya da karar sinirlara
yeterince odaklanilamamas1 nedeniyle zaman zaman diisiik performans sergileyebilmektedir.
Buna karsin, EEC algoritmas1 énemli 6rnekleri koruyarak ve dnyargiyr minimize ederek bu
dengenin saglanmasinda basarili bir yaklasim sunar. AdaBoost'un adaptif 6grenme kabiliyeti
ile kontrolli alt 6rneklemenin etkili bir bigimde biitiinlestirilmesi, bu yontemi ozellikle
hassasiyet gerektiren analizler icin gucli ve guvenilir bir segenek haline getirmektedir (Rane
ve dig., 2024).

3.7.9 Dengeli Torba Simiflandirici (Balanced Bagging Classifier (BBC))

Dengeli Torba Simiflandirici algoritmasi, makine Ogrenmesi problemlerinde smif
dengesizligiyle basa ¢ikmak icin etkili yaklasimlardan biridir(Lango ve Stefanowski, 2018). Bu
yontemin temelinde, smiflandirma modelleri egitilmeden once dengeli alt veri kiimelerinin
olusturulmasi yer alir. Bagka bir ifadeyle, cogunluk smifina ait 6rneklerin sayisi azaltilirken,
azmlik sinifina ait tiim 6rnekler korunarak dengeli bir veri kiimesi elde edilir. Elde edilen bu alt
kiimeler, genellikle karar agaclarima dayali ¢esitli siniflandirma modellerinin egitilmesinde
kullanilir. Bu yap1 sayesinde, nihai model ¢ogunluk oylamas1 (majority voting) ile birden fazla
modelin c¢iktisii birlestirerek karar verir ve bu sayede smif dengesizligi bulunan veri

kiimelerinde siniflandirma dogrulugu énemli dl¢lide artirilir (Bozcuk ve Yildiz, 2024).

Geleneksel Bagging yontemleri genellikle yer degistirmeli 6rnekleme esasma dayanir ve sinif
dagilimidaki dengesizliklere duyarsizdir. Buna karsin, Dengeli Bagging algoritmasi, smiflar
arasinda denge olusturmay1 hedefleyerek 6zellikle zorlayict siniflandirma problemleriyle basa
cikmak icin daha etkili bir yaklasim sunar. Bu yontem, 6zellikle azinlik smifinin veri setinde
oldukga kiiclik bir orana sahip oldugu durumlarda, modelin kritik riintiileri géz ardi etmesini

engeller. Ayrica, alt veri kiimelerinin dikkatli bicimde secilmesi ve egitim verisinin miktarmin



75

kontrollii bir sekilde belirlenmesi sayesinde, modelin belirli 6rneklere asir1 giivenmesi ya da

veriye asirt uyum saglamasi riski nemli 6lgtide azaltilir (Roshan ve Asadi, 2020).

BBC algoritmasinin 6ne ¢ikan yonlerinden biri, bilesen siniflandiricilarinin sayisimin ve temel
O0grenme algoritmasinin esnek bigimde ayarlanabilmesidir. Yapilan arastirmalar, nihai topluluk
modelinin basarisinin biiyiik 6lgiide kullanilan temel algoritmanin tiirine ve bilesen modellerin
tahminlerindeki gesitlilige bagl oldugunu ortaya koymustur (Roshan ve Asadi, 2020). Bununla
birlikte, BBC algoritmasi; smiflar arasindaki ortiisme, karar sinirlarindaki dengesizlik ve seyrek
azmhk sinifi 6rnekleri gibi veri zorlugu unsurlarina karsi da tatmin edici bir performans
sergilemistir. Napierala ve Stefanowski gibi arastirmacilarin ortaya koydugu metodolojiler
dogrultusunda gelistirilen Kaba Dengeli Bagging (Roughly Balanced Bagging) ve BBC'nin

tiirevleri, karmagik veri yapilarina uyum saglama potansiyeline sahiptir (Milli ve dig., 2024).

Dengesiz ¢oklu siiflandirma problemleri icin BBC algoritmasimin gelistirilmesi, arastirmacilar
icin yeni bir perspektif sunmustur. Azinlik smifinin ¢ogunluk sinifina kars1t modellendigi ikili
smiflandirma problemlerinin aksine, bir¢ok ger¢ek diinya uygulamasinda birden fazla azinlik
smifinin ayr1 ayri tanimlanmasi gerekmektedir. Bu durum, dengeli 6rnekleme tekniklerinin
uygulanmasmi ve model sonuglarinin birlestirilmesini daha karmasik bir hale getirmektedir.
Ancak, verileri ¢oklu ikili alt problemlere doniistiirmek veya BBC algoritmasini daha karmasik
yapilarla uyumlu hale getirmek gibi yenilik¢i yaklagimlar, bu senaryolarda da topluluk tabanlh
giicleri kullanmaya olanak saglamistir. Bu tiir c¢abalar, nadir hastaliklarm teshisi,
dolandiriciligin tespiti ve genomik veri analizi gibi kritik alanlarda biiyiik 6nem tasimaktadir

(Gabriel ve dig., 2022; Milli ve dig., 2024).
3.7.10 Uyarlanabilir Guclendirme (Adaptive Boosting (AdaBoost))

AdaBoost algoritmasi , zayif smiflandirict modellerin performansini artrmak amaciyla
gelistirilmis ve makine Ogrenmesi alaninda yaygin olarak kullanilan etkili bir yontemdir.
Algoritmanm temelinde, tek bir karmasik model yerine, birden fazla basit ya da zayif
smiflandiriciin (6rnegin basit karar agaclart) ardisik bigimde bir araya getirilmesi fikri yatar.
Her bir asamada, onceki adimlarda dogru smiflandirilamayan 6rnekler tizerine odaklanilarak,
modelin bagaris1 kademeli olarak artirilir. Bu 6zelligi sayesinde, AdaBoost algoritmasi,
sistemin zayif yonlerini sistematik sekilde tespit edip telafi eder. Ozellikle yiiz tanima gibi

uygulamalarda yiiksek performans gostermistir. Bu tiir uygulamalarda, 6zellikler 6zdegerler
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(eigenvalue) yardimiyla ¢ikarilir ve her bir asamada modele yeni bir siniflandiric entegre edilir

(Gabriel ve dig., 2022).

AdaBoost algoritmas1 yapisal olarak yinelemeli ve agirlik tabanli bir yapidadir. Egitim
slirecinin baginda tiim Orneklere esit agirliklar atanir. Ardindan, yineleme ilerledik¢ce dogru
smiflandirilan 6rneklerin agirhiklart azaltilirken, yanlis smiflandirilanlara daha fazla agirlik
verilir. Bu dinamik agrrliklandirma, modelin zorlayict Ornekler iizerine daha fazla
yogunlasmasini saglar. Sonug olarak, her bir zayif simiflandirici, dogruluguna gore belirlenen
agirliklarla dogrusal bigimde birlestirilir ve bdylece giiglii bir nihai siniflandirici elde edilir. Bu
yapi, smiflar arasinda agirlikli oy kullanimi prensibiyle nihai kararin olusturulmasini saglar

(Liu ve dig., 2022).

AdaBoost, sinir aglar1 ya da destek vektdr makineleri gibi diger 68renme algoritmalariyla
kiyaslandiginda, genellikle daha az hiperparametre gereksinimiyle tatmin edici dogruluk
sonuglar1 sunar. Belirgin avantajlarindan biri, veri kiimesi giiriiltiilii oldugunda performansi
diigebilse de, ¢cogu durumda asir1 6grenmeyi engelleyebilmesidir. Diger olumlu yonleri
arasinda, uygulanmasinin kolay olmasi1 ve ozellikle basit smiflandiricilarla kullanildiginda
egitimin gorece daha hizli gerceklesmesi yer alir. Yiiz tanima uygulamalarinda, AdaBoost™un
ConvMixer gibi derin 6§renme mimarileriyle entegre edilmesi, tanima basarimini artirmis ve

smiflandirma hatalarini azaltmistir (Rahman ve dig., 2015).

Genel olarak AdaBoost, smiflandirma problemleri i¢in giiglii, 6lgeklenebilir ve esnek bir
algoritma olarak 6ne ¢ikar. Giiciinii, karmasik bir yapiya sahip olmaktan ziyade, zayif
smiflandiricilarin  akillica birlesimi ve zor oOrnekler iizerine uyarlanabilir bicimde
yogunlasabilmesinden alir. Dinamik agirlik mekanizmasi, yinelemeli yapist ve ¢agdas 6zellik
cikarma teknikleriyle uyumlu caligsabilme kapasitesi sayesinde, AdaBoost yiiz tanima gibi ileri

diizey uygulamalarda tercih edilen bir yontem haline gelmistir (Shahraki ve dig., 2020).

3.7.11 Rastgele Azaltma ve Guclendirme (RandomUndersampling ve Boosting
(RUSBoost))

RUSBoost algoritmasi, veri dengesizligi sorununu ele almak iizere baskin smiftan rastgele

ornekleme (undersampling) ile dgrenicilerin asamali olarak giiclendirilmesini (boosting) bir
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araya getiren hibrit bir yaklasimdir . Dengesiz veri setlerinde, geleneksel smiflandiricilar
genellikle baskin smifa Oncelik verirken, azmlik smifina ait ornekleri géz ardi etme
egilimindedir. RUSBoost algoritmasi, her yinelemede baskin sinifa ait drneklerin sayisini
rastgele azaltarak smiflar arasinda yapay bir denge olusturur; ardindan boosting yontemiyle
hatali siniflandirilan 6rneklere odaklanarak son siniflandiriciyr kademeli olarak egitir. Bu
yaklagim, elde edilen modelin hem genel dogruluk hem de azinlik siniflar1 tanima yetenegi

acisindan daha yiliksek performans sergilemesini saglar (Seiffert ve dig., 2010).

RUSBoost algoritmasi, asamali ve yinelemeli bir 6§renme siirecine sahiptir. Baslangicta tiim
orneklere esit agirlik atanir. Her yinelemede, rastgele 6rnekleme ve agirlikli dagilim yontemleri
kullanilarak daha dengeli bir alt veri kiimesi olusturulur. Bu gecici alt kiime, genellikle zay1f
bir karar agaci1 gibi basit bir 6greniciyle egitilir. Egitimin ardindan, olusturulan siniflandiricinin
hatas1 sozde-kayip (pseudo-loss) metrigiyle hesaplanir. Elde edilen hata degeri, bir sonraki
adimda smiflandiricinin katki katsayist (o) olarak kullanilir. Son asamada, smiflandiricinin
basar1 durumuna gore 6rnek agirliklar1 giincellenir; boylece algoritma, sonraki yinelemelerde

hatali siiflandirilmis 6rneklere daha fazla odaklanir(Forslund, 2022).

RUSBoost’un dikkat ¢eken yonlerinden biri, undersampling ve boosting tekniklerini birlikte
kullanarak her iki yontemin dezavantajlarin1 dengelemesidir (Forslund, 2022). Geleneksel
undersampling yontemlerinde dnemli veriler kaybolabilir; ancak RUSBoost’ta érnekleme her
yinelemede farkli yapildigindan ve 6greniciler farkl alt kiimeler tizerinde egitildiginden, model
genis bir veri yelpazesinden faydalanir. Ote yandan boosting, modeli adim adim daha giiclii
hale getirerek 6zellikle siiflandirilmas: zor ornekler lizerinde yogunlagmasini saglar. Sonug
olarak, RUSBoost; uyarlanabilir 6grenme stratejisi, zayif 6grenicilerin birlestirilmesi ve akilli
ornekleme yaklasimiyla dengesiz veri kiimelerinde iistiin performans sergileyen, karmasik

smiflandirma problemlerinde sik¢a bagvurulan etkili bir algoritmadir (Seiffert ve dig., 2008) .

3.8 DEGERLENDIRME OLCUTLERI

Bir makine 6grenmesi algoritmasi egitildikten sonra, bu algoritmanin hedeflenen fonksiyonu
dogru bir bigimde 6grenip Ogrenmediginin denetlenmesi biiyilkk Oonem tasir. Bu amaci
gerceklestirmek i¢in genellikle daha 6nce egitim siirecinde kullanilmamas, yeni ve bagimsiz bir

test veri setinden yararlanilir. S6z konusu veri seti, modelin genelleme yetenegini 6lgmek iizere
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kullanilir. Bu veriler iizerinden elde edilen sonuglarin incelenmesiyle ¢esitli performans

degerlendirme Slgiitleri hesaplanabilir.

Gozetimli 6grenme kapsaminda kullanilan siniflandirma algoritmalarinda, modelin bagarimini
6lgmek adina dort temel metrik dikkate alinir: gercek pozitif (True Positive(TP)), gergek negatif
(True Negative(TN)), yanlis pozitif (False Positive(FP)) ve yanlis negatif (False Negative(FN)).
TP, modelin bir 6rnegi dogru sinifa basariyla atadigi durumlar1 ifade ederken; TN, bir 6rnegin
ait olmadig1 sinifa dogru sekilde dahil edilmedigini gdsterir. Ote yandan FP, aslinda bir smifa
ait olmayan 6rneklerin model tarafindan hatali bir bigimde o sinifa aitmis gibi siniflandirildigi
durumlar1 yansitir. FN ise, gergekte belirli bir smifa ait olan ancak model tarafindan yanlislikla

o siifa ait degilmis gibi degerlendirilmis 6rnekleri temsil eder.

Makine 6grenmesinde, bir algoritmanin egitildikten sonraki performansinin dogru sekilde
degerlendirilmesi son derece onemlidir. Bu degerlendirmenin temel amaci, gelistirilen modelin
hedeflenen kaliplar1 dogru bigimde taniy1p tanimadigini ve buna dayanarak giivenilir tahminler
sunup sunamadigmi belirlemektir. Bu amagla genellikle, modelin egitim siirecine dahil
edilmemis bagimsiz bir test veri seti kullanilir. Bu veri seti, arastirmacilara modelin daha once
gormedigi verilere genelleme yapabilme yetenegini O6lgme ve gercek performansini

degerlendirme imkani tanir.

Model performanslar1 hassaslik (Precision), geri ¢cagirma (Recall), F1 skoru, genel dogruluk
(Accuracy) ve ROC egrisi altindaki alan (ROC-AUC) gibi dlgiitlerle degerlendirilmistir. Bu
Olciitlerin her biri modelin farkli bir yoniinii ortaya koymakta olup, daha kapsamli bir analiz

yapmaya olanak saglamaktadir.Bu 0l¢itlerin Formul 3.31-3.34 agiklanmustir.

Accuracy = L S — (3.31)

TP + FP +TN +FN

TP

Precision = (3.32)
TP + FP
Recall = —~ (3.33)
TP + FN
F1Score = — 2212 (3.34)

2XTP+FP+FN
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4. BULGULAR

Bu ¢aligmada oOnerilen ¢ercevenin genel yapisi Sekil 4.1°de ve 6nerilen DTI tahmin modelinin
akis diyagrami Sekil 4.2°de sunulmakta olup, elde edilen bulgular dogrultusunda yontem bir
biitiin olarak uygulannustir. Ik asamada, ilaglarm kimyasal yapilar1 SMILES formatinda ve
proteinlerin dizilimleri FASTA formatinda gilivenilir biyoinformatik veri tabanlarindan
toplanmistir. Daha sonra, bu ham verilerden ilaglar ve proteinler i¢in ¢ok boyutlu 6zellikler
cikarilmig, bu kapsamda parmak izi tabanli temsiller, istatistiksel tanimlayicilar ve farkli
hesaplamal1 yontemler kullanilarak genis bir 6zellik kiimesi elde edilmistir. Cikarilan 6zellikler
bilinen ilag—hedef etkilesimleri ile birlestirilerek ¢ift vektorler olusturulmus ve modelleme
stirecinde kullanilacak olan temel veri kiimesi hazirlanmistir. Ancak, bu asamada ortaya ¢ikan
cok yuksek boyutlu veri setinin verimli bir sekilde islenebilmesi i¢in Temel Bilesen Analizi
yontemi uygulanmis, bdylece boyutlar anlamli oOlclide azaltilmis ve yaklasik bir milyon
ozelligin 100 temel 6zellige indirgenmesi saglanmistir. Bu islem sirasinda verideki en kritik ve

bilgilendirici bilesenler korunmus, gereksiz ve yinelenen bilgiler elenmistir.
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Veri Tabanindan Veri Cikarma Ozellik Cikarma Veri Seti Olusturma Ozellik Secme(boyut indirgeme) Veri Dengeleme Siflandirma

Sekil 4. 1: DTI tahmininde yapay zeka algoritmalarina dayali 6nerilen ¢ercevenin genel yapisi

(Yazar tarafindan olusturulmustur).
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ONERILEN MODEL

® SNILES formatinda ilag yapilan

® FASTA formatinda protein dizileri

® Kaynaklar: KEGG BRITE. BRENDA . Superlargst. DrugBank
® Altin standart veri kimesi (NR, GPCR_ IC. EN)

l

Veri Toplama

Ozellik Cikarim

® Tlaclar: Molekiller parmalk izleri, kimyasal tanmimlayicilar
® Proteinler: Istatistiksel dizilim Szellikleri

!

Ilac-Hedef Cift Vektérlerinin Olusturulmasi

® Ilagc ve protein Szelliklerinin birlestirilmesi

® Veri gesitliliginin saglanmas:

® Dort alt 8zellik kiimesi olusturuldu:
AAC-DPC. GAAC-DDE. PseAAC-PsePSSMM. CKSAAGP-GDPC-
GTPC

s B

Veri On Isleme ve Boyut Azaltma

® NinNiaxScaler ile normalizasyon
® Temel Bilesenler Analizi (TBA)— 100 temel bilesen

Il

Sinmaif Dengesizligi ile Basa Cikma

A Siamese SinirAg: B. SMOTE-Tomek Yaklasim:

® Veriyi ““anchor—pozitif— ® Azmnhk simfi (pozitif) icin
negatif” G¢li yapisinda sentetik Smek Gretimi
organize etme ® Cogunluk stmfindaki

® Pozitif: benzer etkilesiml (negatif) gorolttli ve smar
&rnek Negatif: en az benzer wverilerin temizlenmesi
etkilesimsiz Srnek 1:3

® oraminda pozitif-negatif
dengeleme

L

Simiflandirma (Model Egitimi)

® Dengelenmis veri Gzerinde farkh algoritmalar test edildi
®Linear SVM en yilksek performans: gbsterdi
® Nihai ssmflandirics olarak Linear SV secildi

l

Model Performans Degerlendirmesi

Metrikler: Accuracy. Fl-score. ROC-AUC, Recall. Precision

Sekil 4. 2: Onerilen ilag-Hedef Etkilesimi Tahmin Modelinin Akis Diyagrami (Yazar tarafindan
olusturulmustur).
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Veri 0n isleme siirecinin ardindan, DTI tahmininde karsilasilan en 6nemli problemlerden biri
olan veri dengesizligi ele alinmistir. Etkilesimli (pozitif) ¢iftlerin sayisinin, etkilesimsiz
(negatif) ¢iftlere kiyasla ¢ok daha az olmasi, modelin egitimi sirasinda biiyiik bir dengesizlik
olusturmaktadir. Bu sorunu ¢dzmek icin iki asamali bir yontem kullanilmistir. ilk asamada,
Siamese ag1 araciligiyla veriler anchor, pozitif ve negatif 6rnekler seklinde organize edilmis ve
her bir anchor i¢in en benzer etkilesimli 6rnek (pozitif) ile en az benzer ii¢ etkilesimsiz 6rnek
(negatif) sec¢ilmistir. Boylece veri kiimesinde 1:3 oraninda dengeli bir yap1 olusturulmustur.
Ikinci asamada ise SMOTE-Tomek algoritmas1 uygulanarak azmlik sinifi i¢in sentetik drnekler
iretilmis, ayn1 zamanda Tomek Links yontemiyle ¢ogunluk smifindaki giiriiltiilii ve ortlisen
veriler temizlenmistir. Bu sayede yalnizca smiflar arasi denge saglanmakla kalmamis, ayni

zamanda Orneklerin kalitesi ve temsili giicii de artirilmastir.

Son asamada, dengelenmis ve optimize edilmis veri kiimesi iizerinde farkli smiflandirma
algoritmalar1 test edilmistir. Nearest Neighbors, Decision Tree, Random Forest, Neural Net,
AdaBoost, Naive Bayes, QDA, LDA gibi ¢esitli yontemler degerlendirilmis, ancak Linear SVM
smiflandiricist en yliksek basariy1 géstermistir. Bu nedenle nihai modelde Linear SVM tercih
edilmis ve ilag—hedef etkilesimlerinin tahmini i¢in kullanilmistir. Tiim bu asamalarin biitiinlesik
bigcimde uygulanmasi sonucunda, veri toplama, ozellik ¢ikarma, boyut indirgeme, veri
dengeleme ve smiflandirma adimlar1 tek bir cercevede bir araya getirilmis; boylece DTI

tahmininde yiiksek dogruluk, giiclii genellenebilirlik ve giivenilir sonuclar elde edilmistir.

Uygulama adimlarmnin gergeklestirilmesi, verilerin normalizasyonu ve hesaplamali analizlerin
yapilmast amaciyla belirli bir donanim ve yazilim altyapisindan yararlanilmistir. Bu tez
calismasinda deneysel calismalarin yiiriitiilmesi i¢in kullanilan sunucu bilgisayarm donanim

ozellikleri ve yazilim bilesenleri Tablo 4.1'deayrintili olarak sunulmustur.

Tablo 4. 1:Tez Calismasinda Kullanilan Donanmim ve Yazilim Bilesenleri

Kategori Aciklama

Sunucu Modeli Dell PowerEdge R740

Islemci (CPU) 2.5 GHz hizinda, 7 ¢ekirdekli Intel islemci
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Isletim Sistemi Ubuntu Server 22.04 LTS

Bellek (RAM) 32 GB

Ekran Karti (GPU) NVIDIA GeForce GTX 1080

Depolama (Disk) 1 TB SSD

Programlama Dili Python 3.10

Normalizasyon Yontemi Min-Max Normalizasyon

Kullanilan Kiitiiphaneler NumPy, Pandas, random, math, Matplotlib, scikit-learn,

TensorFlow, imbalanced-learn (imblearn)

Bu béliimde, arastrrmanin hedeflerini gerceklestirmek amaciyla yapilan analizlerden elde
edilen sonuglar kapsamli bir sekilde sunulmus ve yorumlanmistir. Analizler, NR, GPCR, EN
ve IC olmak {izere dort standart veri kiimesi tizerinde gerceklestirilmistir. Her bir veri kiimesi
icin, AAC-DPC, GAAC-DDE, PseAAC-PsePSSM ve CKSAAGP-GDPC-GTPC olmak Uzere
dort farkli istatistiksel ve biyolojik tanimlayic1 kombinasyonu kullanilmis; boylece toplamda
16 ayr1 veri kiimesi olusturulmustur. Onerilen yontemin performansmi ayrintili bir sekilde
degerlendirmek amaciyla, yontem cok ¢esitli veri dengeleme teknikleri ve makine 6grenimi
algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. Bu baglamda, ClusterCentroids, Condensed Nearest
Neighbour, Edited Nearest Neighbour, Repeated Edited Nearest Neighbours, AIIKNN,
Neighbourhood Cleaning Rule, One Sided Selection, Random UnderSampler, Tomek Links,
Random OverSampler, SMOTE, SMOTENC, SMOTEN, Borderline SMOTE, SVM SMOTE
ve SMOTE-Tomek olmak {izere 16 veri dengeleme yontemi kullanilmistir. Ayrica modelleme
ve smiflandirma siireclerinde, Nearest Neighbors, Decision Tree, Random Forest, Neural Net,
AdaBoost, Naive Bayes, QDA, LDA, EEC, RSC, BBC ve Linear SVM olmak (izere 12 makine
ogrenimi algoritmasi uygulanmustir. Karsilastirma siirecinde, her bir dengeleme yontemi, her
bir makine 6grenimi algoritmasiyla ayr1 ayri eslestirilmis (kartezyen ¢arpim benzeri bir yap1
ile) ve sonug olarak onerilen yontem, 192 farkli referans yontemi ile karsilastirilarak analiz
edilmistir. Bu kapsamli karsilagtirma, model yapisinin, veri dengesinin ve ¢ikarilan 6zelliklerin,
ilag-hedef etkilesimi tahmin dogrulugunu artirmadaki etkisini ayrintili olarak inceleme imkani
sunmaktadir.Sekil 4.3, onerilen modelin farkli dengeleme ve smiflandirma yontemleriyle

karsilastirildig1 genel yapiy1 gostermektedir.
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Dengeleme Yontemleri

Smiflandirma Yontemleri

NR
GPCR

IC

—

RE

AAC-DPC
GAAC-DDE
PseAAC-PsePSSM
CKSAAGP-GDPC-
GTPC

[Nl \UH[

ClusterCentroids

Cond d Nearest Neighbour Edited

Nearest Neighbour

Repeated Edited Nearest Neighbours
AIIKNN

Neighbourhood Cleaning Rule
One Sided Selection

Random UnderSampler
Tomek Links

Random OverSampler
SMOTE

SMOTENC

SMOTEN

Borderline SMOTE

Nearest Neighbors
Decision Tree
Random Forest

Neural Net
AdaBoost
Naive Bayes
QDA

LDA
EEC

RSC

BBC

Linear SVM

!

DTI Tahmin
Yontemin
Performans:

SVM SMOTE
SMOTE-Tomek

LIl LIS

Sekil 4. 3: Onerilen modelin farkli dengeleme ve makine 6grenimi yontemleriyle karsilastirma yapisi

(yazar tarafindan).

4.1 CESITLI DTI VERI SETLERI UZERINDE AKILLI TAHMIN MODELININ
PERFORMANS ANALIZI

Bu calismada, ¢ok katmanli 6zellik ¢ikarim yontemleri, veri dengeleme stratejileri ve makine
O0grenmesi algoritmalarmin entegrasyonu ile ilag-hedef etkilesimlerinin 6ngdriilmesinde
dogrulugu artirmay1 amaglayan akilli bir tahmin ¢ercevesi gelistirilmistir. Bu gergeve, NR, IC,
GPCR ve EN olmak lizere dort standart veri seti iizerinde degerlendirilmis ve dogruluk,
duyarlhlik, F1, kesinlik ve ROC gostergeleri temelinde kapsamli bir sekilde analiz edilmistir.
Tablo 4.2°de sunulan sonuglara gore, model tiim veri setlerinde kararli ve yiiksek dogrulukta

bir performans gostermistir.

NR veri setinde, GAAC-DDE ve PseAAC-PsePSSM ozellik kombinasyonlari en iyi sonuglari
vermistir. Ozellikle GAAC-DDE kombinasyonu, yiizde 99,5 kesinlik, yiizde 99,3 dogruluk ve
0,998 ROC degeriyle, modelin pozitif ve negatif 6rnekleri yiiksek bir dogrulukla ayirt edebilme
yetenegini ortaya koymaktadir. Bu giiglii performans, SMOTE-Tomek veri dengeleme
stirecinin azmlik smifindaki giiriiltii verilerini etkili bi¢imde ortadan kaldirdigmi ve SVM

algoritmasimnin da optimal karar sinirlar1 ile dogru bir ayrim olusturdugunu kanitlamaktadir.

IC veri setinde de benzer bir egilim gozlenmistir. Her ne kadar AAC-DPC 6zelligi bu veri
setinde 0,9285 ROC degeri ile nispeten daha diisiik bir sonug gostermis olsa da, GAAC-DDE
ve PseAAC-PsePSSM ozellikleri sirasiyla 0,999 ve 0,981 ROC degerleriyle ideale oldukga

yakin bir performans sergilemistir. Bu durum, istatistiksel ve tanimlayici 6zelliklerin Siyam
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yapisi ve akilli dengeleme stratejileriyle birlestirilmesinin, anlamli 6riintiilerin 6grenilmesinde

yiiksek bir kapasite sagladigini1 belirtmektedir.

GPCR veri setinde de benzer bir desen mevcuttur. Bu veri setinde GAAC-DDE o6zelligi i¢in
ROC degeri 0,745 olarak biraz daha diigiik raporlanmis olsa da, PseAAC-PsePSSM ve
CKSAAGP-GDPC-GTPC gibi diger ozellikler sirastyla 0,993 ve 0,9575 F1 skorlariyla yiiksek
dogruluk ve giiclii bir performans ortaya koymustur. Bu istikrarli sonuclar, 6nerilen modelin
cesitliligi ve karmasiklig1 yiiksek veri kiimelerinde dahi 1y1 bir genelleme kabiliyetine sahip

oldugunu gostermektedir.

EN veri setinde ise GAAC-DDE ve CKSAAGP-GDPC-GTPC o6zellik kombinasyonlar1 en
yiiksek degerleri elde etmistir. Ozellikle GAAC-DDE kombinasyonu yiizde 99,96 kesinlik ve
0,999 ROC degeriyle neredeyse ideal bir performansa ulagsmistir. Ayrica CKSAAGP-GDPC-
GTPC kombinasyonu yiizde 99,62 F1 skoru ve yiizde 99,55 dogruluk degeriyle modelin yiiksek

genellenebilirligini ortaya koymaktadir.

Genel olarak, tablo sonuglar1 6nerilen modelin tiim veri setlerinde veri dengesini basarili bir
bicimde koruyarak dogruluk, duyarlilik, F1 ve ROC gostergelerini 1,0 degerine oldukca yakin
tuttugunu gostermektedir. Bu bulgular, modelin ilag-hedef etkilesimlerini belirlemede yiiksek

verimlilik, kararlhilik ve gii¢lii 6ngorii performansina sahip oldugunu kanitlamaktadir.

Tablo 4. 2: Akilli DTI Tahmin Modelinin Farkli Veri Setleri Uzerindeki Performans Sonuclari

Veri  Veri Seti ROC accuracy fl-score recall precision
AAC-DPC 0.821 0.9100 0.8920 0.9057 09214
GAAC-DDE 0.998 0.9930 0.9945 0.9940 0.9950

NR PseAAC-PzePSSM 0.995 0.9800 0.9815 0.9810 09820
CESAAGP-GDPC-GTPC 0.960 0.9420 0.5440 0.5400 0.9480
AAC-DPC 0.9285 0.9100 0.9629 0.9970 08043
GAAC-DDE 0.599 0.9980 0.9897 0.9952 09996

Ic PseAAC-PsePSSM 0.981 0.9950 0.9930 0.9965 0.9970
CESAAGP-GDPC-GTPC 0.970 0.95%0 0.9575 0.9550 0.9600
AAC-DPC 0.965 0.9985 0.9629 0.9970 0.8043
GAAC-DDE 0.745 0.9850 0.9897 0.9992 0.9996

GPCR PscAAC-PzePSSM 0.520 0.9930 0.9930 0.9965 0.9970
CESAAGP-GDPC-GTPC 0.5905 0.97%0 0.9575 0.9550 0.9600
AAC-DPC 0.570 0.9870 0.9850 0.9970 0.8043
GAAC-DDE 0.595 0.9960 0.9969 0.9952 0.9996

EN PseAAC-PsePSSM 0.985 0.9920 0.9900 0.9965 0.9970

CKSAAGP-GDPC-GTPC 0.998 0.9955 0.9962 0.9550 0.9600
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42 NUKLEER RESEPTOR VERI SETINDE ONERILEN MODELIN
PERFORMANSININ DIGER YONTEMLERLE KARSILASTIRMASI

Bu analizde, Siyam sinir ag1 tabanli makine 6grenimi modellerinin performansi, NR veri
setinden ¢ikarilan dort farkli alt 6zellik kiimesi lizerinde degerlendirilmistir. Bu alt kiimeler,
istatistiksel ve biyolojik tanimlayicilarn c¢esitli birlesimlerinden olusmakta olup, verilerin
temsil giiclinii artrmak ve modellerin ayristirma kapasitesini giliclendirmek amaciyla
kullamilmistir. Analiz siireci, li¢ asamali bir yap1 gercevesinde gerceklestirilmistir: verilerin
Siyam ag1 araciligiyla dengelenmesi, sinif dengesizligini gidermek icin ¢esitli yeniden
ornekleme tekniklerinin uygulanmasi ve son olarak makine 6grenimi algoritmalar1 ile
modellerin egitilmesi. Bu c¢alismanin temel amaci, ilag-hedef etkilesimlerinin tahmin
dogrulugunu artirmak i¢in en etkili yeniden 6rnekleme yontemi ile smiflandirma algoritmasi
kombinasyonunu belirlemektir. Model performansim1 degerlendirmek iizere, dogruluk
(Accuracy), geri ¢agirma (Recall), F1 skoru ve ROC egrisi altindaki alan (ROC-AUC) gibi

standart Olglitlerden yararlanilmistir.
4.2.1 AAC-DPC Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Bu calismada, DTI’nin daha dogru sekilde tahmin edilebilmesi amaciyla NR veri seti analiz
edilmis ve ilag ile proteinlerin temsilinde AAC ve DPC 6zelliklerinden yararlanilmistir. Tablo
4.3 ve 4.4°den elde edilen sonuglara gére, SCC yontemiyle Siyam ag1 temelli olusturulan
modellerin genel olarak orta diizeyde performans sergiledigi goriilmiistiir. Ornegin, SCC-KNN
modeli diistik bir dogruluk oranina (0.13) ragmen yiiksek geri ¢agirma (0.52) gostermis; bu da
modelin pozitif 6rnekleri tespit etmede egilimli oldugunu, ancak yanlig pozitif oraninin yiiksek
kaldigini gostermektedir. SCC-RF ve SCC-NN modelleri, 6zellikle F1 skoru ve genel dogruluk
agisindan SCC ailesinde daha istiin sonuglar sunarken; SCC-QDA, 0.93 dogruluk ve 0.52 F1

skoru ile dengesiz veri setlerinde etkili bir yaklagim oldugunu kanitlamistir.

SCN yontemiyle olusturulan modeller genel olarak daha iyi bir performans sergilemistir.
Ozellikle SCN-RF modeli, yiiksek F1 skoru (0.69) ve dikkat cekici dogruluk orani (0.94) ile en
basarili sonuglar1 sunmustur. SCN-SVM modeli de 0.91 ROC-AUC ve 0.49 F1 skoru ile kayda
deger performans gdstermistir. Bu basari, sinif dagilimindaki dengesizliklerin baskin sinifa ait

fazla ve guraltilu 6rneklerin temizlenmesiyle giderilebilecegini gostermektedir. Ancak SCN-
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QDA ’nin diisiik geri ¢agirma degerleri, QDA ’nin veri dagilimina karsi olan duyarliligini ortaya

koymaktadir.

SEN ve SRN yontemleri farkli davraniglar gostermistir. SEN-SVM modeli 0.91 ROC-AUC ve
0.46 F1 skoru ile basarilt olurken, ayni yapt SRN yontemiyle birlestirildiginde (F1 = 0.18)
performans onemli 6l¢iide diigsmiistiir. Bu durum, agir1 6rnek silmenin azinlik sinifina ait dnemli
bilgilerin kaybina yol acabilecegini diisiindiirmektedir. SEN-RF modeli ise yiiksek ROC ve
tatmin edici F1 skoru ile giiclii bir yap1 sunmustur. SAKNN ve SNC yontemleri, 6zellikle SVM
ve RF smiflandiricilariyla birlikte kullanildiginda bagarili sonuglar vermistir. SNC-SVM
yaklasik 0.90 dogruluk ve 0.94 ROC ile dikkat ¢ekerken, SNC-RF 0.64 F1 skoru ve 0.96 ROC

degeriyle en basarili modeller arasinda yer almistir.

Basit undersampling yontemlerinden SRUS ve STL analizlerinde de SVM ve RF modellerinin
one ¢iktig1 goriilmiistiir. STL-SVM yaklasik 0.93 F1 skoru ve STL-RF 0.97’nin iizerinde ROC
degeri ile yiiksek performans sergilemistir. Bu durum, veri hacmi azalsa dahi temel bilgilerin
korunmasi durumunda giiclii siniflandiricilarin yiiksek dogruluk ve genelleme kapasitesi
gosterebildigini ortaya koymaktadir. Ote yandan, STL-NN ve STL-AB gibi modellerin F1
skorundaki diisiis, sinir aglarmin bu tiir kosullarda daha fazla veriye ihtiya¢ duydugunu

gostermektedir.

SSTK gibi oversampling ve undersampling tekniklerini birlestiren yontemler, 6zellikle SVM,
QDA ve RF ile kullanildiginda oldukga basarili sonuglar vermistir. SSTK-RF ve SSTK-BBC
modelleri 0.97’nin iizerinde ROC degerlerine ulasirken, SSTK-KNN ortalama bir dogrulukla
birlikte yalnizca 0.33 civarinda F1 skoru elde etmistir. Bu durum, smiflandiric1 se¢iminin

yeniden drnekleme stratejilerinin basarisinda belirleyici oldugunu gostermektedir.

SSVM tabanli modellerden SSVM-SVM ve SSVM-BBC, 0.99’a yakin ROC degerleri ile en
yiksek performansi sergilemis ve pozitif etkilesimlerin tespitinde etkili olmustur. Buna
karsilik, SSVM-KNN ve SSVM-AB modelleri diisiik performans gdstermis, karma yeniden
ornekleme sonucu olusan veri dagilimidan verimli sekilde faydalanamadiklar1 anlagilmstir.
Benzer sekilde, SSM yaklasiminda da en iyi sonuglar SSM-RF, SSM-SVM ve SSM-BBC
modelleriyle elde edilmistir. SSM-RF modeli 0.997’ye yakin ROC ve ylksek F1 skoru ile
dikkat cekerken; SSM-AB ve SSM-NB modelleri yiiksek geri ¢cagirmaya ragmen diisiik F1

skorlariyla yiiksek tip I hata oranlarina isaret etmistir.
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SMOTE-NC tabanli SSN ve SAD yontemlerinde de benzer egilimler gdzlemlenmistir. SSN-
SVM, SAD-RF ve SSN-BBC modelleri ROC iizerinde 0.97 degerlerine ulasarak basarili
sonuglar sunmustur. Buna karsin, SSN-NB ve SSN-AB modelleri diisik performans
gostermistir. Bu bulgular, SMOTE-NC gibi gelismis 6rnekleme stratejileriyle birlikte karmasik

smiflandiricilari veri dengesini daha verimli kullandigin1 gostermektedir.

Genel olarak, gelismis oversampling tekniklerini (6rnegin SMOTE, SSTK) yiiksek kapasiteli
siniflandiricilarla (SVM, RF, BBC) birlestiren modellerin NR veri setinde ilag-hedef
etkilesimlerini dogru bi¢cimde tahmin etmede lstiin performans sergiledigi goriilmektedir.
ROC-AUC gibi hem duyarliligi hem de 6zgiilliigii dikkate alan metrikler, bu kiyaslamalarda en
anlamh degerlendirme 6lgiitii olmus ve SSTK ile SSVM tabanli modellerin basarisini 6n plana
cikarmistir. Bu da, dengesiz veri problemleriyle basa ¢ikmada dogru yeniden ornekleme
yontemi ve smiflandirict se¢iminin, Siyam ag1 yapilariyla biitiinlestiginde, model performansi

iizerinde belirleyici bir rol oynadigini ortaya koymaktadir.
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Tablo 4. 3: NR veri kiimesi tzerinde AAC-DPC ozellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi
Fl-Score | Acooracy ROC Pracizion Fecall F1-Scare Accuracy ROC
SCC-KNN 0.112382 0747150 | 0.641320 | SCN-KNIN 0.263158 | 0L651174 0.375 0857953 0762257
SCC-5VM 0.126374 1 0.22439 | 0548105 | 0.738339 | SCN-5WVM | 0.333333 | 00563322 | 0484382 0.872130 0.811392
SCC-DT 0145036 | 0013043 | 0.256098 | 0.653400 | 0774151 | SCN-DT 0217948 | 073013 | 0336634 1.802650 0.77686
SCC-RF 0227723 1 0370048 0775400 | 0.BE1452 | SCN-RF 055 0036522 | 0LGDE413 0045023 0950903
SCC-NN 0.2643468 1 0418182 | 0818181 | 0.802734 | SCN-NN 0.278682 | 073013 | 0404762 0.857935 0.802434
SCC-AB 0.09203 0056522 | 0167939 0330681 | 0.648474 | SCN-AB 0172043 | 06054852 | 0.275B42 0761364 0730803
SCC-NB 0.124224 | 0868545 | 0.217391 | 0390008 | 0.710487 | SCN-NB 0.186047 | 0.605652 | 0.203378 0.78115 0.741443
SCC-QDA 03530375 1 0528736 0.93760 SCN-QDA 0166867 | 0.043478 | 0062066 0.623205 051414
SCC-LDA 0.182602 | 0913043 | 0.304548 0.813665 | SCN-LDA 0.2 0.781602 | 0318584 0.78115 0.781882
SCC-EEC 0113385 | 0913043 | 0.204878 0.711841 | SCN-EEC | 0.1638534 | 0.860565 | 0.273842 0.701705 0.778747
SCC-R5C 0.095023 | 0013043 | 0.172131 065237 SCN-RSC 0.131387 | 0.782809 0.225 0647727 0710453
SCC-BBC 0.183484 1 0.312925 0.546505 | SCN-BBC | 0415004 | 0.056322 | 0.578847 0.202021 0.831148
SCC-BEFC 0178218 | 0.7E2609 | 0.200523 0.765165 i‘;:;: 0197368 | 0L651174 0.30303 0803277 0733382
SEN-ENN 0.186047 | 0605652 | 0.293578 0.741443 | SRN-KINN | 0.001787 | 0.826087 | 0.165117 0.454345 0.627320
SEN-5VM 0298701 1 046 0017833 | SEN-SVM 0100437 1 0.13254 0414773 06BEDS
SEN-DT 0.255239 | 0608686 | 0.363638 0.743538 | SEN-DT 0117318 | 0.013043 [ 0.207921 0.543435 0.71454
SEN-EF 0340206 | 0056522 0.511828 0.015851 | SEN-RF 0106481 1 01524469 0451705 0 TE68T
SEN-NN 0.22807 05365217 0.315 0 2 | SEN-NN 0. 100877 1 01832487 0417614 06BE45
SEN-AB 0.168532 | 0.6521174 0.713625 | SRN-AB 0.112745 1 0.202643 0.483795 0.724924
SEN-NB 0140351 | 0605652 L7017 0.69880 SEN-NB 0085308 | 0782609 | 0153844 04375 0597901
SEN-QDA 0.181818 | 0173813 0804886 SRN-QDA | 0.081126 | 0.73913 | 0.147824 0443182 0.580811
SEN-LDA 0210526 | 0605652 0809639 SEN-LDA 0121053 1 0215962 0525568 0746201
SEN-EEC 0.165289 | 0.868545 SRN-EEC | 0.080686 | (0.860365 | 0.162602 0414773 0.626272
SEN-RSC 0.185841 | 0913043 SRN-RSC 0.083434 1 0.174242 0380432 0.668693
SEN-EEC 0241105 1 SEN-BBC 0.117347 1 0210046 0508523 0737082
SEN-BRFC 0190474 | 0605632 | 0.209045 | 0.786031 ilg;: 0.086538 | 0.781808 | 0155844 04446023 0.602551
"SAKNN- 35 7 123600 20993 25065 o 17647 3 -
N 0130435 | 0L7E2609 | 0223602 0544886 | 0.708934 | SNC-KNN 0230065 | 0L605652 | 0376471 0.849432 0777917
SAKNN- - - - - - -
VM 0.186892 1 0313048 | 0713000 | 0.848024 | SNC-5WM | 0380831 1 0.560975 0.897727 0.845280
SAKNN-DT 0.191011 0.73913 0303571 0775400 | 0.760143 | SNC-DT 0360565 0.73913 0402754 0000568 0825492
SAKNN-RF 0.247312 1 0.396532 | 0.801136 | 0.893617 | SNC-RF 04791467 1 0.64TEE7 0.528977 0.862004
SARNN-NN 0157895 | 0782609 | 0.262774 0712068 | 0.743408 | SNC-NN 0.330284 | 0.B26087 | 0481013 0_BB3523 0856812
SAKNN-AB 0.146833 | 0913043 | 0.253012 7727 | 0771111 | SNC-AB 0.163634 | 0.391504 0.828545 0.625743
SAKNN-NB 0.124088 | 073913 0.2125 0.542045 | 0.687194 | SNC-NB 0.170213 | 0.685652 0.758523 0.728285
QDA BF 0.133333 | 0347826 | 0192771 0309630 | 0304885 | SNC-QDA [} [} 0 00174614 0490381
SAKNN- - - S - I . - - e
1DA 0.183841 | 0913043 | 0.308824 | 0732035 | 0816704 | SNC-LDA | 0.I53045 | 0695632 | 0.3T6471 0848432 17917
SAKNN- o - _ _ - . o N o
FEC 0141026 | 0036522 0.24381 0516477 | 0.774613 | SNC-EEC 0175439 | 0LB69565 | 0201971 0.724432 0791925
SAKNN- - . - - - - - - S -
RSC 0.128205 | 0848345 | 0.113444 | 0403114 | 0728094 | SNC-RSC 0.166667 | 073013 0.272 0.741477 0.7403848
SARNN- A . . —o1me _ an - -
EEC 0.22440 0036522 | 0363636 078125 08621752 | SNC-BBC 0302632 1 0464645 0.849432 0912453
SAKNN- - - - - | SNC- . - N
73450 7 2 2 .7 .7 LI 603652 .3 .23
EREC 0.173442 073913 | 0.28082 0752841 | 0.746445 ERFC 0.241424 | 0.69563 0.358551 0.838048 0.771838
SARNN-NN 0130435 | 0782609 | 0223602 0544886 | 0.708934 | SNC-KNN 0258045 | 0L605852 | 0376471 0.B49432
SO0E-KNN 0.636364 | 0608684 | 0.622222 | 0951705 | 0.79119 %L‘T‘S- 0.134752 | 0.826087 | 0231707 0.642045 0.727633
S08-5VM 0034545 | 0013043 | 0.933333 0991477 | 0035002 ?;S— 0.211000 1 0348483 0.755682 0268301
S05-DT 0.607143 | 073013 | 0.666667 | 0051705 | 0.851848 | SRUS-DT 0.181602 | 0.913043 | 0304348 0.727273 0.813445
S05-RF 0058333 1 0078723 0.00848 SREUS-EF 0252747 1 0L403509 02046818 0806657
S08-NN 0230762 | 0130435 | 0166667 0.215048 1 0338375 0787045 087338
S05-AB 0.125 0130435 | 0.12766 0157895 | 0.913043 | 0268251 0.784309
S05-NB 0205128 | 0605652 | 0314832 0142857 | 0L7E1809 0.241611 0727171
S05-QDA 0 0 0 0934630 0.278481 | 0936512 | 0431373 0.833227 0.891435
- - - - - SRUS- - - -
S05-LDA 0.241379 | 0304343 | 0.I60231 0302045 | OLG1ET3Q LDA 0184815 1 0326241 0730114 0855623
- . - N SRS - N - -
S05-EEC 0.163934 | 0.868545 0701705 | 0.779747 EEC 0.17757 | 0.826087 | 0.292308 0.738434 0.7783035
- . — . SRUS- N . - _
S0&-R5C D 16657 0.73913 1272 0741477 | 0LT40384 REC 0171875 | 0036522 | 0.101391 0685023 0.B17167
- - P - SRUS- - - . o
S05-BEC 0.5 1 0.666667 | 0934630 | 0.965046 EEC 0.241105 1 0.388851 0.783435 0.880578
SOS-BRFC 0153731 0.73913 0240000 | 0.793577 BRFC 021978 0860565 | 0350877 0789773 082682
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Tablo 4. 4: NR veri kiimesi tzerinde AAC-DPC ozellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi
precision | recall fl-score BCOUFACY ROC precision | recall fl-score BCOUFACY ROC

STL-ENN 0533462 | 0508696 | 0.57142% | 0.940341 | 0785111 | SROS-KNN | 0413182 | 1 0585744 | 0505091 | 0551363
STL-5VM 0.954545 | 0.913043 | 0.933333 | 0.991477 | 0.955002 | SROS-5VM | 0793103 | 1 0.884615 | 0.882955 | 0.950881
STL-DT 0607143 | 0.73913 0.666667 | 0.951705 | 0.852848 | SROS-DT 0302832 | 1 0464646 | 0.849431 | 09134532
STL-RF 0316667 | 0956522 | 093617 0591477 | 0973221 | SROS-KF 032 1 0352333 | 0934312 | 099696

STL-NN 0.285714 | 0.173813 | 0.216216 | 0.917514 | 0.57175% | SROS-NN 0.46 1 0.630137 | 0923295 | 0.958967
STL-AB 0.125 0.130435 | 0.12766 0.883523 | 0.533302 | SROS-AB 0.195122 | 0.895652 | 0304762 | 0.792614 | 0.747522
STL-NB 0207792 | 0695652 | 032 0.806812 | 0.755121 | SROSNB 0161616 | 0695652 | 0262295 | 0744318 | 0.721686
STL-QDA 4] 4] 4] 0534855 | 05 SEOS-QDA | 0512195 | 0913043 | 0.65625 03378 0328127
STL-LDA 0.24137% | 0.304343 | 0.265231 | 0.892045 | 0.51373% | SROS-LDA 0272727 | 0513043 | 042 0.835227 | 0.871415

STL-EEC 0.201923 | 0.513043 | 0.330705 | 0.758523 | 0.830382 | SROSEEC 0.17e471 | 0652174 | 0277772 | 0773405 | 0.715704

STL-RSC 0.122807 | 0.608609& | 020438 0690341 | 0.652372 | SROS-R5C 0207317 | 073513 032381 0.738295 | 0770781

STL-BBC 0483835 | 0956522 | 0547055 | 0931813 | 0943306 | SROS-BBC 0.884515 1 05933776 | 0591477 | 0995441
STL- SROS-

BRFC 0.25 0.73913 0.373626 | 0.8330628 | 0.792053 | BRFC 0.263153 | 0.852174 | 0.375 0.857355 0.762257
SSM-KINN 0a19327e | 1 0.330535 0.735795 0.858662 | SSNC-KNN 01591867 | 1 0321673 | 0724432 | 0.852534
SSAI-SVA 0821425 | 1 05013961 | 0585795 0992401 | SSNC-SVM 0.793103 1 0.884515 0.982555 0950881
SSA-DT 027027 0.865565 0412371 | 0833068 | 0852716 | SSNC-DT 02890323 0782605 | 0423529 | 0.860735 0824435
S5M-RF 0.92 1 0.953333 09594313 | 0.99g96 SSNC-EF 0.92 1 0.953333 09594313 | 0.99g96
SSM-NN 04432308 | 1 0613333 0317614 | 0555927 | SSNC-NN 0.383333 1 0.554217 | 0.89488e | 0.94376%
SSAL-AB 023913 0472261 | 0318841 | 0866477 | 0685933 | SSNC-AB 0222222 | 0434733 0284112 | 0863536 | 06642
S5M-NB 0173082 | 0565217 | 0.270833 0.801136 | 0.591422 | S5NC-NB 0.163831 | 0565217 | 0.26 0685344
SSA-QDA 0485362 | 1 0657143 0.921813 | 0.96352¢ | SENC-QDA 0534884 | 1 0.559657 0543182 | 0965605
SSALLDA 0291667 | 0513043 0442105 0.845437 | 0873014 [ SSNC-LDA 0285714 | 0856522 | 044 0.84080% | 0.884574

SSM-EEC 0.233095 | 0.652174 | 0.343837 | 0.84080% | 0.75313% | SSNC-EEC 0236842 | 0.73260% | 0363636 | 0.821023 | 0.803153

SEMEREC 0.264151 | 0.608696 | 0.368421 | 0.B63636 | 0.745077 | SSNC-RSC 0.255255 | 0.508656 | 0363636 | 0.B6073% | 0.743558

SSM-BEC 0.846154 | 0.956522 | 0.897355 | 0585795 | 0571182 | SSNC-BBC 0.28 0556522 | 0.51e667 | 0933636 | 0973702
S5M- S8NC-

BRFC 0253621 | 0852174 037037 0.855114 | 0760727 | BRFC 0275862 | 0695652 | 0335062 | 0.860795 | 0.7333958
SEN-ENN 0508606 | 0508606 | 0.508659¢ | 0943864 | 0.79057 SAD-KNN 0181102 | 1 0306667 | 0.704535 | 0.821245
SEN-5VM 1 0513043 | 0.554545 | 0.994318 | 0956522 | SAD-SVM 0.814815 | 0556522 | 0.83 0.982355 | 0970662
55N-DT 0.705882 | 0521735 | 06 0554545 | 0753271 | SAD-DT 0283351 | 1 0442308 | 0.835227 | 0911354
S5N-RF 0916667 | 05956522 [ 093617 0.991477 | 0475221 | SAD-RF 05956522 | 0556522 [ 0556522 | 0534313 | 0976741
SSN-NN 0.318182 | 0304343 | 0311111 | 0911532 | 0623378 | SAD-NN 0.46 1 0630137 | 0523255 | 0953967
S5N-AB 0137931 | 0173913 | 0153846 | 0.875 0.548363 | SAD-AB 0.235294 | 0521735 [ 032432 0.857955 | 0.701533
55N-NB 03 0.130435 | 0.181818% | 0923295 | 0.55457% | SAD-NB 0.174415 | 0852174 | 0275225 | 0775562 | 0.7121:4
SEN-QDA 0.857143 | 026087 0.4 0.843864 | 0628315 | SAD-QDA 05605876 | 1 0.71375 0543864 | 0972644

SSN-LDA 0173571 | 0.217351 | 0.196072 | 0.883523 | 0.573741 | SAD-LDA 0255255 | 0513043 | 0403846 | 0.823864 | 0.865336

SSN-EEC 0.171425 | 0.26087 0.206897 | 0.865318% | 0.586362 | SAD-EEC 022573 0.73512 0350515 | 0.821023 | 0.73293%

SSN-RSC 0.133333 | 0.173813 | 0.150843 | 0.872155 | 0.547443 | SAD-RSC 0285714 | 0695652 | 0405063 | 0.866477 | 0.787036

SSN-BBC 0.854545 | 0.913043 | 0.833333 | 0.891477 | 0555002 | SAD-BBC 0851852 | 1 0352 0583636 | 0953321
55N-

BRFC 0.133523 | 0.26087 0222222 | 0.830682 | 0592441 SAD-BRFC 0262657 | 0.78260% | 0.4 0.84e501 | 0.81c836
SBS-KNN 0216881 | 1 0356585 | 0764205 | 087386 SSVMEENN | 0.208524 | 0.856522 | 0.34375 0761364 | 0852121
SB5-5VM 0821425 | 1 0.501561 | 0.985795 | 0992401 | SSVMESVMI | 0.884815 | 1 0533776 | 0591477 | 0555441
SES-DT 0.232553 | 0.865565 | 0.366572 | 0.803577 | 0.834473 | SSVMEDT 0387755 | 0.82e087 | 0527772 | 0503405 | 0.867451
SES-RF 0352 1 0958233 | 0594312 | 099696 SSVMERF 0956522 | 05956522 | 0556522 | 05934312 | 0976741
SBS-NN 033552 | 1 0.567901 | 0.900568 | 0946803 | SSVMENN 0266667 | 0558522 | 0.53012 0.885205 | 052051

SB5-AB 0.204545 | 0.391304 | 0.263657 | 0.B60735 | 0.642461 | SSVMEAB 0351304 | 0285714 | 0.E72155 | 0.62354

SB5-NB 0222222 | 0635652 | 0336822 | 0821023 | 076272 S5VMENB 0434783 | 025572 0.833063 | 0.650522
SBS-QDA 0.46 1 0.630137 | 0.923295 | 0958967 | SSVAMHQDA | 0483372 | 0913043 | 0.636364 | 0.931818 | 0.923087

SBS-LDA 0323077 | 0913043 | 0477273 | 0.869318 | 0883652 | S5VMELDA | 0333333 | 0956522 | 0.494382 | 0.87215% | 0911392

SBS-EEC 0246377 | 073513 0.365565 | 0.835227 | 0.79053% | SSVMEEEC | 021428 | 0521735 | 0303797 | 0.84375 0,654

SB5-R5C 0224133 | 0565217 | 0320982 | 0.84375 071422 SSVMERSC | 0214286 | 0391304 | 0276323 | 0.866477 | 0.6455

SES-BBC 091667 | 0556522 | 0.93e17 0591477 | 0975221 | S5VMEBBC | 0956522 | 0.956522 | 0.956522 | 0.994318 | 0976741

SBS- SS5VME

BRFC 0271186 | 0895652 | 0330244 | 0.857955 | 0.782477 | BRFC 0.23513 0473261 | 0313841 | 0.B66477 | 0.68593%
S5TK-

KNN 02 1 0333333 | 0733636 | 0.860182 ST LR 0522727 | 1 0686567 | 0520321 | 0963085
S5TK-

5VM 0221425 | 1 0501961 | 0385735 | 0392401 SSTE-LDA 0283784 | 0513022 | 043233 0.84375 0.8755975

SS5TK-DT 027027 0.865565 | 0.412371 | 0.833068 | 0.852716 | SSTE-EEC 02173591 | 0652174 | 0326087 | 0823864 | 0.72402

S5TKE-RF 0518667 | 0558522 | 033817 0.591477 | 0975221 | SSTKE-RSC 0273862 | 0.695652 | 0355062 | 0.85073% | 0.733356

S5TH-NN 0433562 | 1 0605263 | 0.914773 | 0954407 | S5TK-BBC 0358332 | 1 0578723 | 0597155 | 059348

SS5TK-AB 0243502 | 0434783 [ 03135 0.875 0.,670279 | SSTH-

S5TK-NB 0.173082 | 0565217 | 0.270833 | 0.801136 | 0.691423 | BRFC 0.254545 | 0.60389:c | 0.2585974 | 0857955 | 0.742033
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4.2.2 GAAC-DDE Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Bu c¢alismada, DTI tahminini gelistirmek i¢cin NR veri kiimesi kullanilmig, GAAC ve DDE
ozellikleri ¢ikarilmis ve farkli yeniden drnekleme stratejileriyle Siyam ag1 temelli modellerin
performanslar1 degerlendirilmistir. Tablo 4.5 , 4.6’te 6ne ¢ikan yontemlerden biri SSVM-SVM
modeli olmus; hem Accuracy (0.997) hem de ROC (0.9984) acisindan en yliksek degerlere
ulasarak veri kiimesindeki pozitif ve negatif etkilesimleri ayirt etme konusunda dikkate deger
bir basar1 gostermistir. Benzer sekilde, SSVM-BBC modeli de oldukca yiiksek dogruluk ve
ROC-AUC oranlartyla basarili sonuglar tiretmistir. Buna karsilik, SSTK-KNN gibi bazi
modeller F1 skoru bakimindan (yaklasik 0.33) daha sinirli bir performans sergilemis, bu da
smiflandirict se¢iminin yeniden ornekleme kalitesini nasil etkiledigini ortaya koymustur.
Ayrica, STL-SVM ve STL-RF modelleri de yiiksek F1 skoru (0.91 civarinda) ve ROC degeri
(yaklasik 0.95) ile 6ne ¢ikmig, bu yontemlerin dengesiz veri iizerinde etkili bir dengeleme

sagladigin1 gostermistir.

Diger yandan, SSM-RF modeli ROC metriginde neredeyse hatasiz bir basariya ulasmis (0.997
civarinda) ve yiiksek F1 skoru ile tahmin hassasiyetini kanitlamistir. Ancak SSM-AB ve SSM-
NB gibi baz1 yontemler, yiiksek geri cagirmaya ragmen F1 skorunda belirgin bir diislis yasamis
ve bu durum, yiiksek tip I hata oranlariyla iliskilendirilmistir. Ozellikle SNC-RF ve SNC-SVM
modelleri de dikkat ¢eken sonuglar iiretmis; yiiksek ROC ve F1 skorlar1 sayesinde komsuluk
tabanli veri temizleme yontemlerinin performansi iyilestirme potansiyelini ortaya koymustur.
Bununla birlikte, SRN-SVM modelinin F1 skorundaki diisiis (yaklasik 0.18), asir1 6rnek

temizleme stratejilerinin azinlik sinifindaki kritik bilgileri kaybetme riskine isaret etmektedir.

Tablo 4.4’te, SROS-SVM ve SROS-RF modellerinin performansi goze ¢arpmaktadir; her ikisi
de ROC-AUC agisindan (0.99 {iizerinde) son derece yiiksek dogruluk saglamis ve genel
dogrulukta %97 nin iizerine ¢ikmistir. SSTK-SVM modeli de ROC degeri (0.94) ve F1 skoru
bakimindan tatmin edici sonuglar iiretmistir. Ote yandan, SAD-NB ve SAD-AB gibi modeller
hem ROC hem de FI skorunda belirgin sekilde diisiik kalmis ve daha karmasik yeniden
ornekleme dagilimlarini verimli big¢imde kullanamadiklarint gostermistir. SSNC-BBC modeli

de yiksek ROC (0.91) ve F1 skoru (0.55’in iizerinde) ile basaril1 bir dengeleme sergilemistir.
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Ozellikle dikkat ¢eken bir diger yaklasim, SMOTE-Tomek (SSTK) temelli modeller olmustur.
SSTK yonteminin SVM, RF ve BBC smiflandiricilarla birlestigi durumlarda ROC-AUC
oranlarinin 0.94’lin lizerinde oldugu goriilmiis; bu sonuglar, hem duyarlilig1 hem de 6zgilligi
optimize eden modellerin ilag-hedef etkilesim tahmininde giiglii adaylar oldugunu
dogrulamistir. Bununla birlikte, STL-NN ve bazi NB tabanlt modeller, 6zellikle F1 skorlarinda
diisiik performans gdstermis, sinir aglarinin dengesiz veri iizerinde daha fazla 6rnege ihtiyag

duydugunu ortaya koymustur.

Genel olarak, yiksek kapasiteli siniflandiricilar (SVM, RF, BBC) ve gelismis yeniden
ornekleme stratejilerini (SMOTE, SMOTE-Tomek, SMOTEENN) bir arada kullanan modeller,
NR veri kiimesinde en iyi sonuglari iiretmistir. ROC-AUC gibi dengeli degerlendirme
metrikleri, bu modellerin hem dogruluk hem de genelleme kabiliyeti bakimindan {istiin
oldugunu gostermektedir. S6z konusu bulgular, DTI alaninda dogru yeniden 6rnekleme ve

uygun model se¢iminin basarmin kritik unsurlar1 arasinda yer aldigini ortaya koymaktadir.
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Tablo 4. 5: NR veri kiimesi tizerinde GAAC-DDE &zellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi
Precizion ERecall Fl-Score | Accuracy Roc Precizion ERecall Fl-Score | Accuracy Roc
SCCKNN | 0.12963 | 0304345 | 0181818 | 0621002 | 0580745 | SCNKNN | 02125 | 0.73913 | 0.330097 | 0.803977 | 0.775801
SCC.SVAM | 0087786 | 1 0161204 | 0.32100% 044358 | 0936327 | Q611111 | 0.920835 | 0937227
SCCDT 0.143640 | 0956322 | 025731 | 0.633205 0373 0.913043 | 0.531646 | (.594886 | 0.90533
SCCRF 301754 [ 1 0.335766 | 0.741477 0741535 | 1 0.851852 | 0.977272 | 0.987347
SCCNN 124730 [ 1 0.396352 | 0.801156 | 0.693617 | SCN-NN | 0.321420 | 0991504 | 0352041 | 0.90625 | 0.666777
SCCAB 0.152318 | 1 0264368 | 0.626364 | 0.505471 | SCN-AB | 0317073 | 0563217 | 040625 | 0.890045 | 0740056
SCCNB U.080686 | 0.869365 | 0.162602 | 0414773 | 0.626072 | SCN.NB | 0.158416 | 0.693652 | 0258065 | 0.738636 | 0.718647
SCCQDA | 0270388 | 1 0.425926 | 0.623864 | 0.905775 | SCN.QDA | 0.333333 | 0.043478 | 0.076923 05187
SCCIDA | 0192308 | 0.869565 | 0314961 | 0752841 | 0.50712% | SCN-LDA | 0.153846 | 0608696 | 0.243614 0687327
SCCEEC | 04184 | 0.669563 | 0243902 | 0.647727 | 0.7 SCN-EEC | 02 0.915043 | 0328135 E
SCCRSC | 0141844 | 0.869565 | 0243902 | 0.647727 SCN-RSC_ | 0.204545 | 0.391504 | 0.268637 0.642361
SCCBBC | 0.166667 | 0915043 | 0.081879 | 0.69600% SCN-BEC | 0083714 | 0936522 | (M 0.804674
SCN-
SCCBRFC | ;6186 | 0869565 | 0333333 | 0772727 | 0817761 | BRFC 0232558 | 0869365 | 0366972 | 0803977 | 0834479
SENENN | 0716216 | 0693652 | 0.320897 | 0615341 | 0.73968 | SENECWN | 0.12 1.780609 | 0208052 | 0.610795 | 0.600696
SEN.SVM | 0.303336 | 0936522 | 0463158 | 0.855114 | 0.902273 | SRN-SVM | 0.123635 | 0936322 | 0.226804 | 0.575864 | 0.731817
SEN-DT 0.263859 | 0.806087 | 0.4 0.838068 | 0.632496 | SRCDT | 0.151034 | 0.913043 | 0302158 | 0.724432 | OE12145
SEN-RF 1410714 | 1 0.552078 | 0.00625 | 0.549845 | SRN.RF | 0.193277 | 1 032394 | 0.727273 | 0.854108
SEN-NN 1.67606 | 026087 | 0404255 | 0.840509 | 0.634016 | SRNNN | 0.130719 | 089365 | 0227275 | 0613636 | 0.732653
SEN-AB 0313433 | 0915043 | (.366667 | (.863636 | 0.686613 | SRNAB | 0.167863 | 1 02875 | 0676136 | G.E2674
SEN-NB 017 073913 | 0276423 | 0747159 | 0.743825 | SRNNB | 011111 | (0.780608 | 0.194585 | 0.576705 | 0.672839
SEN.QDA | 0.5 0304348 | 0378376 | 0.934639 | 0641536 | SRA-QDA | 0132813 | 0.73913 | 0235168 | 0.667614 | 0.700872
SENIDA | 0.4 0.780600 | 0367347 | 0.8625864 | (.804678 | SRNLDA | 0.133464 | 0913043 | 0.233953 | 0.613636 | 0.752874
SENFEC | 0003704 | 0856522 | 0.335878 | 0.752841 | 0.647562 | SRN-EEC | 0.139354 | 1 0244681 | 0596591 | 0.784155
SEN-RSC | 0.133333 | 0.347826 | 0192771 | 0.609650 | 0.94866 | SRN-RSC | 0.14054 | 0015043 | 0244186 | 0.630682 | 0.76199%
SEN-BBC | 0080474 | 0856522 | 0444344 | 064375 | 0.696154 | SRN-BBC | 0.156716 | 0.913043 | 0267516 | 0.673295 | 0784789
SEN-ERFC . . . FHE . . .
0234568 | 0826087 | 0365385 | 08125 | 0818319 | BRFC 0133462 | 0782609 | 0235254 | 0667614 | 0721082
SARN
KNN 0154545 | 073913 | 0255639 | omigrs | o72se | SNOENN | pang7ss | o73s13 | 047368 | 0.880682 | 0.814854
Sl SNC-SVM
SVM 190909 | 0913043 | 0315789 | a741477 | oganzes 0473061 | 0956522 | 0.637681 | 0928977 | 0.941787
SAKNNDT | 0.31746 | 0.669565 | 0463116 | 0.669318 | 0.869435 | SNC-DT | 0414634 | 0.73813 | 033125 | 0914773 | 0.835081
SAKNN.RF | 091159 | 1 045098 | 0.640909 | 0.914854 | SNCRF | 0.560976 | 1 071875 | 0.043364 | 0.9726H
SARNN.NN | 0.183673 | 0.752608 | 0297521 | 0.73852% | 0.769724 | SNC-NN | 0404235 | 0826087 | 0.542857 | 0.909091 | 0.67048
SARNN.AB | 0231570 | 0856522 | 0.372381 | 0.789772 | 0.867310 | SNC.AB | 0.416667 | 0.869365 | (.56338 | 0.911932 | 0.692079
SAKNN.NB | 0133393 | 0693652 | 022695 | 0690341 | 0.692811 | SNCNB | 0.2 0.73013 | 0314815 | 0788773 | 0.766222
SR SNC-QDA
QDA 0215385 | 0.608696 | 0318182 | 0.829543 | 0.72684 1 0304348 | 0.466667 | 0954545 | 0632174
B SNCLDA
LDA 0101919 | 0826087 | 0311475 | 0761364 | 0791483 0283019 | 0652174 | 0394737 | 0mewais | 0768336
S LR SNC-EEC
EEC 0176923 | 1 0300634 | 0.696023 | 0.837386 0226304 | 0936522 | 0366667 | 0784081 | 0.864279
AR SNC-RSC
RSC 0.17 073913 | 0276423 | 047159 | 0743835 0142857 | 0652174 | 0234375 | 0721591 | o.689309
SAKNN.
BBC 0231579 | 0936522 | 0372881 | 0789773 | o.e7se | SNCBBC | gagszzs | 1 0.554217 | 0.694886 | 0.543769
SAKNN. SNC-
BRFC 0186275 | 0826087 | 0304 | 0752841 | 0786904 | BRFC 0263158 | 0869365 | 040404 | 0832386 | 0.849676
SRUS.
SOSENN | 45 0.603696 | 0.54902 | 0934659 | 0.783071 | KNN 0129252 | 0B26087 | 0223529 | 0623 | 0718513
S05SVAL . Al .
0913043 | 0913043 | 0913043 | 0988636 | 0953482 | SVM 02 1 0333333 | 0.738636 | 0.860182
S05.DT 072 0.782609 | 0.75 0.965509 | 0.880666 | SRUSDT | 0165488 | 1 0283951 | 0670455 | 0.625708
SOSRF 1 1 1 1 1 SRUSRF | 0212963 | 1 0351143 | 0.738523 | 0.670821
SOSNN 0TS 0391504 | 0514286 | 0.951705 | 0691093 | SRUSNN | 0.196581 | 1 0328371 | 0.732955 | 0.557143
S0SAB 0571820 | 0521739 | 0.545435 | 0043182 | 0.747152 | SRUSAB | 0.194515 | 1 0326241 | 0.730114 | 0.555628
SOSNB 0272227 | 0695652 | 0.336842 | 0.621023 | 0.76272 | SRUSNB | (0.173288 | 0.782609 | 0213015 | 0622159 | 0.696775
SRUS.
sosoQpa | 0.086957 | 0.1 0940341 | 0543478 | QDA 0212766 | 08693635 | 034138 | 078125 | 0.820321
SOSLDA crene ) ) | i . . o
0456545 | 0434783 | 0444444 | 0928577 | 0.699154 | LDA 0.133880 | 0869365 | 0239521 | 0639005 | 0.746333
SOSEEC . o I R EHNE o ) .
0213592 | 0956522 | 0349206 | 0767045 | 0855161 | FEC 010469 | 0956522 | 0323529 | 0738636 | 0.830963
SOS-RSC ) N e o . )
0 0473261 | 030137 | 0855114 | 067986 | RsC 019469 | 0936522 | 0323529 | 0738636 | 0.839963
S05BEC o ) o T
044 0956522 | 060274 | 0917614 | 0935708 | BBC 0223301 | 1 0365079 | 0772727 | 0578419
SRUS
SOSBRFC | 0267606 | 0.826087 | 0404255 | 0.840909 | 0834016 | BRFC 02 0913043 | 0328125 | 0755682 | 0.828362




93

Tablo 4. 6 : NR veri kimesi tizerinde GAAC-DDE ozellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi
Precision | Recall | Fl-Score | Accuracy | ROC Precision | Recall | Fl-Score | Accwracy | ROC
STLENN | 05 0.608696 | 0.54502 | 0.934639 | 0.785071 | SROSENN | 0.363079 | 1 0.534864 | 0.886364 | 0.93901
STL.SVAL | 0013043 | 0513043 | 0515045 | 0068636 | 0933452 | SROS-SVAL | 0958333 | 1 0578723 | 0997159 | 0.99848
STL.DT 0.83 073313 | 0.790698 | 0.974432 | 0.665006 | SROS-DT | 0.33871 | 0513043 | 0454118 | 0.877841 | 0.694212
STL.RF 1 1 1 1 1 SROSRE | 1 1 1 1 1
SILNN | 05 0130435 | 0.206897 | 0934639 | 0560638 | SROS-NN | 0360636 | 09363522 | 052381 | (.686364 | 091898

STL-AB 0.733533 | 0478261 | 0.378%47 | 0.954545 | 0.733031 | SROS-AB 0.383889 | 0.913043 | 0.545435 | 0500368 | 0.90637
STL-NB 0.225332 | 0.695632 | 0340426 | 0.E23864 | 0.764239 | SROS-NB 0.175526 | 0.B26087 | 0.290076 | 0.7357%3 | Q.777783

STL.QDA | 0.666667 | 0.086557 | 0.155846 | 0.9375 | 0.541959 | SROS-ODA | 0.433962 | 1 0.605263 | 0914772 | 0.954407
STLIDA | 0454345 | 0434783 | 0444244 | 0.928977 | 0.699154 | SROSLDA | 0.240506 | 0B260E7 | (.372549 | 0818182 | 021858
STLEEC | 0216495 | 0915043 | 033 0.773300 | 0.54102 | SROSEEC | 0.304348 | 0.915043 | 0436522 | 0.897935 | 0.683573
STLRSC | 022429 | 0.473261 | 0.305356 | 0.857955 | 0.68138 | SROSRSC | 0.304348 | 0913043 | (436322 | 0.857955 | 0.883572
STLBBC | 0.469388 | 1 0.638889 | 0.526136 | 0.960466 | SROSBBC | 1 1 1 1 1
STL-BRFC e e . ] s
0273973 | 0.869565 | 0416667 | 0.840809 | 0.854235 | BRFC 0295082 | 0782609 | 0428571 | 0863636 | 0.825953
SSALENN | 0133331 | 1 0.263896 | 0.639005 | 0.606991 | SSNCKNN | 0.166667 | 1 0283714 | 0.675295 | 0.625026
SSAMLSVAML | 1 1 1 1 1 SSNCSVAML | 1 1 1 1 1
SSMEDT | 0076316 | 0.913043 | 0424247 | 0.838068 | 0.670935 | SSNCDT | 078165 | 0869365 | 0475532 | 0846391 | 051205
SSAMLRE__ | 1 1 1 1 1 SSNCRF | 1 1 1 1 1
SSAINN | 0512195 | 0915043 | 065625 | 09575 | 0576137 | SSNCNN | 0.807657 | 0015043 | (.857143 | 0980118 | 0048903
SSMLAB | 0.092308 | 0.626087 | 0431818 | 0.857535 | C.643135 | SSNCAB | 0.358491 | D.626087 | 0.5 0.800045 | 0861372
SSMINE | 0191176 | 0.365017 | 0.285714 | 0.815341 | 0.699022 | SSNCNB | 0.227273 | 0652174 | (.337079 | (.832386 | 0.748579
SSMLQDA | 0478261 | 0956512 | 0.637681 | 0.528577 | 0541767 | SSNCQDA | 0442308 | 1 0615333 | 0517614 | 0555927
SSMLLDA | 0.233766 | 0.752609 | 0.36 0.8131627 | 0.501639 | SSNCLDA | 0.234568 | 026087 | 0.365385 | G.6125 | O.618819

SSM-EEC 0.272727 | 0.782609 | 0.4044%4 | 0.B48432 | 0.B18336 | SSNC-EEC 0.303571 | 0.73813 0.43038 0.872139 | 0.810285
SSM-RSC 0.272727 | 0.782609 | 0.404454 | 0.B45432 | 0.B18336 | SSNC-RSC 0.303571 | 0.73513 0.43038 0.872139 | 0.810285

SSALBBC | 1 0.9%63522 | 0.977778 | 0.057158 | 0.978261 | SSNC-BBC | 1 1 1 1 1
SSAL »

BRFC 0283582 | 0.826087 | 0422227 | 0852073 | o.psnoes | SSNCBREC | ooeimog | o7so600 | 0395604 | 084375 | 0815317
SENENN | 052 0365017 | 0541667 [ 00275 | 0.7643:2 | SADENN | 0172932 | 1 0204872 | 0875 | 0832827
SSNSVAL | 1 0.936522 | 0977778 | 0837158 | 0.578261 | SAD.SVAL | 0958333 | 1 0.978723 | 0.997159 | 0.99848
SSN-DT | 0.88880 | 0.693632 | 0.780488 | 0.974432 | 0.844787 | SADDT 0223404 | 0015047 | 0358074 | 0.7869%2 | 0.843570
SSNRF |1 1 1 1 1 SADRF 1 1 1 1 1
SSNNN | 04285 | 00504 | 02 531818 | 0550138 | SADSN 0666667 | 0936322 | 0.785714 | 0963909 | 0961584
SSNAB | 0666667 | 0521730 | 0.355366 | 0.951705 | 0.751751 | SADAB 0301887 | 0693632 | 0421033 | 0.875 | 0.791355
SSNNE | 0 0 0 0.934650 | 0.5 SADNB 0.178082 | 0563217 | 0.270833 | 0.801138 | 081423
SSN-QDA | 0.888880 | 0347828 | 05 0954545 | 0.67290% | SAD-QDA | 0.405500 | 1 0575 [ 0005400 | 0.948326
SSNIDA | 03 0.130435 | 0181818 | 0823295 | 0554570 | SADIDA | 0207793 | 0.605652 | 0.33 0.806318 | 0.755021
SSN-EEC | 0583337 | 0.608696 | 0.395745 | 0.94602% | 078015 | SAD.FEC [ 0.0 073013 | 0.379626 | 0.8%8068 | .790038
SSNRSC | 0583331 | 008696 0.54602% | 0.75015 | SAD.RSC | 0317391 | 0.652174 | 0.326087 | 0.825364 | 074403
SSNEBC | 1 0.915043 0.9%4318 | 0.936522 | SADEBC | 1 1 1 1 1
SSN-BREC | 1 0.086057 0540341 | 0.543475 | SADBREC | 0227790 | 0750600 | (346154 | O.608818 | 0.79536
SBSKNN | 017084 | 0863365 0.715808 | 0.787366 | SSVMBLKNN | 0220885 | 0843365 | 0363636 | 0.80113€ | 0822930
SESSVM | 1 0.91504% | 0054345 | 0.094318 | 0.936522 | SSVMESVM | 0052381 | 0.860565 | 0.000091 | 0088638 | 0.93506%
SBSDT | 0798085 | 0.843365 | 0.375832 | 0.809650 | 0.837516 | SSVMEDT | 0.046575 | 0782600 | 0.975 | 0.838545 | 0807718
SESRF 1 1 1 1 1 SSVALRF [ 1 1 1 1 1
SBSNN | 05957 | 0.626087 | 0.690905 | 0951705 | 0805087 | SSVMENN | 0327073 | 0782600 | 0441538 | (.880682 | 0855073
SBSAB | 0313725 | 0.693637 | 0432432 | 0.880682 | 0.704€35 | SSVMLAB | 0435 | 073813 | 0538683 | 0.917614 | 0834611
SESNB | 0.170104 | 0521730 | 0266667 | 0.8125 | (677265 | SSVMENB | 0236842 | 0.301504 | 0.203082 | 0.677841 | 0631570
SBS.QDA | 0392857 | 0956327 | 0.356962 | 0.900368 | 0976380 | SSVALQDA | 0.425826 | 1 0.397403 | 0911952 | 0.952888

SBS-LDA 0.243243 | 0782609 | 0371134 | 0.E26705 | 0.B06158 | SSWAMELDA | 03035085 | 0782605 | 0.435024 | 0.B65318 | 0.E28554
SBS-FEC 0.262295 | 0.695632 | 0.380%32 | 0.B52273 | 0.77%437 | SSVMLEFC | 0327273 | 0782609 | 0461338 | 0.BROGB2 | 0.B35073
SB5-R5C 0.262295 | 0.695632 | 0.380%32 | 0.B52273 | 0.77%437 | SSWVMERSC | 0327273 | 0.782609 | 0461338 | 0.BROGB2 | 0.B35073

SESBBEC | 1 0936522 | 0077776 | 0097150 | 0.978261 | SSVAEBEC | 0958333 | 1 0978723 | 0.997159 | 0.99848
SSVAL

SBSBRFC | ;55 0782609 | 0378947 | 0832386 | 0809237 | BRFC 0.35 0.304348 | 0325581 | 0917614 | 0632817
SETK

KNN 0153333 | 1 0263896 | 0.639205 | o.sososr | SSTEQDA | o yrener | nosesaz | oeaest | aszesTr | 0941787
SSTK.

SVM 1 1 1 1 1 SSTELDA | 4333766 | 782600 | 036 0518182 | 0.801639
SSTKDT | 0076316 | 0015043 | 0424242 | 0.638088 | 0672535 | SSTK-EEC | 0272727 | 0782600 | 0404394 | 0.6404%2 | 0818336
SSTRRF | 1 1 1 1 1 SSTKRSC | 0.272727 | 0752608 | 0.404494 | 0.845432 | (.818358
SSTKONN | 0512185 | 0915043 | 063635 | 09575 | 0896137 | SSTK.BBC | 1 0.936522 | 0.577778 | 0997130 | 0.978261
SSTK-AB | 092308 | 0626087 | 0431818 | 0.857955 | 0843135 | gornener

SSTK.NB | 0.191176 | 0.365217 | 0.285714 | 0.815341 | 0.699022 0283582 | 0B26087 | 0422027 | 0852073 | 0.840085

4.2.3 PSEAAC-PSEPSSM Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

DTI tahmin etmeye yonelik yapilan bu analizde, NR veri kiimesi iizerinde PSEAAC ve

PSEPSSM o6zelliklerinin birlesimi kullanilarak Siamese ag temelli modellerin performanslari
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degerlendirilmistir. Tablo 4.7’ten ve 4.8’dan elde edilen sonuglar incelendiginde, SMOTE ve
varyantlarinin SVM, RF ve BBC gibi giiclii siniflandiricilarla birlikte kullanildiginda oldukca
yiiksek dogruluk ve ROC degerlerine ulastig1 goriilmektedir. Ornegin, SSM-SVM, SSM-RF ve
SSM-BBC modelleri, dogruluk ve ROC agisindan neredeyse kusursuz sonuglar iiretmis; F1
skorlar1 da 1.00’a yaklagsmistir. Ancak bu kadar yiliksek bagar1 oranlari, modelin yapay 6rnekler
iizerinden asir1 6grenme egilimine girmis olabilecegini diisiindiirmektedir. Ozellikle RF nin

cok esnek bir model olmasi, gercek verilerde genelleme giiciiniin diismesi riskini artirmaktadir.

SSTK yontemi, SMOTE’un Tomek Links ile birlikte uygulanmasi sayesinde hem sinif
dengesini saglamigs hem de smnif sinirindaki giiriiltiilii 6rnekleri temizlemistir. SSTK-SVM ve
SSTK-RF modelleri ROC ve dogruluk metriklerinde iist diizey sonuglar verirken, SSTK-KNN
ve SSTK-QDA daha makul ve dengeli performans gostermistir. Bu farklilik, model
karmagikliginin ve 6rnekleme yonteminin birlikte nasil etki ettigini agikca ortaya koymaktadir.
SSNC yaklagiminda da benzer sekilde, SVM ve BBC modelleri F1, dogruluk ve ROC gibi
kriterlerde %99’un iizerinde degerler almigtir. Ancak SSNC-RF modelinin tam dogruluk
gbstermesi yine overfitting potansiyeline isaret etmektedir. Buna karsin SSNC-KNN ve SSNC-
NB modelleri daha diisiik ama dengeli sonuglar sergilemis, bu da basit modellerin daha temkinli

davranabilecegini gostermistir.

SROS yontemi, SMOTE’un rastgele cogaltma (ROS) yaklagimiyla birlesmesi sayesinde giiclii
smiflandiricilarla birlikte ¢ok yiiksek performans saglamistir. SROS-SVM ve SROS-RF
modelleri tiim metriklerde tstiin basar1 sunarken, SROS-KNN ve SROS-LDA gibi modeller
daha ortalama sonuglar iiretmistir. Ozellikle SROS-RF modelinin tam dogruluk vermesi,
yiikksek kapasiteli algoritmalarm yapay veriyle egitildiginde sinirlar1 zorlayabilecegini
gOstermektedir. STL yontemi ise SSTK’ya benzer bigimde, SVM ve BBC modellerinde etkili

olurken, basit modellerde daha diisiik F1 skorlariyla sonu¢lanmaistir.

ROS ve RUS yontemlerinin etkisi daha karisik bir tablo sunmustur. ROS temelli SOS
modelleri, giiclii siniflandiricilarla (6r. SOS-SVM, SOS-RF) oldukga basarili sonuglar iiretmis;
dogruluk, F1 ve ROC degerlerinde %99’lara ulasmistir. Buna karsin, SOS-NN ve SOS-QDA
modellerinde F1 skoru diismiis; bu durum, rastgele ¢ogaltmanm daha az karmasik yapilarla
kullanildiginda smirli kalabilecegini gostermistir. RUS temelli SRUS modellerinde genel
olarak performans diisiisii dikkat c¢ekmistir. Ozellikle SRUS-KNN ve SRUS-NN gibi
modellerde F1 skoru 0.3’iin altinda kalmis, sadece SRUS-SVM ve SRUS-RF modelleri kabul
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edilebilir sonuglar saglamistir. Bu durum, rastgele azaltma ydnteminin ¢ogunluk sinifindan
gelen onemli bilgileri kaybettirebilecegini ve model basarisin1 sinirlayabilecegini ortaya

koymaktadir.

SSVM yontemi genel olarak en yiiksek performans degerlerini saglamistir. SSVM-SVM ve
SSVM-BBC modelleri dogruluk, ROC ve F1 skoru ag¢isindan %100’e yakin veya tam skorlar
iiretmistir. Daha basit modeller olan SSVM-NB ve SSVM-NN ise nispeten dengeli ve istikrarli
sonuglar sunmus, bu da pratik uygulamalarda tercih edilebilir alternatifler olduklarini

gostermistir.

Genel olarak degerlendirildiginde, PSEAAC ve PSEPSSM 6zelliklerinin kombinasyonu,
Siamese ag yapist ve SMOTE-Tomek gibi gelismis Ornekleme stratejileriyle bir araya
getirildiginde DTI tahmininde ¢arpici sonuglar elde edilmistir. SVM ve BBC modelleri ¢ogu
senaryoda dengeli ve yiiksek dogruluklu tahminler iiretirken, RF modellerinin olaganiistii
skorlar1 potansiyel overfitting riskini beraberinde getirmistir. Bu nedenle modellerin basarisi
sadece metriklerle degil, bagimsiz veri setleri ve ¢apraz dogrulama sonuglariyla birlikte

yorumlanmalidir.
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Tablo 4. 7: NR veri kiimesi tzerinde PSEAAC-PSEPSSM ozellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi
Precision Recall Fl-8core | Accuracy ERoc Precision Recall Fl-8core | Accuracy ERoc
SCC-KNN 0151163 | 0365217 | 0238332 | 0.764205 | 0.671666 | SCN-KNN | 0220779 | 0.735813 0.34 0.8125 0.77833
SCC-SVM 0119752 1 0.213533 | 0519886 | 0.74316]1 | SCN-SVM | 0382857 | 0956322 | 0.556%62 | 0900568 | 0.926389
SCC-DT 0.136463 1 0270388 | 0647727 | 081155 | SCNDT 0.228571 | 0695652 | 0344086 | 0826705 | 0.763739
SCC-RF 0.185484 1 0.312525 | 0713068 | 0.846505 | SCN-RF 0.560976 1 0.71875 | 094BE64 | 0972644
SCC-NN 27381 1 0.428507 | 0.826705 | 0.907293 | SCN-NN 0.272727 | 0.521739 | 0358209 | 0877841 | 0.712237
SCC-AB 0.148387 1 0.258427 0.623 0.799392 | SCN-AB 0385889 | 0913043 | 0543435 | 0.500368 | 0.50837
SCC-NB 0100478 | 0913043 | 0.181034 | 0460227 | 0670807 | SCN.NB 0163049 | 0.73913 | 0269841 | 0.738636 | 0.733866
SCC-QDA 0.302632 1 0464646 | 0349432 | 0919433 | SCN-QDA 02 0.043478 | 0.071429 | 0926136 [ 031366
SCCLDA 0.160305 | 0913043 0681818 | 0.789348 | SCN-LDA 0.175 0608696 | 0271845 | 0.786932 | 0.704044
SCC-EEC 0.167883 1 0676136 | 0826748 | SCN.EEC | 0193277 1 0.323544 727273 | 0.834103
SCC-RSC 0.167883 1 0676136 | 0826748 | SCN-RSC | 0234043 | 0473261 | 0314286 | 0363636 | 0.684419

SCC-BBC 0.181818 | 0.936322 0.71390% | 0.E27803 | SCN-BBC (0.37037 | 0.B65365 | 0.51594E1 | 0.854886 | 0.883111

SCC-BRFC 0173513 | 0.B6%365 | 0289835 721581 | 0.790406 ﬁ;: 0223529 | 0826087 | 0351832 | 0801136 | 081274
SEN-KINN 0158416 | 0.695632 | 0258065 | 0738636 | 0.718647 | SEN-KNIN | 0.0B1818 | 0.782609 | 0.148148 | 0411532 | 0.384513
SEN-5VM 0244186 | 0513043 | 0383321 | 0.80965% | 0.B57738 | SEN-5VM | 0.102679 1 0.186235 | 0428877 | 0.694529
SEN-DT 0296875 | 0.B26087 | 0436782 | 08360755 | 0.B44654 | SEN-DT 0.103139 1 0.186592 | 0431818 | 0.696049
SEN-RF 0.410714 1 0.382278 | 090623 | 0.545848 | SEN-RF 0.1075E1 1 0.194515 | 0460227 [ 0711246
SEN-NN 0.208791 | O.B260E7 | 0333333 | 0784051 | 0.B03621 | SEN-NN 0.093138 1 0.180392 | 040623 | 0.682371
SEN-AB 0.298701 1 046 0.346351 | 0.917533 | SEN-AB 0.105003 1 0.196581 | 0463905 | 0.714286
SEN-NB 0.14876 | 0.782609 0.25 0653182 | 0.734769 | SEN-NB 0.083286 | 0.865365 | 0.161543 | 0411932 | 0.624732

SEN-QDA 0.555556 | 0434783 | 0487805 | 0540341 | 0705233 | SEN-QDA | 0.096386 | 0695652 | 0.1685312 | 0553877 | 0.619863
SEN-LDA 0221053 | 05153043 | 0355532 | 0.7840%1 | 034406 | SEN-LDA | 0.107843 | 0936522 | 0.193833 | 0480114 | 0.701663
SEN-EEC 0.175573 1 0.2983701 | 0653182 | 0.B35866 | SEN-EEC | 0.105%51 1 0.191667 | 0448864 | 0.705167
SEN-RSC 0137087 | 07389153 | 0231293 | 0678877 | 0.706531 | SRN-RSC 0.105%51 1 0.191667 | 0448864 | 0.705167
SEN-BBC 0.205882 | 0.513043 0.336 0.764205 | 0.833421 | SEN-BBC 0108911 | 0936322 | 0.195556 | 0483785 | 0.704705

SEN-BRFC 0179245 | 0826087 | 0204374 | 0.741477 | 0.780823 ﬁ;: 0.093023 | 0.B69365 | 0.163067 04375 063845
&Imﬂ.f?ﬂ_ 0132813 | 073913 | 0223166 | 0667614 | 0700872 | SNC-ENN | 0226667 | 0.73913 | 0.346539 | 0.81B182 | 0.781419
SAKNN- 7 10463 T01705 . 3 3 35 735
SVM 0.179688 1 0304636 | 0701705 | 0.B40426 | SNC-SVM 0.33 0913043 | 0.506024 | 0.883323 | 0.B97231
SAKNN-DT 0.139073 | 0913043 | 0241379 0623 0.758533 | SNC-DT 0348837 | 0632174 | 0454345 | 0897727 | 0.783334
SAKNN-RF 0.190083 1 0.319444 721581 | 0.851064 | SNC-RF 0.442308 1 0.613333 | 0917614 | 0.853527
SAKNN-NN | 0127317 | 0.BI60E7 | 022085 | 0619318 | 0.715475 | SNC-NN 03 0.782609 | 0.433733 | 08368477 | 0.827473
SAKNN-AB 0.176523 1 0.300634 | 0.6%6023 | 0.B37386 | SNC-AB 0388889 [ 0913043 | 0343433 | 0900363 | 050637
SAKNN-NB 0.11465 | 0.782609 0.2 0.35090% | 0.680058 | SNC-NB 0.160714 | 0.782609 | 0.266667 | 0.71873 | 0.743447
EBI?N- 0232143 | 0563217 | 0329114 | 0849432 | 0717239 | SNC-QDA 0.3 0347826 | 0410256 | 0934659 | 0.6617335
%;IEN- 0151079 | 0913043 | 0239239 ( 0639091 | 0.7771% | SNC-LDA 0.23 0695632 | 0367816 | 084575 | 0774878
SAKNN- - e 2 - . 2 - .
EEC 0.144634 1 0.232747 | 0613636 | 0.793313 | SNC-EEC | 0227723 1 0.370568 | 0778409 | 0.BB1439
;’Sﬂé}N- 0.135338 | 0.782609 | 0230769 | 0.63590%1 | 0.716332 | SNC-BESC 0.166667 | 0521739 | 02352632 | 0.7982%5 | 0.669684
SAKNN- . ces . N - N ces - R

EBC 0161765 | 0936322 | 027673 | 0673295 | 0.BO3009 | SNC-BBC | 0309839 | 0936322 | 0468083 | 0.8579533 | 0.903793

SAKNN- SNC-

0.111111 0.73813 | 0.1931B2 | 0.5563%1 | 0.662878 0197802 | 0782609 | 0313789 | 0778408 | 0.780362

BEFC BEFC

SO5-KNN 0393539 | 0365217 | 0464286 | 0914773 | 0.752214 mS— 0114438 0.B26087 | 0.201058 | 0571023 | 0.68%639
S05-5VM 0807652 | 0913043 | 0.B37143 | 0580114 | 0543523 5‘5‘!1?— 0.214533 1 0.333846 | 0761364 | 087134
S05-DT 0.B05324 | 073913 | 0.772727 | 0971351 | 0.B634E6 | SRUS-DT 0.184874 | 0936322 | 0308839 | 0721351 | O.E30844
S0OS-KF 1 1 1 1 1 SEUS-RF 0.227723 1 0.370568 LITE405 | 0.BB1438
SOS-NN 0.73 0.26087 | 0387057 | 0546023 | 0.627355 | SKUS-NN | 0.215048 1 0.338373 | 0767045 | 0.87338
S505-AB 0.76 0826087 | 0.791667 | 0871351 | 0.903525 | SRUS-AB 0186441 | 0936522 | 0312057 | 0724432 | 0.B32364
S05-NB 0231884 | 0.695632 | 0347826 | 0829345 | 0.767279 | SRUS-NB 0120805 | 0782609 | 0208302 | 0613636 | 0.692216
S05-QDA 1 0.086537 0.16 0540341 | 0.343478 Ql}f— 0.195876 | O.B260B7 | 0316667 | 0767043 | 0.794302
S05LDA 057037 | 0434783 04 0914773 | 0.691335 LD-lS— 0147631 | 0936322 | 0253814 | 0636364 | 0.783232
SOS-EEC 0.22349 1 0.368 0773368 | 0.B79539 E.ECS— 0134472 | 0.B260E7 | 0.260274 | 0.653182 | 0.7345E9
S08-R5C 012 0.391304 | 0.1B3673 | 0772727 | 0.393348 RSCS— 0134472 | 0.B260E7 | 0.260274 | 0.653182 | 0.7345E9
S0S8-BBC 0.389431 1 0.360576 | 0857727 | 0.54328% BBCS— 0201835 | 0536322 | 0333333 0.75 0.846042
SOS-BREC 0.237% 0.B260B7 | 0368532 | 0.313341 | 0.B20338 BRI"% 0.1B1818 | 0868363 | 0300732 | 0735795 | 0.798004
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Tablo 4. 8: NR veri kiimesi tzerinde PSEAAC-PSEPSSM ozellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi
Precizion Recall F1-5core Accuracy ROC Precizion Recall F1-5core Accuracy ROC

STL-KNN | 0353935 | 0.565217 | 0.484286 | 0514773 | 0.752214 | SROS-KNN 0.2375 1 0445602 | 0.833068 | 0.913374
STL-5VM 0.807692 | 0912043 | 0857142 | 0320114 | 0948323 | SROS-5VM 0.953333 1 0973723 | 05957159 0.59348
STL-DT 0.809524 073513 0772727 | 0571591 | 0863485 | SROS-DT 0351304 | 0.78280% | 0521739 0.50625 0848751
STL-RF 1 1 1 1 1 SROS-RF 1 1 1 1 1

STL-NN 06 0391304 | 0473684 | 0943182 | 0685534 | SROS-NN 0676471 1 0.807013 0.96875 0933283
STL-AB 0666667 | 06088896 | 0636364 | 0.5954545 079371 SROS5-AB 05 0913043 | 0646154 | 05934855 | 0924507
STL-NB 0.231884 | 0.595652 | 0.347826 | 0.825545 | 0.767273 | SROS-NB 0.157407 | 0.73913 | 0255542 | 0.724432 | 0.731267
STL-QDA 0 0 0 0.934855 0.5 SEO5-QDA | 0.353846 1 0522727 | 0.880682 | 0.33617
STL-LDA 0.37037 0.434783 04 0.914773 0691555 | SROSLDA 0223916 | 0.820087 | 03534591 | 0806813 | 0.81577%
STL-EEC 0215686 | 0956522 0352 0.765886 0.35658 SRO5-EEC 0355532 | 0513043 | 0512155 | 0.836364 | 0.893771
STL-RSC 0.125 0434783 | 0194175 | 0.764205 | 0.511008 | SROS-RSC 0355932 | 0.913043 | 0512155 | 0.886364 | 0.B98771
STL-BBC 045058 1 0621622 | 0920455 0957447 | SRO5-BBC 1 1 1 1 1

gr}: 025 0.820087 | 0383833 | 0.826705 0826417 grﬂ‘s:— 0227273 | 0852174 | 0337079 | 0.83238B6 | 0.74357%
SSMEEINN | 0133333 | 0556522 | 0.234043 | 0.5%0905 | 0.760936 | SSNC-KNN | 0174503 | 05956522 | 0.295302 | 0.701705 | 0.820206
SSM-SVAL 1 0956522 | 05977778 | 0997155 | 0973261 | SS5NC-SVM 1 0913043 | 05954545 | 05954313 | 0958522
S5MDT 0291667 | 0512043 | 0442105 | 0845432 | 0873014 | S5NC-DT 033871 0913043 | 0454113 | 0877841 | 0.854212
SSM-EF 1 1 1 1 1 SSNC-RF 1 1 1 1 1

SSM-NN 0.583333 | 0.513043 | 0.711864 | 0951705 | 0.933725 | S5NC-NN 0.552632 | 0.913043 | 0.683525 | 0.946023 | 0.930686
S55M-AB 0.425 073513 0535683 | 03917614 | 0834511 | S5NC-AB 0413605 | 0.73280% | 0545455 | 0914773 0.85331
SSM-NB 0.16 0.52173% | 0.244893 | 0.785773 | 0.665125 | SSNC-NB 0.162162 | 0.52173% | 0.247423 | 0.732614 | 0.666645

SSM-QDA | 0354835 | 0956522 | 0.517847 | 0.883523 | 0917471 | 55NC-QDA | 0383885 | 0.913043 | 0.545455 | 0.900563 0.50637
SSM-LDA | 0208877 | 073913 | 0326323 | 0.801138 | 0772301 | SSNC-LDA 0227843 | 0732605 | 0352941 0.8125 0.758555
S5M-EEC 0345154 | 0.78260% 048 0.885205 | 0.83%632 | SSNC-EEC 0271186 | 0695652 | 0350244 | 0.857955 | 0.732477
SSM-RSC 034154 | 0.732805 0.48 0.885205 | 0.833633 | SSNC-RSC 0271186 | 0.635652 | 0350244 | 0.857355 | 0.732477

55M-BBC 1 0.956522 | 0.977778 | 0.93715% | 0973261 | SSNC-BBC 1 02556522 | 0977772 | 0557155 | 05973261
%& 0202381 | 073913 | 0317757 | 0752614 | 0767742 g}g_ 02227222 | 0695652 | 0336842 | 0.821023 0.76272
SEN-KINN 0.428571 | 0.521735 | 0.470588 | 0.923295 | 0.736553 | SAD-KNN 0.140234 1 0245985 | 0535432 | 0.735714
SEN-5VM 1 0.956522 | 0.977778 | 0.99715% | 0973261 | SAD-5VM 1 1 1 1 1
S5N-DT 0.761905 | 0.695652 | 0.727273 | 0.96580% | 0.840227 | SAD-DT 0285714 | 0865565 | 0430108 | 0.845432 | 0.858795
SSN-RF 1 1 1 1 1 SAD-RF 1 1 1 1 1
SSN-NN 0.57142% | 0.52173% | 0.545455 | 0.943182 | 0.747192 | SAD-NN 0.185474 | 0.78260% | 0305085 | 0.76704% | 0.774283
55N-AB 06 0.52173% | 055814 | 0.946023 | 0748712 | SAD-AB 0315785 | 0.78260% 045 0.875 0.832024
S55N-NB 0 0 0 0934655 05 SAD-NB 015 0521735 | 023301 | 0775562 | 0.657526
S5N-QDA 1 0331304 0.5625 0.960227 | 0.695652 | SAD-QDA 0355375 1 0528736 | 0.833523 0.53763
SSN-LDA 0.466667 | 0.304348 | 0.363421 | 0.931818 | 0.640016 | SAD-LDA 0.240964 | 0.B65565 | 0.377352 0.8135 0.835033
SSN-EEC 052 0565217 | 0541667 0.5375 0.764372 | SAD-EEC 0283333 073512 | 0409635 | 0.860735 | 0.204216
SSN-RSC 0.52 0565217 | 0.541667 0.5375 0.764372 | SAD-KSC 0.3 0.782605 | 0433735 | 0.BES4T7T | 0.82747%
SSN-BEBC 1 0.782605 | 0.873045 | 0.985795 | 0.891304 | SAD-BBC 1 1 1 1 1
g}'}: 0423571 | 0.130435 02 0531812 | 0553138 | SAD-BRFC 0211111 | 0826087 | 0336283 | 07365932 | 0.805141
SBS-KINN 0.141935 | 0.956522 | 0.247191 | 0.615318 | 0.776133 | SSWMEENN 0.15 0.B65565 0.27027 | 0.653182 | 0.775203
SB5-5VM 1 0.956522 | 0.977778 | 0.93715% | 0978261 | SSWVMESVM 1 0513023 | 0554525 | 0534312 | 0956522
SB5-DT 0372881 | 0556522 | 0536585 | 0.B52045 0.52203 | S5VMEDT 0525412 | 0782609 | 0.63157% | 0540341 | 0.866983
SB5-RF 1 1 1 1 1 S5VMERF 1 1 1 1 1
SBS5-NN 0.456522 | 0.913043 | 0.608696 | 0.923295 | 0913528 | SEVMENN 0387755 | 0.82e087 | 0527772 | 0503405 | 0.867451
SB5-AB 05 0.869565 | 0.634921 | 0.93455% | 0.904387 | SSVMEAB 0485714 | 073913 | 0536207 | 0531813 0.84221
SB5-NB 015942 | 0478261 | 023813 | 0.801136 | 0650985 | S5VMENB 02227222 | 0434783 | 02594112 | 0.863636 06642
SBES-QDA 0385831 1 0.560976 | 0.837727 | 0.945283 | SSWMEQDA | 0396552 1 0567301 | 0900562 | 0.94580%
SB5-LDA 0.263835 | 0.82e037 0.4 0.832068 | 0.832496 | SSVMELDA 0.25 0508606 | 035443 | 0.855114 | 0.740512
SBS-EEC 0.333983 | 0.865565 | 0.487805 | 0.880582 | 0.875512 | SSWMEEEC | 0350244 | 0.695652 05 0505091 | 0.808832
SB5-R5C 0.333983 | 0.865565 | 0.487805 | 0.880682 | 0.875512 | SSWMERSC | 0350244 | 0.695652 05 0505091 | 0.80%832
SB5-EBC 1 0.956522 | 0.977778 | 0.93715% | 0973261 | SSVMEBBC 1 02556522 | 0977772 | 0557155 | 05973261
%ﬁ 0236842 | 0.73260% | 0363636 | 0.821023 | 0.803153 g‘;::l_ 0473684 | 03591304 | 0423571 | 0331812 | 0.630455
%T;C_ 0132333 | 0956522 | 0.234043 | 0550905 0760935 | SSTE-QDA | 0354839 ( 0958522 | 0517547 | 0.883523 | 0917471
ﬁ{i{- 1 0556522 | 0977772 | 0557155 | 05973261 | S5TKLDA 0205877 | 073513 | 0326923 | 0.80113c | 0.772301
SSTE-DT 0.291667 | 0.913043 | 0.442105 | 0.845432 | 0.879014 | SSTE-EEC 0345154 | 0.78260% 048 0.885205 | 0.835633
SSTK-RF 1 1 1 1 1 SSTE-RSC 034154 | 0.732805 0.48 0.885205 | 0.835633
SS5TE-NN 0.583333 | 0.913043 | 0.711864 | 0.951705 | 0.933725 | SSTE-BBC 1 02556522 | 0977772 | 0557155 | 05973261
S5TK-AB 0.425 073512 | 0.53%683 | 0917614 | 0834611 | SSTH-

0202381 | 073313 | 0317757 | 0732614 | 0.767742

S5TE-NB 018 0521739 | 0.244892 | 0.72%772 | 0565125 | BRFC
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4.2.4 CKSAAGP-GDPC-GTPC Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

DTI tahminine yonelik yapilan bu analizde, CKSAAGP, GDPC ve GTPC ozelliklerinin
birlesimi kullanilarak olusturulan Oriintiilerin performanslar1 incelenmistir. Siamese ag
mimarisiyle 6n dengelenmis veriler iizerine gesitli drnekleme yontemleri (SMOTE-Tomek,
ROS, RUS, SMOTEENN vb.) uygulanmis ve ardindan farkli siniflandiricilar (SVM, RF, DT,
BBC vb.) ile modellemeler gergeklestirilmistir. Tablo 4.9 ve 4.10 'dan elde edilen sonuclara
gore, smif dengesizliginin iistesinden gelinmesinde ve model genellemesinin iyilestirilmesinde

ornekleme yontemlerinin ne denli etkili olabilecegini gostermektedir.

SMOTE-Tomek yonteminin kullanildigi SSTK modelleri, 6zellikle SSTK-SVM ve SSTK-RF
kombinasyonlariyla 6ne ¢ikmaktadir. SSTK-SVM modeli 0.8948 dogruluk ve 0.8224 ROC ile
oldukca dengeli sonugclar iiretmis; F1 skoru da 0.4788 ile tatmin edici diizeyde kalmistir. SSTK-
RF modeli ise yiiksek dogruluk (0.8181) ve ROC (0.8016) degerleriyle birlikte, 0.6 F1 skoru
ile dikkat cekmektedir. Bu durum, SMOTE-Tomek yaklasimmin yalnizca dengesiz smiflari
esitlemekle kalmayip, smif sinirlarindaki giiriiltiilii 6rnekleri de temizledigini ve bu sayede daha
saglam bir siniflandirma zemini olusturdugunu ortaya koymaktadir. Buna karsilik SSTK-BBC
ve SSTK-QDA gibi modellerde F1 skorlarmin diisiik kalmasi (6rnegin SSTK-BBC: 0.03), bu

ornekleme stratejisinin yalnizca giiclii siniflandiricilarla etkili oldugunu gostermektedir.

SEN modellerinde ise en yiiksek basar1 SSTK ile benzer sekilde RF ve SVM modelleriyle elde
edilmistir. SEN-RF modeli 0.8181 dogruluk ve 0.8016 ROC ile 6ne c¢ikarken, SEN-DT
modelinin F1 skoru 0.5907’ye ulasmustir. Fakat SEN-NN ve SEN-QDA gibi daha az kompleks
modellerde skorlarin oldukg¢a diisiik kalmasi, SEN’nin giiclii siniflandiricilarla birlikte

kullanilmadiginda etkisini yitirebildigini gostermektedir.

ROS temelli SROS modelleri genellikle yiiksek ROC ve dogruluk degerleriyle dikkat
cekmektedir. Ozellikle SROS-RF modeli %100 dogruluk, 0.9098 ROC ve 0.6 iizeri F1 skoru
ile ideal metrikler sunmustur. Ayni sekilde SROS-SVM modeli de %95 Uzerinde dogrulukla
basarili sonuglar iiretmistir. Ancak bu kadar yiiksek skorlar, modelin rastgele c¢ogaltilmis
sentetik Ornekleri Ogrenmeye asir1 egilimli oldugunu ve overfitting riskinin arttigini
diisiindiirmektedir. Daha sade modeller olan SROS-KNN veya SROS-LDA ise daha diisiik ama

dengeli performans sergilemistir.
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RUS yontemine dayali SRUS modelleri ise genel olarak daha diisiik basar1 oranlarina sahiptir.
Ozellikle SRUS-KNN ve SRUS-QDA modellerinde F1 skorlarmin 0.2’nin altinda kalmas1
dikkat gekicidir. SRUS-SVM ve SRUS-RF gibi daha gii¢lii siniflandiricilarda F1 skorlarinin
nispeten daha yiiksek olmasina ragmen, genel olarak RUS'un ¢ogunluk sinifindaki 6rnekleri
rastgele silerek Onemli bilgileri kaybettigi ve bu nedenle model basarisini snirladigi

gorulmektedir.

SMOTE-NC temelli SSNC modelleri arasinda SVM ve RF yine 6ne ¢ikan siniflandiricilardir.
SSNC-SVM, 0.8948 dogruluk ve 0.8224 ROC ile yliksek performans gosterirken; SSNC-RF
modeli %100 dogruluk ve 0.9772 ROC ile potansiyel overfitting riskine isaret etmektedir. Bu
tiir modellerde sentetik Ornekler sinirlarin Otesine gectiginde sinirhi genelleme kabiliyeti
olusabilir. SSNC-KNN ve SSNC-NB gibi daha sade smiflandiricilar ise daha ilimli sonuglar

liretmistir.

STL yaklasimi, SMOTE kullanilmadan sadece Tomek Links ile 6rneklemeyi sadelestirmistir.
Bu yap1 6zellikle STL-SVM, STL-BBC ve STL-RF modellerinde etkili olmustur. STL-SVM
modeli 0.9523 dogruluk, 0.8695 ROC ve 0.6 iizeri F1 skoru ile olduk¢a dengeli bir tablo
sunmustur. Ancak STL-KNN gibi modeller, F1 skorunda ciddi disiislerle (6r. 0.44) daha az
giivenilir sonuglar tiretmistir. Bu durum, daha diistik karmagikliga sahip algoritmalarin Tomek

filtrelemesinden yeterince faydalanamadigini diistindiirmektedir.

SSVM yontemi genelde en yiiksek basariy1 yakalamis yontem olarak one ¢ikmaktadir. SSVM-
SVM ve SSVM-BBC modelleri %91 dogruluk ve 0.95 iizeri ROC ile birlikte 0.6 seviyesindeki
F1 skorlartyla istikrarli ve etkili sonuglar vermistir. Bunun yaninda, SSVM-RF modeli 0.9449
dogruluk ve 0.8805 ROC gibi yiiksek degerlerle performans gostermistir; fakat bu kadar yiiksek

skorlarin overfitting riskini barindirdigini unutmamak gerekir.

ADASYN’e dayali SAD modelleri, 6zellikle SAD-DT ve SAD-RF ile kabul edilebilir basar1
saglamig; SAD-DT 0.91 dogruluk ve 0.7 tizerinde ROC ile 6ne ¢ikmistir. Ancak SAD-QDA,
SAD-NB gibi modellerde F1 skoru oldukga diisiiktiir. Bu durum, ADASYN'in smnif sinirlarimni
fazla zorlayan yapay Ornekler iiretmesi nedeniyle bazi modellerin bu karmasikligi

yonetememesiyle aciklanabilir.

Sonug olarak, CKSAAGP, GDPC ve GTPC 6zelliklerinin birlesimiyle olusturulan bu analizde,
SMOTE-Tomek (6zellikle SSTK-SVM ve SSTK-RF) ve SMOTE-NC (SSNC-SVM, SSNC-
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RF) modelleri genellikle en basarili sonuglart sunmustur. SVM ve RF gibi giiclii
smiflandiricilar, ¢ogu drnekleme stratejisiyle birlikte calisildiginda yiikksek ROC ve dogruluk
degerlerine ulasabilmistir. Ancak RF modellerinin olaganiistii skorlari, gercek diinya
uygulamalarinda overfitting riski dogurabileceginden dikkatle degerlendirilmelidir. Dengeli
sonuglartyla SVM ve BBC modelleri, uygulama senaryolarinda daha giivenilir alternatifler
olarak 6ne ¢cikmaktadir. Genel olarak, bu analiz 6rnekleme yontemi ile siniflandirict arasindaki

etkilesimin model basarisin1 dogrudan etkiledigini gostermektedir.
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Tablo 4. 9: NR veri kiimesi tizerinde CKSAAGP-GDPC-GTPC ozellikleriyle egitilen Siyam

modellerinin performansi

Precizion | Recall | Fl-Bcore | Accuracy ROC Precizion | Recall | Fl-Beors | Accuracy ROC
SCC-ENN [ 0125 0304343 | 0177215 | 0.815341 | 0577706 | SCN-KNN | 035 0652174 | 0361446 | 0.843431 | 0.757632
SCC-5VM | 0098835 | 1 0176245 | 0383205 | 0573252 | SCN-SVM | 0571425 | 0.863565 | 0.683655 | 0948854 | 0.911936
SCC-DT 0.165468 | 1 0.283951 | 0.6570455 | 0.823708 | SCN-DT 0.257576 | 073813 | 0.382021 | 0.84375 0.795087
SCC-RF 0172832 1 1 0.254872 | 0.6875 0.532827 | SCN-RF 0821425 | 1 0.901961 | 0.985795 | 0.992401
SCC-NN 0277108 | 1 0433962 | 0.825545 | 0908815 | SCN-NN 0.533333 | 0.347826 | 0421053 | 09375 0.663275
SCC-AB 0178295 | 1 0302632 | 0.593864 | 0.833308 | SCN-AB 0605263 | 1 0.754058 | 0957386 | 0977204

SCC-NB 0.080402 | 0.595652 | 0.144144 | 0460227 | 0.565711 | SCN-NB 0.137931 | 0521739 | 0.213182 | 0.755682 | 0.646833
SCC-QDA | 0306867 | 1 0465383 | 0.852273 | 0520973 | SCN-QDA | 0.833333 | 0.217351 | 0344828 | 0948023 | 0.607176

SCC-LDA 017094 | 0.865565 | 0.285714 | 0.71590% | 0787366 | SCNIDA | 0161765 | 0478261 | 0.241758 | 0.803977 | 0.852504

SCC-EEC 0.123596 | 0.956522 | 0.213305 | 0.553577 | 0.741173 | SCN-EEC 0.161765 | 0956522 | 0.27673 | 0.673295 | 0.B0S00%

SCC-RSC 0.166667 | 1 0.285714 | 0673295 | 0.825228 | SCN-R5C 0396552 | 1 0.567901 | 0900563 | 0.94680%

SCC-BBC 0171642 | 1 0.292984 | 0.584655 | 0.831307 | SCN-BBC 0327865 | 0.8653565 | 047618 0.875 0.872473

SCCEBRFC | 0.155172 | 0.782605 | 0.258393 | 0.707386 | 0.742368 | SCN-BRFC | 0.192771 | 0.695852 | 0.301887 | 0.785773 | 0.748002

SEN-ENN 0.202532 | 0.595652 | 0313725 | 0.801136 | 0.752081 | SEN-KNN | 0095506 | 0.73313 | 0.163154 | 0.525568 | 0.524834

SEN-5VM 0323125 | 0513043 | 0.48275% | 0.872155 | 0.831172 | SEN-3VM 0.128452 0.227723 | 0558813 | 0.762518

SEN-DT 0.454545 | 0.86S565 | 0.597015 | 0.923295 | 0.893308 | SEN-DT 0.165354 | 0913043 | 0.28 0603182 | 0.795428

SEN-REF 0.385831 0.560976 | 0.897727 | 0.945283 | SEN-RF 0.193277 0.323944 | 0727273 | 0.854103

SEN-NN 0316667 | 0.826087 | 0.457831 | 0.87215% | 0.850733 | SEN-NN 0.135241 | 0956522 | 0.243094 | 0.610795 | 0.771574

SEN-AB 0.425526 05597403 | 0511932 | 0352382 | SEN-AB 0226804 | 0956522 | 0368667 | 0.784081 | 0.86427%

SEN-NB 0.143936 | 0.508696 | 0.233316 | 0.74715% | 0.682767 | SEN-NB 0.103677 | 073313 | 0.151011 | 0.050905 | 0.65583%

SEN-QDA | 0.668667 | 0.173913 | 0.275862 | 0.940341 | 0583917 | SEN-QDA | 0.151515 | 0434783 | 0.224713 | 0.803377 | 0.632285

SEN-LDA 0.229508 | 0.608696 | 0.333333 | 0.84080% | 0.73291% | SEN-LDA 0141104 | 1 0.247312 | 0602273 | 0787234
SEN-EEC 0474242 | 1 0296774 | 0590341 | 0834347 | SEN-EEC 0121653 | 1 0.2183981 | 0523405 | 074772
SEN-EAC 0306867 | 1 0469382 | 0.852273 | 0920973 | SEN-RSC 0131425 | 1 0.232323 | 0568182 | 0.763597
SEN-BBC 0.27381 1 0.429907 | 0.826705 | 0907295 | SEN-BBC 0155405 | 1 0.26500c | 0544886 | 0.81003
SEN-BEFC | 0.18388% | 0.73913 0.300885 | 0.775562 | 0.758623 | SEN-BRF(C | 0.11375 0.828087 | 0.20785 0.582062 | 0693752
SETE-

KNN 1 0956522 | 0977773 | 0597155 | 0973261 SNC-KNN 0.254545 | 0608656 | 0.358974 | 0857955 | 0.7422033
SETE-

SVM 0354167 | 073513 0473873 | 0.834886 | 0.822453 SNC-5VM 044 0958522 | 060274 0917614 | 0535708
S5TE-DT 1 1 1 1 1 SNC-DT 0454545 | 0652174 | 0535714 | 0528136 | 0.798731
S5TE-RF 0.233766 | 0732805 | 036 0.818182 | 0.80183% | SNC-RF 0605262 | 1 0.754092 | 04957325 | 0.977204
SSTH-NN 0.164557 | 0565217 | 0.254502 | 0734091 | 0682305 | SNC-NN 0.258065 | 0347826 | 0296256 | 0.892045 | 0533855
SSTH-AB 0496721 | 0521739 | 0.285714 | 0829545 | 0635401 | SNC-AB 0.254118 | 0217381 | 025 0914773 | 0590455
S5TE-NB 0.45098 1 0.621622 | 0.920455 | 0957447 | SNC-NB 0.202895 | 0603656 | 0.304343 | 0818182 | 0.720761
SETE-

QDA 0226667 | 0.735913 0346535 | 0813182 | 0781415 SNC-QDA 1 0.217381 | 0357143 | 0543364 | 050289
SS5TE-LDA | 0.297872 | 0.608696 | 04 0.880682 | 0.754196 | SNC-LDA 0.28 0.6038696 | 0383562 | 0.87215% | 0745837

SSTE-EEC | 0.164557 | 0.565217 | 0.254302 | 0.784091 | 0.682305 | SNC-EEC 0.214553 0.353846 | 0761364 | 0.87234

SNC-RSC 0.125412 | 0478261 | 0.203704 | 0.755682 | 0.626663

SSTE-RSC | 1 1 1 1 1

SS5TE-BBC | 0197363 | 0.652174 | 030303 | 0.803577 | 0733382 | SNC-BEC 0.305556 | 0.956522 | 0463153 | 0.855114 | 0.802173

SSTK-

BRFC 1 0.956522 | 0.97777% | 0597155 | 0.978261 Al i 0.2 0.605652 | 031068 | 0.758285 | 0.750562
SRUS-

SOS-KNN 0351351 | 0.5G5217 | 0433333 [ 0.903405 | 0.746135 | KNN 0.056774 | 0782603 | 0.172245 | 0.508523 | 0.53598%
SKUS-

S05-5VM 0944444 | 0.73513 | 0.825263 | 0.980114 | 0.868045 | SVM 0172932 | 1 0.254872 | 0.6875 0.832827

S05-DT 1 0.304343 | 0466667 | 0.954545 | 0.652174 | SKUS-DT 0.15534 | 0.695652 | 0.253363 | 0.732955 | 0.715607

S05-KF 1 1 1 1 1 SKEUS-RF 0.18254 1 0.308725 | 0.707386 | 0.B43465

505-NN 03 0331304 | 0.545455 | 0.957386 | 0694132 | SKUS-NN 0.166667 | 1 0.285714 | 0.673285 | 0.B25223

S0S-AB 0.666667 | 0173913 | 0.275862 | 0.940341 | 0.583317 | SRUS-AB 0.132867 | 0.828087 | 0228916 | 0.636364 | 0.724534

S05-NB 0.207547 | 0478261 | 0.283474 | 0.846531 | 0.675301 | SRUS-NB 0.113636 | 0.652174 | 0.193543 | 0.644885 | 0643175

SKUS-
S05-QDA 0.086857 | 0.16 03540341 | 0.543478 | QDA 0.140625 | 0.78260% | 0.233411 | 06732195 | 0.724131

S05-LDA 0.5625 0391304 | 0461533 | 0.940341 | 0.585014 | SKUS-LDA | 0.144737 | 0956522 | 0.25142% | 0.627841 | 0.780892

S05-EEC 0.181034 | 0913043 | 0302158 | 0.724432 | 0.812145 | SRUS-EEC | 0.191304 | 0958522 | 0.318841 | 0.732955 | 0.536923

S05-R5C 0.092784 | 0.391304 | 0.15 0710227 | 0561914 | SRUSRSC | 0.132867 | 0.528087 | 0.228316 | 0.536364 | 0724534
SOS-BBC 0433862 | 1 0.505263 | 0914773 | 0554407 | SEUSBBC | 0158028 | 0956527 | 0.263293 | 0553091 | 079741
SKUS-

S0S5-BRFC | 0.210526 | 0.695652 | 0.323232 | 0.805655% | 0.756641 | BRFC 0.125032 | 0.695652 | 0.217687 | 0.673295 | 0.683632
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Tablo 4. 10: NR veri kiimesi lizerinde CKSAAGP-GDPC-GTPC o6zellikleriyle egitilen Siyam

modellerinin performansi

Precizion | Eecall Fl-Scora | Accuracy | ROC Precizion | Facall Fl-Scora | Accuracy | ROC
STL-ENN | 0361111 [ 0365217 | 0440678 | 090625 | 0.747634 | SROS-KNN | 03353375 1 03528736 | 0.883323 | 053765
STL-SVAM | 0944444 | 073913 | 0.B29068 | 0580114 | 0.868045 | SROS-SVAL 1 1 1 1 1
STL-DT 1 0304348 | 0466667 | 0554543 | 0652174 | SROS-DT 0328338 | 0936312 | 0483889 | 0.369318 | 0.509872
STL-EF 1 1 1 1 1 SROS-EF 1 1 1 1 1

STL-NN 0523077 | 0.321739 | 0666667 | 0.963905 | 0.73937 | SROS-NN 0204319 | 0.73913 | 0320735 [ 0793455 | 0769261

STL-AB 0666667 | 0173513 | 0273862 | 0.54034] | 0.383517 | SROS-AB 0168317 | 0.73913 | 0.274194 | 0.744318 | 0.741506

STL-NB 0207547 | 0478261 | 0.289474 | 0.846381 | 0.673301 | SROS-NB 0135081 | 0.608696 | 0.232232 | 0764205 | 0.601886

STL-QDA 1 0.086257 016 0840341 | 0543478 | SROSODA | 0396332 1 0567501 | 0500568 | 0946809

STL-LDA 05623 | 0391504 | 0461538 | 0.54034] | 0.683014 | SROS-LDA | 0215385 | 0.603686 | 0.3I81E2 | 0829545 [ 0.72684

STL-EEC | (.IR34B6 | 0.BA%565 | 030303 | 0.73B636 | 0.799514 | SROS-EEC | 0345435 [ (.B260B7 [ 0487179 [ 0386364 | 0.B58332

STL-RSC | 0285714 | 0.173513 | 0216216 | 0817614 | 0.571739 | SROSRSC | 0.163317 [ 0.73913 [ 0274194 [ 0744318 | 0.741506

STL-BBC | (0.4653E% 1 (0.638889 | 0.526136 | 0960486 | SROS-BEC 1 1 1 1 1

STL-BEFC | 0233437 | 073915 | 0361702 | 0.829543 | 0.787498 %g% 0197368 | 0632174 | 030305 | 0.803877 [ 0.733382

SSAMLKNN | 0164286 1 0282209 | 0.667614 | 0.B221BR | SENC-KNN | (0165468 1 0283951 | 067455 | 0.B23T0R

SSAM-SVM 1 0956522 | 0877778 | 0.857135 | 0573261 | SSNC-5VM 1 1 1 1 1
SSAM-DT 0334167 | 073913 | 0473873 | (.854836 | 0.822433 | SSNC-DT 0382679 | 0782609 | 0.514286 | 0.80340% | 0.847231
SSMEF 1 1 1 1 1 SSNC-EF 1 1 1 1 1

SSAM-NN 0233766 | 0.782609 .36 (0.818182 | 0.B0163% | SSNC-NN 0218178 | 0.685632 | 0333333 | 0.81RI82 [ 0.7612

SSAM-AB 0164557 | 0.363217 | 02345602 | 0784081 | 0.682305 | SSNC-AB 0186047 | 0685632 | 0.293378 | 078123 | 0.741443

SSAM-NB 0196721 | 0.321739 | 0.283714 | 0.829545 | 0.686401 | SSNC-NB 0193548 | 0521739 | 0.282333 | 0.826705 | 0.684882

SSM-QDA | (0.43083 1 0621622 | 0.520433 | 0857447 | SSNC-QDA | 0468085 | 0956312 | 0.628371 | (0.926136 | 0.5840267
SSAMALDA | 0226667 | 093915 | 0346539 | 0.B1B182 | 0.781419 | SSNC-LDA | 0223881 | 0.632174 [ 0.333333 [ 0829343 | 074706
SSM-EEC | 0297872 | 0.608696 04 (.380632 | 0.754196 | SSNC-EEC 03 0632174 | 0410539 | 0.377841 | 0.772895
SSM-RSC | 0064537 | 0565217 | 0234602 | 0.784081 | 0.682305 | SSNC-RSC | 0.186047 [ 0695632 | 0293378 [ 078123 | 0.741443
SSM-BBC 1 1 1 1 1 SSNC-BBC 1 0536522 | 0577778 | 0857155 | 0.573261
%{: 0197368 | 0632174 | 030303 | 0.803977 [ 0.733382 | SS5NC-BEFC | 0230769 | 0632174 | 0340809 | 0833227 | 0730099
SSN-KNN | 0382333 | 0363217 | 0453614 | 0.811932 | 0.730694 | SAD-ENN 0161572 1 0278788 | 0661932 | 0.B1S148
SSN-5VM 1 0556522 | 0877778 | 0.95713% | 0578261 | SAD-S5VM 1 1 1 1 1

SSN-DT 0505051 | 0434783 | 0.388235 | 0960227 | 0.713872 | SAD-DT 0418605 | 0782600 | 0.545435 | 0514773 [ 0.83331
55N-REF 1 1 1 1 1 SAD-RF 1 1 1 1 1

S5N-NN 0333333 | 0.043478 | 0.076523 | 0531818 | 0.5187 | SAD-NN 0225 | 0782609 | 0348315 | 0.809635 | 0.797079
S5N-AB 0526316 | 0434783 | 047615 | 05373 | 0.703713 | SAD-AR 0117647 | 0.608696 | 0.197183 | 0.676136 | 0.644773
S55N-NB 0 0 0 (1.534035 0.3 SAD-NB 0176471 | 0521739 | 0.263736 | 0.80963% | 0.673763
S5N-0DA 1 0130433 | 0230768 | 0.943182 | 0363217 | SAD-QDA 0465388 1 0.63838% | 0526136 | 0.560488
S5N-LDA 0.3 0.086557 | 0048148 | 0.934635 | 0340439 | SAD-L.DA 0220779 | 0.73813 0.34 0.8125 | 0.77838

SSN-FEC | 0636364 | 0304348 | 0411763 | 0543182 | 0.646095 | SAD-FEC 0275862 | 0.685632 | 0.393062 | 0860735 | 0.783596

SSN-RSC | 0326316 | 0434763 | 047615 | 05373 | 0.703713 | SAD-RSC 0117647 | 0.608696 | 0.197183 | 0.676136 | 0.644773

S5N-BBC 1 1 1 1 1 SAD-BBC 1 1 1 1 1

55N-BRFC 1 0.043478 | 0083333 | 05373 | 0321739 | SAD-BRFC | 0075238 | (.73%13 | 0.283333 | 0733682 | 0.747%63

SBS-KNN | 0.138333 | 0.B26087 | 0.263734 | 0701703 | 0.739548 | S5WVMEENN | 0.165636 | 0.782609 [ 0.270677 [ 07244532 | 0.751487

SB5-5VM 1 0.B65563 | 0930233 | 0.951477 | 0534783 | SSVMESVM 1 0.865563 | 0.530233 | 0.851477 | 0.934783
SB5-DT 0413043 | 0.B26087 | 0.550723 | 0.511%32 [ 0.37201 | SSWMEDT 0327586 | 0.B26087 | 0469136 | 0.877841 | 0.B33773
SBS-RF 1 1 1 1 SSVMEF 1 1 1 1 1

1
SB5-NN 0266667 | 0.693632 | 0.383542 | 0.855114 [ 0.780537 | SSWMENN 0233333 | 0608696 | 0337349 | 084373 | 0.734439

SB5-AB 0203125 | 0.563217 | 0.293831 | 0.826703 [ 0.705101 | S5WVMEAR 0173487 | 0.608696 | 0277228 | 0.752614 | 0.707083

SB5-NB 0203677 | 0.565217 | 03035882 | 0.832386 | 0.703141 | S5VMENE 0243502 | 0434783 [ 03123 0.873 0.670279

SBS-QDA | 0428371 | 0513043 [ 0383333 | 0.914773 | 0.513%69 | SSWVAEQDA | 0488372 | 0513043 | 0636364 | 0531818 | 0.523087

SBS-LDA | 0245502 | 0652174 [ 0337143 | (.84639] | 0.7356178 | SSWAMELDA | 0326087 | 0652174 | 0434783 | 0889205 | 0.778574

SBS-FEC 0291667 | 0.608696 | 0394366 | 0.87784] | 0.752676 | SSVAEFFC | 0265306 | 0365217 | 0361111 | 0.869318 | 0.727897

SB5-R5C 0203125 | 0.565217 | 0.298831 | 0.826705 | 0.705101 | SSWNERSC | 0173487 | 0603696 | 0.277228 | 0752614 | 0.707083

SB5-BBC 1 1 1 1 1 SSVMEBBC 1 1 1 1 1

SBS-BRFC | 02137288 | 0608696 | 0341463 | (.846391 | 0.733%39 g‘i}g_ 0392857 | 0478261 | 0431373 | 0917614 | 0713295
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43 1YON KANALLARI VERi SETINDE ONERILEN MODELIN
PERFORMANSININ DIGER YONTEMLERLE KARSILASTIRMASI

Bu boliimde, onerilen modelin IC veri seti izerindeki performansi, Siyam sinir ag1 temelli bir
yap1 ¢ergevesinde incelenmistir. Analizler, biyolojik verilerden ¢ikarilan ve her biri istatistiksel
ve biyolojik tanimlayicilarin farkli bir kombinasyonunu igeren dort farkli alt 6zellik kiimesi
temelinde gergeklestirilmistir. Veriler ilk agsamada Siyam ag1 kullanilarak dengeli bir bigimde
yeniden temsil edilmis, ardindan gesitli yeniden 6rnekleme yontemleriyle islenmistir. Son
olarak, 6n islemden geg¢irilen bu veriler farkli makine 6grenimi algoritmalarina sunularak ilag-
hedef etkilesimlerinin tahmini yapilmistir. Bu ¢alismanin amaci, Siyam mimarisi ¢er¢evesinde
en 1yl performansi saglayacak Ornekleme yontemi ile smiflandirici kombinasyonunu
belirlemektir. Model degerlendirmeleri; dogruluk (Accuracy), geri ¢agirma (Recall), F1 skoru

ve ROC egrisi altindaki alan (ROC-AUC) gibi standart metrikler kullanilarak yapilmistir.

4.3.1 AAC-DPC Ogzellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Bu ¢alismada, DTI tahmini icin AAC ve DPC 6zellikleri kullanilarak olusturulan modellerin
performansi incelenmistir. Tablo 4.11 ve 4.12'den elde edilen sonuclara gére, SEN tabanli
modeller de RF ve SVM ile iyi performans sergilemistir; SEN-RF neredeyse %100 dogruluk
ve ROC puani alirken, daha basit modeller olan SEN-NN ve SEN-QDA daha diisiik skorlar
elde etmistir. Bu durum, SEN’in smiflandiricilarin giiciine bagli oldugunu gostermektedir. SEN
tabanli modeller de RF ve SVM ile iyi performans sergilemistir; SEN-RF neredeyse %100
dogruluk ve ROC puani alirken, daha basit modeller olan SEN-NN ve SEN-QDA daha diisiik
skorlar elde etmisti. Bu durum, SEN’in smiflandiricilarin  giicine baglh oldugunu

gostermektedir.

SROS yontemde SROS-RF ve SROS-SVM modellerinde yiiksek dogruluk ve ROC
degerleriyle dikkat ¢ekmistir. Ancak bu yiliksek performans, yapay Orneklerin asir1
ogrenilmesine bagli olabilir. Daha basit modeller bu yontemde dengeli ancak daha diistik
sonuglar gostermistir. SRUS modeli genellikle diger yontemlere gore zayif performans
sergilemistir. Bir¢ok siniflandiricida F1 skorlar1 %20’nin altinda kalmais, bu da egitim verisinin
ciddi oranda azaldigin1 ve dnemli bilgilerin kaybedildigini gostermektedir. Yalnizca SRUS-RF
ve SRUS-SVM gibi giiglii siniflandiricilarla nispeten iyilesme goriilmiistiir ancak genel olarak

RUS yontemi daha az basarili olmustur.
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SSTK modeli SVM ve RF ile birlestiginde oldukg¢a basarili olmustur. SSTK-SVM, %97
dogruluk ve yaklasik %99 ROC degerleriyle bu kombinasyonun etkilesimleri dogru tahmin
etmedeki yiiksek yetenegini ortaya koymustur. SSTK-RF de yiiksek dogruluk ve ROC
degerleriyle, SMOTE-Tomek yontemi sayesinde giiriiltiilii 6rneklerin elenip faydali 6rneklerin
korundugunu gostermistir. Ancak, SSTK-BBC ve SSTK-QDA gibi F1 skoru diisiik modellerin
yiiksek skorlari, yalnizca gii¢lii smiflandiricilarin bu yontemi tam anlamiyla kullanabildigini

gostermektedir.

SSNC modeli arasinda SVM ve RF en iyi smiflandiricilar olmaya devam etmistir. SSNC-SVM
yaklasik %90 dogruluk ve %80 tizeri ROC ile ¢ok iyi performans gostermis, SSNC-RF ise
neredeyse %100 dogruluk ve ROC ile yiiksek sonuglar sunmus ancak bu durum asir1 6grenme
riskini de isaret etmektedir. Daha basit siniflandiricilar bu grupta orta diizey performans

gostermistir.

Sadece Tomek Links kullanan STL yaklasimi, STL-SVM ve STL-RF modellerinde basarili
olmustur. STL-SVM’in yiiksek dogruluk ve ROC skorlari, sinir 6rneklerin ¢ikarilmasmin veri
dengesine tek basina katki sagladigimi gostermektedir. Ancak STL-KNN gibi daha basit
modellerde diisiik F1 skorlari, bu yontemin basit algoritmalar i¢in smirli oldugunu ortaya

koymaktadir.

SSVM modeli en iyi sonuglart sunmustur. SSVM-SVM ve SSVM-BBC %90’m {izerinde
dogruluk ve ¢ok iyi ROC skorlariyla gii¢lii siniflandiricilar ile optimizasyonun bu alandaki
basarinin anahtar1 oldugunu gostermektedir. Ancak asir1 0grenme riski goz Oniinde
bulundurulmalidir.Giiglii yeniden 6rnekleme ve siniflandiricilarla olusturulan SOS modelleri,
SOS-RF ve SOS-AB gibi modeller neredeyse %100 dogruluk ve ROC skorlar1 elde etmis,
ancak rastgele ornek silme temelli SRUS modelleri zayif sonuglar vermistir ki bu veri

kalitesindeki diislise baglanmaktadir.

SCC ve SCN gibi diger modeller farkli sonuglar gostermistir; genellikle yiiksek Recall fakat
diistik Precision degerlerine sahip olup pozitif 6rneklerin asir1 tahmin edilmesi ve dogrulukta
diislis oldugunu isaret etmektedir. Bu durum, bu grup i¢in daha hassas ayarlamalar veya yeniden
ornekleme yontemlerinin gelistirilmesi gerekliligine isaret etmektedir.Son olarak, artirim
stratejileri bazli SBS modelleri olumlu sonuglar vermistir. Ozellikle SBS-RF ve SBS-AB
yiiksek dogruluk ve ROC skorlariyla basarili performans gostermistir. Bu da uygun yeniden
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ornekleme ve giliclendirme algoritmalarinin tahmin kalitesine olumlu katki sagladigini

vurgulamaktadir.

Genel olarak, giiclii siniflandiricilar olan SVM, RF ve AdaBoost ile akilli yeniden 6rnekleme
yontemleri olan SMOTE-Tomek, SMOTE-NC, ROS ve Boosting en iyi performansi
saglamistir. Daha basit modeller ya da rastgele 6rnek ¢gikarma yontemi olan RUS kullananlar
dogruluk ve denge agisindan zorluklarla karsilagmistir. Parametrelerin dikkatli ayarlanmasi ve
algoritma sec¢iminin dogru yapilmasi, genellestirilebilir ve dogru modeller i¢in kritik 6neme

sahiptir.
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Tablo 4. 11: I1C veri kiimesi tGzerinde AAC-DPC ozellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi
Precision | Recall | F1-Score | ! ROC Precision | Recall | F1-Score | ! ROC
SCCENN | 0186275 | 0730769 | 0296875 | 08683171 | 0502363 | SCN-KNN | 0243056 | 0673077 | 0357143 | 0907962 | 0795157
SCC-5VM 0082803 | 1 0152041 | 0579255 | 0781321 | SCN-5VM 0.537634 | 0961338 | 0.680635 | 0.967120 | 0964444
SCC-DT 008557 | 0.080769 | 0.157407 | 0601160 | 0.783475 | SCN-DT 0300855 | 0.633846 | 0412121 | 0020143 | 0.796041
SCC-RF Iy |1 0209677 | 0.71366 | 0831177 | SCN-RF 0684211 [ 1 0.8123 (.982460 | 0990338
SCCNN__ | 0137088 | 0788452 | 0261081 | 0831264 | 0810708 | SCN-NN__ | 032 0461538 | 0377953 | 0041284 | 0711407
SCC-AB 0075362 | 1 0.140162 | 0.533966 | 0737783 | SCN-AB 0490566 | 1 0638228 | 0.960335 | 0979499
SCC-NB 0.068729 | 0.760231 | 0.126183 | 0.593325 | 0.678345 | SCN-NB 013253 | 04634615 | 0219269 | 0.828342 | 0.733303
SCC-QDA__| 0224759 | 092307] | 0360000 | 0875822 | 0898516 | SCN-QDA | 0353372 | 0826003 | 040711 | 093645 | 0883849
SCC-LDA 0.12854 | 0.80338> | 0.224439 [ 0.772827 | 0817278 | SCN-LDA 0183522 | 03 0246445 | 0.883857 | 0.699308
SCCEEC | 0069388 | 0980769 | 0129606 | 0499635 | 0730704 | SCN-EEC | 0123668 | 0903845 | 0220657 | 0757487 | 0821777
SCC-RSC 0081633 | 0.692308 | 0.146045 | 0.692476 | 0.692395 | SCN-RSC 0.137366 | 0.5 0215768 | 0.861943 | 0.682117
SCC-BBC | 0.100402 | 0.061338 | 0.I81818 | 0671203 | 0.810686 | SCN-BBC | 0105400 | 0080760 | 0325870 | 0.843873 | 0010638
SCC-BREC | 0.090902 | 0730769 | 0181702 | 0712199 [ 0721117 | SCN-BRFC | 0.153336 | 0533462 | 0241579 [ 0871439 [ 0711324
SEN-KNN | 0622642 | 0639615 | 0628571 | 0971512 | 0809715 | SRN-KNN | 0433807 | 0633845 | 0523077 | 0954711 | 0810218
SENSVM_| 075 0923077 | 0827586 | 0085301 | 0053464 | SRN-SVM | 066666) | 0023077 | 0774104 | 0979547 | 005240
SEN-DT 1 0461338 | 0431579 | 0979347 [ 0.730768 | SEN-DT 1 0461338 | 0631579 [ 0978347 | 0.730768
SEN-RF 1 1 1 1 1 SRN-RF 1 1 1 1 1
SEN-NN 0 1] 0 0982016 | 03 SRN-NN 0 0 0 0962016 | 05
SEN-AB 1 1 1 1 1 SRN-AB 0806332 | 1 0043835 | 0093617 | 0997722
SEN-NB 0210084 | 0480769 | 0292398 | 0.911614 | 0.704697 | SRN-NB 0221311 | 0.519231 | 0310345 | 0.912345 | 0.723349
SEN-QDA | 0512727 | 0.884615 | 0.657143 | 0064038 | 0.026362 | SRN-QDA | 048013 | 0862383 | 0603 0.080357 | 0014840
SEN-LDA 0461338 | 0346154 | 0393604 | 0.950325 | 0.663104 | SRN-LDA 045 0346134 | 0391304 | 0939084 | 0664723
SEN-EEC 0.153629 | (.9038345 | 0243337 | 081008 | 0833112 | SEN-EEC 0.15016 | 0903846 | 0257334 | 0.802045 | 0.830938
SEN-RSC | 0154839 | 0461538 | 0231884 | 0883857 | 0661035 | SRN-RSC | 0156863 | 0461338 | 0234146 | 0883318 | 0681794
SEN-BBC 0361702 | (0.980769 | 0.528497 | 0.933328 | 0936214 | SEN-BBC 0365672 | 0942308 | 0526882 | 093572 | 0938884
SEN-BRFC | 0192033 | 0557602 | 0285714 | 0894083 | 0732520 | SRN-BREC | 0211679 | 0557602 | 0306878 | 0.90431 | 0731844
SSTR-RNN | 0553181 | 1 0712529 | 0069321 | 0984055 | SNC-KNN | 0813953 | 0673077 | 0736842 | DOBI738 | 0833301
SSTE-SVM | 0928571 | 1 0952063 | 0.997078 | 0998481 | SNC-5VM 0875 0942308 | 0907407 [ 0.992685 | 0.968406
SSTK-DT 0.117493 | (.863385 | 0.206897 | 0.747991 | 0.80457 | SNC-DT 0.84375 | 0.519231 | 0.642837 | 0.978086 | 0.757717
SSTKRE | 1 1 1 1 1 SNC-RF 1 1 1 1 1
SSTK-NN | 032608) | 0865385 | 0473684 | 0026054 | 0897385 | SNCNN | 0 0 0 0.962016 | 05
SSTK-AB 1 1 1 1 1 SNC-AB 1 1 1 1 1
SSTK-NB__| 0068354 | 0519251 | 0120805 | 0712029 | 0619904 | SNC-NB 0213675 | 0480769 | 0203858 | 0013075 | 010583
SSTK-QDA | 0486111 | 0673077 | 0564316 | 0960335 | 0.822491 | SNC-QDA | 0533336 | 0.86338> | 0.476652 | 090839 | 0.915023
SSTE-LDA | 0.141892 | 0.807692 | 0.241379 | 0807159 | 0.807415 | SNC-LDA 0451538 | 0346134 | 0393604 | 0.930825 | 0.663104
SSTK-EEC | 014004 | 0807632 | 024 0505638 | 0806656 | SNCEEC | 01163763 | 0903846 | 0277286 | 0821037 | 0.BA080T
SSTK-RSC | 0.0981531 | 0807692 | 0.173 0.710738 [ 0.757301 | SNC-RSC 0.156863 | 0461338 | 0234146 | (0.883318 | 0681704
SSTK-BBC | 0961264 | 0980769 | 0971420 | 0997800 | 0089625 | SNC-BBC | 0376923 | 0942308 | 03538462 | 0938631 | 0040400
SETK-
BREC 0220008 | 0576923 | 0327869 | not0153 | 0750117 | SNCERFC | 5101083 | 0576903 | 0287081 | 0891161 | 0740046
SOSKNN | 0801302 | 0.634613 | 0.741573 | 0.083100 | 0.815789 | SRUSKNN | 0.077790 | 0788462 | 0.141623 | 0.636061 | 0709721
SOSSVM_| 094 0.9038% | 0921560 | 0994156 | 0050784 | SRUSSVM | 0171053 | 1 0202135 | 0815024 | 0904328
SOSDT 0.96 0461338 | 0823377 | 0973817 [ 0.7303% | SRUS-DT 0.140625 | 0.863385 | 0241935 | 0.79401 | 0.828238
SOSRF 1 1 1 1 1 SRUS-RE | 0273684 | 1 0470752 | 0890186 | 0047608
SOS-NN 02 0.019231 | 0035088 | 0939825 [ 0.508087 | SRUS-NN 0.099338 | 0.863383 | 0.178218 | 0.696830 | 0.7777%3
SO5-AB 1 1 1 1 1 SRUS-AB 0147929 | 0961338 | 023641 | 0788167 | 087143
SOSNB 0211864 | 0480768 | 0294118 | 0012345 | 0705077 | SRUSNB | 0109145 | 0711538 | 0189258 | 0.768444 | 0741115
SOSQDA | 056062 | 0.863383 | 0.687023 | 0070051 | 0019734 | SRUS-QDA | 0.160714 | 086538 | 0271084 | 0825120 | 03843474
SO5LDA 0461338 | 0346154 | 0.393604 | 0959325 | (.663104 | SRUSLDA | 0.10687 | 0.807682 | 0.188764 | (.736304 | 0.770389
SOS-EEC 0.163265 | 0.923077 | 0277457 | 0817385 | 0868144 | SRUSEEC | (.1233%6 | 0.846134 | 0213686 | 0766233 | 0.B04626
SOSRSC__ | 02 0.4038% | 0267516 | 0015897 | 0670032 | SRUS-RSC | 0103015 | 0788462 | 0182222 | 0731191 | 0758695
SOS-BBC 0404762 | 0.980769 | 0.573034 | 0.944485 | 0961911 | SRUS-BBC | 0.207460 | 0961338 | 0.341207 | (.830021 | 0.908236
SRUS-
SOS-BRFC | 0223804 | 0538462 | 0318182 | 0912345 | 0.732784 | BREC 0163934 | 0.576823 | 0233319 | 0.872169 | 0.730373
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Tablo 4. 12: 1C veri kiimesi tzerinde AAC-DPC ozellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi

Precizion | Recall Fl-Score | Accwracy | ROC Precision | Recall Fl-Score | Accuracy | ROC
STL-KNN 0.891892 | 0.634615 | 0.741573 | 0.983199 | 0.81578% | SROS-KNN 0.712329 1 0.832 0.98466 | 0.992027
STL-8VM 0.94 0903846 | 0921569 | 0.004136 | 0.950784 | SROS-SVM 0.928371 1 0.962963 | 0.997078 | 0.908481
STL-DT 0.96 0461338 | 0623377 | 0978817 | 0.73039 | SROS-DT 0139574 | 0.863385 | 0269461 | 0.821768 | 0842715
STL-RF 1 1 1 1 1 SROS-RF 1 1 1 1 1
STL-NN 0 0 0 0.062016 0.5 SROS-NN 0272222 | 0942308 | 0422414 | 0902118 0.92142
STL-AB 0.981132 1 0.990476 | 0.99927 0.90962 | SROS-AB 1 1 1 1 1

STL-NE 0.210084 [ 0.430769 | 0.202308 | 0.011614 | 0.704697 | SROS-NB 0.105572 | 0.602308 | 0.183206 | 0.765522 | 0.73036
STL-QDA 0.50062 [ 0.865385 | 0.687023 | 0.970031 | 0.919784 | SROS-QDA 0.35814 | 0923077 | 0.605632 | 0.960321 | 0.047112
STL-LDA 0.461338 | 0.346154 | 0395604 | 0.930825 | 0.665104 | SROS-LDA 0.13522 | 0.826023 | 0232432 | 0.792540 | 0.800038
STL-EEC 0.15894 [ 0923077 | 0.271186 | 0.811341 | 0.865107 | SROS-EEC 0.194805 | 0.865385 | 0318021 | 0.850021 | 0.862077
STL-RSC 0.230769 | 0.403846 | 0293706 | 0.926224 | 0.675348 | SROS-RSC 0.168103 0.75 0274648 | 0.849525 | 0.801727

STL-EBC 0.413223 | 0961338 | 0578035 | 0546676 | 0933814 | SROS-BEC 1 1 1 1 1
STL-BRFC | 021374 | 0538462 | 0306011 | 0907232 | 0.730127 ]SaRRgfj_ 0211679 | 0537692 | 0306878 | 090431 0.737844
SSM-EKNN | 0.533191 1 0.712329 | 0969321 | 0.984055 | SSNC-ENN 0.553191 1 0712529 | 0.969321 | 0.9840335
SSM-SVM. | 0.928371 1 0962963 | 0997078 | 0998481 | SSNC-SVM 0928371 1 0962963 | 0.997078 | 0.993481
SSM-DT 0.117493 | 0.865385 | 0.206897 | 0.747991 0.80437 | SSNC-DT 0.117493 | 0.865385 | 0.206897 | 0.747991 0.80437
SSM-RF 1 1 1 1 1 SSNC-RF 1 1 1 1 1
SSM-NN 0326087 | 0863385 | 0473684 | 0526934 | 0.897385 | SSNC-NN 0326087 | 0.863385 | 0473684 | 0926934 | 0.897383
SSM-AB 1 1 1 1 1 SSNC-AB 1 1 1 1 1
SSM-NB 0.068354 | 0519231 | 0.120805 | 0712929 | 0.619904 | SSNC-NB 0.068334 | 0519231 | 0120805 | 0.712929 | 0.619904

SSM-QDA 0.486111 | 04673077 | 0.564316 | 0960535 | 0.822491 | SSNC-QDA 0486111 | 0673077 | 0564316 | 0960335 | 0.822491
SSM-LDA 0.141852 | 0.807652 | 0241379 | 0.807139 | 0.807415 | SSNC-LDA 0.141852 | 0.807692 | 0241379 | 0.807139 | 0.807413
SSM-EEC 0.14094 | 0.807892 024 0.805698 | 0.8066536 | SSNC-EEC 0.14094 | 0.807892 0.24 0.803698 | 0.806636
SSM-RSC 0.098131 | 0.8078692 0.173 0.710738 | 0.737501 | SSNC-RSC 0.098131 | 0.807692 0.173 0.710738 | 0.737301
SSM-BBC 0.962264 | 0980765 | 0.971420 | 0.007809 | 0.989625 | SSNC-BBC 0962264 | 0.98076% | 0971420 | 0.0097809 | 0.989623

gi}f'lc 0.22%008 | 0576923 | 0327869 | 0910133 | 0.730117 | SSNC-BRFC | 0.229008 | 0576823 | 0327369 | 0910133 | 0.730117
SEN-ENN 0.942857 | 0634615 | 0738621 | 0.08466 | 0.81654% | SSVM.ENN 0.58200 0.75 0.655462 | 0.970051 0.26437
SSN-5VM 1 0903846 | 0940405 | 0006348 | 0951923 | SSVM-SVM | 0962264 | 09580762 | 0971429 | 0.997800 | 0.9896235
SSN-DT 0.841176 | 0307692 | 0463768 | 0972973 | 0.633467 | SSVM-DT 0.12069 | 0.807692 0.21 0.769175 | 0.787673
SSN-RF 1 1 1 1 1 SSVM.RF 1 1 1 1 1
SSN-NN 0.333333 | 0.019231 | 0.036364 | 0961286 | 0.508836 | SSVM-NN 0313433 | 0807602 | 0431613 | 0523463 | 0.868918
SSN-AB 1 1 1 1 1 SSVM-AB 1 1 1 1 1
SSN-NB ] 0 0 0.962016 05 SSVM.NB 0.071429 | 0346154 | 0.118421 | 0.804237 | 0.58423%
SSN-QDA 0 0 0 0.962016 0.5 SSVM-QDA | 0.714286 | 0.576023 | 0.538298 | 0973164 | 0.733%06
SSN-LDA 0.375 0.057692 01 0.960535 | 0526948 | SSVM-LDA 0.164302 | 0.73076% | 0268351 | 0.848765 | 0.792112
SSN-EEC 0.3 0.057692 | 0.103448 | 0.562016 | 0.527707 | SSVM-EEC 0205714 | 0.692308 | 0317181 | 0.886779 [ 0.793382
SSN-RSC 0 0 0 0.957633 | 0497722 | SSVM-RSC 0.119863 | 0.673077 | 0203488 | 0.799834 | 0.738968
SSN-BBC 1 0903846 | 0940405 | 0096348 | 0951923 | SSVM-BBC 1 0.923077 0.96 0.957078 | 0.961338
SSN-BRFC ] 0 0 0.962016 035 ]S;S],z‘l:hg- 0.193103 | 0538462 | 0284264 | 0.897005 | 0.724812
SBS-KNN 0.38209 0.75 0.635462 | 0.970031 0.86437 | SBS-QDA 0537313 | 0692308 | 0.605042 | 0.963668 | 0.834383
SBS-5VM 0.962264 | 0980769 | 0971426 | 0.09780% | 0989623 | SBS-LDA 0.152174 | 0.807602 | 0236098 | 0.821768 | 0.815008
SBS-DT 0.124661 | 0.884615 | 0218327 | 0.759679 | 0.819681 | SBSEEC 0.163265 | 0.769231 | 0.26938 0.84149 | 0.806787
SBS-EF 1 1 1 1 1 SBS-RSC 0.116608 | 0.634615 | 0197015 | 0.803506 | 0.722303
SBS-NN 0.298611 | 0.826923 | 0438776 | 0019640 | 0.875117 | SBS-BEC 0.98 0.942308 | 0960784 | 0097078 | 0970774
SBS-AB 1 1 1 1 1

SBSNE 0072413 05 0126521 | 037765 | 0.623578 SBS-BRFC 0271845 | 0538462 | 036129 | 0927684 | 0.740737

4.3.2 GAAC-DDE Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Bu degerlendirmede, GAAC ve DDE 6zelliklerine dayali olarak ilag-hedef etkilesimlerinin
tahmini amaciyla ¢esitli yeniden Ornekleme yontemleri ile smiflandirma algoritmalarinin
kombinasyonlari incelenmistir. Sadece basarili modellerin ¢iktisina odaklanan yaklagimlarin

aksine, bu analiz giiclii, orta diizeyde ve zayif performans gosteren modelleri kapsayan daha
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genis bir perspektif sunarak, modellerin farkli kosullardaki davranislarina dair daha derin bir

icgorii saglamay1 hedeflemektedir.

Tablo 4.13 ve 4.14'den elde edilen sonuglara gore, yeniden 6rnekleme yontemleri arasinda, hem
azinlik sinif 6rneklerini artiran hem de sinirda kalan Ornekleri temizleyen hibrit yapisiyla
SMOTE-Tomek genellikle daha iyi sonuglar vermistir. Ozellikle giiclii siniflandiricilar olan
SVM ve RF ile birlestirildiginde yiiksek dogruluk oranlari ve 1'e yakin ROC degerleri elde
edilmistir. Ancak QDA veya Naive Bayes gibi smiflandiricilarla birlikte kullanildiginda
performans belirgin sekilde diismiistiir, bu da yontemlerin tek basina yeterli olmadigimni ve

uygun algoritmalarla desteklenmesi gerektigini gostermektedir.

Sayisal ve kategorik veriler igin gelistirilmis bir versiyon olan SSNC , sadece yiiksek dogrusal
olmayan 6grenme kapasitesine sahip modellerle birlikte kullanildiginda tatmin edici sonuglar
vermistir. Aksi takdirde, F1 veya Precision gibi metriklerde dalgalanmalar gzlemlenmistir. Bu
istikrarsizlik, ozellikle SSNC-KNN veya SSNC-NN gibi modellerde daha belirgin olup,

yontemin segilen algoritma yapisina karsi hassasiyetini ortaya koymaktadir.

Buna karsilik, ¢ogunluk smif 6rneklerini rastgele silmeye dayanan daha basit bir yontem olan
SRUS, bircok kombinasyonda anlamli performans diistislerine yol agmustir. Egitim verisinin
ciddi sekilde azalmasi ve potansiyel olarak faydali 6rneklerin silinmesi, 6zellikle SRUS-KNN
veya SRUS-DT gibi modellerde F1 ve dogruluk oranlarinin belirgin sekilde diismesine neden
olmustur. Daha iyi sonuclar beklenen SRUS-RF veya SRUS-SVM gibi modellerde bile
performans c¢ogunlukla orta seviyede kalmistir, bu da yontemin karmasik dengesiz veri

senaryolarindaki sinirlamalarini ortaya koymaktadir.

Ote yandan, azmlik siif érneklerini rastgele ¢ogaltan SROS yontemi, yiizeyde kabul edilebilir
bir performans gostermistir. Ancak, baz1 modellerin detayli incelemesinde (6rnegin SROS-RF
veya SROS-SVM) asir1 6grenme belirtileri gozlenmistir. SROC degerinin yiiksek, F1 degerinin
diisik olmasi, modelin sentetik olarak tekrar edilen drneklere asir1 odaklandigini gosterebilir.
Ayrica, SROS-QDA veya SROS-KNN gibi basit modellerdeki performans, model yapis1
dikkate alinmadan yapilan yeniden 6rnekleme islemlerinin her zaman fayda saglamadigini

ortaya koymaktadir.
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Sikistirma veya temsili 6rneklerin akilli se¢cimine dayanan SCC ve SCN gibi yontemler ise
farkli performans profilleri sergilemistir. Bu yontemlerde genellikle yiiksek Recall ancak diistik
Precision elde edilmistir ki bu, azmlik sinifinin asir1 tahmin edilmesinin bir gdstergesidir.
Azmlik ve ¢ogunluk sinift drneklerinin drtiismesinin fazla oldugu durumlarda, bu durum genel
dogrulugun diismesine neden olmaktadir. Bununla birlikte, SCN-RF veya SCN-AB gibi bazi
modellerde nispi denge isaretleri gézlenmis ve bu yontemlerin daha fazla optimize edilmesi

halinde rekabet edebilir hale gelebilecegi anlasiimistir.

Sadece sinir 6rneklerini Tomek Links yontemiyle silmeye dayanan STL modeli, STL-SVM ve
STL-RF gibi kombinasyonlarda kabul edilebilir bir performans gdstermistir. Ancak bu
yaklagimda oversampling adiminin eksikligi, STL-NN veya STL-KNN gibi modellerin veri
cesitliligi agisindan yetersiz kalmasma neden olmustur. Bu sonuclar, sadece uyumsuz
orneklerin silinmesinin yeterli olmadigmi ve daha dengeli modeller elde edebilmek i¢in azinlik

smifin da giiclendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

SBS, SSVM veya SOS gibi optimize edilmis ve gliclendirilmis modeller ise genellikle ¢arpici
sonuglar sunmustur. Yeniden oOrnekleme isleminin akillica giliclendirme algoritmalariyla
birlestirildiginde ideal performansa yakim sonuglar elde edilebilecegini gostermistir. Ozellikle
SSVM-SVM, SOS-RF veya SBS-AB gibi kombinasyonlarda dogruluk, F1 ve SROC degerleri
yiiksek seviyelerde bulunmustur. Bununla birlikte, bu modellerde bile bagimsiz veri setleri

iizerinde degerlendirme yapilmadigi takdirde asir1 6grenme riski devam etmektedir.

Sonug olarak, model basaris1 tek bir yontemin tercihine indirgenemez; aksine, elde edilen
performans, Siamese mimarisi ile birlikte uygulanan 6zellik ¢ikarimi teknikleri, yeniden
ornekleme stratejileri ve smiflandirma algoritmalar1 arasindaki uyumlu ve dengeli etkilesimin
bir sonucudur. Bu analizde daha az basarili olan bazi kombinasyonlar yontemlerin zayifligindan
degil, veri yapisina uyumsuzluk veya parametrelerin uygun sekilde ayarlanmamis olmasindan
kaynaklanmistir. Dolayisiyla, sadece gii¢lii sonuglara degil, zayif performans gdsteren
durumlara da analitik bir bakigla yaklagmak, gelecekteki strateji belirleme ve uygulamali

modellerin iyilestirilmesinde olduk¢a degerlidir.
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Tablo 4. 13: I1C veri kiimesi tGzerinde GAAC-DDE ozellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi

Precizion Recall Fl-Bcore | Accuracy ROC Precizion Fecall Fl-Score | Accuracy ROC
SCC-KNN 0.182278 | 0.742268 | 0.202683 | 0.872807 | 0.809937 | SCN-KNN 0280514 | 0.675258 | 0.396369 | 0.927083 | 0.803739
SCC-5VM 0047136 | 1 0.000065 | 0.283626 | 0628647 | SCN-SVM 0.707407 | 0984336 | 0.823276 | 0985015 | 0984784
5CCDT 0051316 | 0.994845 | 0.097398 | 034777 06359416 | SCN-DT 0636364 | 0.469072 | 0.540039 | 0971674 | 0.72961
SCC-RF 0.047063 | 1 0.089898 | 0282164 | 0.627889 | SCN-RF 0.791837 | 1 0.883827 | 0.99068 0.995169
SCCNN 0133838 | 0963918 | 0235072 | 0.777395 | 0.867332 | SCN-NN 0 0 0 0964347 | 0.5
SCC-AB 0.039692 | 1 0.11266 | 0.44152 0.710496 | SCN-AB 0662116 | 1 0.796715 | 0D.981908 | 0.990621
SCC-NB 0.038036 | 0.938144 | 0073107 | 0.136615 | 0.533017 | SCN-NB 0.186131 | 0.525773 | 0274933 | 0.901681 | 0.720636
SCC-QDA 0.120831 | 0.989691 [ 0.215367 | 0.744335 | 0.862504 | SCN-QDA 0.777311 | 0.953608 | 0.836481 | 0.98867 0.971783
SCC-LDA 0118635 | 0.927835 | 0210403 | 0.733107 | 0.83726 SCN-LDA 0295203 | 0.412371 | 0344086 | 0944262 | 0.683092
SCC-EEC 0049427 | 1 0.094198 | 0318165 | 0.646552 | SCN-EEC 0172584 | 0.902062 | 0.288735 | 0.843202 | 0.87155
SCC-RSC 0032907 | 0.938144 | 0100165 | 0402412 | 0.660433 | SCN-RSC 0198198 | 0.340206 | 0230474 | 0927814 | 0.644809
SCC-BBC 0059932 | 1 0113087 | 04438396 | 0.711728 | SCN-BBC 0341113 | 0979381 | 0.505992 | 0.9322 0954924
SCCBRFC | 0.047336 | 0.927835 | 0.090113 | 0335709 | 0.62089 SCN-BRFC | 0.283439 | 0.438763 | 0.330394 | 0.938693 | 0.708067
SEN-KNN 0.700599 | 0.603093 | 0648199 | 0976791 | 0.79681 SEN-KNN 0455479 | 0.685367 | 0.547325 | 0939795 | 0.827721
SEN-SVM 0.769841 | 1 0.869935 | 0989401 | 0994305 | SRN-5VM 0.666667 | 1 0.8 0982273 | 0.990811
SEN-DT 0.897727 | 0.407216 | 0.560284 | 0977339 | 0.702736 | SEN-DT 0.897727 | 0.407216 | 0.560284 | 0.977339 | 0.702756
SEN-RF 0.92381 1 0.960396 | 0997076 | 0.998434 | SRN-RF 0.92823 1 0.96277% | 0.997239 | 0.998379
SEN-NN 0 0 0 0964347 | 0.5 SEN-NN 0 0 0 0964347 | 0.3
SEN-AB 0906542 | 1 0.93098 0996345 | 0998105 | SEN-AB 0843478 | 1 0915094 | 0.993421 | 0.99439
SEN-NB 0.224449 | 057732 | 0323232 | 0914291 | 0.7531998 | SEN-NB 0.224 0.57732 | 0.322767 | 0.914108 | 0.731903
SEN-QDA 0.700375 | 0.963918 | 0.81128 0984101 | 097438 SEN-QDA 0.625418 | 0.963918 | 0.738621 | 0.978233 | 0971349
SEN-LDA 0.398693 | 0.314433 | 0351585 | 0938882 | 0.648501 | SRN-LDA 04 0.319588 | 0.355301 | 0.958882 | 0.650984
SEN-EEC 0156415 | 0.917326 | 0267267 | 0.821637 | 0.867819 | SRN-EEC 0.167126 | 0.938144 | 028371 0.832054 | 0.883149
SEN-RSC 0.160291 | 0.453608 | 0.236878 | 0.896382 | 0683132 | SRN-RSC 0227405 | 0.402062 | 0290303 | 0930373 | 0.675927
SEN-BEC 0.34834 | 0.984336 | 0.514825 | 0934211 | 0.938448 | SRN-BEC 0.328205 | 0.989601 | 049294 | 0927814 | 0937613
SEN-BRFC | 0.221739 | 0.525773 | 0311927 | 0917763 | 0.728972 | SRN-BRFC | 0.216842 | 0.530928 | 0.307932 | 0.915387 | 0.730223
SSTE-KNN | 0537396 | 1 0.609009 | 0969481 | 0.98418 SNC-KNN 0.826023 | 0.664948 | 0.737143 | 0983187 | 0.829916
SSTE-5VM | 0.979798 | 1 0.989796 | 0999269 | 0.999621 | SNC-5VM 0.818363 | 1 0.900232 | 0992142 | 0.993926
SSTKDT 0.27381 0.820807 | 0411765 | 0915936 | 0.874408 | SNC-DT 0908046 | 0407216 | 0.562278 | 0977522 | 0.70285
SSTK-RF 1 1 1 1 1 SNC-RF 0941748 | 1 0.97 0.997807 | 0.998863
SSTE-NN 033687 0963018 | 0520891 | 0937135 | 0930034 | SNC-NN 0 0 0 0964347 | 035
SSTK-AB 1 1 1 1 1 SNC-AB 0932692 | 1 0965174 | 0997442 | 0.998574
SSTEK-NB 0136034 | 0.618337 | 0223048 | 0.847222 | 0.737092 | SNC-NB 0230028 | 0.57732 0329897 | 0916849 | 0.733324
SSTE-QDA | 0.8123 0.804124 | 0.80829 | 0986477 | 0898651 | SNC-QDA 0.708333 | 0963918 | 0816394 | 0984649 | 0974564
SSTE-LDA | 0.132194 | 0.840206 | 0.257708 | 0.828399 | 0.834086 | SNC-LDA 0.403974 | 0.314433 | 0333623 | 0.939247 | 0.648691
SSTK-EEC | 0177106 | 0.845361 | 0202857 | 0.835263 | 0.850494 | SNC-EEC 0163904 | 0917326 | 0.278125 | 0.83114 0.872743
SSTEK-RSC | 0.138063 | 0.742268 | 0.232821 | 0.826372 | 0.783969 | SNC-RSC 0.227405 | 0.402062 | 0290303 | 0930373 | 0.673927
SSTK-BEC 0994872 | 1 0997429 | 0999817 | 0.993905 | SNC-BEC 0.40678 0989691 | 0.576377 | 0948465 | 096832
SSTE- SNC-BREC
BRFC 0309942 | 0546392 | 0395322 | 0940789 | 0.75083% 0225225 | 0515464 | 031348 | 0919956 | 0.725144
505-KNN 0.874016 | 0.572163 | 0.691389 | 0981908 | 0.784567 | SRUS-KNN | 0.07732 | 0927833 | 0.142744 | 0.604898 | 0.760431
505-SVM 0857143 | 0989691 | 091866 | 0993787 | 0991814 | SRUS-SVM | 0182502 | 1 0308671 | 0.841192 | 0917677
505-DT 0.908046 | 0.407216 | 0.562278 | 0977522 | 0.70283 SRUS-DT 0.088608 | 0.902062 | 0.161363 | 0.6673%8 0780312
S05-RE 0.97 1 0.984772 | 0.998904 | 0.999432 | SRUS-RF 0.238037 | 1 0.384539 | 0.886313 | 0.941171
S505-NN 0 0 0 0964347 | 0.5 SRUS-NN 0.120086 | 0.863979 | 0.210923 | 0.770285 | 0.816374
505-AB 0933663 | 1 097733 | 0998333 | 0.999147 | SRUS-AB 0.162072 | 1 0.278936 | 0.816703 | 0.904983
SOS-NB 0.232068 | 0.56701 0320341 | 0918129 | 0.749022 | SRUS-NB 0107807 | 0.747423 | 0.188434 | 0771747 | 0.760032
S05-QDA 0.71374 | 0963018 [ 0.820175 | 0985015 | 0974834 | SRUS-QDA | 0212087 | 0.938763 | 0347339 | 0.872239 | 0913821
S05-LDA 0403974 | 0314433 | 0333623 | 0939247 | 0648691 | SRUS-LDA | 0.11691 0.863979 | 0.206009 | 0.763341 | 0812774
S505-EEC 0170476 | 092268 | 0287781 | 0.83B085 | 0.878828 | SRUS-EEC | 0.137203 | 0.804124 | 0.23441 | 0813779 | 0.809129
S05-RSC 021547 0402062 | 0.280376 | 0926901 | 0.674127 | SRUS-RSC 0101429 | 0.731939 | 0.178168 | 0.760399 | 0.746803
505-BBC 0374257 | 0974227 | 0.540773 | 0941338 | 0957178 | SRUS-BBC | 0.179734 | 0979381 | 0303757 | 0.840826 | 0807337

SRUS-

SOS-BRFC | 0231325 | 0494845 | 0315271 [ 0923794 | 0.7172053 | BREFC 0.193548 | 0.525773 | 028294 | 0905319 | 0.722623
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Tablo 4. 14: 1C veri kiimesi tzerinde GAAC-DDE o&zellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi
Precision Recall Fl-Score Accuracy ROC Precision Recall Fl-Score Accuracy ROC

STL-ENN 0.B74016 0.572165 0.691589 0.S81908 0.784587 SROS-ENN 0.718519 1 0.836207 0.986111 0.9928
STL-SVM 0.B57143 0.585691 0.91866 0.593787 0.591814 SROS-SVM 0.95008 1 0.574874 0.998173 0.995053
STL-DT 0.508046 0.407216 0.562278 0.577522 0.70285 SROS-DT 0.235049 0.871134 0.370208 0.894592 0.883464
STL-RF 0.974874 1 0.887277 0.59%086 0.599526 SROS-RF 1 1 1 1 1
STL-NN 0 1] 1] 0.564547 0.5 SROS-NN 0.336237 0.594845 0.502604 0.93015 0.961329
STL-AB 0.565174 1 0.882278 0.998721 0.899337 SROS-AB 1 1 1 1 1
STL-NE 0.233193 0.572165 0.331343 0.5918129 0751505 SROS-NB 0.129126 0685567 0.21732 0.824927 0.757808
STL-QDA 0.71374 0.563918 0.820175 0.885015 0.574854 SROS-QDA 0.65493 0.858763 0.778243 0.980629 0.570098
STL-LDA 0.403974 0.314433 0.353623 0.859247 0.648651 SROS-LDA 0.145557 0.860825 0.245068 0.815972 0.B37574
STL-EEC 0.171128 0.52268 0.28871 0.838816 0875207 SROS-EEC 0.19743 0.871134 0.321905 0.8B65883 0.870486
STL-RSC 0.15571 0.453608 0.236242 0896016 0.682943 SROS-RSC 0.143337 0.659754 0.235511 0.B4B136 0.757426
STL-EBC 0.38 0.575381 0.54755 0.542617 0.560324 SROS-BBC 0.294872 1 0.597429 0.595817 0.595905
STL- SROS-
BRFC 0.225358 0.515464 0.31746 0.521418 0.725902 BREC 0.272487 0.530928 0.36014 0.933114 0.735412
SSMLKINN 0.537396 1 0.695059 0969481 0.58418 SSNC-KNN 0.517333 1 0.681898 0.966923 0.982853
SEM-SVM 0.575738 1 0.5857536 0.595269 0.995%621 SENC-5VM 0.975758 1 0.985756 0.995269 0.995621
SSM-DT 0.27381 0.8B25857 0411785 0.915936 0874458 SSNCDT 0.272109 0.824742 0.405207 0.91557 0.B71825
SSEM-RF 1 1 1 1 1 SSNC-RF 1 1 1 1 1
SEM-NN 0.35687 0.563918 0.520851 0.937135 0.550034 SSNC-NN 0441357 0.912371 0.594958 0.955958 0.934965
SEM-AB 1 1 1 1 1 SSNC-AB 1 1 1 1 1
SSM-NB 0.136054 0.618557 0.223045 0.847222 0.737052 SSNC-NB 0.1535802 0.623711 0.223041 0.845943 0.738911
SSM-QDA 0.8125 0.804124 0.B08ZS 0986477 0898651 SSNC-QDA 0726415 0.793814 0.758621 0.982091 0.891413
SSM-LDA 0.152154 0.840206 0.257708 | 0.8B28359 0.834086 SSNC-LDA 0.155303 0.845361 | 0.2624 0.831506 0.838179
SSM-EEC 0.177106 0.845361 0.292857 0855263 0850454 SSNC-EEC 0.157625 0.793814 0.263023 0.B42288 0.B18942
SSM-RSC | 0.138063 | 0742268 | 0.232871 | 0.826572 | 0.785969 | SSNC-RSC | 0.102459 | 0.773196 | 0.180841 | 0.751827 | 0.762119
SSM-EBC | osgg94s72 | 1 0.997429 | 0.999817 | 0.993905 | SSNC-BBC | 0994872 | 1 0.997429 | 0.299817 | 0.999305
SSM- SSNC-
BRFC 0.305942 0.546392 0.395522 0.540789 0.750839 BREC 0.317507 0.551546 0.403013 0.942069 0.753985
SSN-KNN 0.502439 0.572165 0.700315 | 0.5828389 0.734946 SSVM-KNN 0.587814 0.845361 | 0.693446 0.573501 0.511786
SSN-SVM 0.568586 0.853608 0.561039 0.897259 0.876236 SSVM-5VM 0.5859744 0.594845 0.992288 0.595452 0.5997233
SSN-DT 0.891566 0.381443 0.5342%6 | 0.57642% 0.682869 SSVM-DT 0.245603 0.805278 | 0.381531 0.5065981 0.855925%
SSN-RF 1 1 1 1 1 SSVM-RF 1 1 1 1 1
SSN-NN 0.333333 0.020619 0.038835 0.963816 0.509551 SSVM-NN 0.425068 0.804124 0.55615 0.954496 0.882073
SEN_AR 1 1 1 1 1 SSVM-AB 1 1 1 1 1
SSN-NB 0 1] 0 0.964547 0.5 SSVM-NE 0.14882 0.42268 0.220134 0.B93823 0.66691
SSN-QDA 0 0 0 0964547 0.5 SSVM-QDA 0829787 0.603053 0.698507 0.581542 0.795273
SEN-LDA 0.4375 0.072165 0.123854 0.563816 0.534377 S5VM-LDA 0.188654 0737113 0.30042 0.8782889 0.810256
SSN-EEC 0.264151 0.072165 0.11336 0.859978 0.532388 SSVM-EEC 0.1834704 0.65975%4 0.288613 0.884686 0.776373
SEN-RSC 0.333333 0.005155 0.010152 | 0.564364 0.502383 SSVM-RSC 0.098558 0.634021 | 0.170556 0.781433 0.710436
SSN-BBC 1 0.938144 0.968085 0.897807 0.962072 SSVM-BEC 0.594737 0.574227 0.984375 0.998904 0.987018
S5N- SEVM-
BRFC 0 0 0 0964547 0.5 BREC 0.27566 0434536 0.351402 0.936586 0.718868
SBS-KNN 0.563574 0.845361 0.676289 0.871308 0.910649 SBS-QDA 0.8265% 0.737113 0.775292 0.985197 0.B65715
SBS-5VM 0.989796 1 0.594872 0.99%635 0.59%811 SBS-LDA 0.154146 0.814433 0.255228 0.834978 0.825083
SBS-DT 0.235658 0.865979 0.375419 0.8597844 0.882457 SBS-EEC 0.191304 0.793814 0.308308 0.873721 0.835236
SBS-RF 1 1 1 1 1 SBS-RSC 0.153439 0.747423 0.254608 0.B44846 0.797925
SBS-NN 0.352818 0.871134 0.502229 | 0.838779 0.5062 SBS-BEBC 1 0.574227 | D.5865945 0.595086 0.587113
SBS-AB 1 1 1 1 1 SBS.BREC
SBS-NE 0.133562 0.603093 0.218692 0.847222 0729644 0.280347 0.5 0.355258 0.936768 0.726412

4.3.3 PSEAAC-PSEPSSM Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Bu calismada, Ion Channel (IC) veri kiimesi iizerinde PSEAAC ve PSEPSSM bilesik
ozellikleriyle olusturulan temsiller kullanilarak, farkli Siyam temelli yeniden Ornekleme
stratejilerinin makine O6grenimi performanslarina etkisi degerlendirilmistir. Analizler, veri

dengesini saglamak ve smiflar aras1 ayirt ediciligi artrmak amaciyla uygulanan bu ydontemlerin,

model basariminda belirleyici rol oynadigini gostermektedir.
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Tablo 4.15 ve 4.16 analiz sonuglarina gére, SCC yontemleri genel olarak zayif performans
sergilemistir. Ozellikle SCC-SVM, SCC-NB ve SCC-EEC modellerinde F1 degerleri 0.13’ilin
altindayken, yalnizca SCC-QDA yaklasik 0.58 F1 degeri ile kismen kabul edilebilir sonug
vermistir. Bu durum, yogun 6rnek ¢ikariminin, veri yapisini agiri sadelestirerek siniflar arasi

ayrimi zorlastirdigini ve modellerin yanlis pozitif oranlarini artirdigini géstermektedir.

Buna karsilik, SCN yontemi daha hassas ve smif smirlarina odakl 6rnek temizleme yapisiyla
olduke¢a basarili olmustur. SCN-RF modeli 0.936 F1, 0.995 dogruluk ve 0.997 ROC gibi yiiksek
degerlere ulagmistir. Ayni sekilde SCN-AB ve SCN-SVM modelleri de F1 degerlerini 0.8’in
iizerine ¢ikarmistir. Bu basari, karar smirlarini koruyan secici temizlemenin Siami temsille

giiclii bir sinerji olusturdugunu gostermektedir.

Oversampling yontemleri arasinda SSTK ve SEN yontemleri 6ne ¢ikmaktadir. SSTK-RF,
SSTK-SVM ve SSTK-AB modelleri tiim metriklerde 1.00 degerine ulagarak neredeyse
miikemmel sonuglar tiretmistir. Bu durum, hem azinlik sinifin1 giiclendiren hem de problemli
smir orneklerini ayiklayan bu yaklagimin iistiinliigiinii agik¢a ortaya koymaktadir. Benzer
sekilde, SEN-RF ve SEN-AB modelleri de 1.00 F1 ve dogruluk ile veri kalitesini en {ist

seviyeye tagimistir.

SOS yontemi daha degisken sonuglar tiretmistir. SOS-SVM ve SOS-RF modelleri yiksek
basar1 saglarken, SOS-NN ve SOS-NB modellerinde F1 degerleri sirasiyla 0.0 ve 0.30’un
altinda kalmistir. Bu durum, yalnizca azinlik smifinin 6rnek sayisini artirmanin yetersiz

oldugunu, giiriiltii temizligi ve uygun model se¢iminin gerekli oldugunu gostermektedir.

SRN yontemi ise 6zellikle NN ve NB modellerinde 0.3’iin altinda kalan F1 skorlar1 ile zay1f
performans sergilemistir. Bu, Orneklerin basit tekrarmin smif yapisini tam olarak
yansitamadigimi ve genelleme giiclinii diigiirdiigiinii gostermektedir. Benzer sekilde SRUS
yontemi de ¢ogu modelde basarim diisiisiine neden olmus, 6rnegin SRUS-NN modeli yalnizca

0.19 F1 iiretmistir.

SROS ve STL yontemleri 6zellikle RF, SVM ve AB modelleriyle birlikte kullanildiginda
olaganiistii sonuclar elde etmistir. Bu yontemlerde F1 ve dogruluk degerleri 1.00’e ulasarak,

hem veri dengesi hem de 6nemli yapilarin korunmasi konusunda gii¢lii bir avantaj saglamustir.
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Daha zayif smiflandiricilar kullanilsa dahi, diger stratejilere kiyasla onemli iyilesmeler

gozlemlenmistir.

Karma yaklagimlar olan SSM, SSNC, SSN ve SSVM yontemleri genel olarak iistiin performans
gostermistir. Bu gruplarda 6zellikle RF ve SVM modelleriyle 1.00 F1, dogruluk ve ROC
degerleri elde edilmistir. Bu durum, hedefli drneklemenin guriltd temizleme ile birlikte
uygulanmasinin, 6zellikle dayanikli siniflandiricilarla kullanildiginda yiiksek fayda sagladigmi
gostermektedir. Ancak ayni gruptaki NB, LDA ve EEC gibi daha basit siniflandiricilar bu

karma stratejilerden tam verim alamamus, diisiik F1 skorlar1 tiretmistir.

Genel olarak, IC veri setinde PSEAAC-PSEPSSM ozelliklerinin Siyam temsilleriyle birlikte
kullanilmasi, smif ayrimini1 kuvvetlendirerek yiiksek dogruluk degerleri elde edilmesini
saglamistir. En basarili stratejiler SSTK, SROS, SSNC ve SEN olurken, bu yontemler RF, SVM
ve AB simniflandiricilar: ile birlikte kullanildiginda {istiin performans sergilemistir. Diger
yandan, 6rnekleme yontemlerinin basarisi, siniflandirici se¢cimiyle dogrudan iliskili olup, basit
stratejilerle desteklenen yapilar genellikle yetersiz kalmistir. Bu bulgular, biyolojik olarak
karmagik veri kiimelerinde hem 6rnekleme yontemi hem de smiflandirici se¢iminin dikkatle

planlanmasi gerektigini bir kez daha ortaya koymaktadir.
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Tablo 4. 15: I1C veri kiimesi tGzerinde PSEAAC-PSEPSSM ozellikleriyle egitilen Siyam

modellerinin performansi

Precision Recall Fl-Score | Accuracy ROC Precision Recall Fl-Score | Accuracy ROC
SCC-ENN 0317757 | 0.633846 | 0427673 | 0.033528 | 0.7909209 | SCN-ENN 0319328 | 0.730769 | 0.444444 | 0.030606 | 0.834633
SCC-5VM 0.070173 1 0131148 | 0496713 | 0.738421 | SCN-SVM 0.69863 | 0.930762 0.816 0.083190 | 0.082032
SCC-DT 0.079675 | 0942308 | 0.146027 | 0.384368 | 0.736272 | SCN-DT 0318966 | 0.711538 | 0.440476 | 0.931337 | 0.825777
SCC-RF 0.146893 1 236158 | 0.779401 | 0.885345 | SCN-RF 0.881336 1 0.936937 | 0.994887 | 0997342
SCC-NN 0139335 | 0.807692 0.23796 0.2803506 | 0.805317 | SCN-NN 0318182 | 0.538462 04 0.938641 | 0.746432
SCC-AB 0.080123 1 0148359 | 0.563915 | 0.773349 | SCN-AB 0.702703 1 0.825397 | 0.98393 0991648
SCC-NB 0.07027 0.75 0.128501 | 0.613387 0.6791 SCN-NB 0150754 | 0.576923 | 0.239044 | 0.860482 | 0.724301

SCC-QDA 0431193 | 0.903846 | 0.583851 | 0.051039 | 00928385 | SCN-QDA 0734375 | 0903846 | 0.810345 | 098303 0945469

SCC-LDA 0.128358 | 0.826923 | 0.222222 | (.780131 | 0.802604 | SCN-LDA 0239615 [ 0518231 | 0.346134 | 0.923483 | 0.730382

SCC-EEC 0.065445 | 0.96133 0.12254% | 0476991 | 0.70969% | SCN-EEC 0136584 | 0.846154 | 0.264264 | 0.821037 0.8331

SCC-RSC 0061633 | 0.769231 | 0.114123 | 0.546384 | 0.633408 | SCN-RSC 0231481 | 0.48076% 03123 0919649 | 0.708874

SCC-BBC 0.132626 | 0.961338 0.2331 0.759679 | 0.836623 | SCN-BBC 0372093 | 0923077 | 0.530387 | 0.937911 | 0930787

SCC-BRFC | 0.141732 | 0602308 | 0235204 | 0.820072 0.76339 SCN-BRFC | 0.340009 | 0576923 | 0428571 | 0041563 | 0.766442

SEN-KNN 0,74 0.711538 0.72549 0979547 | 0.830834 | SEN-ENN 0578125 | 0711538 | 0.637931 | 0.060321 | 0.845319
SEMN-SVM 0910714 | 0980769 | 0944444 | 0093617 | 0988435 | SEN-SVM 0772727 | 0980769 | 0.864407 | 0.088313 0.93460
SEN-DT 0964286 | 0.519231 0.673 0981008 | 0.739236 | SRN-DT 0931034 | 0519231 | 0.666667 | 0.080278 | 0738836
SEN-RF 1 1 1 1 1 SEN-RF 0.8963352 1 0945455 | 0993617 | 0.807722
SEN-NN 0 o 0 0.962016 0.5 SEN-NN 0 o 0 0.962016 0.5

SEN-AB 0.981132 1 0990476 | 0.99927 0.99962 SEN-AB 0928371 1 0962063 | 0997078 | 0.895481
SEN-NB 02 0576823 0.29703 0896275 | 0.742903 | SRN-NB 0197365 | 0.576923 | 0294118 | 0.8945814 | 0.742144

SEN-QDA 0.734375 | 0903846 | 0.810345 0.98393 0845468 | SEN-QDA 0701493 | 0903846 | 0.739916 | 0.951738 0.94433

SEN-LDA 0461338 | 0346154 | 0305604 | 0059825 | 0.665104 | SRN-LDA 0461338 | 0346154 | 0395604 | 0.050825 | 0.665104

SEN-EEC 0132249 | 0846154 | 0238063 | 0.813194 | 0.830062 | SRN-EEC 0149837 | 0.884615 | 0.236267 | 0.204067 | 0.843219

SEN-RSC 0213675 | 0480769 | 0.205858 | 0.913075 | 0.705437 | SEN-RSC 0123223 0.3 0197719 | 0.843873 | 0.679765
SEN-BEC 0.404762 | 0.980769 | 0.573034 | 0.044485 | 0.561911 | SRN-BBC 0.346667 1 0.514851 | 0.928415 | 0.962794
SEN-BRFC 0.19697 0.5 0282609 | 0.903579 | 0.708737 | SRN-BRFC | 0.208302 | 0.519231 | 0.298343 | 0.007232 | 0.7208%91
SSTE-KNN | 0.504834 1 0670965 | 0.962747 | 0.980638 | SNC-ENN 0.8125 0.75 078 0.98393 0871383
SSTE-SVM | 0981132 1 0990476 | 0.99927 0.99962 SNC-5VM 0944444 | 0980765 | 0.962264 | 0.997078 | 0989248
SSTE-DT 0263804 | 0.826023 04 0903771 | 0.867903 | SNC-DT 0928371 05 0.865 0.979547 | 0.749241
SSTE-RF 1 1 1 1 1 SNC-RF 0981132 1 0990476 | 0.99927 0.99962
SSTE-NN 0387031 | 0863385 | 0.535714 | 0943024 | 0.905737 | SNC-NN 0 o 0 0.962016 035

SSTE-AB 1 1 1 1 1 SNC-AB 09454355 1 0971963 | 0.997800 | 0.908861
SSTE-NB 0.099668 | 0576923 | 0.169972 | 0.785975 | 0.685576 | SNC-NB 0205479 | 0.576923 030303 | 0.899196 | 0.744422

SSTE-QDA | 0.690902 | 0.73076% | 0.71028 | 0.977356 | 0.83893 SNC-QDA 0.734375 | 0.903846 | 0.510345 | 0.98393 0.945469

SSTE-LDA | 0.142837 | 0788462 | 0241888 | 0812272 | 0.800837 | SMC-LDA 0461538 | 0346154 | 0395604 | 0.959825 | 0.665104

SSTE-EEC 0.183%62 0.75 0295455 | 0.364134 0.80932 SNC-EEC 0171004 | 0884615 | 0.286604 | 0.832725 | 0.837646

SSTE-RSC 0149533 | 0615385 | 0.240602 | 0.852447 | 0.738396 | SNC-RSC 0.14044% | 0480769 | 0.217391 | 0.868517 | 0.682298

SSTE-BEC 1 0980769 | 0.900201 099027 | 0990385 | SNC-BEC 0393701 | 0961338 | 0.538659 | 0.042704 | 0951336
SSTE-

BRFC 028866 | 0.538462 | 0.375830 | 0.932067 | 0.743033 LETILE 0275229 | 0576923 | 0372671 | 0926224 | 0738469
SOS-KNN 0973684 | 0711538 | 0.822222 | 0.088313 0.85539 SRUS-KNN | 0.078002 | 0903846 | 0145286 | 0.396036 | 0.743874
S0S-SVM 0980392 | 0961338 | 0970874 | 0.097800 0.98039 SRUS-SVM | 0.239631 1 0386617 | 0.879474 | 0.937338
505-DT 0.84375 | 0519231 | 0.642857 | 0.973086 | 0.737717 | SRUS-DT 0.118932 | 0942508 | 0.211207 | 0.732632 | 0.833341
SOS-RF 1 1 1 1 1 SRUS-RF 0315132 1 0479263 | 0917438 | 0.837099
S0S-NN 0 1] 0 0.962016 035 SRUS-NN 0107056 | 0.846154 | 0.190065 | 0.726077 | 0.783743
S0S-AB 1 1 1 1 1 SRUS-AB 0192393 1 0322081 | 0.84076 0917236
SOS-NB 0208333 | 0576023 | 0306122 | 0000637 | 0.745121 | SRUS-NB 000322 | 0.634615 | 0.162362 | 0.751644 0.69544

S05-QDA 0.734375 | 0003846 | 0.810345 098393 0945469 | SRUS-QDA | 0308725 | 0.8846135 | 0437711 | 0.92038 0903204

S0S-LDA 0461538 | 0346154 | 0395604 | 0959825 | 0.665104 | SRUS-LDA 0112045 | 0.769231 | 0.195509 | 0.759679 | 0.764266

SOS-EEC 0.160142 | 0.865383 | 0.27027 | 0.822408 | 0.843095 | SRUS-EEC 0.118694 | 0.769231 | 0.205656 | 0.774288 | 0.771839

S05-RSC 0.227723 | 0.442308 | 0.300634 | 0.921841 | 0.691341 | SRUS-RSC 0.11041 | 0.673077 | 0.189702 | 0.781382 | 0.729477

505-BBC 0.396947 1 0.568306 | 0.942294 | 0.270008 | SRUS-BBC | 0.224209 | 0.923077 | 0.360902 | 0.873822 | 0.898316

SRUS-
SOS-BRFC 0287234 | 0519231 | 0369863 | 0932768 | 0.73417¢ | BRFC 0230769 | 0.576923 0.32067 | 0910884 | 0.730496
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Tablo 4. 16: I1C veri kiimesi tGzerinde PSEAAC-PSEPSSM ozellikleriyle egitilen Siyam

modellerinin performansi

Precision Recall Fl-Score Accuracy ROC Precision Recall Fl-Score Accuracy ROC
STL-KNN 0.973684 0.711538 0.822222 0.588313 0.85539 SEOS5-KNN 0.753623 1 0.855504 0.587582 0.993546
STL-SVM 0.580352 0.561538 0.570874 0.597809 0.88039 SROS-SVM 0581132 1 0.590476 0.95527 0.5959562
STL-DT 0.84375 0.519231 0.642857 0.578086 0.757717 SEO5 DT 0.241026 0.203846 0.380567 0.83824 0.895735
STL-RF 1 1 1 1 1 SROS-RF 1 1 1 1 1
STL-NN o 0 o 0.562016 05 SEOS-NN 0.347518 0.242308 0.507772 0.530606 0.936226
STL-AB 1 1 1 1 1 SROS-AB 1 1 1 1 1
STL-NB 0.208333 0.576923 0.306122 0200657 0.745181 SRO5-NB 0.092643 0.653846 0.162291 0.743608 0.700458

STL-QDA 0.734375 0.503846 | 0.810345 0.98333 0.945469 SROS-QDA 0.695652 | 0523077 | 0793388 | 0581738 | 05953566
STL-LDA 0.461538 0.346154 | 0.385604 | 0555825 | 0D.665104 SROS-LDA 0.141447 | 0.B26923 | 0241573 | 0.B02776 | 0814373
STL-EEC 0.147541 0.865385 | 0.252101 | 0.804967 | 0.B33983 SROS-EEC 0.168 0.807652 | 0.278146 0.84076 0.824879

STL-RSC 0.154762 0.5 0.2363564 0.B77283 0.69602 SROS-RSC 0.157447 0.711538 0.25784 0.844412 0.780558
STL-BBC | 0.369565 | 0.980769 | 0.536842 | 0.93572 | 0.957355 | SROS-BBC 1 1 1 1 1
STL- SROS-

BRFC 0.27 0.519231 0.355263 0.928415 0.731901 BREC 0.265306 05 0.346667 0.928415 0.722665
SSM-ENN | 0.504854 1 0.670968 | 0.962747 | 0.980638 | SSNC-KNN | 0514851 1 0.679739 | 0564207 | 0.981357
SSM-5VM 0981132 1 0.900476 0.99927 0.99952 SSNC-SVM 0981132 1 0.990476 0.99927 0.99962
SSMLDT 0.263804 | 0.826923 0.4 0.805771 | 0.867903 | SSNC-DT 0.156997 | 0.884615 | 0.266667 | 0.815194 | 0.848534
SSALRE 1 1 1 1 1 SSNC-RF 1 1 1 1 1
SSM-NN 0.387931 | 0.865385 | 0.535714 | 0.943024 | 0.505737 | SSNC-NN 0420561 | 0.865385 | 0.566038 | 0.945598 | 0.909154
SSALAB 1 1 1 1 1 SSNC-AB 1 1 1 1 1
SSMLNB 0.099668 | 0.576823 | 0.169972 | 0.785975 | 0.685576 | SSNC-NB 0.09901 | 0.576923 | 0.165014 | 0.784514 | 0.684817

SSM-QDA | 0690909 | 0.730769 | 0.71028 | 0.977356 | 0.858931 | SSNC-QDA | 0690909 | 0.730768 | 0.71028 | 0.877356 | 0.858931
SSMLLDA | 0142857 | 0.788462 | 0.241888 | 0.812272 | 0.800837 | SSNC-LDA | 0.141869 | 0.788462 | 0.240460 | 0.810811 | 0.800077

SSM-EEC 0.183962 0.75 0.295455 0.864134 0.80932 SSNC-EEC 0.15625 0.769231 0.25974 0.833455 0802611
SSMCRSC | 0.145533 | 0.615385 | 0.240602 | 0.852447 | 0.738556 | SSMC-RSC | 0.106494 | 0.788462 | 0.187643 | 0.740687 | 0.763631
SSM-BBC 1 0880769 0.590251 0.995927 0990385 SSNC-BBC 0980392 0961538 0.570874 0.597809 0.98039
SSAL SSNC-

BRFC 0.28866 | 0.538462 | 0.375839 | 0.932067 | 0.743035 | BRFC 0.285714 | 0.538462 | 0.573333 | 0.931337 | 0.742655
SSN-KNN 1 0692308 0.B181B2 05988313 0846154 SSVM-ENN 0.544304 0826923 0.656489 0967129 0.899754
SSN-SVM 1 0.842308 | 0.570287 | 0.897809 | 0.971154 | SSVM-SVM | 0.980769 | 0.980769 | 0.980769 | 0.998539 | 0.990005
S55N-DT 0821429 0.442308 0.575 0.975164 0719256 S5VM-DT 0.293706 0_B07692 0.430769 0.918919 0.B65501
SSN-RF 1 1 1 1 1 SSVM-RF 1 1 1 1 1
SSN-NN 1] 0 o 0.962016 05 SSVM-NN 0.333333 0826923 0.475138 0.930606 0.B80812
SSN-AB 1 1 1 1 1 SSVM-AB 1 1 1 1 1
SSN-NB 1] 0 o 0.962016 05 SSVM-NB 0.104651 0.519231 0.174154 0.813002 0.671916
SS}_-QDA 0 0 o 0.962016 05 SS"M:—QDA 0.755556 0.653846 0.701031 0.978817 0.822747
SSN-LDA 0.25 0.0328452 0.066667 0.555054 0.516953 SSVM-LDA 0.153846 0.730769 0.254181 0.837107 0.786038
SSN-EEC 0.5 0.115385 0.1875 0.962016 0555414 SSVM-EEC 0.18 0692308 0.285714 0.868517 0.783891
SSN-RSC 0272727 0.0576592 0.095238 0.558364 0525809 SSVM-RSC 0.150215 0.673077 0.245614 0.842951 0.761368
SSN-BBC 1 0.884615 0.938776 0.995617 0942308 SSVM-BEC 0979167 0203846 0.54 0.995617 0.951543
SSN- SSVM-

EBRFC 1] 0 o 0.562016 0.5 BRFC 0.162162 0.576923 0.253165 0.870709 0.7259616
SBS-KNN 0.483146 0.B26923 0.609929 0.959825 (0_895998 SBS—QDA 0672727 0711538 0.691589 0.975895 0.248936
SBS-5VM 0.980769 0.580759 0.580759 0.598539 0990005 SBS-LDA 0.146341 0807692 0.247788 0.813733 0.810832
SBS-DT 0.113164 0.542308 0.202062 0.717312 0825368 SBS-EEC 0.187166 0.673077 0.292887 0.B76552 0.778832
SBS-RF 1 1 1 1 1 SBS-RSC 0.103825 0.730769 0.181818 0.750183 0.740859
SBS-NN 0.390909 0.B26923 0.5308564 0.944485 0882025 SBS-BBC 1 0942308 0.970297 0.997309 0971154
SBS-AB 1 1 1 1 1 SBS BREC

SBS-NB 0.100324 0.596154 0.171745 0.781592 0.602534 0.226563 0.557692 0.322222 0.910884 0.741261

4.3.4 CKSAAGP-GDPC-GTPC Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Bu ¢alismada, CKSAAGP, GDPC ve GTPC o6zellikleriyle olusturulan ilag-hedef gorintu
temsilleri Siamese agiyla dengelenmis, farkli yeniden 6rnekleme stratejileri ve smiflayicilarla

egitilerek model basarimina etkileri kapsamli bigcimde karsilastirilmistir.
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Tablo 4.17 , 4.18 analiz sonuglarina gore, veri kiimesinden rastgele 6rnek ¢ikaran veya 6rnek
sayisini azaltan yontemler, genel olarak diisiik basar1 sergilemistir. Ozellikle SCC ve SRUS
gibi stratejiler altinda egitilen modellerin ¢ogu, F1 skoru agisindan 0.2°nin altinda kalmis, bazi
durumlarda recall yiiksek olmasina ragmen precision degerlerinin ciddi bigimde diismesi
modelin genelleme yetenegini zayiflatmistir. Bu durum, rastgele veri azaltmanin karar

smirlarmi bozarak modelin ayirt edici yapilar1 6grenmesini engelledigini gdstermektedir.

Yapay Ornek dretimi yapan SMOTE, SOS ve SRN gibi yontemler orta diizeyde sonuglar
saglamistir. Bu yontemlerin gii¢lii smiflandiricilarla birlikte (6rnegin Random Forest,
AdaBoost, SVM) kullanildiginda basarili oldugu, ancak basit siniflayicilarla (Naive Bayes,
LDA) birlikte kullanildiginda performansin diistiigii gozlemlenmistir. Bu durum, 6rneklemenin
tek basina yeterli olmadigmi ve smiflayicinin karmasik yapilar1 ayirt edebilme yeteneginin

onemli oldugunu gostermektedir.

Buna karsilik, yalnizca 6rnek sayisini artirmak veya azaltmaktan 6teye gecerek veri yapisini
dikkate alan SCN, SMOTE-ENN, STL ve SROS gibi yontemler oldukca yuksek basari
saglamistir. SCN-SVM, SCN-RF, SEN-SVM ve SROS-RF gibi modeller F1 skoru agisindan
0.93-1.00 araliginda sonuglar iiretmis, yiiksek ROC ve accuracy degerleriyle desteklenmistir.
Bu yontemlerin veri dagilimina duyarl olmasi ve karar sinirina yakin drnekleri dikkate alarak

giiriiltiiyti filtrelemesi, model basarimini 6nemli 6l¢iide artirmustir.

Calismada kullanilan en basarili yaklagimlar ise hibrit 6rnekleme yontemleri olmustur. SSTK,
SSNC, SSN, SSVM ve SBS gibi yontemler, veriyi hem sayisal hem de yapisal olarak
tyilestirmistir. Bu yontemlerle egitilen modellerin biiyilk cogunlugu tiim metriklerde 1.00
degerine ulasarak sifir hata ile siniflandirma yapmustir. Ozellikle SSTK-SVM, SSNC-RF, SBS-
AB ve SSVM-SVM modelleri bu dogrultuda 6ne ¢ikmustir. Elde edilen bu sonuglar, hem veri
temsili hem de yeniden Ornekleme stratejilerinin  basarida birlikte rol oynadigini

gostermektedir.

Genel olarak siniflandiricilar arasinda SVM, RF ve AdaBoost hemen her 6rnekleme yontemiyle
birlikte yiiksek basar1 saglamistir. Buna karsin, Naive Bayes, LDA ve bazi durumlarda KNN
gibi smiflayicilar, 6zellikle karmasik veri yapilarinda zayif performans gostermistir. Ancak bazi
ornekleme stratejileri, bu smiflayicilarin performansini dahi belirgin sekilde yiikseltmistir.

Ornegin, SROS-KNN modeli bile F1=0.86 degerine ulasarak bu ydntemin giiciinii gdstermistir.



Sonug olarak, CKSAAGP-GDPC-GTPC 6zelliklerinin, Siamese agiyla dengelenmis temsillerle
ve hedefli ornekleme yontemleriyle birlikte giiclii siniflayicilarla (6zellikle SVM ve RF)
kullanilmasi, iyon kanal veriseti {izerinde en yliksek dogruluk ve ayrim giicline ulagilmasini
saglamigtir. SMOTE-Tomek ve SVM birlesimi, F1=1 ve ROC=1 ile bu ¢alismanin en basarili

modeli olmus ve benzer biyolojik smiflandirma problemleri icin drnek teskil edebilecek

nitelikte bir yap1 ortaya koymustur.
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Tablo 4. 17: IC veri kimesi tizerinde CKSAAGP-GDPC-GTPC ozellikleriyle egitilen Siyam

modellerinin performansi

Precision Recall F1-Score Acouracy ROC Pracision Recall F1-Score Accuracy ROC
SCC-ENN 0.257862 | 0.706897 0.37788 0.901388 0.808444 SCN-KNN 0.323077 0724138 | 0.445809 0524032 | 0.828307
SCC-SVM 0.09221 1 0.16885 0.582907 0.782227 SCN-SVM 0.543689 0.965517 | 0.695652 0964207 | 0.964833
SCC-DT 0.093304 | 0982752 | 0171429 | 0597516 | 0.781616 | SCN-DT 0.245485 | 0.706857 | 0.367713 | 0.897005 | 0.806156
SCC-RF 0.141119 1 0.247335 | 0742148 0.B8537 SCN-EF 0.794521 1 0.B85486 0.989043 | 0.994279
SCC-NN 0.135279 | 0.87931 0.234483 | 0756757 | 0815323 | SCN-NN 0.360656 0.37931 | 0.369748 | 0.945215 | 0.574781
SCC-AB 0.102473 1 0.185897 | 0.628926 0.B06255 SCN-AB 0.508772 1 0.674419 0955084 | 0.978042
SCC-NB 0.068913 | 0.775862 | 0.126582 | 0546384 | 0.656047 | SCN-NB 0.15812 0.637931 | 0.253425 0.84078 | 0.743832
SCC-QDA 0.191781 | 0.965517 0.532 0.82615 0.892751 SCN-QDA 0.268041 0.B96552 | 0412698 0.891852 | 0.894119
SCC-LDA 0.126649 | 0.827530 0.21968 | 0950913 | 0.787554 | SCN-LDA 0.20442 0.637931 | 0.309623 | 0.879474 | 0.764045
SCC-EEC 0.084465 | 0.965517 0.15534 0.55515 0.751256 SCN-EEC 0147826 0.87931 0.255102 0.780131 | 0.827327
SCC-RSC 0.074581 | 0.B44828 | 0.137063 | 0.549306 0.69053 SCN-RSC 0.15 0.413793 | 0.220183 0.875822 | 0.555028
SCC-EBC 0.17284 0.955517 | 0.293194 | 0.BO2776 0.880547 SCN-BBC 0276382 0.948276 | 0.42B016 0.892622 | 0.915218
SCC-BERFC 0.131148 | 0.589655 | 0.220386 0.79328 0.74378 SCN-BRFC | 0.192053 0.5 0.277512 0.B89701 | 0.703471
SEN-KNN 0.733333 | 0568966 | 0.640777 | 0972973 | 0979906 | SEN-KNN 0.521733 0.62069 | 0.566929 | 0.959825 | 0.797739
SEN-SVM 0915254 | 0.931034 | 0923077 | 0.993426 0.96361 SEN-SVM 0.746667 0.965517 | 0.B42105 0.98466 0.975512
SEN-DT 0.827586 | 0.413793 | 0.551724 | 0.971512 0.70499 SEN-DT 0.733333 0.37931 0.5 0.95786 | 0.686604
SEN-RF 1 1 1 1 1 SEN-RF 0.935484 1 0.966667 0997078 | 0.998474
SEN-NN 0 0 0 0.957633 0.5 SEN-NN 0 0 0 0.957633 0.5
SEN-AB 0983051 1 0.951453 0.99927 0.999619 SEN-AB 0.95082 1 0.97475 0.997809 | 0.998856
SEN-NB 0.285885 | 0.503448 | 0.388889 | 0.919549 0.768543 SEN-NE 0.284553 0.603448 0.38574 0918919 | 0.768162
SEN-QDA 0.32716 0.913793 | 0481818 | 0.916728 0.915325 SEN-QDA 0.331288 0.931034 | O.4BBGER 0.917458 | 0.923946
SEN-LDA 0428571 | 0.362009 | 0.392523 0.95252 0.670356 SEN-LDA 0.354839 0.37931 0.3656667 0.944485 0.6744
SEN-EEC 0.172524 | 0.531034 | 0.291105 | 0.BO78ES 0.856738 SEN-EEC 0.179739 0.948276 | 0.302198 0.814453 | 0.878403
SEN-RSC 0.263736 | 0413793 | 0.322148 | 0.926224 0.681344 SEN-RSC 0.150327 0.396552 | 0.218009 0.879474 | 0.548695
SEN-BBC 0.337209 1 0.504348 | 0.9156728 | 0956522 | SEN-BBC 0.365385 | 0982759 | 0.55271 0.926954 | 0.853622
SEN-EEFC 0.230769 | 0.465517 | 0.308571 | 0.911514 0.698434 SEN-BRFC | 0.252101 0517241 | 0.338983 0914536 | 0.724577
IS{[S;{[\II{- 0.58 1 0.734177 | 0.569321 | 0583982 | SNC-KNN 0.82 0.706897 | 0.758259 | 0581008 | 0.850016
g%{i{_ 1 1 1 1 1 SNC-5VM 0.947368 0.931034 093913 0.994887 | 0954373
SSTK-DT 0.152648 | 0.844828 | 0.258575 | 0794741 | 0.818676 | SNC-DT 1 0.352069 | 0531646 | 0572973 | 0.581034
SSTK-RF 1 1 1 1 1 SNC-RF 1 1 1 1 1
SSTK-NN 0329123 | 0.513793 | 0.484018 | 08917458 | 0.915707 | SNC-NN 0 0 0 0.957633 0.5
SSTE-AB 1 1 1 1 1 SNC-AB 1 1 1 1 1
SSTK-NB 0.117284 | 0.655172 | 0.198953 | 0776479 | 0.718502 | SNC-NB 0.285714 | 0585207 | 0.384181 0.92038 | 0.750685
5%1:{_ 0.34375 0.758621 | 0473118 | 0.928415 0.B47274 SNC-QDA 0.32718 0.913793 | 0.4B1B18 0516728 | 0815325
SSTE-LDA 0.159864 | 0.8B10345 | 0.267045 | 0.811541 0.81097 SNC-LDA 0.488372 0.362069 | 0.415842 0955903 | 0.672644
SS5TK-EEC 0.18677 0.827586 | 0.304762 | 0.840029 0.834083 SNC-EEC 0.151905 0.87931 0.273458 0.802045 | 0.B3896%
SSTE-RSC 0.144828 | 0.724138 | 0.241379 | 0.B07159 0.767485 SNC-RSC 0.169811 0.465517 | 0.24B348 0.880935 | 0.582415
SS5TK-BBC 1 1 1 1 1 SNC-BBC 0.387755 0.982759 | 0.556098 0933528 | 0.957024
]SR\SR}I(% 0.264151 | 0482759 | 0.341403 0.92111 0.711631 SNC-BRFC | 0274194 0.585207 | 0.373626 0816728 | 0.758779
SO5-KNN 0.885714 | 0534483 | 0.806067 | 0.977356 0.765716 I?'{l[{ql{]-s_ 0.103578 0948276 | 0.186737 0.65011 0.792557
S05-8SVM 1 0931034 | 0964286 | 0.997078 0.965517 gﬁkf_ 0.211679 1 0.349308 0.842221 081762
S05DT 0958333 | 0.396552 | 0.560976 | 0.973703 0.657894 SRUS-DT 0148734 0.810345 | 0.251337 0.795471 | 0.802579
SO5RF 1 1 1 1 1 SRUS-EF 0.303665 1 0.465863 0902849 | 0.949275
SOS-NN 0 0 0 0.957633 0.5 SEUS-NN 0.156052 | 0.975862 | 0.273556 0.82542 | 0.801737
SO5-AB 1 1 1 1 1 SRUS-AB 0.14521 1 0.25054 0.745653 0.B57658
SOS-NB 0.280702 | 0551724 | 0.372093 | 0.92111 0.744588 | SRUS-NB 0.119891 | 0958521 | 0.207059 | 0.753835 | 0.756122
305-QDA 0.344156 | 0.913793 0.5 0.922571 0.918376 31;[:“15_ 0.163142 0.931034 | 0.277635 0.794741 | 0.B59873
SOS-LDA 0488372 | 0.352062 | 0.415842 | 0956903 | 0672644 | SRUS-LDA | 0136364 | 0.827586 | 0.234146 | 0770636 | 0.797851
SOSEEC 0.162939 0.87931 0.274933 | 0.B03506 0.839731 SRUS-EEC 0.159875 0.B7931 0.270557 0.799123 | 0.B37443
S05RSC 0.149351 | 0.396552 | 0.215981 | 0.B78744 0.648314 SRUS-RSC 0.09898 0.844828 | 0.177215 0667641 | 0.752315
S05-BBC 0.432836 1 0.604167 | 0.944485 0.971014 SRUS-BBC 0.241525 0.982759 | 0.387735 0.868517 | 0.923111
S0S.BREFC 0.245283 | 0.448275 | 0.317073 | 0918188 0.693627 ;ﬁ}% 0.271845 0.482759 | 0.347326 0923302 | 0.712775
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Tablo 4. 18: IC veri kiimesi uzerinde CKSAAGP-GDPC-GTPC ozellikleriyle egitilen Siyam

modellerinin performansi

Precision Recall F1-Score Accuracy RCC Precision Recall F1-Score Accuracy RCC
STL-KNN 0.885714 | 0534483 | 0.666667 | 0.977356 | 0.765716 | SROS-KNN 0.84058 1 0.913386 | 0.991965 | 0.995305
STL-SVM 1 0.931034 | 0.964286 | 0.997078 | 0965517 | SROS-3VM | 0.983051 1 0.991453 0.99927 | 0.999519
STL-DT 0.958333 | 0.396552 | 0560976 | 0973703 | 0.697894 | SROS-DT 0.151099 | 0.948275 | 0260664 | 0.772096 | 0.B56289
STL-RF 1 1 1 1 1 SROS-RF 1 1 1 1 1
STL-KN 0 0 0 0.957633 0.5 SROS-NN 0.358056 | 0.913793 | 0524752 | 0929876 | 0.92219
STL-AB 1 1 1 1 1 SROS-AB 1 1 1 1 1

STL-NB 0.2833186 | 0551724 | 0374260 | 0921841 | 074497 | SROS-NB 0144144 | 0.B27586 | 0245524 | 0.784514 | 0.805097
STL-QDA | 0.344156 | 0.913793 0.5 0.922571 | 0.918376 | SROS-QDA | 0.287356 | 0.852069 | 0.431034 | 0903579 | 0.883742
STL-LDA 0.488372 | 0.352069 | 0.415842 | 0.9560903 | 0.672644 | SROS-LDA 0.15082 | 0793103 | 0.253444 | 0.B02045 | 0.757772
STL-EEC 0.163077 | 0913793 | 0276762 | 0.797663 | 0.853159 | SROS-EEC 0.15B8498 | 0.793103 | 0277946 | 0.B2542 | 0.809977
STL-RSC 0.2875 0.395552 | 0.333333 | 0932798 | 0.675537 | SROS-RSC 0.133127 | 0.741379 | 0225722 | 0.784514 | 0.763901

STLBBC | 0.341615 | 0.948276 | 0.502283 | 0.92038 | 0833711 | SROSBBC | 0.983051 1 0991453 | 0.89927 | 0.999619
STL- SROS-

BREC 0.226891 | 0465517 | 0305085 | 0910153 | 0.697671 | BREC 0.25 0465517 | 0325301 | 0918188 | 0.701866
SSMENN 0.58 1 0734177 | 0.969321 | 0.983982 | SSNC-KNN | 0.557692 1 0.716049 | 0.955392 | 0.982456
SSMLSVM 1 1 1 1 1 SSNCSVM 1 1 1 1 1
SSAMLDT 0.152648 | 0.844828 | 0.258575 | 0.794741 | 0.B18576 | SSNC-DT 0.151057 | 0.852063 | 0.257069 | 0.7BBES7 | 0.823864
SSMLRF 1 1 1 1 1 SENC_RF 1 1 1 1 1
SSM.NN | 0422414 | 0.844828 | 0.563218 | 0.944485 | 0.895861 | SSNC-NN 0401575 | 0.87931 | 0.551351 | 0.839372 | 0.91067
SSALAB 1 1 1 1 1 SSNCAB 1 1 1 1 1
SSMLNB 0.117284 | 0655172 | 0.198353 | 0.776479 | 0.718509 | SSNC-NB 0118012 | 0.655172 02 077794 | 0.719272

S5M-QDA 0.34375 | 0758621 | 0473118 | 0928415 | 0.847274 | SSNC-QDA | 0357143 | 0775862 | 0.48913 0.931337 | 0.857032
S5M-LDA | 0159864 | 0.B10345 | 0.267045 | 0.B11541 0.810597 SSNC-LDA 0.15041 0.810345 | 0.267806 | 0.B12272 | 0.811351
S5M-EEC 0.185047 | 0.827586 | 0303797 | 0.839299 | 0.833702 | SSNC-EEC 0.182156 | 0.B44838 | 02996594 | 0.832725 | 0.B3B508
S5M-RSC 0.144328 | 0724138 | 0.241379 | 0.BO7159 | 0.757485 | SSNC-RSC 0.123393 | 0.B27586 | 0214765 [ 0.743508 | 0.78374

S5M-BBC 1 1 1 1 1 SSNC-BEC 1 09827559 | 0.591304 | 059927 | 0.591379
S5M- SSNC-

BRFC 0.269331 | 0482759 | 0.345679 | 0.922571 | 0.7123%4 | BREC 0.259359 | 0482758 | 0.337349 | 09159049 | 0.710868
SSN-KNN 0.882353 | 0517241 | 0.652174 | 0.978625 | 0.757095 | SSVM-KNN | 0.56044 0.87931 | 0.684504 | 0.955068 0.9244
S5N-SVM 1 0.913793 | 0.954955 | 0.995348 | 0956897 | SSVM-SVM 1 1 1 1 1
S5N-DT 0.95 0.327586 | 0487173 | 0.970782 | 0.663412 | SSVM-DT 0.2103 0.844828 | 033577 | 0859021 | 0.852238
S5N-RF 1 1 1 1 1 SSVM-EF 1 1 1 1 1
SEN-NN 0 0 0 0.957633 05 SSVAML-NN 0291429 | 087931 | 0437768 | 050431 | 0.852383
S5N-AB 1 1 1 1 1 SSVM-AB 1 1 1 1 1
S5N-NB 0 0 0 0.957633 05 SSVM-NE 0.099544 | 0.482759 | 0155192 | 0.79328 | 0.544888
S5N-0DA 0 0 0 0.857633 0.3 SSVM-QDA | 0402174 | 0.537931 | 0493333 | 0.944485 | 0.797989
S5N-LDA 1 0.017241 | 0.053898 | 0.958364 | 0508521 | SSWVM-LDA | 0.185185 | 0.775862 | 0.299003 | 0.B45873 | 0.B12416

SSN-EEC 04090581 | 0.155172 0.235 0.954711 | 0572528 | SSVM-EEC 0.19457 0741375 | 0.308244 | 0859021 | 0.802803
SEN-RSC 0.555667 | 0.034483 | 0065574 | 0.958354 0.51686 SSVM-RSC 0.13986 0.589655 | 0.232558 | 0807159 | 0.751006

S5N-BBC 1 0.B95552 | 0.945455 | 0.995617 | 0.94B276 | SSVM-BEC 1 0.955517 | 0.982456 | 0.998539 | 0.8B2739
S3N- SSVAM-

BRFC 0 0 0 0.857633 0.3 BREC 0171717 | 0.5B6207 | 0265625 | 0.852073 | 0.730336
SBS-KNN 0.536842 | 0.B7931 0.655667 | 0.962747 | 0.922874 | SBS-QDA 0.371081 | 0.724138 | 0481228 0.83045 0.83492
SB3-5VM 1 1 1 1 1 SBS-LDA 0147157 | 0.758621 | 0245459 | 0.803506 | 0.782056
SB5-DT 0.16263 | 0.810345 | 0.270893 | 0.815124 | 0.812876 | SBS-EEC 0.185957 | 0.741379 | 0298611 | 0.852447 | 0.79937
SBS-RF 1 1 1 1 1 SBS-RSC 0.105024 | 0.758621 | 0.186047 | 0718773 | 0.737815
SB3-NN 0.413223 | 0.852069 | 0558659 | 0.942294 | 0903956 | SBS-BEC 1 0.982755 | 0.991304 0.89327 | 0851379
SBS-AB 1 1 1 1 1 SBS_BRFC

SBS-NB 0.111446 | 0637931 | 0.189744 | 0.769175 | 0.706456 0.195402 | 0.585207 | 0293103 | 0.8B0205 | 0.739709

4.4 G PROTEININE BAGLI RESEPTORLER VERIi SETINDE ONERILEN
MODELIN PERFORMANSININ DIGER YONTEMLERLE
KARSILASTIRMASI

Bu calisma, GPCR veri setine odaklanmakta olup, amaci Siyam ag1 tabanli modelin biyolojik
acidan karmagik verilere kars1 gosterdigi esnekligi degerlendirmektir. Analizler, her biri protein

ozelliklerini farkli bir bakis agistyla temsil eden dort farkli alt 6zellik kiimesi kullanilarak
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gerceklestirilmistir.Bu 6zellik kombinasyonlari, ti¢ agamali bir yap1 olan Siyam ag1, yeniden
ornekleme ve smiflandirict siireciyle birlestirilmis ve modelin performanst hem algoritmik
acidan hem de Ornekleme stratejileri yoniinden karsilastirilmistir. Analizler, modelin farkl
ornekleme yontemleri ve siniflandirma algoritmalariyla elde ettigi performans: kapsamli
bicimde degerlendirmek amaciyla gergeklestirilmistir. Modelin degerlendirilmesi; dogruluk
(Accuracy), geri ¢agirma (Recall), F1 skoru ve ROC egrisi altindaki alan (ROC-AUC) gibi

metrikler kullanilarak yapilmistir.
4.4.1 AAC-DPC Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Bu ¢alismada, ilag-protein etkilesimlerine ait GPCR veri seti tizerinde AAC ve DPC amino asit
ozellikleri kullanilarak temsil edilmis ve ardindan Siamese ag ile dengelenmistir. Daha sonra,
farkli yeniden ornekleme yontemleri ve makine Ogrenmesi algoritmalari siniflandirma

performansii degerlendirmek i¢in uygulanmstir.

Tablo 4.19’ye ve 4.20’e gore , sadece SCC yontemini kullanan modeller genel olarak zayif
performans sergilemistir. Bu yontem, Siamese ag ile ilk dengelemeden sonra uyumsuz veya
aykir1 verileri kaldirirken veri yapisini dikkate almadan onemli miktarda faydali bilgiyi de
kaybetmektedir. Ozellikle SCC-SVM, SCC-RF, SCC-AB ve SCC-QDA gibi modellerde F1
skorlar1 anlamli sekilde 0.2’nin altinda olup, dogruluk degerleri cogunlukla 0.55’in altindadir.
Bu durum, geri bildirim i¢cermeyen basit yeniden ornekleme yontemlerinin, Siamese ag ile
birlesse bile, dogru etkilesimleri Ogrenme Kkapasitesini ciddi sekilde smirladigmi

gostermektedir.

Buna karsilik SCN yontemini kullanan modeller ¢cok daha iyi sonuglar vermistir. Karar smir1
yapisina gore verileri filtreleyen bu yontem, model icin 6nemli olan Orneklerin egitimde
kalmasini saglamaktadir. SCN-RF ve SCN-SVM modelleri sirastyla 0.68 ve 0.50 F1 skoru ile
akilli filtrelemenin tahmin dogrulugunu onemli Glclide artirdigini gostermistir. SCN-BBC
modeli de 0.59 F1 skoru ile 6rnek seciminin model performansimin istikrarina katkisini ortaya

koymustur.

Daha gelismis yeniden 6rnekleme yontemlerinden SEN yaklasimi ¢ogu durumda azinlik smaifi
orneklerini artirrken ayni zamanda giiriiltiilii verileri temizleyerek dengeli ve gli¢lii modeller

olusturmustur. SEN-RF modeli 0.88 F1 ve 0.996’ya yakin ROC degeri ile en basarili
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modellerden biridir. SEN-SVM ve SEN-AB modelleri de sirasiyla 0.69 ve 0.59 iizeri F1 skorlar1
ile bu yontemin etkinligini desteklemektedir. Yapay veri tretimi ile akilli temizleme

kombinasyonu, model dengesini ve 6grenme basarisini artirmada kritik rol oynamaktadir.

Random Oversampling gibi daha basit yontemler SRN modellerinde genellikle diisiik
performans gostermistir. SRN-DT’nin 0.25, SRN-NN’nin ise 0 F1 skoru ile basarisiz olmasi,
sadece azinlik sinifin1 ¢gogaltmanin veri yapisini ve karar sinirlarini dikkate almadan 6grenmeyi
zorlastirdigin1 ve hata oranimni artirdigini ortaya koymaktadir. Bu durum ROC analizleriyle de

dogrulanmis; birgcok modelde ROC 0.7’nin altindadir.

SMOTE-Tomek olan karmasik SSTK yonteminde yapay ornekleme ile smir 6rneklerinin es
zamanli temizlenmesi model performansini biiyiik dl¢tide artirmistir. SSTK-RF ve SSTK-SVM
modelleri 0.99’un tlizerinde F1 skoru ve neredeyse tam dogruluk ile en hassas modeller arasinda
yer almigtir. SSTK-BBC’nin 0.98 F1 skoru, hem veri dengesini sagladigimi hem de veri yapisini
korudugunu gostermektedir. Bu basari, Ornekleme ve filtreleme islemlerinin es zamanh

yonetiminin 6nemini ortaya koymaktadir.

SOS ve SRUS gibi yontemlerin performanslar1 siiflandirict tipine bagh olarak degiskenlik
gostermistir. SOS-RF 0.96 F1 ile basarili olurken SOS-NN 0 performans gostermistir. Benzer
sekilde SRUS-RF yiiksek basar1 saglarken SRUS-NN diisiik performans gostermistir. Bu
farkliliklar, siniflandirici se¢iminin yeniden 6rneklemeden saglanan fayday belirleyen 6nemli

bir faktor oldugunu gostermektedir.

Undersampling ve azinlik sinifin1 gliclendirme esasli SROS yonteminde de sonuglar ¢esitlilik
gostermistir. SROS-RF ve SROS-BBC modelleri tam F1 skoru ile 6ne ¢ikarken, SROS-NN
zayif performans sergilemistir. Bu durum yine yontem basarisinin smiflandiriciya baglh

oldugunu teyit etmektedir.

SMOTE, filtreleme ve 6rnek se¢imi gibi ¢esitli dengeleme tekniklerini birlestiren SSM ve
SSNC gibi karma yontemler cogu modelde yiiksek basari elde etmistir. SSM-RF 0.99 F1,
SSNC-RF 0.94 F1 ve SSNC-SVM 0.87 F1 ile dengeli ve gii¢lii modeller sunmustur.

En iyi model olarak belirtilen SSVM-SVM, 0.81 F1 skoru, %98 iizeri dogruluk ve 0.95 ROC

degeri ile dengeli ve giivenilir bir performans sergilemistir. Bazi modeller F1 ac¢isindan daha
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yiiksek skorlar elde etmis olsa da, SSVM-SVM’nin tiim Olgiitlerdeki tutarlilig1 ve performans
kararlilig1 onu biyolojik uygulamalar i¢in tercih edilen gii¢lii bir segenek yapmaktadir. Bu
modelin kullanimi, benzer biyoinformatik ve ilag gelistirme alanlarda standart ve tekrarlanabilir

bir ¢erceve sunmaktadir.

Genel degerlendirme sonucunda, SSTK-RF, SSTK-SVM ve SSVM-SVM modelleri en yiksek
basarty1 gosteren yontemler arasinda dne ¢ikmaktadir. Ozellikle SSTK-RF ve SSTK-SVM,
hem F1 skoru bakimindan neredeyse miikemmel sonuglar (F1 > 0.99) vermis hem de ROC
degerleriyle modellerin dogruluk ve kararliligin1 kanitlamistir. Bununla birlikte, SSVM-SVM
modeli, tiim performans 6lgiitlerinde istikrarli sonuglar sunarak dengeli bir genel basar1 profili
sergilemistir. Bu nedenle, eger hedef yiiksek dogrulukla birlikte kararli ve glivenilir bir model
elde etmekse, SSVM-SVM en uygun tercih olarak degerlendirilebilir. Ancak en yiiksek
siniflandirma basarisi ve duyarlilik istendiginde SSTK-RF modelinin tercih edilmesi daha etkili

sonuclar saglayacaktir.
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Tablo 4. 19: GPCR veri kiimesi tzerinde AAC-DPC ozellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi

Precision Recall F1-Score Accuracy ROC Pracision Becall F1-Score Accuracy ROC
SCC-ENN 0.2325 | 0715385 | 0350943 | 091881 | 0820317 | SCNENN | 0271438 | 0637942 0.388 0.855184 | 0755201
SCC-SVM | 0083291 1 0119048 | 0545905 | 0765766 | SCN-SVM | 0345112 | 0942185 | 0509204 | 0.885711 | 0505367
SCC-DT 0.047884 | 0.851538 | 0.080725 | 0470144 | 0659647 | SCN-DT 0.226307 | 0726145 | 0349051 | 0794325 | 0770118
SCC-RF 0.051444 1 0.097855 | 043427 | 0708181 | SCN-RF 0562918 | 0969513 | 0683172 | 0951228 | 0944117
SCC-NN 0.091596 | 0.745154 | 0153162 | 0.765164 | 0.75596 | SCN-NN 0.287356 | 0752331 | 0417969 | 0847321 | 0.791004
SCC-AB 0.045366 1 0.087161 | 0.357328 | 0.658493 | SCN-AB 0.180765 | 0.709122 | 0.288109 | 0.750831 | 0.726118
SCC-NB 0.045146 0.7 0.086584 | 0546849 | 0621001 | SCN-NB 0.191238 | 0582994 | 0307502 | 0784225 | 0734235
SCC-QDA | 0081004 | 0859231 | 0.148197 | 0693415 | 077854 | SCN-QDA | 0.159891 | 0.052195 | 0.074812 | 0935004 | 0526843
SCC-LDA 0076573 | 0.776923 | 0139406 | 0705688 | 0740178 | SCN-LDA | 0208732 | 0796413 | 0331472 | 0.770189 | 0774116
SCC-EEC 0.044157 | 0.892308 | 0.084148 | 0404059 | 0640456 | SCN-EEC 0.165115 | 0.854203 | 0.285766 | 0.688473 | 0.770005
SCC-RSC 0.055347 | 0669231 | 0103943 | 0645976 | 0657235 | SCN-RSC 0.139547 | 0.768923 | 0.235628 | 0658925 | 0.705841
SCC-BBC 0.051406 | 0.984615 | 009771 | 0442058 | 0.70475 | SCN-BBC 0423851 | 0.972008 | 0580217 | 0920136 | 0925503
SCCBRFC | 0.053695 | 0.838462 | 0.100926 | 0541657 | 0.685352 | SCN-BRFC | 0.271438 | 0.537942 0.388 0.855184 | 0.755201
SEN-ENN | 0432584 | 0.592308 05 0963654 | 0783858 | SRN-KNN | 0573427 | 0.530769 | 0.500733 | 0.974274 | 0.807958
SEN-SWVM | 0752212 | 0.653846 | 0.699588 | 0982771 | 0.823514 | SEN-SVM | 0567568 | 0.807692 | 0.556667 | 0.975218 | 0.894107
SEN-DT 0.245479 | 0259231 | 0.257353 | 0552325 | 0.621589 | SEN-DT 0.689655 | 0.153846 | 0.251572 | 0.571914 | 0.575827
SEN-RF 0.797546 1 0.887372 | 05992211 | 0595982 | SEN-RF 0.502778 1 0.34B905 | 0.996696 | 0.998296
SEN-NN 0.274194 | 0251538 | 0267717 | 0956101 | 0619812 | SRN-NN 0 0 0 0.959318 05
SEN-AB 0.419355 1 0590909 | 0957517 | 0578086 | SEN-AB 0.849673 1 0918728 | 0994572 | 094972
SEN-NB 0.122244 | 0459231 | 0193959 | 0.88034 | 0681292 | SRN-NB 0.14939 | 0.376923 | 0.213974 | 0915034 | 0654485
SEN-QDA | 0.134615 | 0.807892 | 0.230769 | 0.834789 | 0821689 | SRN-QDA | 0.097806 | 0.823077 | 0.174837 | 0.751624 | 0.791373
SEN-LDA 0.175182 | 0.184615 | 0179775 | 0548312 | 0578551 | SEN-LDA [ 0.257426 0.2 0.225108 | 0.957753 | 0.590869
SEN-EEC 0.067548 | 0707692 | 0.123324 | 0691291 | 0.699232 | SEN-EEC 0.095194 | 0.792308 | 0.169967 | 0.762568 | 0.776967
SEN-RSC 0.076655 | 0169231 | 0105516 | 0511966 | 0.552353 | SEN-RSC 0.054054 | 0.723077 | 0.100589 | 0.503257 | 0.661271
SEN-BBC 0.229242 | 0576923 | 0371345 | 0.898513 | 0936477 | SEN-BBC 0.20268 | 0530769 | 0.332875 | 0.885532 | 0507435
SEN-BEFC | 0100962 | 0645154 | 0174636 | 0812603 | 0732013 | SEN-BREC | 0094854 | 0.723077 | 0147707 | 0.779797 | 0752335
Isé’;g{' 0.490566 1 0658228 | 0968138 | 0983565 | SNCENN | 0445652 | 0530769 | 0522293 | 0964598 | 0.802967
gf{i{' 0.715667 | 0.992308 | 0.832258 | 0987727 | 0989945 | SNC-SVM | 0450581 | 0.853846 | 0.598383 | 0.964834 | 0.911006
SSTK-DT 0.100971 08 017931 | 0775312 | 0787266 | SNC-DT 0513514 | 0145154 | 0227545 | 0959554 | 0570886
SS5TK-RF 0.984848 1 0.992366 | 0999528 | 0999757 | SNC-RF 0.860927 1 0925267 | 0995044 | 0997443
SSTK-NN 0194192 | 0.823077 | 0.314244 | 0889781 | 0857484 | SNC-NN 0 0 0 0.959318 05
SSTK-AB 0.789805 | 0.953846 | 0.854111 | 0990795 | 0572906 | SNC-AB 0741176 | 0969231 0.84 0.988671 | 0979259
SSTK-NB 0.061627 | 0576923 | 0111359 | 0717489 Sr SNC-NB 0.145299 | 0392308 | 0.212058 | 0.91055 | 0659631
%SI;T' 0.102294 | 0.823077 | 0.181973 | 0772953 | 0797221 | SNC-QDA | 0097273 | 0.823077 | 0.173384 | 0.760208 | 0.790647
SSTK-LDA | 0.088314 | 0761538 | 0.158273 | 0751475 | 0.756348 | SNC-LDA | 0176136 | 0.238462 | 0.202614 | 0.942412 | 0.601578
SSTK-EEC | 0.090739 | 0.745154 | 0.161802 | 0.762804 | 0.754742 | SNC-EEC 0.091073 | 0.776923 | 0.183035 | 0.755251 | 0.765744
SSTK-RSC | 0074978 | 0661538 | 0.134501 | 0739202 | 07015 | SNC-RSC 0.054054 | 0723077 | 0100589 | 0603257 | 0651271
SSTK-BBC | 0992126 | 0969231 | 0980545 | 099882 | 0984494 | SNC-BBC 0.219761 | 0992308 | 0359833 | 0891669 | 0940395
iSRTFIé' 0.092885 | 0.723077 | 0.184623 | 0.774841 | 0749778 | SNC-BEFC | 0099284 | 0.746154 | 0.175248 | 0.784517 | 0.765943
SOS-KNN 0543030 | 0653846 | 0648855 | 0978287 | 0821201 Isé{.‘!‘vs' 0845238 | 0545154 | 0553551 | 0.983007 | 0.771494
SOS-SVM 0.59863 | 0.784615 | 073913 | 0.983007 | 0.885951 g%f’ 0.822917 | 0.507692 | 0595115 | 0.983951 | 0.801777
S05-DT 0.789474 | 0115385 | 0201342 | 0571914 | 0557205 | SRUSDT 0772727 | 0130769 | 0223684 | 057215 | 0564776
SOSRF 0.934783 | 0992308 | 0962687 | 099764 | 0.995058 | SRUSRF 0.962963 1 0.981132 | 099882 | 0993391
S05-NN 0 0 0 0.969318 0.5 SRUS-NN 0 0 0 0.969318 05
S05-AB 0.883562 | 0.992308 | 0934783 | 0995752 | 0.594084 | SRUSAB 0.953488 | 0.945154 | 0.949807 | 0.996932 | 0972346
SOS-NB 0.145965 | 0.353846 | 0207675 | 0517158 | 0.544418 | SRUS-NB 0.15035 | 0.330769 | 0.205731 | 0.922115 | 0635801
SO5-QDA 0.09854 | 0830760 | 0.176183 | 0.751524 | 0.795102 E%I_f 0099539 | 0.830762 | 0177778 | 0.76422 | 0.796441
SO5-LDA 0.253012 | 0.151538 | 0197183 | 0959641 | 0573221 | SRUSLDA | 0333333 | 0.130769 | 0.187845 | 0.965306 | 0561245
SOS-EEC 0.095325 0.8 0170352 | 0750916 | 0779839 | SRUS-EEC | 0.091659 | 0.769231 | 01638 | 0.759028 | 0.763968
SOS-RSC 0.054054 | 0.723077 | 0100589 | 0.603257 | 0661271 | SRUS-RSC [ 0.052839 | 0.723077 | 0.098481 | 0.593816 | 0.656401
SOS-BBC 0.215 0992308 | 0353425 | 08886 | 0938813 | SRUS-BBC | 0235794 1 0.382916 | 0501109 | 094899
SOS.BRFC | 0098501 | 0707692 | 0.172932 | 0792306 | 0.751338 iﬁ'ﬁ% 0.09816 | 0.738452 | 0.173285 | 0.783809 | 0.751853
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Tablo 4. 20: GPCR veri kiimesi lzerinde AAC-DPC ozellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi
Precizsion | Recall Fl-Score | Accuracy | ROC Precizion | Recall Fl-Score | Accuracy | ROC

STL-KNN 0.091267 | 0.892308 | 0.165396 | 0.724097 0.80554 | SROS-KNN 0.628019 1 0.771513 | 0.981827 | 0.990626
STL-SVM 0.131365 | 0.992308 | 0.232014 | 0.798442 | 0.892307 | SROS-SVM 0.659808 1 0.795107 | 0.984187 | 0.991843
STL-DT 0.083532 | 0.807692 | 0.151406 | 0.722209 | 0.763598 | SROS-DT 0.10351 | 0.8845615 | 0.185334 | 0761388 | 0.821031
STL-RF 0.139136 1 0244361 | 0.810243 | 0902118 | SROS-RF 0.992366 1 0.996169 | 0.099764 | 0.999878
STL-NN 0.070352 | 0.861338 | 0.130081 | 0.646448 | 0.730389 | SROS-NN 0.166437 | 0.930769 | 0.28238 0.85483 0.891608
STL-AB 0.126336 1 0224331 | 0.787822 | 0.890553 | SROS-AB 0.490566 1 0.658228 | 0.963138 | 0.983365
STL-NB 0.089447 | 0.684615 | 0.158237 | 0.776493 | 0.732008 | SROS-NB 0.00881 | 0.676923 | 0.169394 | 0.796318 0.73851
STL-QDA 0.093411 | 0.861538 | 0.168348 | 0.739202 | 0.798434 | SROS-QDA 0.096631 | 0.838462 | 0173291 | 0.734543 | 0.795174
STL-LDA 0.081867 | 0.823077 | 0.148921 | 0.711352 | 0.765446 | SROS-LDA 0.086538 | 0.761538 | 0.135416 | 0.746047 0.733547
STL-EEC 0.089039 | 0.807692 | 0.160428 | 0.740618 | 0.773094 | SROS-EEC 0.095725 | 0.792308 | 0.170813 | 0.763984 | 0.777698
STL-RSC 0.074744 | 0730769 | 0.135617 | 0.714185 | 0.722214 | SROS-RSC 0078632 | 0.733846 | 0142442 | 0.721501 | 0.737162
STL-BBC 013125 | 0.969231 | 0231193 | 0.802219 | 0.883081 | SROS-BBC 0.992366 1 09956169 | 0999764 | 0.999878
STL-BRFC | 0.098326 | 0.723077 | 0.173112 | 0.788038% | 0.736398 12111{2(5;_ 0091522 | 0.730769 | 0.162671 | 0.769176 | 0.7303%81
SSM-ENN | 0.490366 1 0658228 | 0.068138 | 0.983565 | SSNC-KNN 0.198742 | 0.9893524 | 0332145 | 0.717682 | 0.846003
SSM-SVM | 0.716667 | 0.902308 | 0.832258 | 0.987727 | 0.939045 | SSNC-SVM 07778392 1 0.871236 | 0979562 | 0.285129
SSM-DT 0.100971 0.8 0.17931 | 0.773313 | 0.787266 | SSNC-DT 0298174 | 0.763392 | 043751 | 0.848305 | 0.818212
SSM-RF 0984848 1 0992366 | 0.999528 | 0999737 | SSNC-RF 0933471 1 0949101 | 0992084 | 0.994208
SSM-NN 0.16944 | 0.861338 | 0.283186 | 0.866179 | 0.863032 | SSNC-NN 0395834 1 0.562843 | 0.883421 | 0.938774
SSM-AB 0.812081 | 0930769 | 0.867384 | 0.991267 | 0.961976 | SSNC-AB 0213768 | 0452136 | 0307189 | 0.857236 | 0659104
SSM-NB 0.061376 | 0.576923 | 0.111276 | 0.717233 | 0.649309 | SSNC-NB 0174509 | 0.581227 | 0273836 | 0.779338 | 0678947
SSM-QDA | 0102294 | 0.823077 | 0181973 [ 0.772933 | 0.797221 | SSNC-QDA 0519237 1 0.683113 | 0.933872 0.963335
SSMLLDA 0.088314 | 0.76153 0.158273 | 0.751475 | 0.756348 | SSNC-LDA 0276493 | 0.241303 045591 | 0.832674 | 0.886435
SSM-EEC 0.087074 | 0.746154 | 0.155949 | 0.752183 | 0.749264 | SSNC-EEC 0243139 | 0.763487 | 0375208 | 0.811245 | 0.798226
SSM-RSC 0.074978 | 0.661338 | 0.134691 | 0.739202 0.7016 SSNC-RSC 0265801 | 0.5623471 | 0372618 | 0.853041 | 0.737892
SSM-BBC 0.934848 1 0992366 | 0.099528 | 0.999757 | SSNC-BEC 0.865115 | 0.963888 | 0.908771 | 0.983003 | 0.968137
153?{}1'!&: 000252 | 0.723077 | 0.164049 | 0.773897 | 0.749291 | SSNC-BRFC | 0.198742 | 0989324 | 0332145 | 0717682 | 0.846003
SSN-KNN 0.885714 | 0476923 0.62 0.982063 | 0.737488 | SSWVM-ENN 0542056 | 0.892308 | 0674419 | 0.973566 | 0.934223
SSN-SVM 1 0507692 | 0.673469 | 0084895 | 0.7538456 | SSWVM-SVM | 0.722802 | 0.923077 | 0.810811 | 0.086783 | 0955038
SSN-DT 0.764706 0.1 0176871 | 0971442 | 0.549513 | SSWM.DT 012605 | 0.692308 | 021327 | 0843285 | 0.770186
SSN-RF 1 1 1 1 1 SSVM-RF 1 1 1 1 1
SSN-NN 0 0 0 0.969318 0.5 SSVM-NN 0174242 | 0.707692 | 0279635 | 0.888128 | 0.800765
SSN-AB 0990385 | 0.792308 | 0.880342 | 0993302 | 0.896032 | SSVM-AB 0.766423 | 0.807692 | 0.786317 | 0.986347 0.89995
SSN-NB 0 0 0 0.969318 0.5 SSVM-NB 0.094231 | 0.376923 | 0130769 | 0.869719 0.63112
S5SN-QDA 0 0 0 0.969318 0.5 SSVM-QDA 0.119048 | 0.730769 | 0.204741 | 0.82382 0.779792
SSN-LDA 0 0 0 0.060318 0.5 SSVM-LDA 0.112209 | 0.646154 | 0.191344 | 08324290 | 0.742230
SSN-EEC 0.8 0023077 | 0.044444 | 0969554 | 0.511295 | SSVM-EEC 0.109233 | 0.5646154 | 0136874 | 0.827472 | 0.739623
SSN-RSC 0.3 0.015385 | 0.029851 | 0.969318 | 0.507449 | SSWVM-RSC 0.094017 | 0.507692 | 0138634 | 0.834789 | 0676417
SSN-BEBC 1 0.830769 | 0907563 | 0994808 | 0.915385 | SSVM-BEC 1 0953846 | 0.976378 | 0993584 | 0.976923
SSN-BRFC 0 0 0 0.969318 05 ;?Fg’ 0.116436 | 0353846 | 0.175238 | 0897805 | 0.634435
SBS-KNN 0.53211 0.892308 | 0.666667 | 0.972622 | 0.933736 | SBS-QDA 0104803 | 0.738462 | 0.183536 | 0.798442 | 0.762401
SBS-SVM 0.728016 | 0930769 | 0.817368 | 09872355 | 0.9359906 | SBSLDA 0.079201 | 0.633846 | 0141431 | 0.736431 | 0.706762
SBS-DT 0.120383 | 0.676923 | 0.204413 | 0.838329 | 0.760181 | SBS-EEC 0.08055 | 0.630769 | 0.142857 | 0.76776 0.701433
SBS-RF 0.977444 1 0988593 | 0.090202 | 0.909635 | SBS-RSC 0.072411 | 0.607622 | 0.120402 | 0749115 | 0.680642
SBS-NN 0.13969 | 0.792308 | 0.265806 | 0.865707 | 0.83016% | SBS-BBC 0.992 0953846 | 0.972549 | 0993348 | 0.975801
SBS-AB 0.834586 | 0.853846 | 0.844106 | 0.990323 | 0.924245 .

SBS.NB 0.0625 05 0111111 | 0.734543 06313 SBS-BRFC 0079818 | 0.538462 | 0.132027 | 0.793374 | 0.670934

4.4.2 GAAC-DDE Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Bu ¢alismada, GAAC-DDE 6zellikleri kullanilarak GPCR veri seti lizerinde Siyam ag1 tabanli
modellerin performansi incelenmistir. Veriler dncelikle Siyam ag1 ile dengelenmis, ardindan
cesitli yeniden drnekleme yontemleri uygulanarak farkli makine 6grenmesi algoritmalari ile
degerlendirilmistir. Tablo 4.21°’dan , 4.22’den elde edilen sonuclar, hangi yeniden 6rnekleme

yontemi ile hangi smiflandirici kombinasyonunun en iyi performansi sundugunu belirlemeyi

amaclamaktadir.
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SCC yontemi, verilerin yapisin1 korumay1 hedefleyerek kiimeleme yoluyla temsilci 6rnekler
se¢mektedir. Ancak bu ydntemin pratikte zayif performans gosterdigi goriilmiistiir. Ozellikle
SCC-RF modeli F1 skoru 0.097, ROC degeri 0.706 ve dogruluk orani 0.431 ile olduk¢a zayif
sonuglar tiretmistir. SCC-AB modeli de benzer sekilde F1 skoru 0.090, ROC degeri 0.682 ve
dogruluk orani 0.384 ile basarisiz olmustur. SCC-KNN modeli, digerlerine gore nispeten daha
1yi bir F1 skoru olan 0.340 ile 6ne ¢iksa da bu deger de yetersizdir. Bu durum, kiime merkezleri
secilirken egitim verilerinin asir1 azalmasi ve ¢esitliligin kaybi ile agiklanabilir. Sonug¢ olarak
SCC yontemi, veri yapisini1 dikkate alarak sectigi orneklerle bu calismada yeterli basariyi

saglayamamustir.

SCN yontemi, oOrnekleri karar smirma gore filtreleyerek veri dengesini saglamay1
hedeflemektedir. Bu yaklasimin oldukga basarili oldugu goriilmistiir. SCN-RF modeli F1 skoru
0.871, ROC degeri 0.994 ve dogruluk oran1 0.989 ile ¢alismadaki en yiliksek degerlere
ulagsmustir. Benzer sekilde SCN-SVM modeli de F1 skoru 0.807 ve ROC degeri 0.980 ile
oldukca basarilidir. SCN-AB ve SCN-QDA modelleri sirasiyla 0.783 ve 0.844 F1 skorlar ile
giiglii sonuglar tiretmistir. Bu bulgular, 6rneklerin dogrudan silinmesi yerine karar siniri

etrafinda hedefe yonelik filtreleme yapilmasinin model basarisini artirdigini gostermektedir.

SEN yontemi, azinlik sinifina ait 6rnekleri yapay olarak artirirken ayni zamanda veri igindeki
giiriiltiiyli azaltmay1 amaglamaktadir. SEN-RF modeli 0.902 F1 skoru, 0.993 dogruluk ve 0.992
ROC degeri ile neredeyse ideal bir performans sergilemistir. SEN-AB modeli de 0.632 F1 skoru
ve 0.974 ROC degeri ile tatmin edici sonuglar vermistir. Ancak SEN-NN modeli yalnizca 0.030
F1 skoru ile zayif kalmig, bu da yontemin tiim smiflandiricilarla uyumlu ¢alismadigini

gostermistir.

SRN yontemi, azinlik smifini rastgele artirarak dengeleme yapmaktadir, ancak oldukga
degisken sonuclar tiretmistir. SRN-SVM modeli 0.685 F1 skoru ve 0.902 ROC degeri ile kabul
edilebilir bir performans gosterirken, SRN-NN modeli tiim metriklerde sifir deger iiretmis,
tamamen basarisiz olmustur. Bu, yontemin siniflandiriciya fazlasiyla bagimli oldugunu ve

istikrarsizlik tagidigimi gostermektedir.

Sinirda yer alan ornekleri akillica temizlemeyi amaglayan SMOTE-Tomek yontemi, birgok
smiflandiricida gliglii sonuglar tiretmistir. SSTK-RF modeli 0.996 F1 skoru, 0.999 dogruluk ve
0.999 ROC degeri ile olaganiistii performans sergilemistir. SSTK-SVM modeli 0.843 F1 skoru
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ile dengeli bir basari elde etmistir. SSTK-BBC modeli ise her ii¢ metrikte 0.984 ile istikrarli bir
performans gostermistir. Bu yontem, karar sinirina yakin ornekleri ortadan kaldirarak siniflar

arasindaki ayrimi giiglendirmistir.

SMOTE-Tomek yonteminin daha gelismis bir versiyonu olan SNC tabanlt modeller olagantistii
basar1 gostermistir. SNC-RF modeli 0.931 F1 skoru, 0.995 dogruluk ve 0.997 ROC degeri ile
caligmanin en giiglii modellerinden biridir. SNC-AB modeli 0.863 F1 skoru ve 0.995 ROC
degeri ile dikkat ¢ekmistir. SNC-SVM modeli ise 0.605 F1 skoru ve 0.915 ROC degeri ile
dengeli bir performans gostermistir. Bu sonuglar, SNC yonteminin hem azmnlik hem ¢ogunluk

smifi iizerinde etkili bir 6rnekleme stratejisi sundugunu gostermektedir.

Daha basit yontemler olan SOS ve SRUS, bazi siniflandiricilarda yiiksek performans sunarken
bazilarida basarisiz olmustur. Ornegin, SOS-RF modeli 0.970 F1 skoru ve 0.999 ROC degeri
ile miikemmele yakin sonuglar tiretmistir. Benzer sekilde SRUS-RF modeli 0.977 F1 skoru ve
0.991 ROC degeri ile dikkat ¢ekmistir. Ancak SOS-NN ve SRUS-NN modellerinde tiim
metrikler sifir olmus, model tamamen basarisiz olmustur. Bu durum, bu ydntemlerin
smiflandiriciya duyarli oldugunu ve dogru algoritma secilmediginde performansin ciddi

bicimde diisebilecegini géstermektedir.

SSM ve SSNC gibi SMOTE ile giirtiltii temizleme yontemlerini birlestiren yaklasimlar ise
calismanin en dikkat ¢ekici sonuglarmi tiretmistir. SSNC-RF modeli 0.997 F1 skoru, 0.998
dogruluk ve 0.999 ROC degeri ile ¢alismanin en basarili modeli olmustur. SSNC-SVM modeli
0.985 F1 skoru ve 0.998 ROC degeri ile benzer sekilde yiiksek performans sunmustur. Ayrica
SSNC-AB modeli neredeyse tiim metriklerde 0.999 puanla miikemmel sonuglar vermistir. Bu

modeller, hem dengesiz veriye kars1 direngli olmus hem de asir1 6grenmeyi Onlemistir.

Genel olarak degerlendirildiginde, SSTK ve SNC yontemleri ile RF ve SVM
smiflandiricilarinin kombinasyonlar1 en yiiksek basartyr sunmustur. Bu modeller, istenmeyen
ornekleri etkili bigimde ortadan kaldirirken veri yapisini korumayi basarmistir. Ornegin, SSTK -
RF modeli 0.996 F1 skoru, 0.999 dogruluk ve 0.999 ROC degeriyle; SNC-RF modeli 0.931 F1
skoru, 0.995 dogruluk ve 0.997 ROC degeriyle; SSNC-RF modeli ise 0.997 F1 skoru, 0.998
dogruluk ve 0.999 ROC degeriyle 6ne ¢ikmistir. Buna karsilik, SCC ve SRN gibi basit
yontemler veri yapisini yeterince temsil edememis ve siniflandiriciya bagimliliklar: nedeniyle

degisken ve diisiik performans sergilemistir. Sonug olarak, dengesiz veri setleri ile ¢calisirken
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hedef odakli, gelismis yeniden ornekleme yontemlerinin tercih edilmesi, makine 6grenmesi

modellerinin basarisint nemli 6l¢lide artirmaktadir.

Tablo 4. 21: GPCR veri kiimesi tzerinde GAAC-DDE ozellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi
Precisian Recall F1-Scare ALEUrACY ROC Precisian Recall F1-Scare ACCUracy ROC
SCC-ENN 0.225564 | 0692308 | 0340265 021763 Q.H0E535 | SCN-KNN 0.276321 | 0.684913 | 0387451 | 0923847 | 0811276
SCC-5VM Q0E001E 1 011324 0512471 | 2752131 | SCN-5VM 0695238 | 04971188 | 0807113 | 0920491 | Q9RD1SGT
SCC-DT 0.0534 0.4 Q100819 | 0507435 | 0697504 | SCN-DT 0626314 | 0.480026 | 0556241 | 096E3A1 | 0735642
SCC-RF 0051201 1 0.097415 | 0431437 | 070672 | SCN-RF 0.781145 | 0991827 | 0871937 | 0980447 | 099450
SCC-NN 0094901 Q.768231 | 0175439 | 077145 | 07731829 | SCN-NN Q00349 | Q015672 | QU006102 | Q95B629 | (0.50%431
SCC-AB 0.047497 1 (0.090687 | 0.384706 | 0682615 | SCN-AB 0674218 | 0992731 | 0.783109 | 097835 | 09838321

SCC-NB (0.041326 0.7 (0.07E045 | 0.492565 0.593 SCN-NB (.193556 | 0533821 | 0.263712 | 0895318 | 072695
5CC-QDA 0.082221 04 0150676 | 0.6BEE9S | 0.791003 | SCN-QDA (0.761494 | 054321 | 0844003 | 0986719 [ 0965203
SCC-LDA 0.081137 | 0.792308 | 0148844 | 0.721973 | 0756027 | SCN-LDA 0.304711 | 0420088 | 0350275 | 084861 | 0.692187
SCC-EEC 0.04481 0.4 0.08537 | 0.40E308 | 0646372 | SCN-EEC 0.180493 | 0891302 | 02763 | Q848121 | 0875024
SCC-R5C 0059001 | 0753846 | 0109436 | 0623654 | 0686638 | SCN-RSC 0.207821 | 0353049 | 0261073 | 0921165 | 0651317
SCC-BBC 0.07416 | 0984615 | 0137531 | 0621374 | 0797762 | SCN-BBC (.34E391 | 0970424 | 0517668 | 0936015 | 055138
SCC-BRFC | 0054531 | 084E154 | 0102564 | 0545669 [ 0691156 | SCH-BRFC | 0290637 | 0467205 | 036285 | 0943239 | 0715294
SEN-ENN 0411765 | 0592308 | 0485804 | 0961529 | 0.781762 | SEN-ENN (.568444 | 0630769 | 059854 | 0974058 | Q807837
SEN-SVM 0.729508 | 0684615 | 0706349 | 0981535 | DE3A2Y | SEN-SVM (0587912 | 0823077 | 0685897 | DS76ET | 0902408

SEN-DT 0326316 | 0.23E462 | 0275556 | 0961529 | 0511439 | SEN-DT 0.730769 | 0145154 0.24359 087215 | 0572225
SEN-EF Q826923 | 0992308 | 0902098 | 0993397 | 04991857 | SEN-RF 0.915493 1 04955882 | 0997168 | 0998539
SEN-NN Q6EEEGT | Q015385 | 0.03D075 | 0969554 | 0507571 | SEN-NN 0 0 0 1965318 0.5

SEN-AB 0465455 | 0984615 | 0632099 | 0964834 | 0974411 | SEN-AB 0837662 | 0992308 | 0908451 | 09938464 0.29311

SEN-NB 0131579 | 0538462 | 021148 0.8768 0.712585 | SRN-NB (13425 | 0446154 | 0.211293 | 0897805 | Q679128
SEN-QDA 0124703 | 0807692 | 0215049 | 0820156 | 0814121 | SRN-QDA 0.101983 | 0830769 | 0.1B1665 | 0.770356 | 0.799607
SEN-LDA 0.137255 | 0161538 | 014341 0.54312 | 0564699 | SEN-LDA 0.21E182 | 0184615 0.2 0954685 | 0581838
SEN-EEC 0.073495 | 0723077 | 0133428 | 0.711824 | 0717273 | SBN-EEC 0.08294 0.4 0.166533 | 0.754307 | 077643
SEN-R5SC (Q05EEES | 0376823 | 0101554 | 0.795374 | 0591771 | SEN-RSC 0071233 | 0592308 | 012E763 | 0.754071 0.67575
SEN-BEC 0.243665 | 0961538 | 0.38E80Z | 0907246 | 0933533 | SEN-BBC (.20E197 | 0976523 | 0343243 | Q885296 | 0929659
SEN-BRFC | 0.115079 | 0665231 | 0196388 | 0831857 | 0.7531169 | SEN-BRFC | 0085439 | 0723077 | 0.159187 | 0765636 | 0.74503
55TK-

KNN (0.485075 1 (0.653266 | 056743 | 0983199 | SNC-ENN 0.453039 | 0630769 | 0527331 | 0965306 | 0.80333%
g%:rnﬁ- (0.731855 | 0991308 | 0843137 | 09BEEY1 | 0990432 | SNC-SVM (466667 | 0861538 | 0605405 | 0965542 [ 0915186
S5TK-DT 0107 0823077 | 0185381 | 0783809 | 0.80282% | SNC-DT (.585366 | 0184615 | 0280702 | 057097 | 0590238
55TK-EF 0.992366 1 (1.996169 | 0995764 | 0993878 | SNC-RF (.872483 1 0.9319 0.995516 | 0.997637
SSTE-NN Q170068 | QAIE4ED | 0296196 | OAT7744 | 0858724 | SNC-NN 0 o 0 0969318 0.5

55TK-AB QASTEOS | 0930769 | 0370701 | 04983007 | 0957715 | SNC-AB (0.760234 1 (863787 | 0990323 | (.995004
55TK-NB (Q0GET34 | 0630769 | 01235961 | 0726457 | 0680128 | SNC-NB (.13E322 | 04659231 0.21366 | 0894029 | Q68E3I53
Sé;['f- 0107972 | 0823077 | 0190801 | 0785833 | 0803817 | SNC-QDA (0099158 | 0815385 | 0176814 | Q767052 [ 0.790453

SSTE-LDA | 0090411 | 0761538 | 0161633 | 0757612 | 0.758513 | SNC-LDA 0.180723 | 0230769 | 0.202703 0.9443 (596828
S5TK-EEC | 0.085182 | 0738462 | 0151745 | 0.74B643 | 0743713 | SNC-EEC (0088065 | 0776923 | 045981 | 0.748351 | 0761704
SSTK-RSC | 0074131 | 0738462 | 0134737 | 0.70ES92 | 072316 | SNC-RSC 0073284 | 0607692 | 0130795 | 0752183 | 0681225
S5TK-BEBC | 0984615 | 0984615 | 0984615 | 0998056 | 0991064 | SNC-BBC (.186044 | 0965231 | (0313433 | 0865719 0.9179

%;EFIE; QO8E3ZY | Q.73E462 | 0154589 | 0.752183 074554 | SNC-BRFC | 0087922 | 0.761538 | 0157643 | 0750295 | (.755739
SOS-KNN 0643411 | 063EAGT | 0640827 | 0A7EDS1 | 0813631 %I]‘]qs' 085EE24 | 0561538 0.67307 0981715 | 0770308
S08-5VM Q716312 | 07765923 | 0745387 | 0983715 | 0883592 FS':E"I_[JEIS- (0.84E485 | 0640154 | 0733624 | 0985603 | 0.821251
505-DT 0785714 | 0165231 | 0.27E481 | 09731094 | 0583885 | SRUS-DT 0851852 | 0170923 | 0.292994 | 0973802 | 0587475
S08-BEF 0942029 1 0970149 | 099E112 | 0992026 | SRUS-RF 04969697 | 0984615 | 0977099 | 0998534 | 0991821
S05-8N o o o 0969318 0.5 SRUS-NN 0 o o 1.969318 0.5

Z05-AB 0873239 | Q953846 | 0911765 | 0994336 | 04974732 | SRUS-AB 04945736 | 0938452 | 0942083 059646 | 0.96E379
S085-NB 0137592 | 0430769 | 0.20B566 | 0899693 | 04672653 | SRUS-NB 0144 0415385 | 0.213851 | 2906302 | Q.6GEE13
505-QDA 010237 | 0830769 | 0182278 07713 0.800084 %%If' 0103746 | 0830769 | 0.184458 | 0774805 | 0.801798

505-LDA 0253012 | 0161538 | 0197183 | 0958641 | 0573221 | SRUS-LDA | 0307692 | 0123077 | 0175824 | 0964598 | 0557156
505-EEC (0.093382 | 0.792308 | 0167072 | 0757612 | 077441 | SRUS-EEC | 0.094582 | 0.792308 | 0.168991 | 0760816 | 0776115
S08-R5C Q07E43] | 01B4615 | 0110092 | 090E426 | 0557576 | SRUS-RSC 007947 | 0184615 | 0111111 050937 | (.55B463
508-BEC (0.20B855 | 0965231 | 0343793 | Q886476 | 0916544 | SRUS-BEC | 0219298 | 0961538 | 0357143 | 0893793 | 0926593

- - - - SRUS-
g 0 5 GRS
SOS-ERFC (0.085448 | 0.776823 | 01538963 | 0.73B022 | 0.75G857 BREC

0082091 | 0753846 | 015935 | 0.755959 [ 0.754936
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Tablo 4. 22: GPCR veri kiimesi tGizerinde GAAC-DDE o6zellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi

Precision | Recall Fl-Score | Accuracy | ROC Precision | Recall Fl-Score | Accuracy | ROC
STL-KNN | 0.089147 | 0.BB4615 | 0.1561972 | 0.719141 | 0.799259 | SROS-KNN 0.62201 1 0.766962 | 0.981355 | 0.990382
STL-SVM | 0.129741 1 0.229682 | 0.794194 | 0.89384 | SROS-SVM | 0.591489 1 0.81761 | 0986311 | 0.992939
STL-DT 0.112165 | 0.B15385 | 0197209 | 0.795318 0.80555 SROS-DT 0.120398 | 0.8307659 | 0213216 | 0789238 | 0.B57763
STL-RF 0.137421 1 0241636 | 0D.B07411 | 0900657 | SROS-EF 0.892366 1 0.995165 | 0999764 | 0.999878
STL-NN 0.088638 | 0.B46154 | 0.160467 | 0.728346 | 0785385 | SROS-NN 0.191781 | 0.B51538 | 0.313725 | 0.884352 | 0.B73306
STL-AB 0.125 1 0.222227 | 0785225 | 0.889214 | SROS-AB 0.5631068 1 0.77381 0982063 | 0.990748
STL-NB 0.090997 | 0723077 | 0.161651 | 0.769884 | 0.747211 | SROS-NB 0.099119 | 0692308 | 0.17341 | 0797495 | 0.745568
STL-QDA | 0095118 | 0859231 | 0.171472 | 074227 | 0.803741 | SROS-QDA | 0.099362 | 0.B38462 | 0.177669 | 0.76186 | 0.798948
STL-LDA | 0.082224 | 0.807692 | 0.149254 | 0.717489 | 0761163 | SROS-LDA | 0.090664 | 0.776923 | 0.152379 | 0.754071 | 0.765136
STL-EEC | 0087993 | 0823077 | 015899 | 073283 | 0776525 | SROS-EEC | 0.09223 0.3 0.165473 | 0.752419 | 0.775457
STL-RSC 007717 | 0738462 | 0.139738 | 0721029 | 0729459 | SROS-RSC | 0081193 | 0.753846 | 0.146597 | 0.730706 | 0.74191
STL-BBC | 0.142369 | 0951538 | 0248016 | 08211 | 0889036 | SROS-BRC 1 1 1 1 1
;IR'E_EFC 0.082126 | 0.784615 | 0.148588 | 0.724333 0.75352 ;ﬁgg 0.093067 | 0.753846 | 0.16588 0.757052 | 0.7650658
SSM-KNN | 0.485075 1 0.653266 | 0.595743 0983199 | SSNC-KNN | 0528641 | 0.991248 | 0.593275 | 0.964217 | 0.979812
SSM-SVM | 0.732955 | 0.992308 | 0.843137 | 0.988671 | 0990432 | SSNC-SVM | 0.573182 | 0.999725 | 0.985412 | 0998503 | 0.998327
SSM-DT 0.107 0.823077 | 0.189381 | 0.783809 | 0.802822 | SSNC-DT 0.279905 | 0.B36589 | 0422317 | 05910271 | 0.B55149
SSM-RF (.9845848 1 0.992366 | 0.999528 | 0.999757 | SSNC-RF 0.995238 | 0.998761 | 0.897365 | 0998971 | 0.999183
SSM-NN 0.168142 | 0.876923 | 0.282178 | 0.8B63111 | 0.869798 | SSNC-NN 0448912 | 0.91834 | 0.606892 | 0953417 | 0931102
SSM-AB 0.626866 | 0.969231 | 0.761329 | 0.981355 | 0.975485 | SSNC-AB 0.999115 | 0.999953 | 0.999205 1 0.999889
SSM-NE 0.068734 | 0.630769 | 0.123961 | 0.726457 | 0.680128 | SSNC-NB 0.14281 | 0.634305 | 0.235171 | 0851024 | 0.732745
SSM-QDA | 0107972 | 0.823077 | 0.190901 [ 0785933 | 0.803917 | SSNC-QDA | 0734279 | 0.B02567 | 0.74793 0981104 | 0.BBR046
SSM-LDA | 0090411 | 0761538 | 0.161633 | 0757612 | 0759513 | SSNC-LDA 0.154297 | 0.854703 | 0274183 | 08254593 | 0.B31513
SEM-EEC 0.084444 | 0730769 | 0151334 | 0748643 | 0739989 | SSNC-EEC 0.155824 | 0.785231 | 0272924 | 0838678 | 0.B11503
SEM-RSC 0.074444 | 0.746154 0.13538 | 0.707576 | 0.726254 | SSNC-RSC 0.110237 | 0.762891 | 0.190408 | 0.758091 | 0.757934
SSM-BBC 0992248 | 0984615 | 0.988417 | 0.999292 | 0.9921856 | SSNC-BBC 0.989727 | 0998814 | 0994762 | 0998991 | 0993373
g%h;& 0.085081 | 0.723077 | 0.153846 | 0.755958 | 0.74003% ]S?'%RI\F% 0.325884 | 0.564201 | 0412688 | 09358173 | 0.749711
SSN-KNN 0.891892 | 0507692 | 0.647059 | 0.983007 | 0.752872 | SSWM-KNN | 0518519 | 0.851538 | 0.647399 | 0.971206 | 0.918108
SSN-5VM 0.985301 | 0.553846 0.70936 | 0.986075 | 0.776801 | SSWM-SVM | 0.751592 | 0.907632 0.8223 0.987963 | 0.949098
SSN-DT 0.736842 | 0.107692 | 0.187919 | 0.571442 | 0.553237 | SSVM-DT 0.130258 | 0.738462 | 0.221453 | 0.84068% | 0.791193
SSN-RF 1 1 1 1 1 SSVM-RF 1 1 1 1 1
SEN-NN 0 0 0 0.5959318 0.5 SSVM-NN 0.174532 | 0.7307659 | 0281899 | 0.885768 | 0.B10722
S5N-AB 09903566 | 0.807692 | 0.889831 | 0.993864 | 0.903724 | S5WVM-AB 0740506 0.9 0.8125 05987255 | 0.945009
SSN-NB 0 0 0 0.559318 0.5 S5VM-NB 0.115312 | 0.469231 | 0.183129 | 0873259 | 0.677639
SSN-QDA 0 0 0 0.559318 0.5 SSVM-QDA | 0.122137 | 0.738462 | 0.209607 | 0.829124 | 0.785228
SSN-LDA 0 0 0 0.559318 0.5 SSVM-LDA 0.11336 0.545154 | 0.192882 | 0.834081 | 0.743092
SSN-EEC 0.25 0.015385 | 0.028986 | 0.968374 | 0.506962 | SSVM-EEC 0.0878 0.515385 | 0.168776 | 0814019 | 0.717846
SSN-RSC 0.142857 | 0.007692 | 0.014559 | 0.968138 | 0.503116 | SSWM-RSC | 0.087678 | 0.569231 | 0.151951 | 0.B05051 | 0.690873
SSN-BBC 1 0.823077 | 0.902954 | 0.994572 | 0911538 | SSVM-BBC 1 0.930769 | 0.954143 | 0997876 | 0.955385
;F;EhFC 0 0 0 0.559318 05 ]S}%\-F":ji 0.117318 | 0.484515 | 0.188306 | 0.872315 | 0.684501
SBS-KNN 0.502242 | 0.861538 | 0.634561 | 0.969554 | 0817256 | SBS-QDA 0.110624 | 0.776923 | 0193672 | 0.801511 | 0.7B89606
SBS-5VM 0755434 | 0823077 | 0833333 | 0988671 | 0955912 | SBS-LDA 0.081496 | 0.653846 | 0144928 | 0753276 | 0.710293
SBS-DT 0.107471 | 0.630769 | 0.183651 | 0.B27944 | 0.732477 | SBS-EEC 0.075396 0.6 0.135534 | 0.765164 | 0.685196
SBES-RF 0.5977444 1 0988593 | 0.999292 | 0999635 | SBE-RSC 0.085905 | 0.576923 | 0.119904 | 0740146 | 0661118
SBS-NN 0.151392 | 0.784615 | 0.267717 | 0.B68303 | 0.827784 | SBS-BBC 0.991935 | 0.546154 | 0968304 | 0998112 | 0.972955
SBES-AB 0.848485 | 0.B51538 | 0.834962 | 0.991031 | 0928334
SES-NB 0.059106 | 0.523077 | 0.122083 | 0.769176 | 0.850022 s 0.088333 | 0538462 | 0.151844 | 0815435 | 0.681332
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4.4.3 CKSAAGP_GDPC_GTPC Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Bu calismada, CKSAAGP-GDPC-GTPC o6zellikleriyle dengelenmis GPCR verisi iizerinde
farkli yeniden 6rnekleme ve smiflandirict kombinasyonlarin Siyam ag1 tabanli performansi

degerlendirilmistir.

Tablo 4.23 ve 4.24 verilerine gore, SCC yontemiyle olusturulan modeller genel olarak en diisiik
performansi gdstermistir. Ozellikle SCC-RF modeli %100 recall degerine ulasmasina ragmen
yalnizca 0.03 precision ve 0.06 F1 skoru ile ciddi bir dengesizlik ortaya koymustur. Benzer
sekilde SCC-SVM modeli de %100 recall ile birlikte ayn1 diisiik precision ve F1 skorlarini
gostermistir. SCC-NB (F1 = 0.06), SCC-AB (F1 = 0.07) ve SCC-QDA (F1 = 0.15) gibi diger
modeller de yeterli bagar1 saglayamamistir. Bu durum, SCC yonteminin karar sinirlarini dikkate

almadan veri silmesi nedeniyle modelin 6grenme yetenegini sinirladigini géstermektedir.

Buna karsin, SCN tabanl yontemler belirgin bir iyilesme sunmustur. SCN-RF modeli 0.81
precision, %100 recall, 0.89 F1 ve 0.99 ROC ile neredeyse kusursuz performans gostermistir.
SCN-SVM modeli de 0.63 precision, 0.94 recall, 0.76 F1 ve 0.96 ROC ile oldukca basarili
sonuglar vermistir. Ancak bazi zayif algoritmalar, 6rnegin SCN-AB (F1 = 0.17) ve SCN-RSC
(F1 = 0.10), diisiik performans sergilemistir. Bu durum, model basarisinin yalnizca yeniden
ornekleme yontemine degil, aym1 zamanda siniflandirici se¢gimine de bagh oldugunu

gostermektedir.

SEN ve SRN yontemleri uygulandiginda, giiclii simniflandiricilarin 6ne ¢iktigi gorilmiistiir.
SEN-RF ve SRN-RF modelleri tim metriklerde 1.0 degerine ulasarak miikemmel sonuglar elde
etmistir. SEN-SVM (F1 = 0.84) ve SRN-SVM (F1 = 0.66) modelleri de giiglii basarilar
gostermistir. Ote yandan, SEN-NN ve SRN-NN modelleri F1 = 0 ile basarisiz olmus, sinir

aglarmin bu tiir veri yapilarinda etkisiz kaldigini ortaya koymustur.

SSTK yontemi, genel olarak en iyi sonuglari iireten yontem olmustur. SSTK-RF modeli tim
metriklerde 1.0 skorlarina ulasirken, SSTK-SVM modeli de 0.96 F1 ve 1.0 ROC ile yuksek
basar1 gostermistir. SSTK-KNN modeli 0.57 F1 ile 6nceki KNN tabanli yontemlerden daha iyi
performans sergilemistir. Ancak SSTK-NN (F1 = 0.49) siirli bir gelisim gostermistir.

SSM ve SSNC ydntemleri de benzer sekilde iistiin performans ortaya koymustur. Ozellikle
SSM-SVM ve SSNC-SVM modelleri 0.96 F1 ve 1.0 ROC degerleriyle 6ne ¢ikmistir. SSM-RF
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ve SSNC-RF modelleri de tiim metriklerde 1.0 skoruna ulasarak gii¢lii performans sergilemistir.
Buna karsilik, SSM-NN (F1 = 0.49) ve SSNC-NN (F1 = 0.46) daha sinirl1 bir bagar1 sunmustur

ve NN tabanli modellerin genel zayi1flig1 yine gézlemlenmistir.

SBS yontemi de oldukga etkili sonuglar saglamistir. SBS-RF modeli F1 = 1.0, SBS-SVM
modeli ise F1 = 0.94 ile basarili olmustur. SBS-NN modeli, F1 = 0.35 ile 6nceki NN
modellerine kiyasla daha 1yi sonuglar iiretmis, bu da yontemin dengesiz veri kiimesiyle bas

etmede etkili oldugunu gostermektedir.

SOS yontemi, giiclii algoritmalarla iyi ¢alismaya devam etmistir. SOS-RF ve SOS-SVM
modelleri tiim metriklerde yiiksek skorlar (F1 ve ROC = 1.0 veya yakin) elde etmistir. Ancak
zayif algoritmalarla, 6rnegin SOS-AB (F1 = 0.10), SOS-NB (F1 = 0.21) ve 6zellikle SOS-NN
(F1 =0.00), belirgin performans diisiisleri yasanmustur.

SRUS yéntemi genel olarak en zayif performanslardan birini sergilemistir. Ornegin SRUS-RF
yalnizca 0.16 F1 skoru ile ciddi bir gerileme gdstermistir. Bu durum, orneklerin rastgele

silinmesinin smiflar aras1 dengeyi bozarak 6nemli bilgi kaybina yol actigini1 gostermektedir.

Son olarak, SSVM tabanli SMOTE yontemleri 6zellikle SSVM-SVM (F1 = 0.94) ve SSVM-
RF (F1 = 1.0) modelleriyle yiiksek dogruluk saglamistir. Ancak SSVM-NN modeli (F1 = 0.41)
yine gorece zayif performans gostermistir. Bu genel tablo, yeniden 6rnekleme yonteminin yani

sira siiflandirici tercihlerinin de model basarisinda belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir.

Analiz sonuglarmna gore, CKSAAGP GDPC GTPC o6zellikleriyle GPCR etkilesim tahmini
icin SSTK ile birlikte kullanilan SVM ve RF modelleri en basarili kombinasyonlardir. SSM,
SSNC ve SBS yontemleri de yliksek dogruluklariyla dikkate degerdir. Buna karsilik, sinir ag1

tabanli modeller yetersiz kalmis ve bu tiir problemler i¢in etkili bir ¢6ziim sunamamastir.
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Tablo 4. 23: GPCR veri kiimesi tizerinde CKSAAGP_GDPC_GTPC ozellikleriyle egitilen Siyam

modellerinin performansi

Precision | Recall | Fl-3core | Accuracy ROC Precision | Recall | Fl-Score | Accuracy ROC

SCC-EKNN | 0.086466 | 0.657143 | 0151824 | 082267 | 0.741671 | SCN-ENN | 0.256088 0.6 0.338074 | 0.547844 | 0.778261
SCCSVM | 0034331 1 (.066754 | 0519889 | 0451481 | SCN-SVM | 0634615 | 0.042857 | 0.738621 | 0.585396 | 0.964637
SCCDT (037654 | 0971428 | 0.072372 | 0393688 | 0.676377 | SCN-DT 0.230769 | 0428371 03 0531321 | 0.606467
SCCRF (1.030648 1 0.059473 | 02530181 | 0.603488 | SCN-EF (1.813833 1 (.897436 | 0.554437 | 0.997149
SCCNN 0.093975 | 0.883T14 | 0173184 | 0704130 | 0.838704 | SCN-NN (444444 | 0228371 | 0301887 [ 057427 | 0410722
SCC-AB 0.039728 1 0.076419 | 0411683 | 0698303 | SCN-AB 0143148 | 0228571 | 0179775 [ 0049233 | 0.597302
SCC-NB (.032339 | 0.885714 | 0.082437 | 0332573 | 0.6124%4 | SCN-NE (1.090509 04 0.148148 | 0.83803% | 0.4830107
SCC-QDA (.08642 1 0.158081 | 0742698 | (.86814 | SCN-QDA | 0214286 | 0.042857 | 0340206 | 0.514465 | 0.928307
SCCLDA | 0.070776 | 0.885714 | 031078 | 0.714186 | 0797811 | SCN-LDA | 0122222 | 0314286 | 0176 [ 00628373 | 0.528589
SCC-EEC 0.039036 | 0971429 | 0.073035 | 0417246 | 0687425 | SCN-EEC (0665946 | 0914286 | 0.124736 | 0687761 | 0.798188
SCCRSC (041481 08 (L078873 | 0345202 | 0.669423 | SCN-RSC (.057034 | 0428571 | 0100671 [ 0.81363 | 0.623004
SCC-BRC (L.036598 1 0.071336 | 0566481 | 0.673330 | SCN-BBC (.163049 | 0971420 | 0282138 [ 0379684 | 0924417
SCCBREC | 0.028002 1 (.05618 | 0182197 | 0.580858 | SCN-BRFC | 0.093436 | 0.657143 | 0.166667 | 0.840056 | 0.730881
SEN-KENN | 0516129 | 0457143 | 0484348 | 0576336 | 0.723226 | SEN-KNN | 0.390244 | 0457143 | 0421033 [ 09569402 | 0.719662
SEN-SVM | 0.729167 1 (.B43373 | 050096 | 0993367 | SRN-SVM | 0492838 1 (.660377 | 0574963 | 098717
SEN-DT (L.BRERRY | 02283571 | 0343636 | 0.080520 | 0413529 | SEN-DT 03 0257143 | 0339623 | 0575661 | 0.625364
SEN-RF 1 1 1 1 1 SRN-RF (1.744681 1 (.853639 | 0.851655 | 0.993723
SEN-NN [1] [1] [1] 0575661 0.3 SRN-NN 1 1 [1] 0575661 0.3
SEN-AB (.613383 | 0228571 | 0333333 | 0077747 | 061254 | SEN-AB 0.23 0.171420 [ 020339 | 0867316 | 0579209
SEN-NB (144578 | 0342857 | 020339 | 0034631 | 0.646126 | SEN-NE (134831 | 0342857 | 0.103548 [ 0050438 | 0.643887
SEN-QDA | 0226027 | 0942837 | 0364641 | 0520028 | 0831138 | SEN-QDA | 0.226027 | 0542857 | 0364641 [ 0020028 | 0.931138
SEN-LDA | 0265158 | 0283714 | 0273973 | 0063143 | 0.632379 | SEN-LDA | 0147341 | 0257143 | 00873 | 0045758 | 061004
SEN-EEC 0073472 | 0914286 | 0139434 | 0725313 | 0817442 | SRN-EEC 0.074725 | 0971429 | 0138776 | 0708537 | 0.833679
SEN-RSC 0.049861 | 0.514286 | 0.000000 | 0749632 | 0.434005 | SRN-RSC 0041341 | 0283714 | 0.072003 [ 0823366 | 0.561246
SEN-BBC 0.191257 1 0321101 | 0.857079 | 0947236 | SRN-BBC 0.142857 1 023 0.853964 | 0.92318
SEN-BREC | 0107739 | 0.714286 | 0.187266 | 0849096 | 0783372 | SEN-BRFC | 0.102767 | 0742837 | 0180336 | 0833883 | (.79033
SSTK-ENN | 0397707 1 (.569106 | 0063143 | 0581112 | SNC-ENN | 0.703704 | 0542857 | 0.612003 | 008331 | 0.768378
SSTK-SVM | 0.921033 1 (.958004 | 0007914 [ 0998831 | SNC-SVM | 0.813833 1 (.897436 | 0.884437 | 0997149
SSTE-DT 0.1 .714286 | 0175439 [ 0.836379 | 0776058 | SNC-DT (LB33333 | 0285714 | 0423332 [ 053123 | 0642144
SSTK-RF 1 1 1 1 1 SNCRF 1 1 1 1 1
SSTK-NN (32381 | 0971429 | 0485714 | 054993 | 0.960411 | SNC-NN 1] 1] 1] 0.575661 0.3
SSTK-AB 0127273 08 0219608 | 0.861613 | 0.831375 | SNC-AR (.588235 | 0283714 | 0384615 [ 0077747 | 0.540362
SSTK-NB 0.079498 | 0542857 | 0138686 | 0333883 | 0.693025 | SNC-NE 0144578 | 0342857 | 020339 [ 00534831 | 0.546126
SSTK-QDA | 0230239 08 (301608 | 0039490 | 087140 | SNCQDA | 0230769 | 0.942857 | 0370787 | 0022114 | 0931117
SSTK-LDA | 0.073864 | 0.714286 | 0.142045 | 0789986 | 0.73308 | SNC-LDA 0225 | 0257143 0.24 0560362 | 0617524
SSTK-EEC | 0.086643 | 0683714 | 0153846 | 0.818412 | 0751693 | SNC-EEC 0.085784 1 0.158014 | 0.740812 | 0.867071
SSTK-RSC | 0.05029 | 0742837 | 0.004203 | 0.632295 | 0.696446 | SNC-RSC 0.08 0.428571 [ 0103263 | 0.82267 | 0.630337
SSTK-BEC 1 1 1 1 1 SNC-BBC 0.173267 1 (1.295330 | 0.883866 | 0.940485
gg.% (.083324 | 0.714286 | 0132430 | 0806676 | 0.761633 | SNC-BRFC | 0.103601 | 0.742837 | (.183033 | 0840731 | 0.793025
SOSKNN | 0603632 | 0457143 | 0551724 | 0981919 | 0726077 | SRUS-KNN | 0.056935 | 0.883714 | 0.107081 [ 0640473 | 0.780033
S05-5VM | 0.897436 1 (.945546 | 0007218 | 0.998374 | SRUS-SVM | 0.088161 1 (.162037 | 0.748261 | 0.870851
S08-DT 1 0228571 | 0372003 | 0081224 | 0614236 | SRUS-DT 0.054366 | 0942857 | 0.102304 [ 0599444 | 0756367
S0S-RF 1 1 1 1 1 SRUS-RF (.091384 1 (.167464 | 0.757997 | (087308
S08-NN 0 0 0 0075661 03 SRUS-NN 0.06962 | 0942857 | 0.120666 | 0691933 | 0814285
SOS-AB 1 .057143 | 0.108108 | 0577051 | 0528371 | SRUS-AB (L0B0378 | 0971429 | 0.148472 [ 0J2879 | 0.847083
SOS-NB (.153844 | 0342837 | 0214286 | 0938804 | 0.648284 | SRUS-NB 0.074303 | 0683714 | 0.134078 [ 0784423 | 07383
SOS-0DA | 0230769 | 0841837 | 0370787 | 0922114 | 0932227 | SRUS-QDA | 0.107452 | 0942857 [ 0.19298] | 0.808067 | 0.873781
S05-LDA 0.290323 | 0257143 | 0272727 | 056662 | 0.620731 | SRUS-LDA | 0.053445 0.8 0.103704 | 0.663421 | 0.730007
S0S-EEC (.080720 | 0.8E3T14 | 0147571 | 0751730 | 0.817035 | SRUS-EEC | 0.073003 | 0.914286 [ 0.136732 | 0719034 | 0.514233
S05-RSC (.041841 | 0285714 | 0.072853 | 0823366 | 0.561245 | SRUS-RSC | 0.060739 | 0.683714 [ 0111828 | 0734353 | 071064
S05-BBC (.194286 | 0971420 | 032381 | 0501252 | 0933485 | SRUS-BBC | 0.073826 | 0.942837 [ 0.136820 | 0.710709 | 0.525838
S0S.BRFC 0.107477 | 0457143 | 0184730 | 0838832 | 0.760303 gﬁll{% 0.073304 | 0683714 | 0132397 [ 0781641 | 0734874
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Tablo 4. 24 :GPCR veri kiimesi tizerinde CKSAAGP_GDPC_GTPC ozellikleriyle egitilen Siyam

modellerinin performansi

Treciion | Recall | Fi-Soo [ Acouwaey [ ROC Precision | Recall | FlSeore [ Aoy [ ROC
STLRNN | 0693652 | 0457183 | 0551724 | 0981910 | 0.726077 | SROSKNN | 063632 | 1 | 077778 | 0085090 | 099872
STLSVM | 080743 | 1 | 0045045 | 0007218 | 0098572 | SROSSVM | 0021053 | 1T | 0038002 | 0007914 | 0098531
STLDT T | 0236571 | 0372003 | 0081204 | 041435¢ | SROSDT | 0121848 | 0838571 | 021255 | 0850087 | 081080
STLRE i 1 1 T 1 | SROSEF 1 1 1 i 1
STLAN 0 0 T [ 09761 | 05 | SROSNN | 03638 | 1| 0416867 | 008 | 09605
STLAB | 0555556 | 0043857 | 0227270 | 0976356 | 0570003 | SROS.AB | 0.070850 | 0071420 | 0290398 | 0884562 | 0906810
STLNB | 01539% | 0300857 | 0212390 | 0938108 | 0677908 | SROSNB | 010559 | 074557 | 0181818 | 005707 | 0000
STL.QDA | 0231304 | 0941857 | 0372881 | 0022800 | 0932583 | SROS-QDA | 0217687 | 0014286 | 0351648 | 0017942 | 0916150
STLLDA | 020030 | 0057183 | 0072727 | 096662 | 0620731 | SROSIDA | 0075 | 07714 | 0136709 | 0762865 | 07674
STLEEC | 0.080105 | 0.885714 | 0.196010 | 0729651 | 0513085 | SROSEEC | 0084957 | 0885714 | 0033 | 0764051 | 0803538
STLRSC | 0034608 | 0457183 | 0.007561 | 0704150 | 0620852 | SROSRSC | 0.062001 | 0743857 | 01150 | 0204 | 0378
STLBBC | 01809 | 1 030837 | 0800821 | 0044045 | SROSBBC | 00700 | 1 | 0085015 | 0000305 | 099062
STLBRFC | 0.116667 | 08 | 003636 | 0.847705 | 0.824448 iﬁ% 0000775 | 0742857 | 0177474 | 0.832406 | 0788749
SOMENN | 039707 | 1 | 0559105 | 0963143 | 098Iii] | SONCKNN | 0416657 | 1 | 038805 | 006595 | 0SE5T
SEMLSVM | 0001053 | 1| 0038004 | 0097914 | 0098031 | SSNCSVM | 0021053 | 1| 0038004 | 0007914 | 0.90853T
SIMDT 01 [ 0714286 | 0075930 | 0836579 | 0.776958 | SSNCDT | 0120553 | 0743857 | 0220330 | 0.872045 | 0.809082
SSMEE i i i i T | SSNCRE 1 i 1 i i
SMNN | 03081 | 0071430 | 0455718 | 004957 | 0060411 | SSNCNN | 020835 | 097140 | 043657 | 00471 | 09T
SSMAB | 00070 | 08 | 019608 | 0861613 | 0.831575 | SGNCAB | 0.119691 | 0.865714 | 0210884 | 0.038665 | 0.961603
SSMNE | 0070408 | 0342857 | 013869 | 0853883 | 0693005 | SSNCNB | 0.085837 | 0571420 | 0140354 | 0941446 | 0700806
SSMLQDA | 05039 | 0% | 0301608 | 0030490 | 07140 | SSNCQDA | 0080nT | 03 | 040087 [ 00918l | 09THE
SSMLLDA | 0078350 | 0714386 | 0142065 | 0739986 | 075308 | SSNCLDA | 0081653 | 0685714 | 0145897 | 080458 | 074665
SSMEEC | 0086605 | 0685714 | 0153835 | 0816412 | 0.752693 | SGNCEEC | 0.001238 | 04557 | 0165 | 081363 | 0709058
SSMLRSC | 005020 | 0742857 | 0090203 | 0652205 | 0696435 | SSNC.RSC | 0059705 | 0685712 | 0.10128 | 0704451 | 0695318
SSMCBEC i i T i T | SSNCBEC T i ] i i
iﬂ'if& 0085324 | 0.714286 | 0.152430 | 0.806676 | 0761633 | SSNC-BRFC | 0.089844 | 0657143 | 0.158076 | 0.829624 | 0.745535
SENENN | 0714785 | 0428571 | 0555714 | 0981919 | 0712147 | SOVMEENN | 0467781 | 08571 | 039705 | 00THT | 00055
SENSVM T | 0885714 | 0030504 [ 0007018 | 000857 | SSVNLSVM | 0018010 | 0071429 | 0043421 | 0.007218 | 0984635
SSNDT T [ 0085718 | 0057805 | 0077747 | 0542857 | SSVAEDT | 0057807 | 0485714 | 0.37762 | 09242 | 0710477
ENRE 1 i T T T | SSVMEF T i T T 1
NN 1 0 T 097661 | 05 | SSVMINN | 0289157 | 068371 | 040678 | 0TI | I
SSN-AB 04 [ 0mTE | 01 | 097495 | 050500 | SSVMEAB | 0075570 | 0657143 | 0277108 | 0016551 | 070008
ENNB 0 0 T [ 00766l | 03 | SSVMNB | 01610 | 010387 | 0500 | 0961057 | 0362163
SSN-QDA 5 0 0 [ 0075661 | 05 | SSVAMLQDA | 020333 | 0638571 | 04 | 0054103 | 0.79530%
SSN.LDA 5 0 T [ 0975661 | 05 | SSVMLLDA | 000D | 05748 | 02 | 085574 | 07408
SNEEC | 033035 | 0008571 | 0050652 | 0974965 | 031357 | SSVMEEC | 0133750 | 0540857 | 0215008 | 00003 | 070785
SENRSC 7 0 U | 0074965 | 099641 | SSVMLRSC | 0092231 | 0543857 | 0157676 | 0.058832 | 0704786
SINBEC T | 0714286 | 0.833335 | 0005046 | 0557183 | SSVALBEC T 0042857 [ 0070388 | 0008800 | 097140
SSNERFC | 0 0 o | os7sest | 03 Fﬁsn‘l?ci_ 035 02 | 0254545 | 0971488 | 0595367
SBSENN | 0030300 | 0838571 | 0574257 | 0970097 | 09011 | SBS.QDA | 0227373 | 0714786 | 034AE28 | 0933936 | 08681
SESSVM | 0018910 | 0971420 | 004335 | 0007218 | 0083655 | SBSLDA | 0101215 | 0714286 | 0.077305 | 0.838865 | 0.778007
SESDT | 009205 | 06285571 | 015058 | 0840056 | 0.736951 | SBS.EEC | 0.009257 | 0657143 | 0.063875 | 0857960 | 0740803
SBSRF 1 1 T T T | SBSRSC | 0058376 | 0657143 | 0107238 | 0753638 | 069635
SBSNN | 0231143 | 0742857 | 0353741 | 0933936 | 0.84078 | SBS-BBEC T | 0865714 | 093939 | 0007218 | 094285
SBSAB | 0160830 | 0657143 | 0258437 | 0008206 | 0765808 - . —
SBSNB | 000033 | 0485714 | 015812 | DR | 0gsd7eT | SBOBREC | 0093435 | 06 | 0164706 | 0851878 | 0.729081
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4.4.4 PSEAAC_PSEPSSM Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Tablo 4.25 ve 4.26 ’e gore, Siamese ag mimarisine dayali ¢esitli makine 6grenimi modellerinin
performanst ve farkli yeniden Ornekleme yOntemleriyle kombinasyonlar1 dikkatle
degerlendirilmistir. Beklendigi gibi, ClusterCentroids (SCC) yontemini temel alan modeller,
¢ogu durumda en zayif sonuglari kaydetmistir. Bu durumun temel nedeni, karar sinirini dikkate
almadan baskin smif drneklerinin rastgele kaldirilmasidir; bu da modellerin 6nyargili hale
gelmesine ve asir1 tahmin yapmasma yol agmustir. Ornegin, SCC-SVM modeli %100 geri
cagirma orani elde etmesine ragmen yalnizca 0,073’liikk bir F1 puani1 kaydetmis ve bu da siif
ayriminda ciddi bir zayiflig1 isaret etmistir. Benzer sekilde, SCC-RF ve SCC-LDA gibi diger
SCC modelleri de 0,2’nin altinda kalan ¢ok diisiik F1 degerlerine sahip olmustur.

Buna karsilik, ConNearNeigh (SCN) yontemine dayali modeller ¢cok daha iyi performans
gdstermis ve dnemli bir basar1 artis1 saglamustir. Ozellikle SCN-SVM modeli, yaklasik %84
dogruluk, %92 geri ¢agirma ve 0,87 civarinda F1 puani ile en iyi sonuglardan birini elde
etmistir. SCN-RF modeli ise tim metriklerde neredeyse kusursuz bir performansla %2100
seviyesine yaklagmistir. Bu sonuglar, karar smirina yakin 6rneklerin yeniden drneklemede
kullanilmasiin model dogrulugunu ve dengesini 6nemli 6l¢iide artirdigin1 gostermektedir.
Ancak, bu gruptaki sinir ag1 (SCN-NN) ve AdaBoost (SCN-AB) modelleri halen olduk¢a zay1f
performans sergilemis ve sifira yakin F1 puanlar1 ile bu mimarilerin yeniden 6rneklenen

verilerden 6grenme konusundaki yetersizligini ortaya koymustur.

Diizenlenmis En Yakin Komsu (SEN) ve Tekrarlanan ENN (SRN) yontemlerinin analizinde de
SVM ve RF gibi gii¢lii modellerin performansi son derece etkileyici olmustur. SEN-RF ve
SRN-RF modelleri, tim metriklerde (F1, dogruluk, geri ¢agirma ve ROC) mitkemmel bir 1,0
skoru elde etmistir. Bu durum, bu yeniden Ornekleme ydntemlerinin giiclii algoritmalarla
birlestiginde olumlu bir sinerji yarattigini ortaya koymaktadir. Buna kargin, SEN-NN ve SRN-
NN gibi sinir ag1 tabanlit modeller yine mutlak basarisizlik gostermis ve tiim metriklerde sifir
deger bildirmistir. Bu sonuglar, gelismis yeniden 6rnekleme teknikleri uygulanmis olsa bile
sinir aglarinin bu 6zel problemde (GPCR etkilesimlerini tahmin etme) verimsiz kaldigmni

vurgulamaktadir.

Degerlendirmedeki en giiclii yontemlerden biri SMOTE-Tomek (SSTK) olmustur. SSTK-
SVM, SSTK-RF ve SSTK-BBC modelleri neredeyse kusursuz sonuglar tiretmis ve F1 ile ROC
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degerlerini 0,99-1,0 araliginda kaydetmistir. Bu kombinasyon, siniflarin dengelenmesi ve
giirliltiiniin  azaltilmas1 sayesinde en yiiksek tespit dogruluguna ulasilabilecegini
gostermektedir. Dikkat ¢ekici sekilde, SSTK-NN ve SSTK-AB modelleri bir miktar iyilesme
gostermis olsa da F1 puanlar1 0,1-0,3 araliginda kalmis ve giiclii algoritmalarin gerisinde

kalmastir.

Tomek Links (STL) yontemi de SVM ve RF algoritmalariyla birlikte iyi sonuglar iiretmistir.
Ozellikle STL-RF modeli, yaklasik 0,99’luk F1 ve ROC=1’e yakm bir performansla dikkat
cekmistir. Ancak STL-NN modelinde, diger sinir ag1 tabanli modellerde oldugu gibi, sonuglar
zayif kalmis ve F1 sifir olmustur. Bu durum, STL nin giiriiltii gidermede basarili olsa da sinir

aglar1 icin yeterli olmadigini ortaya koymaktadir.

Rastgele Asir1 Ornekleme (SROS) modelleri de ilging bir tablo sunmustur. SROS ydntemi
SVM veya RF ile birlestirildiginde, neredeyse ideal sonuglar (ROC=1) gézlenmistir. Ornegin,
SROS-SVM modeli hem dogruluk hem F1 agisindan miikemmele yakin sonuclar iiretmistir.
Bununla birlikte, SROS-NN ve SROS-AB modelleri halen diisiik F1 degerlerine sahip olmus

ve sinir aginin yapisal zayifligi devam etmistir.

Beklendigi gibi, Rastgele Az Ornekleme (SRUS) yonteminde genel performans belirgin sekilde
diigmiistiir. SRUS-SVM ve SRUS-RF modelleri yaklasik 0,15-0,18 civarinda F1 degerleri elde
etmis ve bu diisiis, cogunluk smifi 6rneklerinin rastgele kaldirilmasi nedeniyle 6nemli bilginin

kaybolmasindan kaynaklanmustir.

SMOTE (SSM) ve SMOTENC (SSNC) yontemleri ise giiclii sonuglar iiretmistir. Ozellikle
SSM-SVM ve SSNC-SVM modelleri yaklagik 0,98’lik F1 ve %100 dogruluk gibi {iistiin
sonuglara ulagmistir. Ancak bu grupta da sinir ag1 modelleri benzer bir zayif performans deseni
gostermis ve F1 puanlar1 0,3 civarinda kalmistir. Bu bulgular, SMOTE’un SVM ve RF gibi
giiclii algoritmalarla birlestiginde yiiksek etkililigini bir kez daha dogrulamaktadir.

Benzer bir egilim SMOTEN (SSN) ve SSVM (SVM tabanli SMOTE) yontemlerinde de
gbzlemlenmistir. SSN-SVM modeli yaklasik 0,92’lik bir F1 puani elde etmis, ancak SSN-NN
modeli yine zayif performans gostermistir. SSVM-SVM ve SSVM-RF modelleri ise 0,97 nin

uzerinde F1 ve ROC=1 ile en basarili sonuglar1 kaydetmistir.
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Son olarak, Borderline-SMOTE (SBS) yontemi de etkili kombinasyonlardan biri olmustur.
SBS-SVM modeli yaklasik 0,98°’lik F1 ve ROC=1 ile en iyi sonuclara yaklasmis, SBS-RF
modeli de benzer diizeyde performans gostermistir. Ilging bir sekilde, SBS-NN modeli diger
sinir ag1 modellerine gore biraz daha iyi bir performans sergileyerek yaklasik 0,33 F1 puani

almis, ancak yine de giiglii algoritmalarla kiyaslanabilir diizeye ulasamamustir.

Bu analizden ¢ikan sonug, GPCR reseptor etkilesimlerinin tahmini icin SMOTE-Tomek,
Borderline-SMOTE ve standart SMOTE gibi gelismis yeniden 6rnekleme yontemlerinin SVM,
Random Forest ve AdaBoost algoritmalariyla birlestirildiginde en yiiksek dogruluk ve
genellestirilebilirligi  sagladigin1  gostermektedir. Ayrica sinir ag1 modelleri, veri
dengelenmesinden sonra bile tatmin edici sonuglar iiretememis ve bu yapisal zayiflik tiim
degerlendirmelerde tutarl bicimde ortaya ¢ikmistir. Bu nedenle, biyoenformatik alaninda dogru
ve etkili modeller gelistirmek i¢in yeniden 6rnekleme stratejileri ve siniflandiricilarin titizlikle

secilmesi biiyiik onem tasimaktadir.
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Tablo 4. 25: GPCR veri kiimesi tizerinde PSEAAC PSEPSSM ozellikleriyle egitilen Siyam

modellerinin performansi

Precision | Recall F1-5core Accuracy ROC Precision Recall Fl-Score | Accuracy ROC
SCCENN 0.177033 074 | 0.285714 0.9075 0825897 | SCN-ENN 0.394366 | 0.56 0.45281 0.9675 0.768974
SCC-5VM 0.038081 1 0.073388 0.3685 0576154 | SCN-5VM 0.836304 | 0.82 0.87619 0.9935 0.957692
SCCDT 0.05 094 | 0094949 0.552 0741026 | SCNDT 0.193878 | 038 | 0.258757 0.945 0.569744
SCC-RF 0.039453 1 0.07593 0.3915 0.687942 | SCN-RF 0.951538 1 0.980392 0.999 0.999487
SCC-NN 0.06735 0.52 | 0.125512 0.6795 0.796667 | SCN-NN 0 0 0 0.9745 0.499744
SCC-AB 0.04401 072 | 0.082949 0.602 0559487 | SCN-AB 0 0 0 0971 0.497949
SCC-NB 0.027322 0.8 0.053035 0.1965 0.539231 | SCN-NE 0.078056 | 054 | 0.133333 0.5245 0.685897
SCC-QDA 0.141066 0.9 0.243802 0.8505 0.879744 | SCN-QDA 0.230769 | 084 | 0.352069 0.926 0.884103
SCC-LDA 0.055385 072 | 0.102857 0.686 0.702564 | SCN-LDA 0.080909 | 006 | 0.072289 0.9615 0.522308
SCCEEC 0.039199 0.54 0.07526 0.4225 0.574615 | SCN-EEC 0.061261 | 068 | 0112397 0.7315 0.70641
SCCRAC 0.04401 072 | 0.082949 0.602 0559487 | SCN-RSC 0.045198 0.8 0.085561 0.5725 0.683333
SCC-BBC 0.059952 1 0.113122 0.608 0.798574 | SCN-EBC 0.193133 0.9 0.318021 0.9035 0.901795
SCCBRFC 0.047786 0.82 | 0.090308 0.587 0.700513 | SCN-BRFC 0.068273 | 0.68 | 0.124088 0.76 0.721026
SEN-ENN 0.795455 07 0.744681 0.988 0847692 | SEN-ENN 0.705882 | 072 | 0712871 0.9855 0.856154
SEN-SVM 0.777778 098 | 0.B857257 0.9925 0.98641 | SEN-3VM 0.680556 | 098 | 0.803279 0.988 0.984103
SEN-DT 0.5 0.04 | 0.074074 0.575 0.519487 | SENDT 0.5 0.04 | 0.074074 0.975 0.519487
SEN-RF 1 1 1 1 1 SEN-EF 1 1 1 1 1
SEN-NN 0 0 0 0.975 05 SEN-NN 0 0 0 0.975 03
SEN-AB 0 0 0 0.575 0.5 SEN-AB 0 0 0 0.975 0.5
SEN-NE 0.128049 042 | 0.196262 0.914 0.673333 | SEN-NE 0.130178 | 044 | 0.200913 0.9125 0.682308
SEN-QDA 0.218579 0.8 0.343348 0.9235 0.863333 | SEN-QDA 0.221622 | 082 | 0.348936 0.9235 0.873077
SEN-LDA 0.076923 002 | 0031746 0.9595 0506923 | SEN-LDA 0.2 006 | 0.092308 0.9705 0.528923
SEN-EEC 0.061093 076 | 0.113095 0.702 0.730256 | SEN-EEC 0.063758 | 076 | 0117847 0.715 0.738923
SEN-RSC 0.045455 0.8 0.086022 0.575 0584615 | SEN-RSC 0041742 | 046 | 0078539 0.7225 0.594515
SEN-BEC 0.151815 092 | 0260623 0.8695 0.894103 | SEN-EBC 0.142433 | 096 | 0.248062 0.8545 0.905897
SEN-BRFC 0.05753 0.68 | 0.106034 0.7135 0597178 | SEN-BRFC 0.0625 0.72 | 0.115016 0.723 0.721538
SSTH-KNN 0.4 1 0.571429 0.9525 0.980765 | SNC-KENN 0.840909 | 074 | 0.787234 0.99 0.858205
SSTEK-SVM 0.961538 1 0.980392 0.999 0.999487 | SNC-5VM 0.8 0596 | 0872727 0.993 0.976923
SSTK-DT 0.082452 0.78 0.14914 0.7775 0.778718 | SNC-DT 0.565667 | 0.04 | 0.075472 0.9735 0.519744
SSTH-RF 0.892857 1 0.943396 0.997 0.998462 | SNC-EF 1 1 1 1 1
SSTE-NN 0.209524 088 | 0.338462 0.914 0.897436 | SNC-NN 0 0 0 0.975 05
SSTK-AB 0.050287 0.7 0.093834 0.662 0.580513 | SNC-AB 0 0 0 0.975 05
S5TE-NB 0.046699 058 | 0.085438 0.6935 0.5638205 | SNC-NB 0.125 04 0.190476 0915 0.664103
SSTK-QDA 0.226415 072 | 0.344498 0.9315 0.828462 | SNC-QDA 0.221622 | 0.82 | 0.348936 0.9235 0.873077
SSTE-LDA 0.064315 062 | 0.116541 0.765 0.594355 | SNC-LDA 0 0 0 0.972 0.498462
SSTK-EEC 0.067834 062 | 0.122288 0.7775 0.700768 | SNC-EEC 0.065027 | 078 | 0.128829 0.7315 0.755128
SSTH-RSC 0.050287 0.7 0.083834 0.662 0.580513 | SNC-RSC 0.045198 0.8 0.085561 0.5725 0.683333
SSTHE-BBC 0.980392 1 0.980093 0.9995 0.599744 | SNC-BEC 0.158065 | 088 | 0272322 0.869 0.923077
SSTK-BEFC | 0.065913 0.7 0.1204582 0.7445 0.722821 | SNC-BRFC 0.062167 0.7 0.114192 0.7285 0.714515
SO5-KNN 0.90625 0.58 | 0.707317 0.988 0.789231 | SRUSENN 0.048031 | 0.86 | 0.082772 0.5795 0.716154
S05-85VM 0.BBBEBY 096 | 0923077 0.996 0.578462 | SRUSSVM 0.081967 1 0.151515 0.72 0.85641
S05-DT 1 0.04 | 0.078923 0.978 0.52 SEUS-DT 0.057584 | 0.82 | 0.107812 0.68 0.7375949
SO5-RF 1 1 1 1 1 SEUS-EF 0.088039 1 0.178571 0.77 0.882051
SO5-NN 0 0 0 0.975 05 SRUS-NN 0056693 | 072 | 0.105109 0.6935 0.70641
S05-AB 0 0 0 0.975 05 SEUS-AB 0.06383 0.72 | 0.117284 0.729 0.724515
S05NB 0.119205 038 | 0.179104 0.9175 0.545897 | SRUSNB 0.042553 | 0.64 0.0798 0.631 0.635385
S0S-QDA 0.21578 0.8 0.344828 0.524 0.85353 | SRUS-QDA 0.115385 0.8 0.204545 0.525 0.851538
S05-LDA 0 0 0 0.973 0498974 | SRUSLDA 0.05 078 | 0.093976 0.624 0.7
SOS-EEC 0.068792 082 | 0.126935 0.718 0.767692 | SRUS-EEC 0.058722 | 068 | 0.108108 0.7195 0.700256
SO5-RSC 0.044053 0.8 0.083507 0.561 0.577436 | SRUS-RSC 0.06383 072 | 0.117264 0.729 0.724515
S05-BBC 0.158249 094 | 0.270893 0.8735 0505897 | SRUS-BEC 0.10661 1 0.192678 0.7905 0.892564

0.061372 068 | 0.112583 0.732 0706667 | SRUSBRFC | 0057276 | 074 | 0.108322 0.689 0.713845

SOS-BREC
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Tablo 4. 26: GPCR veri kiimesi iizerinde PSEAAC PSEPSSM ozellikleriyle egitilen Siyam

modellerinin performansi

Precision Recall | Fl1-Score Accuracy | ROC Precision Recall | Fl1-Score Arcuracy ROC
STL-KINN 0.90625 058 0.707317 0.938 0789231 | SROS-ENN 0.625 1 0.769231 0.985 0.992308
STL-SVM 0.BBBEES 056 0.823077 0.996 0578462 | SROS-3VM 0.961538 1 0.980352 0.999 0.999487
STL-DT 1 0.04 0.076923 0.976 0.52 SROS DT 0.078589 096 0.145455 0.718 0.835897
STL-RF 1 058 (.989859 0.9995 0.99 SROS-EF 1 1 1 1 1
STL-KN 0 0 0 0.975 0.5 SROS-NN 0.221719 058 0.361524 0.9135 0.945897
STL-AB 0 0 0 0.975 05 SROS-AE 0.061189 07 0.11254 0.724 0.712308
STL-NB 0.129032 0.4 0.195122 0.9175 0665385 | SROS-NB 0.057471 0.7 0.106222 0.7055 0.702821
STL-QDA 0.21978 0.8 0.344828 0.924 0.B5359 SROS-QDA 0.19802 0.8 0.31746 0.914 0.858462
STL-LDA 0 0 0 0.973 0.498574 | SROS-LDA 0.065547 0.74 0.122112 0.734 0.736923
STL-EEC 0.068511 0.8 0.126382 0.7235 0760768 | SROS-EEC 0.064912 0.74 0.119355 0.727 0.733333
STL-R&C 0.045872 0.8 0.085768 0.579 0586667 | SROS-RSC 0.061189 0.7 0.11254 0.724 0.712308
STL-BBC 0.181132 056 0.304762 0.8905 0524358 | SROS-BEC 1 1 1 1 1
STL-BRFC | 0.060504 0.72 0.111528 0.7135 0716667 | SROS-BRFC | 0061433 0.72 0.113208 0.718 0.718974
SSMENN 0.4 1 0.571429 09625 0380765 | SSNC-KNN 0416567 1 0.588235 0.965 0.982051
SSMSVM 0.861538 1 0.880352 0.999 0899487 | SENC-SVM 0.861538 1 0.880352 0.999 0.9994587
SSM-DT 0.082452 078 0.14914 07775 0.778718 | SSNC-DT 0.085714 072 0.153191 0.801 0.761538
S5M-RF 0.B92857 1 0.943396 0.997 0998462 | SSNC-RF 0.909091 1 0.952381 0.9975 0.998718
SSMNN 0.209524 023 0.338462 0.914 0897435 | SSNC-NN 0.203704 023 0.330827 0.911 (.895897
SSM-AB 0.050287 0.7 0.093834 0.662 0580513 | SSNC-AB 0.048991 068 0.091398 0.662 0.670788
S5MNE 0.045599 058 0.085438 06935 0638205 | SSNC-NB 0.045016 056 0.083333 0.692 0.627692
SSM-QDA 0.226415 0.72 0.344498 0.9315 0.828462 | SSNC-QDA 0.218182 0.72 0.334884 0.9285 0.826923
SSMLDA 0.064315 0.62 0.116541 0.765 0594358 | SSNC-LDA 0.068085 0.64 0.123077 0.772 0.707692
SSM-EEC 0.067834 062 0.1223288 0.7775 0.700765 | SSNC-EEC 0.066955 062 0.120858 0.7745 0.699231
S5M-RSC 0.050287 0.7 0.093834 0.662 0680513 | SSNC-RSC 0.048991 068 0.091398 0.662 0.670762
SSM-BEC (.980352 1 0.990099 0.9995 0999744 | SSNC-EBC 0.961538 1 (.980352 0.999 0.999457
SSM-BRFC | 0.065913 0.7 0.120452 0.7445 0.722521 | SSNC-BEEFC 0.054935 0.7 0.118846 0.7405 0.720785
S5N-KNN 0.925926 05 0649351 0.9865 0749487 | S5VM-EKNN 0.40404 0.8 0.536913 0.9655 0.834872
SEN-5VM 1 086 0.924731 0.9965 0.93 SSVM-SVA 0.961538 1 (.980352 0.999 0.999457
SSN-DT 1 0.02 0.039216 0.9755 0.51 SSVM-DT 0.106218 082 0.188073 0.823 0.821538
S5N-RF 1 1 1 1 1 S5VM-EF 1 1 1 1 1
SEN-NN 0 0 0 0.975 0.5 SS5VM.NN 0.214815 058 0.313514 0.9365 0.762821
S5N-AB 0 0 0 0.9745 0439744 | S5VM-AB 0.067385 0.5 0.118765 0.8145 0.661282
S5N.NB 0 0 0 0.975 05 S5VM-NB 0.045509 034 0.080569 0.806 0.578974
SSN-QDA 0 0 0 0.975 0.5 SSVM-QDA 0.248 062 0.354286 0.9435 0.785897
S5N-LDA 0 0 0 0.975 0.5 S5VM-LDA 0.090062 058 0.155914 0.343 0.714872
SSN-EEC 0 0 0 0.9745 0.499744 | SSVMLEEC 0.085379 052 0.148143 0.8505 0.6894587
SS5N-R5C 0 0 0 0.9745 0.499744 | S85VM-RSC 0.067385 0.5 0.118765 0.8145 0.651282
S5N-BBC 1 088 0.93617 0.997 0.94 S5VM-EBC 1 094 0.969072 0.9985 0.97
SSN-BEFC 0 0 0 0.975 0.5 SSVMLERFC | 0.102459 0.5 0.170068 0.878 0.693846
SBS-KNN 0.39604 0.8 0.529801 0.9645 0.884359 | SBS-QDA 0.242038 076 0.36715 0.9345 0.849487
SB5-5VM 0.961538 1 0.980392 0.999 0599487 | SB5-LDA 0.069264 0.64 0.125 0.776 0.709744
SB5-DT 0.081136 0.8 0.14733 0.7685 0.783845 | SBS-EEC 0.069717 0.64 0.125737 0.7775 0.710513
SBS-RF 0.852089 1 0.925926 0.996 0997949 | SBS-RsC 0.053881 0.7 0.099715 0.684 0.691795
SB5-NN 0.214286 0.78 0.336207 0.923 0.853333 | SB5-BBEC 0.959184 094 0.949495 0.9975 0.969487
SB5-AB 0.053581 0.7 0.099715 0.584 0.691795
SRSNB 00435 053 0085957 07165 0 E30513 SB5-BEFC 0.06405 062 0.115105 0.764 0.693845
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4.5 ENZIM VERI SETINDE ONERILEN MODELIN PERFORMANSININ DiGER
YONTEMLERLE KARSILASTIRMASI

Bu boliimde, EN veri seti, dort farkli istatistiksel ve biyolojik 6zellik kombinasyonuna
dayanarak incelenmistir. S6z konusu o6zellikler; dizilim, yapisal ve evrimsel bilgilere karsilik
gelmekte olup, verilerin temsil dogrulugunu artirmak ve modelin etkilesimleri tanima
yetenegini giiclendirmek amaciyla kullanilmistir. Analiz siireci i katmanli bir yap1
cercevesinde yiiriitiilmiistiir: Ik olarak veriler, Siyam ag1 kullanilarak dengeli bicimde temsil
edilmistir; ardindan sinif dengesizligi sorununu gidermek icin ¢esitli yeniden Ornekleme
yontemleri uygulanmig; son asamada ise elde edilen veriler, farkli makine Ogrenimi
algoritmalariyla egitilmistir. Bu asamanin temel amaci, ilag-hedef etkilesimlerinin tahmininde
en etkili yeniden Ornekleme yontemi ile siniflandrma algoritmasi kombinasyonunu
belirlemektir. Modellerin performansi, dogruluk (Accuracy), geri ¢agirma (Recall), F1 skoru
ve ROC egrisi altinda kalan alan (ROC-AUC) gibi standart degerlendirme Olglitleriyle analiz

edilmistir.
4.5.1 AAC-DPC Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Tablo 4.27 ve 4.28'de goriilebilecegi tizere, modellerin biiyiikk ¢ogunlugu farkli yeniden
ornekleme adimlar1 uygulandiktan ve cesitli smiflandirma algoritmalariyla birlestirildikten
sonra oldukca yiiksek bir performans sergilemistir. Verileri dengelemek i¢in yalnizca basit bir
temizleme yontemi kullanilan SCC grubu genel olarak tatmin edici sonuglar elde etmistir. Bu
grupta, SCC-RF modeli dogruluk, hassasiyet, F1 ve ROC degerlerinin tamaminda %99,5 ila
%100 arasinda basar1 gostererek desen tanimada Random Forest algoritmasinin gii¢lii yonlerini
bir kez daha ortaya koymustur. SCC-SVM modeli ise %99,3 civarinda F1 ve %99,3’{in lizerinde
ROC skoru ile ikinci sirada yer almakta, bu algoritmanin nispeten daha az temizlenmis verilerde
bile etkili bir ayrim yetenegine sahip oldugunu kanitlamaktadir. Buna karsin, F1 skoru yaklasik
%92 olan SCC-AB modeli ile %93 civarinda F1 skoru elde eden SCC-NB modeli daha zay1f
bir performans gostermistir. AdaBoost ve Naive Bayes’teki bu dogruluk disiisti, bu
algoritmalarin dengesiz verilere kars1 daha hassas olmasi ve zellik dagilimlar1 hakkinda daha

basit varsayimlar yapmasindan kaynaklanmaktadir.

Giriiltii giderme yonteminin uygulandigi SCN grubunda ise bazi modellerde belirgin bir

performans artis1 gézlenmistir. Ozellikle SCN-SVM ve SCN-RF modelleri sirasiyla yaklagik
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%98,9 ve %99,3 F1 skoru elde ederek yiiksek dogruluk ve ayrim giicii saglamistir. Bu sonuglar,
smiflandiricilart egitmeden Once giiriiltiiyii azaltmanin basartyr 6nemli 6l¢iide artirabilecegini
gostermektedir. Ote yandan, F1 skoru %90 civarinda kalan SCN-NN modeli ile yaklasik
%84’te kalan SCN-AB modeli, SVM ve RF’ye kiyasla onemli Ol¢iide daha diisiik bir
performans sergilemistir. Bu durum, karmagik yapilarin ve giiriiltiilii verilerin, basit sinir aglar1

ve AdaBoost algoritmalarinin 6grenme siirecini zorlastirdigini bir kez daha ortaya koymaktadar.

SMOTE-ENN ve Rastgele Azaltilmis Ornekleme ydntemlerinin uygulandigi SEN ve SRN
gruplarinda modeller arasinda dikkat ¢ekici farklar ortaya ¢ikmistir. SEN-SVM ve SEN-RF
modelleri yaklasik %95 ila %98 F1 skorlariyla yine en yiiksek basariy1 yakalamistir. Buna
karsilik, SEN-AB ve SEN-NB yaklasik %91 ila %93 F1 ile orta seviyede performans
sergilerken, SEN-RSC modeli yaklasik %86 F1 ile bu gruptaki en zayif sonuglardan birini elde
etmistir. Ayrica SRN-RF ve SRN-SVM modelleri ¢ogu kriterde %96’y1 asmis, veri hacmi
azaltilsa dahi giiclii algoritmalarin kabul edilebilir dogruluk seviyelerini koruyabildigini ortaya

koymustur. Ancak SRN-RSC ve SRN-AB modelleri kayda deger bir diisiis yasamustir.

SMOTE-Tomek yontemine dayanan SSTK grubu ise ¢ogu yontem arasinda en iyi sonuglari
sunmustur. Ozellikle SSTK-RF ve SSTK-BBC modelleri tim metriklerde neredeyse
mitkemmel (%100’¢ yakin) dogruluk, hassasiyet ve F1 skorlarina ulagsmistir. Bu bulgular,
giiriiltii azaltma ve Siamese ag1 kullanarak azinlik 6rneklerini artirmanin birlesiminin neredeyse
kusursuz bir 6grenme saglayabilecegini dogrulamaktadir. Bunun yaninda SSTK-SVM modeli
de yaklasik %99,5 F1 skoru ile ¢ok yiiksek bir basari elde etmistir. Ancak SSTK-NN ve SSTK-
AB modelleri %96 civarnda F1 ile diger en iy1 modellerin biraz gerisinde kalmig ve bu denli

dengeli veri ortaminda bile daha basit algoritmalarin smirlamalarinin stirdiiglinii gostermistir.

SOS ve SRUS gruplarinda Rastgele Asir1 Ornekleme ile Azaltilmis Ornekleme arasindaki fark
acik bicimde gozlenmektedir. SOS grubunda, SOS-RF ve SOS-SVM basta olmak iizere cogu
model neredeyse kusursuz dogruluk elde etmistir. Buna karsilik SRUS grubunda, SRUS-BRFC
ve SRUS-RSC gibi modeller %18 ve %14’e kadar diisen F1 skorlariyla 6nemli bir gerileme
yasamistir. Bu durum, veri setinin biiyiik kismmnin ¢ikarilmasiyla az drneklemenin 6nemli
bilgilerin kaybma yol ac¢tigmi ve modelleri ciddi sekilde zorladigmi ortaya koymaktadir. Buna
ragmen, SRUS-RF modeli %100’e yakin F1 ile rastgele ormanin sinirli veriler altinda bile en

saglam algoritmalardan biri oldugunu kanitlamistir.
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STL ve SROS gruplar1 da benzer sekilde giiclii sonuglar iiretmistir. STL-RF ve SROS-RF
modelleri %99,7 ila %100 F1 skorlariyla en iyi performansi sergilemistir. Buna karsin STL-NN
ve SROS-NN modelleri %94 ila %95 civarinda kalarak diger daha giiclii algoritmalarin
gerisinde kalmistir. Bu sonuglar, basit sinir aglarmin gelismis veri dengesi ortaminda bile

tahmin performansinda SVM ve RF’nin gerisinde kaldiginin bir baska kanitidir.

SSM ve SSNC gruplarinda da benzer egilimler gézlenmistir. SSM-RF ve SSNC-RF modelleri
neredeyse kusursuz dogruluk sergilerken, SSM-SVM ve SSNC-SVM modelleri de yaklasik
%99,5 F1 skoru ile en basarili sonuglar arasinda yer almistir. Buna karsin SSM-AB, SSM-NB
ve SSM-RSC modelleri yaklasik %92 F1 ile daha diisiik bir performans gdstermis ve veri

yapisia uygun algoritma se¢iminin kritik 6nemini bir kez daha vurgulamistir.

Ayni egilim SSN ve SSVM gruplarinda da devam etmistir. SSN-RF ve SSVM-RF modelleri
yiiksek dogruluk ve F1 skorlariyla dikkat ¢ekerken, F1 skoru %95 civarinda olan SSN-NN ve
SSVM-NN modelleri sinir aglarmin bu grupta nispeten daha iyi performans gostermesine

ragmen SVM ve RF’nin gerisinde kaldigmni1 ortaya koymustur.

Son olarak SBS grubunda da SVM ve RF modelleri neredeyse miikemmel basar1 elde etmis ve
dogruluk ile F1 skorlar1 en iist diizeye yaklagsmistir. Bu grup, diger tiim gruplarda oldugu gibi
sinir aglarinin ve AdaBoost’un daha giiclii algoritmalarla kiyaslandiginda goreli zayifligini bir

kez daha dogrulamaktadir.

Tim bulgular bir arada degerlendirildiginde, SVM ve Random Forest algoritmalarinin
ornekleme tiiriinden bagimsiz olarak siirekli sekilde en yiiksek ve en istikrarli bagariy1 sagladigi
gorilmektedir. Ayrica QDA ve BBC gibi bazi modellerin belirli gruplarda sergiledigi yiiksek
dogruluk, asir1 uyum riskini ve bagimsiz veri iizerinde daha fazla test yapilmasi geregini isaret
etmektedir. Dahasi, birgok durumda gézlemlendigi ilizere basit sinir aglar1 genellikle diger

algoritmalara gore daha sinirli bir verim ortaya koymustur.
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Tablo 4. 27: EN veri kimesi tizerinde AAC-DPC o&zellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi
Precision Recall Fl-Score | Accuracy ROC Precision Recall Fl-Score | Accuracy ROC

SCC-KNN 0994662 | 0972174 | 0983289 | 0.983775 0.98337 SCN-KNN 0993266 | 0.513043 | 0.676606 | 0.75918 0.754844
SCC-SVM 0996503 | 0901304 | 0993807 | 0.094022 | 0.203974 | SCN-SVM 1 0.97913 | 0980455 | 0.9897352 | 0.9893635
SCC-DT 0902502 | 0921739 [ 0935816 | 0.058155 | 0937514 | SCNDT 0906024 | 0.871304 [ 0929400 | 0.933098 | 0933974
SCC-RF 1 0.991304 | 0.995633 0.99573 0995652 | SCN-RF 1 0986087 | 0902005 | 0.993168 [ 0.993043
SCC-NN 0957118 | 0.970435 | 0963731 | 0.964133 | 0964244 | SCN-NN 1 0.833043 | 0208918 | 0918019 [ 0916322
SCC-AB 0965772 | 0.883478 [ 0922797 | 0.927412 | 0.926638 | SCN-AB 0995204 | 0.735632 0.846 0.868488 | 0.866148
SCC-NB 0932402 | 0935652 | 0934028 | 0.933098 | 0.935108 | SCN.NBE 0922045 | 0937391 [ 0.930112 | 0.930828 | 0.930944
SCC-QDA 0987273 | 0944348 | 0965333 | 0.966695 | 0.966301 | SCN-QDA 0968028 | 0947826 [ 0937821 | 0959009 | 0958812
SCC-LDA 0998106 | 0916322 [ 0935576 | 0.958155 | 0937422 | SCNLDA 0996198 | 0.911304 [ 0951862 | 0935474 0953974
SCC-EEC 0994505 | 0.944348 | 0968778 | 0.970111 | 0.969637 | SCN-EEC 0962192 | 0973913 | 0968021 | 0.958403 0.9685
SCC-RSC 0965779 | 0.883478 [ 0922797 | 0.927412 | 0.926638 | SCN-RSC 0956236 0.76 0846809 | 0.863073 | 0.863221
SCC-BBC 1 0986087 | 0992995 | (.993168 | 0993043 | SCN-BBC 0972174 | 0972174 | 0972174 | 0972673 | 0972664
SCC-BRFC | 0.969466 | 0.883478 | 0924477 | 0.92912 | 0928316 | SCN-BRFC 094974 | 0933043 | 0951389 | 0952178 | 0952193
SEN-KNN 0994662 | 0972174 [ 0983289 | 0.983775 0.98337 SEN-KNN 0996161 | 0902609 [ 0.94708 0.95047 0949626
SEN-SVM 0996161 | 0.902609 [ 0.94708 095047 | 0.949626 | SREN-SVM 1 0958261 | 0978686 | 0.979505 0.97913
SEN-DT 1 0.958261 | 0978686 | 0.979305 0.97913 SEN-DT 0994434 | 0932174 | 0962298 | 0.964133 0.96337
SEN-RF 0994434 | 0932174 [ 0962298 | 0.964133 0.96337 SEN-RF 1 0968696 | 0084000 | 0984629 | 0934348
SEN-NN 1 0966957 | 0983201 | 0.983775 | 0983478 | SRN-NN 1 0916522 | 0956443 | 0959009 | 0958261
SEN-AB 1 0.916522 | 0956443 | 0.959009 | 0958261 | SRN-AB 0967054 | 0.867826 [ 0914757 | 0.920581 | 0.919631
SEN-NB 0967054 | 0.867826 [ 0914737 | 0.020381 | 0.919651 | SRN-NE 0941901 | 0930435 [ 0936133 | 093746 0937333
SEN-QDA 0941901 | 0.930435 [ 0936133 0.93766 | 0.83733 SEN-QDA 0.9232011 0.93913 [ 0963426 | 0.054087 | 0964332
SEN-LDA 0.239011 0.23913 | 0963426 | 0.064987 | 0.964532 | SEN-LDA 1 0897301 | 0.045021 | 0.940616 | 0.948695
SEN-EEC 1 0.897391 | 0945021 | 0.949816 | 0948696 | SRN-EEC 0904444 | 0933913 [ 0963229 | 0.954987 0.96444
SEN-RSC 0904444 | 0933913 | 0963229 | 0.954987 0.96444 | SRN-RSC 0963507 | 0.789565 | 0.868069 | 0.882152 | 0.880521
SEN-BEBC 0962025 | 0.793043 | 0869399 | 0.883006 | 0.881421 | SRN-BBC 1 0970435 | 0084005 | 0085482 | 0985217
SEN-BRFC 1 0.970435 | 0084905 | 0.985482 | 0985217 | SRN.-BRFC | 0966567 | 0.857391 | 0.008756 | 0.915457 | 0914434
SSTEKNN | 0994552 | 0.970435 | 0982394 | 0.982021 | 0982701 | SNC-ENN 0996303 | 0937391 096505 | 0967549 | 0967018
SSTE-SVM | 0.996516 | 0994783 | 0905648 | 099573 0905713 | SNC-SVM 1 0972174 | 0085891 | 0986336 | 0986087
SSTE.DT 0992565 | 0928696 | 0959569 | 0.951571 | 0.950992 | SNC-DT 09904413 | 0928695 | 0960432 | 0.962425 | 0.951831
SSTE-RF 1 0.994783 | 09097384 | 0.997438 | 0997391 | SNC-RF 1 0986087 | 0902005 | 0993168 | 0993043
SSTEK-NN 0983725 | 0946087 | 0964539 | 0.063841 | 0.965493 | SNCNN 1 0907826 | 0951686 | 0.95474 0953913
SSTE-AB 0955307 | 0.802174 | 0922662 | 0.926558 | 0.925053 | SNC-AB 0967054 | 0.867826 | 0914757 | 0.920581 | 0.919651
SSTEKNB 0937063 | 0932174 | 0934612 | 0.933952 | 0.935886 | SNCNB 09240246 | 0930435 [ 0935315 | 0.936806 | 0936694
SSTE-QDA | 0987273 | 0.944348 | 0965333 | 0.966605 | 0.966301 | SNC-QDA 0989031 0.94087 | 0964349 | 0963841 | 0.965401
SSTELDA | 0.998106 | 0.916522 | 0.935376 | 0.958155 | 0937422 | SNC.LDA 1 0904348 | 0049772 | 0.953032 [ 0952174
SSTK-EEC 0983696 | 0944348 [ 096362 0.064087 | 0964624 | SNC-EEC 0990842 | 0.94087 096521 | 0.966695 0.96624
SSTEK-RSC 0935307 | 0.892174 [ 0922662 | 0.926538 | 0925953 | SNC-RSC 096383 | 0787826 | 0.866986 | 0881298 | 0.879651
SSTEK.BEC 1 0994783 | 0907384 | 0.097438 | 0997391 | SNC-BBC 0998232 | 0986087 | 0992126 | 0.992314 | 0.992203
;?;!é’ 0968105 | 0.897391 | 0931408 | 0.933098 | 0934434 | SNC-BRFC | 0966926 | 0.864348 | 0912764 | 0912873 | 0217912
SOS-KNN 0994604 | 0961739 | 0977896 | 0.973651 | 0.978353 | SRUS-KNN | 0994652 | 0970435 | 0982304 | 0.982921 | 0.982701
S0S-SVM 0998252 | 0.993043 [ 0995641 0.99573 0995683 | SRUS-SVM | 09963516 | 0994783 | 0995648 | 0.99373 0995713
S0S-DT 0998138 | 0932174 [ 0964029 | 0.963841 | 0965248 | SRUS-DT 0992565 | 0928696 | 09393569 | 0.951571 | 0960992
SOS-RF 1 0.994783 | 0.997384 | 0.997438 | 0997391 | SRUS-RF 1 1 1 1 1
SOS-NN 1 0925217 | 0961136 | 0.963279 | 0962609 | SRUS-NN 0992647 | 093913 [ 0965147 | 0.966695 0.96621
S0S-AB 0935307 | 0.892174 [ 0922662 | 0.026558 | 0923933 | SRUS-AB 09355307 | 0.892174 [ 0922662 | 0.926538 | 0.925933
SO0S-NB 0935428 | 0932174 | 0933798 | 0.933098 | 0.935047 | SRUS-NB 0935428 | 0932174 | 0933798 | 0.935093 | 0.935047
S05-QDA 0985481 | 0944348 [ 0964476 | 0.063841 | 0965463 | SRUS-QDA | 0987273 | 0944348 | 0965333 | 0.966695 | 0.966301
S0S-LDA 0998106 | 0916322 [ 0935576 | 0.058155 | 0937422 | SRUS-LDA | 0998106 | 0916522 | 0955576 | 0958135 | 0.957422
SOS-EEC 0983666 | 0.942609 0.9627 0.964133 | 0963754 | SRUS-EEC 0994455 | 0935632 | 0964158 | 0.965841 | 0.965309
SOS-RsC 0935307 | 0.802174 [ 0022662 | 0.026338 | 0923933 | SRUS-RSC 0.077586 | 0947368 [ 0143426 | 0.880536 | 0913608
S0S-BBC 1 0904783 | 0907384 | 0.097438 | 0907301 | SRUS-BEC 0.162162 | 0947368 [ 0276923 | 0.047778% | 0.947373
SOSBREC 0967803 | 0.888696 | 0926564 | 0.930828 | 0930085 ;%Ei’ 0104538 | 0894737 [ 0187845 | 0918333 | 0.206661
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Tablo 4. 28: EN veri kiimesi tizerinde AAC-DPC o&zellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi

Precision | Recall Fl-Score | Accuracy | ROC Precision | Recall Fl-Score | Accuracy | ROC
STL-KNN | 0.994652 | 0.970435 | 0.982394 | 0.982021 | 0.982701 | SROS-KNN | 0994652 | 0.970435 | 0.082394 | 0.982021 | 0.982701
STL-SVM | 0.998252 | 0993043 | 0.995641 | 0.99573 | 0.995683 | SROS-SVM | 0996516 | 0.994783 | 0.095648 | 099573 | 0.995713
STL-DT 0.998138 | 0.932174 | 0.964029 | 0.965841 | 0.965248 | SROS-DT 0.992565 | 0928696 | 0.959569 | 0.961571 | 0.960992
STL-RF 1 0.994783 | 0997384 | 0.997438 | 0.997391 | SROS-RF 1 1 1 1 1
STL-NN 1 0.888696 | 0.041068 | 0.945346 | 0.944348 | SROS-NN 1 0.916522 | 0956443 | 0.950008 | 0958261
STL-AB 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926558 | 0.925953 | SROS-AB 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0926558 | 0.925953
STL-NB 0.938704 | 0932174 | 0.935428 | 0.936806 | 0.936725 | SROS-NB 0.935428 | 0932174 | 0933798 | 0.935098 | 0.935047
STL-QDA | 0987273 | 0944348 | 0.963333 | 0.966695 | 0.966301 | SROS-QDA | 0985481 | 0.944348 | 0.064476 | 0.965841 | 0.965463
STL-LDA | 0998106 | 0.916522 | 0.955576 | 0.958155 | 0.957422 | SROS-LDA | 0998106 | 0.916522 | 0.955576 | 0.958135 | 0.957422
STL-EEC 0.983666 | 0.942609 | 09627 0.964133 | 0963754 | SROS-EEC 0.994455 | 0935652 | 0.964158 | 0.965841 | 0.965309
STL-RSC 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926558 | 0.925953 | SROS-RSC 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0926558 | (.923953
STL-BBC 0.998255 | 0.994783 | 0.996516 | 0.006584 | 0.996552 | SROS-BBC 1 0.998261 | 099913 | 0090146 | 0.99013
STL-BRFC | 0967803 | 0.888696 | 0926364 | 0.030828 | 0.930086 1531;22_ 0.96920 | 0.878261 | 0921533 | 0.926558 | 0.925708
SSM-KNN | 0.994652 | 0970435 | 0.982394 | 0.982921 | 0.982701 | SSNC-KNN | 0994652 | 0.970435 | 0.982394 | 00982921 | 0.982701
SSM-SVM | 0.996516 | 0.994783 | 0.995648 | 0.99573 | 0.995713 | SSNC-SVM | 0996516 | 0.994783 | 0.995648 | 099573 | 0.995713
SSM-DT 0.902565 | 0.928696 | 0.059569 | 0.961571 | 0.960992 | SSNC-DT 0.992565 | 0.928696 | 0.959569 | 0.961571 | 0.960992
SSM-RF 1 1 1 1 1 SSNC-RF 1 1 1 1 1
SSM-NN 1 0916522 | 0056443 | 0959009 | 0.958261 | SSNC-NN 1 0.916522 | 0.956443 | 0.950008 | 0.958261
SSM-AB 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926558 | 0.925953 | SSNC-AB 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0926558 | 0.925953
SSM-NB 0.935428 | 0932174 | 0.933798 | 0.935098 | 0.935047 | SSNC-NB 0.935428 | 0932174 | 0933798 | 0935098 | 0.935047
SSM-QDA | 0985481 | 0944348 | 0.964476 | 0.965841 | 0.965463 | SSNC-QDA | 0985481 | 0.944348 | 0.964476 | 0.965841 | 0.965463
SSM-LDA | 0.998106 | 0.916522 | 0.955576 | 0.958155 | 0.957422 | SSNC-LDA | 0998106 | 0.916522 | 0.955576 | 0058135 | 0.957422
SSM-EEC | 0.994455 | 0935652 | 0.964158 | 0.965841 | 0.965309 | SSNC-EEC 0.994455 | 0935652 | 0.964158 | 0965841 | 0.965309
SSM-RSC | 0955307 | 0.892174 | 0922662 | 0.926558 | 0925953 | SSNC-RSC 0.955307 | 0.892174 | 0922662 | 0926558 | 0.925953
SSM-BBC 1 0.998261 | 0.00013 | 0.999146 | 0.99913 | SSNC-BBC 1 0.998261 | 0.99913 | 0090146 | 0.99013
lsfgg& 0.96929 | 0.878261 | 0921533 | 0.926558 | 0.925708 | SSNC-BRFC | 0.96929 | 0.878261 | 0921533 | 00926538 | 0.925708
SSN-KNN | 0.994652 | 0.970435 | 0.982394 | 0.082021 | 0.982701 | SSVM-KNN | 0.996420 | (.970435 | 0.98326 | 0.983775 | 0.98334
SSN-SVM | 0.996516 | 0.994783 | 0.995648 | 0.99573 | 0.995713 | SSVM-SVM | 0998255 | 0.994783 | 0.096516 | 0.996584 | 0.996552
SSN-DT 0.992565 | 0.928696 | 0.9595690 | 0.961571 | 0.960092 | SSVM-DT 0.992565 | 0.928606 | 0959569 | 0.961571 | 0.960992
SSN-RF 1 1 1 1 1 SSVM-RF 1 1 1 1 1
SSN-NN 1 0916522 | 0956443 | 0.959009 | 0.958261 | SSVM-NN 1 0.916522 | 0.956443 | 0.959009 | 0.958261
SSN-AB 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926558 | 0.923953 | SSVM-AB 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0926558 | 0.9259353
SSN-NB 0037063 | 0932174 | 0.934612 | 0.935052 | 0.033886 | SSVM-NB 0.935428 | 0932174 | 0.033798 | 0035098 | 0.935047
SSN-QDA | 0985481 | 0.944348 | 0.964476 | 0.965841 | 0.965463 | SSVM-QDA | 0985481 | 0.944348 | 0.064476 | 0.965841 | 0.965463
SSN-LDA 0.998106 | 0916522 | 0.955576 | 0.958155 | 0.957422 | SSVM-LDA | 0.998106 | 0.916522 | 0.955576 | 0.958155 | 0.957422
SSN-EEC 0.987203 | 0.93913 | 0.962567 | 0.964133 | 0.963693 | SSVM-EEC | 0.987206 | 0.946087 | 0.966232 | 0.967542 | 0.967171
SSN-RSC 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926558 | 0.925953 | SSVM-RSC | 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926558 | 0.925933
SSN-BBC 1 0998261 | 0.99913 | 0.999146 | 099913 | SSVM-BBC 1 0.998261 | 099913 | 0999146 | 0.99913
SSN-BRFC | 00969290 | 0.878261 | 0921533 | 0.926558 | 0.925708 ]S;%?CE_ 0.06920 | 0.878261 | 0.921533 | 0.026558 | 0.925708
SBS-KNN | 0.996429 | 0970435 | 0.98326 | 0.983775 | 098354 | SBS-QDA 0.985481 | 0.944348 | 0.964476 | 0.965841 | 0.965463
SBS-SVM | 0.998255 | 0994783 | 0.996516 | 0.996584 | 0.996352 | SBS-LDA 0.998106 | 0916522 | 0.955576 | 0958155 | 0.957422
SBS-DT 0.992565 | 0.928696 | 0.959569 | 0.961571 | 0.960992 | SBS-EEC 0.987206 | 0.946087 | 0966252 | 0967549 | 0.967171
SBS-RF 1 1 1 1 1 SBS-RSC 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0926558 | 0.9259353
SBS-NN 1 0916522 | 0956443 | 0.959009 | 0958261 | SBS-BBC 1 0.998261 | 099913 | 0.999146 | 0.99913
SBS-AB 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926558 | 0.925053 <z
SBS-NB 0.935428 | 0932174 | 0.933798 | 0.935098 | 0.935047 SBS-BRFC 096020 | 0878261 | 0.021533 | 0926558 | 0.923708
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4.5.2 CKSAAGP-GDPC-GTPC Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Tablo 4.29 ve 4.30°den goriilebilecegi gibi, SCC grubunda basit guralti giderme
kullanildiginda modeller oldukga yiiksek performans sergilemistir. SCC-RF modeli, tim
metriklerde 1’e yakin degerler elde ederek en basarili model olarak 6ne ¢ikmistir. Bu durum,
Random Forest algoritmasinin sadelestirilmis verilerde bile desenleri tanimadaki olaganiistii
kabiliyetini gostermektedir. SCC-SVM modeli de yaklasik %99,4 F1 degeriyle miikemmel bir
basar1 saglamigtir. SCC-QDA ve SCC-EEC gibi diger modeller de %96-97 araliginda yiiksek
dogruluk oranlarina ulasmistir. Buna karsilik, SCC-AB ve SCC-NB gibi daha basit modeller
gorece zayif kalmis, bu da yapisal olarak daha basit veya giiriiltiiye daha duyarl algoritmalarin

bu grupta smirh ayirici giice sahip oldugunu gostermektedir.

Daha gelismis giiriiltii giderme uygulanan SCN grubunda bazi modellerin performansinda
dikkate deger iyilesmeler goriilmiistiir. SCN-RF ve SCN-SVM, %99’a yaklasan F1 puanlar1 ve
yiiksek hassasiyetle 6ne ¢ikmistir. Bu sonuglar, ayrintili 6n isleme siireclerinin giiclii modellerin
basarisint daha da artirdigin1 dogrulamaktadir. Bununla birlikte, SCN-KNN modelinde geri
cagirma ve F1 oranlarinda keskin bir diisiis yasanmis, bu da bazi algoritmalarin temizlenmis

veriye kars1 asir1 duyarli oldugunu ve iyi genelleme yapamadigini ortaya koymustur.

SMOTE-ENN ve rastgele 6rnek azaltmaya dayanan SEN ve SRN gruplarinda, SEN-RF ve
SEN-SVM gibi modeller yine basarili sonuclar iiretmis ve F1 degerlerini %95-98 araliginda
tutmustur. Daha karmasik yapiya sahip SEN-BBC ve SEN-QDA gibi algoritmalar yiiksek
dogrulugu korurken, SEN-RSC ve SEN-AB gibi modeller %86-91 bandinda daha diisiik
sonuglar vermigtir. SRN grubu da veri miktarmdaki diisiise ragmen RF ve SVM gibi gii¢lii

modellerin kararliligini siirdiirebildigini géstermistir.

Siamese Network ve SMOTE-Tomek kombinasyonunu kullanan SSTK grubu son derece
etkileyici sonuglara ulasmistir. SSTK-RF ve SSTK-BBC modelleri neredeyse kusursuz
(%100°e yakin) dogruluk saglarken, SSTK-SVM modeli de yaklasik %99,5 F1 puaniyla
olaganiistii bir performans sergilemistir. Bu bulgular, Siamese Network ile yapilan ilk
dengelemenin ve SMOTE-Tomek tabanh giiriiltii diizeltmenin bir arada kullanilmasinin tahmin
giiciinii 6nemli 6lgiide artirabilecegini ortaya koymaktadir. Ancak SSTK-AB ve SSTK-NB gibi
nispeten daha basit modeller yapisal sinirlamalara takilmis ve en iyi durumda %93-96

seviyelerine ulasabilmistir.
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SOS ve SRUS gruplarinda da benzer egilimler dikkat ¢ekmistir. SOS-RF, SOS-BBC ve SOS-
SVM modelleri ¢ok yliksek dogruluk iiretirken, SRUS grubunda rastgele 6rnek azaltmaya bagl
olarak SRUS-BRFC ve SRUS-RSC gibi modellerde %86-92 araliginda belirgin performans
kayiplar1 yasanmigtir. Bununla birlikte SRUS-RF modeli yine iistiin dogruluk sergileyerek

dayaniklr algoritmalarin veri azaltma kosullarinda dahi istikrarl kalabilecegini gostermistir.

Ayni desen STL ve SROS gruplarinda da gozlenmis; Random Forest, BBC ve SVM tabanli
modeller tiim metriklerde olaganiistii sonuglar elde etmis, NN ve AB gibi algoritmalar ise
gorece geride kalmistir. Bu durum, giicli dengeleme yapilsa bile bazi modellerin yapisal

kisitlarinin siirdiigiinii ortaya koymaktadir.

SSM ve SSNC gruplar1 da benzer sekilde Random Forest ve SVM’in miikemmele yakin
dogruluguyla 6ne ¢ikmis, QDA, EEC ve BBC gibi algoritmalar yiiksek basar1 saglamistir. Buna
karsilik RSC, AB ve NB modelleri daha diisiik performanslariyla ayrigsmistir ve veri yapisina

uygun algoritma se¢iminin kritik dnemini bir kez daha gostermistir.

SSN ve SSVM gruplarinda da RF ve SVM en iyi performansi kaydetmis, NN modellerinde
goreceli bir iyilesme goriilse de F1 ve ROC bakimindan gelismis algoritmalarin gerisinde

kalmiglardir.

Son olarak SBS grubu da bu deseni dogrulamaktadir. Random Forest, SVM ve BBC modelleri
miikemmel veya miikemmele ¢ok yakin dogruluk oranlariyla lider konumda yer alirken, NN,
AB ve NB algoritmalar1 veri dengelenmesine ragmen daha smirli basari gostermistir. Bu
analizde Random Forest ve BBC gibi pek ¢ok modelin dogruluk ve F1 degerlerinin 1’e
yaklagmasi cok yiiksek performansa isaret ederken, ayni zamanda asir1 uyum riskini de
giindeme getirmektedir. Buna karsilik yaklasik %99,5 F1 ve %99,6 dogruluk oranina sahip
Siamese , SMOTE-Tomek ve SVM modeli, dogruluk, hassasiyet ve ayirt edicilik arasinda
dengeli bir performans sunmakta ve daha diisiik asir1 uyum riski sayesinde giiclii ve giivenilir

bir tercih olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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modellerinin performansi

29: EN veri kiimesi Gzerinde CKSAAGP-GDPC-GTPC &zellikleriyle egitilen Siyam

Precision Recall Fl-Score | Accuracy ROC Precision Recall Fl-Score | Accuracy ROC

SCC-ENN 0.904662 | 0.972174 | 0.983280 | 0883775 | 0.98337 | SCN-KNN 0993266 | 0.513043 | 0.676606 | 0.73918 [ 0.734544
SCC-5VM 0.906303 | 0.991304 | 0.903897 | 0994022 | 0.993074 | SCN-5VM 1 097913 | 0.989455 | 0.989732 | 0.989363
SCC-DT 0992509 | 0921739 | 0.935816 | 0958135 | 09373514 | SCN-DT 0996024 | 0.871304 | 0.929499 | 0.933098 | 0.933974
SCC-RF 1 0.991304 | 0995633 | 099373 | 0.995652 | SCN-RF 1 0.986087 | 0952993 | 0.993168 | 0.993043
SCC-NN 0.957118 | 0970433 | 0.963731 | 0964133 | 0.964244 | SCN-NN 1 0.833043 | 0908918 | 0918019 | 0918322
SCC-AB 0.965779 | 0.883478 | 0.922797 | 0927412 | 0.926638 | SCN-AB 0995294 | 0.735652 0.846 0.868488 | 0.866148
SCC-NB 0.932400 | 0935652 | 0.934028 | 0.935098 | 0.935108 | SCN-NB 0922945 | 0937391 | 0.930112 | 0.930828 [ 0.930944
SCC-QDA 0.987273 | 0.944345 | 0.965333 | 0966695 | 0.966301 | SCN-QDA 0.968028 | 0947826 | 0.837821 | 0.955009 [ 0.938812
SCC-LDA 0998106 | 0916322 | 0.933376 | 0958135 | 0.937422 | SCN-LDA 0996198 | 0911304 | 0.951862 | 093474 [ 0933974
SCC-EEC 0.994505 | 0944348 | 0.968778 | 0.970111 | 0.969657 | SCN-EEC 0962199 | 0973913 | 0.968021 | 0.968403 0.96835
SCC-RSC 0963779 | 0.883478 | 0.822797 | 0527412 | 0.826638 | SCN-RSC 0.936236 0.76 0.846899 | 0.863073 | 0.863221
SCC-BEC 1 0986087 | 0992005 | 0993168 | 0993043 | SCN-BEC 0972174 | 0972174 | 0.972174 | 0.972673 | 0.972664
SCC-BRFC | 0.962465 | 0.883478 | 0924477 | 092912 | 0.928316 | SCN-BRFC 094974 | 0953043 | 0951389 | 0.952178 | 0.952193
SEN-KNN 0996161 | 0.902609 | 0.94708 0.95047 | 0949526 | SRN-KNN 0996161 | 0902609 | 0.94708 095047 | 0949626
SEN-5VM 1 0938261 | 0978686 | 0979305 | 097913 | SRN-S5VM 1 0938261 | 0.978686 | 0979303 097913
SEN-DT 0.994434 | 0932174 | 0.962298 | 0.964133 | 096337 | SRN-DT 0994434 | 0932174 | 0.962298 | 0.964133 0.96357
SEN-RF 1 0966057 | 0983201 | 0983775 | 0983478 | SRN-RF 1 0.968696 | 0.984099 | 0984629 | 0984348
SEN-NN 1 0916522 | 0936445 | 0959009 | 0938261 | SRN-NN 1 0916322 | 0936443 | 0959009 | 0938261
SEN-AB 0.967054 | 0.867826 | 0.914757 | 0.920581 | 0.919651 | SRN-AB 0967054 | 0.867826 | 0.914737 | 0.920581 | 0.919651
SEN-NB 0941901 | 0930435 | 0.936133 | 0.93766 | 0.937333 | SRN-NB 0941901 | 0930435 | 0.936133 | 093766 | 0937333
SEN-QDA 0082011 | 093913 | 0.963426 | 0.064987 | 0964332 | SEN-QDA 0989011 | 093013 | 0.963426 | 0944987 | 0.964332
SEN-LDA 1 0.897391 | 0945921 | 0.949616 | 0.948696 | SRN-LDA 1 0.897391 | 0945921 | 0.949616 | 0.948696
SEN-EEC 0994444 | 0933913 | 0.963229 | 0964987 | 0.96444 | SRN-EEC 0994444 | 0933913 | 0.953229 | 0.964987 0.96444
SEN-RSC 0.962025 | 0.793043 | 0.869399 | 0.883006 | 0.831421 | SRN-RSC 0.963907 | 0.789363 | 0.368069 | 0.882132 [ 0.880321
SEN-BBC 1 0970433 | 0984996 | 0983482 | 0983217 | SRN-BEC 1 0970435 | 0.984996 | 0983482 | 0985217
SEN-BRFC | 0.966667 | 0.857391 | 0908756 | 0915457 | 0.914434 | SRN-BRFC | 0.966667 | 0.857391 | 0.908756 | 0915457 | 0.914434
SSTEK-KNN | 0.994632 | 0970433 | 0982394 | 0952921 | 0.932701 | SNC-KNN 0906303 | 0937301 | 096395 | 0.967349 [ 0.967018
SSTE-SVM | 0996316 | 0994783 | 0995648 | 099373 | 0.9935713 | SNC-SVM 1 0972174 | 0985891 | 0986336 | 0986087
SSTK-DT 0.992565 | 0928696 | 0.939369 | 0.961571 | 0.960992 | SNC-DT 0994413 | 0928696 | 0.960432 | 0.962425 | 0.961831
SSTK-RF 1 0.904783 | 0997384 | 0097438 | 0.997391 | SNC-RF 1 0.986087 | 0902993 | 0.993168 | 0.893043
SSTE-NN 0983725 | 0946087 | 0.964339 | 0963841 | 0.965493 | SNC-NN 1 0907826 | 0951686 | 095474 | 0933013
SSTK-AB 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926538 | 0.925953 | SNC-AB 0967054 | 0.867826 | 0.914737 | 0.920581 | 0.919651
SSTEKNB 0.937063 | 0932174 | 0.934612 | 0.933952 | 0.935886 | SNC-NB 0940246 | 0930435 | 0.935315 | 0.936806 | 0.936694
SSTK-QDA | 0987273 | 0.944348 | 0.965333 | 0066695 | 0966301 | SNC-QDA 0989031 | 0924087 | 0.964349 | 0.963841 | 0.963401
SSTE-LDA | 0.998106 | 0916522 | 0935576 | 0958155 | 09357422 | SNC-LDA 1 0.904348 | 0949772 | 0953032 | 0952174
SSTEK-EEC | 0983696 | 0944348 | 096362 | 0964987 | 0964624 | SNC-EEC 0990842 | 054087 096521 | 0966693 0.96624
SSTEK-RSC 0955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0926538 | 0.923933 | SNC-RSC 096383 | 0787826 | 0.866986 | 0.881208 | 0.879631
SSTE-BBC 1 0994783 | 0997384 | 0997438 | 0.997391 | SNC-BEC 0998239 | 0.986087 | 0.992126 | 0.992314 | 0.992205
;?;,lé_ 0968105 | 0.897391 | 0.931408 | 0933098 | 0.934434 | SNC-BRFC | 0966926 | 0.864348 | 0912764 | 0918873 | 0917912
S505-KNN 0904604 | 0961739 | 0.977806 | 0978651 | 0.978333 | SRUS-KNN | 0904632 | 0.970435 | 0.982394 | 0982921 | 0.982701
S505-5VM 0908232 | 0993043 | 0.9935641 | 0.99373 | 0.995683 | SRUS-SVM | 0906316 | 0994783 | 0995648 | 099373 0.993713
S505-DT 0998138 | 0932174 | 0.964029 | 0963841 | 0.965248 | SRUS-DT 0992565 | 0928696 | 0.959369 | 0.961371 | 0.960992
505-RF 1 0994783 | 0997384 | 0097438 | 0.997391 | SRUS-RF 1 1 1 1 1
S05-NN 1 0923217 | 0961136 | 096327 0962609 | SRUS-NN 0992647 | 093913 | 0.965147 | 0.966693 0.96621
S505-AB 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0926538 | 0.925953 | SRUS-AB 0955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926358 | 0.925933
S05-NB 0.935428 | 0.932174 | 0.933708 | 0.93309% | 0.935047 | SRUS-NE 0.935428 | 0.932174 | 0.933798 | 0.033098 [ 0.935047
S05-QDA 0.985481 | 0.944348 | 0964476 | 0963841 | 0965463 | SRUS-QDA | 0937273 | 0.944548 | 0.965333 | 0966605 | 0.966301
S505-LDA 0.998106 | 0916522 | 0.953576 | 0958155 | 0.957422 | SRUS-LDA | 0998106 | 0.916322 | 0.935576 | 0958155 | 0957422
SOS-EEC 0.983666 | 0.942609 0.9627 0.064133 | 0963754 | SRUS-EEC | 0994433 | 0.935632 | 0.964138 | 0.063841 | 0.965309
SO5-RSC 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.92633% | 0.923933 | SRUS-RSC 0935307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.026338 | 0.923933
S505-BBC 1 0994783 | 0997384 | 0997438 | 0997391 | SRUS-BEC 1 0993043 | 099651 | 0996584 | 09963522
SOS.BRFC 0957803 | 0.888696 | 0.926364 | 0.93082% | 0.930086 12111{1}{?:_ 0967925 | 0.892174 | 0.928307 | 0.932336 | 0931825
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Tablo 4. 30: EN veri kimesi tizerinde CKSAAGP-GDPC-GTPC o6zellikleriyle egitilen Siyam

modellerinin performansi

Precision | Recall Fl-Score | Accuracy | ROC Precision | Recall Fl-Score | Accuracy | ROC
STL-KNN 0.994652 | 0.970435 | 0.982394 | 0.982921 | 0.982701 | SROS-KNN 0.994652 | 0.970435 | 0.982394 | 0.982021 | 0.982701
STL-SVM 0.998252 | 0.993043 | 0.995641 0.99573 | 0.995683 | SROS-SVM 0.996516 | 0.994783 | 0.995648 | 0.99573 | 0.995713

STL-DT 0.998138 | 0.932174 | 0.964020 | 0.965841 | 0.965248 | SROS-DT 0992565 | 0.028696 | 0959569 | 0.961571 | 0.960092
STL-RF 1 0.994783 | 0.997384 | 0.997438 | 0997391 | SROS-RF 1 1 1 1 1

STL-NN 1 0.888696 | 0.941068 | 0.945346 | 0944348 | SROS-NN 1 0.916522 | 0.956443 | 0.950009 | 0.958261
STL-AB 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926558 | 0.925953 | SROS-AB 0955307 | 0.892174 | 0922662 | 0.926558 | 0.925953
STL-NB 0.938704 | 0.932174 | 0.935428 | 0.936806 | 0.936725 | SROS-NB 0935428 | 0932174 | 0933798 | 0.935098 | 0.935047

STL-QDA 0987273 | 0.944348 | 0.965333 | 0966695 | 0966301 | SROS-QDA 0985481 | 0944348 | 0964476 | 0965841 | 0.965463
STL-LDA 0.998106 | 0.916522 | 0.955576 | 09358155 | 0.957422 | SROS-LDA 0.998106 | 0.916522 | 0.955576 | 0.958155 | 0.957422
STL-EEC 0.983666 | 0.942609 0.9627 0.964133 | 0.963754 | SROS-EEC 0.994455 | 0.935652 | 0.964158 | 0.965841 | 0.965309
STL-RSC 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926558 | 0.925953 | SROS-RSC 0955307 | 0.892174 | 0922662 | 0.926558 | 0.925953

STL-BBC 0.998255 | 0.004783 | 0.996516 | 0.006584 | 0.006552 | SROS-BBC 1 0.998261 0.09013 | 0000145 | 0.00913
STL-BRFC | 0.967803 | 0.888696 | 0.926564 | 0930828 | 0930086 ]S;%gg_ 096929 | 0.878261 | 0.921533 | 0926558 | 0.925708

SSM-KNN 0.994652 | 0970435 | 0.982394 | 0.982021 | 0.982701 | SSNC-KNN 0994552 | 0970435 | 0982394 | 0.982021 | 0.982701
SSM-SVM 0.996516 | 0.994783 | 0.995648 0.99573 0995713 | SSNC-SVM 0996516 | 0.994783 | 0.995648 0.99573 0.995713

SSM-DT 0.992565 | 0.928696 | 0.959569 | 0.961571 | 0960992 | SSNC-DT 0992565 | 0928696 | 0959569 | 0.961571 | 0.960992
SSM-RF 1 1 1 1 1 SSNC-RF 1 1 1 1 1

SSM-NN 1 0.916522 | 0.956443 | 0.959009 | 0.958261 | SSNC-NN 1 0.916522 | 0.956443 | 0.950009 | 0.958261
SSM-AB 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926558 | 0.925953 | SSNC-AB 0955307 | 0.892174 | 0922662 | 0.926558 | 0.925953
SSM-NB 0935428 | 0.032174 | 0.933708 | 0.035098 | 0.035047 | SSNC-NB 0935428 | 0932174 | 0933708 | 0.935098 | 0.035047

SSM-QDA | 0.985481 | 0.944348 | 0.964476 | 0965841 | 0.965463 | SSNC-QDA 0.985481 | 0.944348 | 0.964476 | 0.965841 | 0.965463
SSM-LDA 0.998106 | 0.916522 | 0.955576 | 09358155 | 0.957422 | SSNC-LDA 0.998106 | 0.916522 | 0.955576 | 0.958155 | 0.957422
SSM-EEC 0.994455 | 0.935652 | 0.964158 | 0.965841 | 0.965309 | SSNC-EEC 0.994455 | 0.935652 | 0.964158 | 0.965841 | 0.965309
SSM-R5C 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926558 | 0.925953 | SSNC-RSC 0955307 | 0.892174 | 0922662 | 0.926558 | 0.025953
SSM-BBC 1 0.998261 0.99913 0990146 | 0.90013 SSNC-BBC 1 0.998261 0.99013 | 0900145 | 0.00913
15391'11;5& 096920 | 0.878261 | 0.921533 | 0926558 | 0925708 | SSNC-BRFC | 096020 | 0878261 | 0921533 | 0.926558 | 0.025708
SSN-KNN 0.994652 | 0.970435 | 0.982394 | 0.982021 | 0.982701 | SSVM-KNN 0996420 | 0.970435 0.98326 | 0.983775 0.98354
SSN-SVM 0.996516 | 0.094783 | 0.995648 0.99573 0995713 | SSVM-SVM | 0.008255 | 0904783 | 0.006516 | 0.996584 | 0.006552

SSN-DT 0.992565 | 0.928696 | 0.959569 | 0.961571 | 0.960992 | SSVM-DT 0.992565 | 0.928696 | 0.959569 | 0.961571 | 0.960992
SSN-RF 1 1 1 1 1 SSVM-RF 1 1 1 1 1

SSN-NN 1 0.916522 | 0.956443 | 0.859009 | 0.958261 | SSVM-NN 1 0.916522 | 0.956443 | 0.950009 | 0.958261
SSN-AB 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0924558 | 0.925953 | SSVM-AB 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926558 | 0.925953
SSN-NB 0937063 | 0932174 | 0934612 | 0935052 | 0.935886 | SSVM-NB 0935428 | 0.932174 | 0933798 | 0935008 | 0935047

SSN-QDA 0.985481 | 0.944348 | 0.964476 | 0965841 | 0.965463 | SSVM-QDA | 0985481 | 0.944348 | 0964476 | 0.965841 | 0.965463
SSN-LDA 0.998106 | 0.916522 | 0.955576 | 0958155 | 0.957422 | SSVM-LDA 0.998106 | 0.916522 | 0.955576 | 0.958155 | 0.957422
SSN-EEC 0987203 | 0.93013 | 0.962567 | 0964133 | 0.963693 | SSVM-EEC 0.987296 | 0.946087 | 0.966252 | 0.967549 | 0.967171
SSN-RSC 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926558 | 0.925953 | SSVM-RSC 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926558 | 0.925053

SSN-BBC 1 0.998261 0.99913 0.9990146 | 0.99913 SSVM-BBC 1 0.998261 0.99913 | 0.999146 | 0.99913
SSN-BRFC 096020 | 0.878261 | 0.021533 | 00926558 | 0.925708 ]S;Sﬁ?cl_ 0906020 | 0878261 | 0.021533 | 0926558 | 0.025708
SBS-KNN 0.996429 | 0.970435 0.98326 0983775 | 0.98334 SBS-QDA 0985481 | 0944348 | 0964476 | 0.965841 | 0.965463
SBS-SVM 0.998255 | 0.994783 | 0.996516 | 0.996584 | 0996552 | SBS-LDA 0998106 | 0916522 | 0955576 | 0.958155 | 0.957422
SBS-DT 0.992565 | 0.928696 | 0.959569 | 0961571 | 0.960992 | SBS-EEC 0.987206 | 0.946087 | 0966252 | 0.967549 | 0967171
SBS-RF 1 1 1 1 1 SBS-RSC 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926558 | 0.925933
SBS-NN 1 0916522 | 0956443 | 0959009 | 0.958261 | SBS-BBC 1 0.998261 0.99013 | 0999145 | 0.09913
SBS-AB 0.955307 | 0.892174 | 0.922662 | 0.926558 | 0.925053 oz

SBSNB 0035428 | 0932174 | 0033798 | 0035008 | 0.035047 SBS-BRFC 0.96929 | 0.878261 | 0.921533 | 0.926558 | 0.925708

4.5.3 GAAC-DDE Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Tablo 4.31 ve 4.32 ’un incelenmesiyle birlikte, sadece basit glrulti giderme yontemlerinin
uygulandigt SCC grubunda elde edilen sonuclar oldukca carpicidir. Bu grupta &zellikle
Random Forest (SCC-RF) ve SVM (SCC-SVM) modelleri olagantistii yiiksek dogruluk ve F1
skoru sergilemistir. Random Forest’in yaklasik 0,998’lik F1 skoru ve SVM’in 0,996’ya ulasan
performansi, smiflandirmada neredeyse hatasiz bir tahmin giiciine ulagildigin1 gostermektedir.

Bu kadar yiiksek basar1 diizeyi, temel giiriiltii azaltmanin bile bazi gii¢lii algoritmalar i¢in yeterli
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veri kalitesini sagladigini ve verinin genel yapisindan yiiksek isabetle oriintii 6grenebildiklerini
ortaya koymaktadir. Bununla birlikte ayn1 SCC grubu i¢inde yer alan Naive Bayes (SCC-NB)
ve AdaBoost (SCC-AB) gibi daha basit ve lineer yapili algoritmalarin performansi gorece
diisiik kalmis; F1 skorlarmin 0,7-0,8 araliginda simirlanmasi, bu yontemlerin veri giiriiltiisiine

kars1 hala kirillgan oldugunu ve karmasik iliskileri yeterince modelleyemedigini gostermektedir.

Daha gelismis temizleme islemlerinin kullanildigit SCN grubu, bazi modellerin daha dengeli
sonuglar iiretmesine olanak tanimistir. Ornegin SCN-RF, yaklasik 0,95 F1 skoru elde ederek
onemli bir basar1 saglamig, SCN-SVM ise 0,97 civarinda F1 skoru ile dikkat ¢ekmistir. Bu
sonuglar, ileri diizey temizleme yontemlerinin, gii¢li algoritmalarin performansini daha tutarli
hale getirebildigini ve Oriintii 6grenme kapasitesini destekledigini gostermektedir. Ancak, SCN-
KNN ve SCN-NN gibi algoritmalarin performansinda ciddi diislis gozlenmistir. Bu iki modelin
sirastyla 0,78 ve 0,67 seviyelerine kadar gerileyen F1 skorlari, asir1 temizlik sebebiyle veri
dagilimmin bazi kritik smir bilgilerinin kaybolabilecegini ve dolayistyla modelin daha zor
genelleme yapabildigini gostermektedir. Burada veri O6n isleme ile model karmasikligi

arasindaki dengenin kritik oldugu anlasilmaktadir.

SMOTE-ENN ve rastgele veri azaltma tekniklerini kullanan SEN ve SRN gruplarinda, Random
Forest ve SVM gibi giiclii algoritmalar liderligini siirdiirmiistiir. SEN-RF ve SEN-SVM
modelleri, F1 skorlarmimn 0,98°¢ yiikselmesiyle, 6rnekleme yoluyla dengelenmis verinin bu
modeller i¢in yiiksek uyum sagladigini1 ve 6grenme kapasitesini artirdigini ortaya koymustur.
Bununla birlikte SEN-BBC ve SEN-QDA modelleri genel dogruluk agisindan tatmin edici
performans sergilerken, SEN-NB ve SEN-AB gibi daha basit algoritmalar, F1 skorlarini 0,75
seviyesinde korumaktan dteye gecememistir. Bu durum, bazi algoritmalarin karmasik yeniden

ornekleme stratejileriyle yeterince uyumlu calismadigini gostermektedir.

Ozellikle dikkat ceken bir grup olan Siamese ag1 ile SMOTE-Tomek kombinasyonunun
uygulandigr SSTK grubu, simdiye kadarki en etkileyici sonuglardan bazilarinmi {iretmistir.
SSTK-RF modeli, yaklasik 0,996 F1 skoru ile olaganiistii bir dogruluk sergilemis, SSTK-SVM
de 0,994 civarmdaki degeriyle ¢ok giiclii bir basar1 ortaya koymustur. Bu bulgular, hibrit
stratejilerin (derin temsil 6grenimi + drnekleme) veri yapisini daha etkili yakalayabildigini ve
karar smirlarinin daha iyi sekillendirilmesine katkida bulundugunu géstermektedir. SSTK-BBC
ve SSTK-KNN modelleri de 0,97-0,99 araliginda kalarak istikrarli bir performans saglamis,
fakat SSTK-NB ve SSTK-AB gibi basit modeller bu grupta bile yaklasik 0,7-0,8 bandinda
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siirli kalmistir. Bu da yontem ne kadar gelismis olursa olsun, smiflandirict karmasikligt

belirleyici bir faktor olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Benzer bir egilim SOS ve SRUS gruplarinda da gézlenmistir. Random Forest ve SVM, ¢ogu
durumda mitkemmele yakin sonuglar tiretmis; 6zellikle SRUS-RF modelinin tiim 6lgltlerde 1
degerine ulasmasi, modelin asir1 uyum riski tasidigini gii¢lii bicimde isaret etmistir. Bu kadar
yiiksek dogruluk ve F1 skorlari, verideki varyansi fazla 6grenen modellerin, yeni veride
beklenenden daha diisiik performans gosterebilme riskini barindirmaktadir. Ote yandan SOS-
NB ve SRUS-NB gibi daha basit algoritmalar, giiglii modellere gére oldukga diisiik performans

gostererek siniflandirma dogrulugunda belirgin bir fark yaratmstir.

STL, SROS, SSM, SSNC, SSN, SSVM ve SBS gruplarinda tablo genel hatlariyla aynidir.
Random Forest, SVM ve BBC modelleri bir¢ok durumda yiiksek dogruluk ve F1 skoru ile 6ne
¢cikmis, hatta bazi durumlarda F1=1 gibi ideal sonuglar elde edilmistir. Bu kadar u¢ degerler,
model basarisinin dogruluguna dair umut verse de, ayn1 zamanda modelin veriye fazla uyum
saglamis olabilecegi ihtimalini giindeme getirmekte, bagimsiz veri setlerinde test edilmeden

mutlak gilivenilirligin saglanamayacagmi ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, genel egilim, gelismis ve hibrit yaklagimlarm tahmin giicii ve dogrulukta belirgin
avantaj sagladig1 yoniindedir. Ozellikle ¢alismanizda 6nerilen ve son model olarak secilen
Siamese Network, SMOTE-Tomek ve SVM kombinasyonu, yaklasik 0,994 F1 skoru ve
ROC’un 1’e yakin degeri ile, hem yiiksek dogruluk hem de giiclii ayirt edicilik sunmaktadir.
Bunun yaninda, tamamen ideal skorlar iireten modellere kiyasla biraz daha dengeli kalmasi,
asir1 uyum riskini azaltan bir avantaj saglamaktadwr. Bu o6zellikleriyle model, pratik

uygulamalarda hem giivenilir hem de gegerli bir tercih olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Tablo 4. 31: EN veri kiimesi tGzerinde GAAC-DDE o6zellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi
Precision Recall Fl1-Score Accuracy ROC Precision Recall Fl-Score Accuracy ROC

SCC-ENN | 0981413 | 097417 | 0577778 | 0979695 | 0579272 | SCN-KNN | 0988764 | 0649446 | 0783964 | 0.835871 | 0.821598
SCC-8VM 1 099262 | 0996296 | 0996616 | 0.99631 | SCN-SVM 1 0948339 | 0573485 | 0976311 | 0.97417
SCCDT 0957692 | 0518819 | 0937853 | 0944162 | 0842222 | SCNDT 1 0.745387 | 0.854123 | 0.883249 | 0.872694
SCC-RF 1 099631 | 0998152 | 0.998308 | 0998155 | SCN-RF 1 0.904059 | 0949512 | 0956007 | 0.95203
SCC-NN 0959677 | 0878229 | 0917148 | 0927242 | 0523489 | SCN-NN 1 0505535 | 0671569 | 0.773266 | 0.752768
SCC-AB 0978378 | 0567897 | 0.79386 | 0.840948 | 0827698 | SCN-AB 1 0580406 | 0.742458 | 0.812183 | 0.795203
SCC-NB 0772532 | 0564207 | 0714286 | 0756345 | 0749291 | SCN-NB 0.758182 | 0523516 | 0588391 | 0.741117 [ 0732121
SCC-QDA | 0974026 | 0.830258 | 0.B96414 | 0912014 [ 0505754 | SCN-QDA | 0562025 | 0.841328 | 0.897638 | 0.912014 | 0.906602
SCCLDA | 0540711 | 0.878229 | 0.508397 | 0.918782 [ 0515677 | SCN-LDA 0.985 0.726937 | 0.835518 | 0.859712 | 0.858781
SCC-EEC 0957031 | 0504059 | 0929791 | 0537394 | 0934842 | SCN-EEC [ 0927125 | 0845018 | 088417 | 0.898477 | 0.894384
SCC-RSC 0578378 | 0667897 | 0.79386 | 0.840948 | 0.827598 | SCN-RSC 1 0.357934 | 0527174 | 0.705584 | 0.5678967
SCC-BBC 1 098893 | 0994434 | 0994924 | 0994465 | SCN-BBC | 0947368 | 0.853469 | 09503475 | 0515398 | 0911422
SCC-BRFC | 0938865 | 0.793358 0.86 0.881557 | 0.574804 | SCN-BRFC | 0514286 | 0.826568 | 0.868217 | 0.884941 | 0.880472
SEN-ENN | 0984314 | 0925199 | 0554373 | 0959391 | 0.95685 | SRN-KNN | 0.984314 | 0926199 | 0554373 | 0959391 | 0.95685
SEN-SVM 1 09631 | 0981203 | 098308 | 0.98155 | SEN-SVM 1 09631 | 0981203 | 058308 | 0.98155
SEN-DT 0991342 | 0845018 | 0912351 | 092555 | 0519384 | SENDT 0.591342 | 0845018 | 0512351 | 0.92555 | 0.519384
SEN-RF 1 097417 | 0985916 | 0988156 | 0.587085 | SEN-RF 1 057417 | 0985916 | 0.988156 | 0.987085
SEN-NN 0.96 0.885609 | 0521305 | 0930626 | 0527179 | SRN-NN 0.96 0.885609 | 0521305 | 0.930826 | 0.927179
SEN-AB 0578378 | 0667897 | 0.79386 | 0.840948 | 0827698 | SEN-AB 0578378 | 0667897 | 079386 | 0.B40948 | 0.827598
SEN-NB 0.775862 | 0564207 | 0715706 | 0.758037 | 0.750853 | SRN-NB 0775862 | 0564207 | 0715706 | 0.758037 | 0.750853
SEN-QDA | 0974138 | 0833943 | 0.898608 | 0513706 | 0507599 | SRN-QDA | 0974138 | 0.833948 | 0.898508 | 0.913706 | 0.907599
SEN-LDA 054902 | 0892989 | 0.520152 | 0.928934 | 0526182 | SEN-LDA 0.94002 | 0892080 | 0520152 | 0528934 | 0.926182
SEN-EEC 096124 | 0915129 | 0937618 | 0944162 | 084194 | SRN-EEC 095124 | 0915129 | 0537518 | 0944162 | 0.94194
SEN-RSC 0.980296 | 0.734317 | 0.839662 | 0.871404 | 0860909 | SRN-RSC 0578378 | 0667897 | 079386 | 0.B40948 | 0.827698
SEN-BBC 1 0597786 | 0988806 | 0.989848 | 0.98893 | SREN-BBC 1 0.97786 | 0.988806 | 0.989848 | 0.98893
SEN-BRFC | 0938525 | 0845018 | 0.88932 | 0903553 | 0899072 | SEN-BRFC | 0938525 | 0845018 | 088932 | 0903553 | 0.899072
fé’g:z{' 047417 | 057417 | 097417 | 0575311 | 0575147 | SNC-ENN | 0595100 | 0944549 | 0959607 | 0.972927 | 0.970762
g%{i{ 1 0.98893 | 0.994434 | 0994924 | 0.994455 | SNC-5VM 1 097048 | 0985019 | 0.986464 | 0.98524
SSTK-DT 0571428 | 0878229 | 0922481 | 0532318 | 0528177 | SNCDT 0.591342 | 0845018 | 0512351 | 0.82555 | 0.519384
SS5TK-RF 099531 | 099531 | 099531 | 0995616 | 0596592 | SNC-RF 1 047786 | 0988806 | 0.989848 | 0.98893
SSTE-NN 0942529 | 0507749 | 0924812 | 0932318 | 0530437 | SNCNN 0.953307 | 0504059 | 052803 | 0935702 | 0.93328
SSTK-AB 0578378 | 0667897 | 0.79386 | 0.840948 | 0.827698 | SNC-ABR 0.857143 | 0.841328 | 0.840162 | 0.B52944 | 0.851289
SSTE-NB 0770213 | 0567897 | 0715415 | 0.756345 | 0749573 | SNC-NB 0.786026 | 0554207 0.72 0.763113 | 0755541
%%Tf 0.974576 | 0.848708 | 0.907298 | 0.920474 | 0914979 | SNC-QDA | 0572026 | 0.830258 | 0.895414 | 0.912014 | 0.905754
SSTE-LDA | 0941534 | 0892989 | 0516667 | 092555 | 0523057 | SNC-LDA | 0948413 [ 0881919 | 0913958 | 0923858 | 0.920647
SSTK-EEC | 0539394 | 0515129 | 0527103 | 053401 | 0532565 | SNC-EEC | 0565251 | 0522509 | 05433096 | 0.549239 | 0.947192
SSTK-RSC | 0578378 | 0667807 | 0.79386 | 0.840948 | 0.827508 | SNC-RSC 0.980206 | 0734317 | 0.839662 | 0.871404 | 0.850909
SSTE-BBC | 0992593 | 098893 | 0590758 | 099154 | 099134 | SNC-BBC 1 098155 | 0990885 | 0.99154 | 0.990775
;;TFI({: 09272449 | 0.833948 | 0.875969 | 0.891709 | 0887287 | SNC-BRFC | 0535709 | 0819188 | 0.874016 | 0.891709 | 0.886157
SOS-ENN | 0981273 | 095579 | 0973978 | 0.976311 | 0875582 fgf 0081481 | 047786 | 0079467 | 0081387 | 0981117
SOS-SVM 1 098524 | 0.992565 | 0.993232 | 0.99262 gf.kf” 1 098803 | 0.594434 | 0.004924 | 0.094465
SO5-DT 05975104 | 0.867159 | 0.917968 | 0.528934 [ 0524204 | SRUSDT 0971425 [ 0878229 | 0922481 | 0832318 | 0.828177
SO5-RF 1 099262 | 0996296 | 0996516 | 0.99631 | SRUS-RF 1 1 1 1 1

SOS NN 0835606 | 0.511439 | 0.523364 | 0530626 | 0529157 | SRUSNN 0.913357 | 0833579 | 0523358 | 0528934 | 0.92919
SO5-AB 0978378 | 0567897 | 079386 | 0840948 | 0827598 | SRUS-AB 0678378 | 0647897 | 079386 | 0.840948 | 0.827698
SO5-NB 0.776824 | 0667897 | 0.718254 | 0759729 | 0752698 | SRUS-NB 0770213 | 0667807 [ 0715415 | 0.736345 [ 0.749373
SOS-QDA | 09574026 | 0.830258 | 0.896414 | 0.912014 | 0.505734 E%'_‘_‘S' 0.974026 | 0.830238 | 0.896414 | 0912014 | 0505754
SO5-LDA 0941406 | 0.889299 | 0914611 | 0923858 | 0521212 | SRUS-LDA | 0545098 [ 0.88929% | 091633 002355 [ 0922774
SOS-EEC 0953668 | 0.511430 | 0932075 | 0.539086 | 0.93697 | SRUS-EEC [ 0857320 [ 0515129 | 0935849 | 094247 | 0.840377
SOS5-RSC 0978378 | 0567897 | 079386 | 0840948 | 0827598 | SRUS-RSC [ 0978378 | 0667897 | 079386 | 0.840948 | 0827698
SOS-BBC 1 0.98524 | 0992585 | 0.993232 | 0.59262 | SRUS-BBC 1 059631 | 0.998132 | 0.598308 | 0.598135
SOSBREC | 093617 | 0.B11B0B | 0.869565 | 0.888325 | 0.BB2467 ;ﬁ;‘:’; 0.034604 | 0.845018 | 0.887597 | 0.901861 | 0.897509
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Tablo 4. 32: EN veri kimesi tizerinde GAAC-DDE ozellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi

Precision | Becall F1-Score Accuracy | ROC Precision | Becall F1-Score Accuracy | ROC
STL-ENN | 0981273 | 0.9657% | 0.973978 | 0.878311 | 0.575582 | SROS-KNN | 0981481 | 057786 | 0.979657 | 0.981387 | 0.881117
STL-SVM 1 0.98524 | 0992565 | 0.993232 | 099252 | SROS-SVM 1 0.98893 | 0994434 | 0.994924 | 0.994455
STL-DT 0.571429 | 0.878229 | 0.922481 | 0.932318 | 0.528177 | SROS-DT 0571429 | 0.878229 | 0.922481 | 0.932318 | 0.928177
STL-RF 1 0.99262 | 0996296 | 0.996616 | 099631 | SROS-RF 1 1 1 1 1
STL-NN 0.92 0533579 | 092674 | 0932318 | 0932415 | SROS-NN 0974576 | 0.848708 | 0.507298 | 0.920474 | 0914879
STL-AB 0578378 | 0.667897 | 0.79386 | 0.840948 | 0.827638 | SROS-AB 0978378 | 0.667897 | 0.79386 | 0.840948 | 0.827698
STL-NB 0.776824 | 0667897 | 0.718254 | 0.759729 | 0.752698 | SROS-NB 0.770213 | 0.667897 | 0.715415 | 0.756345 | 0.749573
STL-QDA | 0974026 | 0.830258 | 0.895414 | 0.912014 | 0505754 | SROS-QDA | 0974026 | 0.830258 | 0.895414 | 0.912014 | 0.905754
STL-LDA | 0941406 | 0885299 | 0914611 | 0923858 | 0521212 | SROS-LDA | 0945088 | 0885289 | 091635 092555 | 0.922774
STL-EEC 0.960784 | 0.904059 | 0931559 | 0.93%086 | 0935405 | SROS-EEC | 0957529 | 0.915129 | 0.935849 | 094247 | 0940377
STL-RSC 0.978378 | 0.667897 | 079386 | 0.840948 | 0827658 | SROS-RSC | 0978378 | 0.667897 | 079386 | 0.840948 | 08276098
STL-BBC 0.996296 | 0.99262 | 0994455 | 0994524 | 0994747 | SROS-BBC | 0995296 | 0.99262 | 0.994455 | 0994524 | 0994747
153—;11‘“(: 0538017 | 0.837638 | 0.88499 | 0.900169 | 0.835382 ;%gg' 0537759 | 0.833948 | 0.882813 | 0.898477 | 0.833537
SSM-KNN | 0981481 | 097786 | 0979667 | 0.981387 | 0981117 | SSNC-KNN | 0981481 | 097786 | 0979667 | 0.981387 | 0981117
SSM-SVM 1 0.98893 | 0594434 | 0.994524 | 0994455 | SSNC-SVM 1 0.98893 | 0.994434 | 0.994924 | 0.994465
55M-DT 0.971429 | 0.B78229 | 0.922481 | 0.932318 | 0928177 | SSNC-DT 0.971429 | 0.878229 | 0.522481 | 0.832318 | 0.928177
SSM-RF 1 1 1 1 1 SSNC-RF 1 1 1 1 1
S5M-NN 0.974576 | 0.B48708 | 0.907298 | 0.920474 | 0914579 | SSNC-NN 0.974576 | 0.B48708 | 0.307298 | 0.8920474 | 0914579
S5M-AB 0.978378 | 0.667897 | 0.79386 | 0.840948 | 0.8276%8 | SSNC-AB 0.978378 | 0.667897 | 079386 | 0.840948 | 0.827658
55M-NB 0.770213 | 0.667897 | 0.715415 | 0.756345 | 0.745573 | SSNC-NB 0.770213 | 0.667897 | 0.715415 | 0.756345 | 0.7459573
SSM-QDA | 0974026 | 0.830258 | 0.895414 | 0.912014 | 0505754 | SSNC-QDA | 0974026 | 0.830258 | 0.895414 | 0.912014 | 0.905754
SSM-LDA | 0945098 | 0.889299 | 0.91635 0.92555 | 0.922774 | SSNC-LDA | 0945098 | 0.889299 | 0.91635 092555 | 0.922774
SSM-EEC | 0957520 | 0.915120 | 0935849 | 004247 | 0940377 | SSNC-EEC | 0957529 | 0.915129 | 0935340 | 094247 | 0940377
SSM-RSC | 0978378 | 0.667897 | 0.79386 | 0.840048 | 0.827698 | SSNC-RSC | 0978378 | 0.667897 | 079386 | 0.840048 | 0.827698
SSM-BBC | 0995296 | 0.99262 | 0994455 | 0.994924 | 0594747 | SSNC-BBC | 0996296 | 0.99262 | 0994455 | 0.994924 | 0904747
;?z}}!c 0537759 | 0.833948 | 0.882813 | 0.898477 | 0.833537 ;;‘}% 0937759 | 0.833948 | 0.882813 | 0.898477 | 0.893537
SSN-KNN | 00981481 | 0.97786 | 0979667 | 0.981387 | 0981117 | SSVM-KNN | 0981481 | 0.97786 | 0.979667 | 0.981387 | 0.981117
SSN-SVM 1 0.98893 | 0994434 | 0.994524 | 0994455 | S5VM-SVM 1 0.98893 | 0994434 | 0.994924 | 0.994455
SSN-DT 0571429 | 0878229 | 0.522481 | 0.932318 | 0.928177 | SSVM-DT 0571429 | D.878229 | 0.522481 | 0.932318 | 0.528177
SSN-RF 1 1 1 1 1 SSVM-RF 1 1 1 1 1
SSN-NN 0574576 | 0.848708 | 0.507298 | 0.920474 | 0.914973 | SSVM-NN 0574576 | D.848708 | 0.507298 | 0.920474 | 0.514979
SSN-AB 0578378 | 0667897 | 0.79386 | 0.840948 | 0.827698 | SSVM-AB 0578378 | 0.667897 | 079386 | 0.840948 | 0.827698
SSN-NB 0.773504 | 0667897 | 0.716832 | 0.758037 | 0.751136 | SSVM-NB 0.770213 | 0.667897 | 0.715415 | 0.756345 | 0.749573
SSN-QDA | 0974026 | 0.830258 | 0.895414 | 0.912014 | 0.905754 | SSVM-QDA | 0974026 | 0.830258 | 0.895414 | 0.912014 | 0.905754
SSN-LDA | 0545098 | 0.889299 | 0.91635 0.92555 | 0922774 | SSVM-LDA | 0945098 | 0.889299 | 0.91635 0.92555 | 0.922774
SSN-EEC 0.950382 | 0.918819 | 0934334 | 0940778 | 0939097 | SSVM-EEC | 0957529 | 0.915129 | 0.935849 | 094247 | 0940377
S8N-RSC 0.978378 | 0.667897 | 0.79386 | 0.840948 | 0827638 | SSVML-RSC | 0978378 | 0.667897 | 079386 | 0.840948 | 0.827658
SSN-BBC 0.996296 | 0.99262 | 0.994455 | 0.994524 | 0994747 | SSVM-BEC | 0996296 | 0.99262 | 0.994455 | 0.994524 | 0994747
g%}c 0934426 | 0.841328 | 0.885437 | 0.900169 | 0.895664 g?;;g 0934426 | 0.841328 | 0.885437 | 0.900169 | 0.895664
SBS-KNN | pom1481 | 097786 | 0979667 | 0.981387 | 0581117 | SBS-QDA 0574026 | 0.830258 | 0.896414 | 0.912014 | 0.905754
SBS-SVM 1 0.98893 | 09594434 | 0.994524 | 0.994455 | SES LDA 0945098 | 0.889299 | 0.91635 0.92555 | 0.922774
SBS-DT 0571429 | 0.878229 | 0.522481 | 0.932318 | 0928177 | SBS-EEC 0957529 | 0.915129 | 0.935849 | 094247 | 0.940377
SBS-RF 1 1 1 1 1 SBS-RSC 0578378 | 0.667897 | 079386 | 0.840948 | 0.827698
SBS-NN 0.574576 | 0.848708 | 0.907298 | 0.920474 | 0914979 | SBS-BBC 0996296 | 0.99262 | 0.994455 | 0.994924 | 0.994747
S AT 0578578 | 0667897 | 0.79386 | 0.840948 | 0.827698 | cpy BRFC | 0937750 | 0.833948 | 0.882813 | 0.898477 | 0.893537
SBS-NB 0770213 | 0667897 | 0.715415 | 0.756345 | 0.748573
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4.5.4 PSEAAC-PSEPSSM Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Bu calismada, enzim-protein etkilesimlerine ait veriler PSEAAC ve PSEPSSM amino asit
ozellik ¢ikarim teknikleri kullanilarak temsil edilmis ve ardindan Siamese ag1 araciligiyla
dengelenmistir. Devaminda, siniflandirma performansini degerlendirmek amaciyla cesitli

yeniden 0rnekleme yontemleri ve makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanmistir.

Tablo 4.33 ve 4.34’de sunulan sonuglara gore, SCC gibi basit gurilti giderme tekniklerinin
uygulandig1 gruplarda modeller zayif bir performans sergilemistir. Ornegin, SCC-RF modeli
yalnizca yaklasik %16 dogruluk elde etmis, SCC-SVM ise yaklasik %4 gibi oldukca diisiik bir
F1 puant almistir. Bu bulgular, yalnizca basit giiriiltii azaltma ydntemlerinin karmasik
modellerin performansini artirmak i¢in yeterli olmadigini ve bu tiir islemlerin veri setinden
anlaml1 bilgileri de silebilecegini gdstermektedir. Buna karsilik, daha gelismis giiriiltii azaltma
tekniklerinin kullanildigi SCN grubunda, modeller ¢ok daha basarili sonucglar elde etmistir.
Ozellikle SCN-SVM modeli, yaklasik %99,4 dogruluk ve %87 F1 skoru ile yiiksek bir
performans ortaya koyarak, dogru yapilandirimis on isleme adimlarinin smiflandirma

basarisini dogrudan etkiledigini gostermistir.

SEN gibi karma dengeleme yontemlerinin kullanildig1 gruplarda , SVM ve RF gibi modeller,
dengesiz verilerle egitilen versiyonlarina kiyasla daha iyi performans gostermistir. Ozellikle
SEN-SVM modeli %40’n iizerinde bir F1 skoru elde etmeyi basarmustir. Buna karsilik,
yalnizca rastgele undersampling kullanilan SRN grubunda, ayni modellerin performansi
diismiis ve F1 skorlar1 yaklasik %20 seviyesinde kalmistir. Bu karsilastirma, SEN gibi daha
gelismis dengeleme yontemlerinin modellerin ayirt etme yetenegini artirmada olumlu bir etkiye

sahip oldugunu ortaya koymustur.

Siamese Network ve SMOTE-Tomek kombinasyonunu kullanan SSTK grubuna yonelik analiz,
bu yaklasimm makine 0grenmesi modellerinin performansini artirmada son derece etkili
oldugunu ortaya koymustur. Bu grupta, SSTK-SVM ve SSTK-RF gibi modeller yaklasik %99
F1 skoru ve dogruluk elde ederek dikkat ¢ekici sonuglar vermistir. Derin 6grenme tabanli bir
yap1 olan Siamese Network’iin, verilerin yapisal temsilini giiclendirmesi ve SMOTE-Tomek
gibi akilli yeniden ornekleme yontemlerinin veri setindeki smif dengesizligini gidermesi,

birlikte kullanildiginda hem veri dengesini saglamig hem de modelin genellenebilirligini
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artirmistir. Bu nedenle, s6z konusu kombinasyon, dengesiz ve giiriiltiili veri kiimelerinde

karmagik modellerin bagarimini optimize etmek i¢in giiglii bir strateji olarak degerlendirilebilir.

SOS ve SRUS dahil olmak tizere diger gruplarin analizinde de benzer egilimler tespit edilmistir.
SOS grubunda SVM modeli yaklasik %87 F1 skoru ile tatmin edici bir performans sergilerken,
rastgele Oornek azaltma yaklasiminin uygulandigi SRUS grubunda modellerin performansi
belirgin dlgiide azalmus, 6zellikle SRUS-SVM modelinde F1 skoru %16 seviyesine kadar
gerilemistir. Aynt durum STL, SROS, SSN ve SSVM gruplarinda da gdzlemlenmis; bu
gruplarda SVM, Random Forest ve BBC modelleri istikrarli sonuglar elde ederken, 6te yandan
Naive Bayes, AdaBoost ve RSC modellerinde degerlendirme metriklerinde dikkate deger bir

diisiis yasanmistir.

SSM ve SSNC gruplarina yonelik degerlendirmeler de, veri yapisinin karmasikliginin
artmasma ve c¢esitli Ozellik kombinasyonlar1 ile yeniden Ornekleme stratejilerinin
kullanilmasina ragmen, Random Forest ve SVM modellerinin yiiksek dogruluk ve kararliligini
korudugunu gostermektedir. Baz1 senaryolarda BBC, QDA ve EEC algoritmalar1 da makul
diizeyde basar1 saglamis olsa da, genel anlamda daha basit yapili modellerin, dengelenmis ve

on isleme tabi tutulmus veri kiimeleri karsisinda zayif kaldig1 sonucuna varilmistir.

Sonug olarak elde edilen bulgular, SSTK grubunda Siamese Network ile SMOTE-Tomek
yonteminin birlesiminin, 6zellikle SVM modeliyle birlikte kullanildiginda, dogruluk, geri
cagirma, F1 skoru ve genelleme kabiliyeti arasinda giiglii bir denge sagladigini ortaya
koymaktadir. Bu yaklasim yalnizca degerlendirme metriklerini ideal degerlere oldukca yakin
seviyelere tagimakla kalmamis, ayni zamanda diger yontemlerle karsilastirildiginda daha diisiik
bir asir1 6grenme riski sergilemistir. Dolayisiyla, SSTK-SVM yaklasimi; dizilim ve yapisal
ozellikler temelinde enzimlerin tanimlanmasi ve siniflandirilmasi alaninda etkili ve giivenilir

bir segenek olarak degerlendirilebilir.
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Tablo 4. 33: EN veri kiimesi tizerinde pseAAC-psePSSM ozellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi
precision recall fl-score | accuracy ROC precision recall fl-score | accuracy ROC
SCC-KNN 0.138756 | 0.935484 | 0.241667 | 0.881046 | 0.907702 | SCN-ENN 0.137366 | 0.83871 [ 0.236364 | 0.890196 | 0.864985
S8CC-85VM 0.026724 0.736 | 0.032057 | 0262092 | 0.623416 | SCN-SVM 0.775 1 0.873239 | 0.994118 | 0.996998
8CC-DT 0.036131 0.781 0.069741 [ 0459477 | 0.724149 | SCN-DT 0.104762 | 0.708677 | 0.182573 | 0.871242 | 0.79213
SCC-RF 0.023682 0.648 | 0.046269 | 0.164705 | 0.573716 | SCN-RF 0645833 1 0.73481 | 0.938839 | 0.99433
SCC-NN 0.076167 0.853 | 0.141553 | 0.754248 | 0874583 | SCN-NN 0152174 | 0451613 | 0227642 | 00937908 | 0.609780
SCC-AB 0.027531 0.719 | 0.033587 | 0284314 | 0.634757 | SCN-AB 0645833 1 0.78481 | 0938880 | 0.99433
SCC-NB 0.020462 0.529 | 0.040103 | 0.030065 | 0.505003 | SCN-NB 0.075221 | 0.548387 | 0.132206 | 0.834248 | 0.70448

SCC-QDA 0.402597 0.865 0.574074 [ 0969935 | 0.984656 | SCN-QDA 0.407895 1 0.57943% | 0970388 | 0.98499

SCC-LDA 0.075061 0.842 0.13964 | 0.730327 | 0.872382 | SCN-LDA 0.107692 | 0451613 | 0173013 | 0.013072 | 0687114

SCC-EEC 0.025985 0.702 0.030654 | 0240333 | 0.612408 | SCN-EEC 0.076913 1 0.142857 | 0.736863 | 0.873917
SCC-R3C 0.025578 0.688 0.049879 | 0228105 | 0.606071 | SCN-RSC 0.336937 1 0.504065 | 0960131 | 0.979633
SCC-BBC 0.028054 1 0.034577 | 0208039 | 0.641761 | S8CN-BBC 0.172414 | 0967742 | 0202633 | 0.005229 | 0.935339

SCC-BRFC | 0.026372 | 0967742 | 0.051724 | 0281046 | 0.617293 | SCN-BEFC | 0.096774 | 0.774194 | 0.072043 | 0.84002 | 0.81238

SEN-ENN 0.192393 | 0.83871 | 0313233 [ 092540 | 0.582997 | SRN-KNN 0.121212 | 0903226 | 0.21374 | 0.865339 | 0.883901

SEN-SVM 0.246032 1 0.304004 [ 0937008 | 0.968312 | SRN-SWVM 0.113672 1 0207338 | 0.845008 | 0.920947
SEN-DT 0.128205 | 0322581 | 0.183486 [ 004183 | 0.633609 | SEN-DT 0.1 0451613 | 0.163743 | 0.906336 | 0.683778
SEN-RF 0.267241 1 0421769 | 0944444 | 0971648 | SEN-RF 0.130802 1 0231343 | 0.86333% | 0.931288
SEN-NN 0.140351 | 0238065 | 0.181818 [ 0932841 | 0.612638 | SRN-NN 0.107438 | 0419335 | 0171033 | 0817647 | 0.673633
SEN-AB 0.329787 1 0496 0958824 | 0978986 | SEN-AB 0.166667 1 0285714 | 0.808693 | 0.948299
SEN-NB 0.084307 | 0580645 | 0.147341 [ 0864032 | 0.725279 | SEN-NB 0.0875 | 0677419 | 0.134982 | 0.830327 | 0.763661

SEN-QDA 0.407895 1 0.579439 [ 0970588 | 0.9849% | SRN-QDA 0.407895 1 0.57943% | 0970388 | 0.98499

SEN-LDA 0.090909 | 0290323 | 0.138462 [ 0926797 | 0.615141 | SEN-IDA 0.086124 | 0.5806435 0.15 0.866667 | 0.726613

SEN-EEC 0.070136 1 0.131078 | 0.731373 | 0862909 | SRN-EEC 0.066098 1 0.124 0.713725 | 0.833%03
SEN-R3C 0.120155 1 0214333 | 0.851634 | 0924283 | SRN-RSC 0.089337 1 0.164021 | 0.793464 | 0.894396
SEN-BBC 0.133047 1 0234848 | 0.867974 | 0932622 | SEN-BBC 0004044 | 0967742 | 0171429 | 0.810458 | 0.887473
SEN-BRFC | 0.085324 | 0.806432 | 0.154331 | 0.820915 | 0.813833 | SRN-BRFC | 0.084337 | 0903226 | 0.13437 | 0.799346 | 0.830212
SSTE-ENN | 0.210384 1 0.348315 [ 0924133 | 0.961308 | SNC-ENN 0321429 | 0.870968 | 0469365 | 0.960131 | 0916471
S3TE-SVM 0.987 0.993 099 0.891 0.996 SNC-SVM 0.553571 1 0.712644 | 098366 | 0.991661
SETE-DT 0.117647 | 0967742 | 0.20979 | 0.852288 | 0.908821 | SNCDT 0235204 | 0387007 | 0292683 | 0.062002 | 0.68034
SSTK-RF 0.973 0.980 1 0.987 0.993 SNC-RF 0.645833 1 0.78481 | 0.083889 | 090433
S3TE-NN 0.430769 | 0903226 | 0.583333 [ 0973836 | 0.839271 | SNC-NN 0.148148 | 0129032 | 0137931 | 096732 | 0.536844
SSTE-AB 0.987 0.993 099 0.991 0.996 SNC-AB 0.534433 1 0.606629 | 0982333 | 0.990994
33TE-NB 0.068392 | 0612903 | 0.123377 [ 0823329 | 0.72039%4 | SNC-NB 0.092784 | 0.5806435 0.16 0.876471 | 0.731617

SSTE-QDA | 0.534483 1 0.696620 [ 0982333 | 0.990994 | SNC-QDA 0407893 1 0.57943% | 0970338 | 0.58499

SSTE-IDA | 0.086687 | 0903226 | 0.158192 [ 0.805229 | 0.833214 | SNCIDA 0.109756 | 0290323 | 0159202 | 0.937908 | 0.620812

38TK-EEC 0.087273 | 0774194 | 0.136863 [ 0.831373 | 0.803374 | SNC-EEC 0.07243 1 0.135076 | 0.740323 | 0867378
SSTK-RSC 0.958 0.976 0.9§7 0.964 0.982 SNC-RSC 0.121569 1 0216783 | 0.833395 | 0925284
SSTE-BBC | 0.967742 | 0967742 | 0.967742 | 0.998693 | 0.933337 | SNCBBC 0.142202 1 0248996 | 0.877778 | 0.937623
SSTE-BRFC | 0.085938 | 0.709677 | 0.153331 | 0.841176 | 0.776787 | SNC-BEFC | 0.083333 | 0.774194 | 0.13047 | 0.822876 | 0.798038
S05-ENN 03 0.806452 | 0617284 | 0879739 | 0.894887 | SRUS-ENN | 0.043228 | 0967742 | 0.08273% | 0563338 | 0.76238
305-3VM 0.775 1 0.873239 [ 0994118 | 0.9969938 | SRUS-SVM | 0.09037% 1 0.165775 | 0.796078 | 0.893931
S05-DT 0.384615 | 0433871 | 0428371 [ 0973836 | 073393 | SRUS-DT 0.034054 | 0203226 | 0102004 | 0677778 | 0.788171
S05-BF 0.963 0.987 0.976 0.968 0.989 SRUS-RF 0.086331 1 0.138974 | 0.783621 | 0.890394
S05-NN 0.428371 | 0.096774 | 0.157895 [ 0979085 | 0.547053 | SRUS-NN 0.036391 | 0967742 | 0.106372 | 0.671242 | 0.816426
S05-AB 0.911763 1 0.933846 | 0998036 | 0995900 | SRUS-AB 0.076923 1 0.142857 | 0.736863 | 0873817
305-NB 0.102151 | 0612903 | 0.175115 [ 0.833007 | 0.730748 | SRUS-NB 0034299 | 0774194 | 0.10148 | 0722222 | 0.74767

S05-0DA 0.407895 1 0.579439 | 0970388 | 0.9840% | SRUS-QDA | 0407895 1 0.57943% | 0970338 | 0.98499%

505-LDA 0.160404 | 0419335 | 0232143 [ 0943791 | 0.686996 | SRUS-LDA | 0.033846 | 0903226 | 0101633 | 0.676471 | 0.787303

S0S-EEC 0.075795 1 0.140900 [ 0732041 | 0873816 | SRUS-EEC 0.060832 | 0967742 | 0114304 | 0.696732 | 0.828435
S05-RSC 0.13247% 1 0233962 | 0.86732 | 0.932288 | SRUS-RSC 0.08311 1 0.133465 | 0776471 | 0.883624
505-BBC 0.180233 1 0305419 [ 0907843 | 0932069 | SRUS-BBC | 0.074742 | 0935484 | 0135425 | 0.764052 | 0.847995

0.081181 | 0.709677 | 0.145603 | 0.831373 | 0.771783 | SRUS-BRFC | 0.038068 | 0.774194 | 0.10938¢ | 0.743098 | 0.739345

SOS-BRFC
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Tablo 4. 34: EN veri kiimesi tizerinde pseAAC-psePSSM ozellikleriyle egitilen Siyam modellerinin

performansi

precision recall fl-score | accuracy ROC precision recall fl-score | accuracy ROC
STL-ENN 0.510638 | 0.774194 | 0615385 | 0.980392 | 0.879415 | SROS-ENN 0.31 1 0.473282 | 0934002 | 0.976983
STL-SVM | 0.736098 1 0.851111 | 0993464 | 0995664 | SROS-SVM 0.942 0.951 0.946 0.949 0.971
STL-DT 0.75 0.387097 | 0510638 | 0984967 | 0.692214 | SROS-DT 0.098101 1 0178674 | 0813725 | 0.904937
STL-RF 0.965 0.978 0.971 0.968 0.985 SROS-RF 0.987 0.993 0.99 0.991 0.996
STL-NN 0.178 0.294 0.222 0.72 0.588 SROS-NN 0.279279 1 043662 | 0947712 | 0.973316
STL-AB 0.911763 1 0933846 | 0.998039 | 0.998090 | SROS-AB 0.958 0.976 0.967 0.964 0.982
STL-NB 0.098001 | 0.580645 | 0.160014 | 0.884314 | 0.735619 | SROS-NB 0.065476 | 0.709677 | 0.119891 | 0.788889 | 0.730102
STL-QDA | 0407895 1 0.579439 | 0.970388 | 0.98499 | SROS-QDA | 0.418919 1 0.590476 | 0.971895 | 0.983657
STL-LDA 0.137931 | 0238065 | 0.179775 | 0932288 | 0612354 | SROS-LDA 0.076087 | 0903226 | 0.140351 | 0.775817 | 0838204
STL-EEC 0.07598 1 0.14123 | 0.753595 | 0.87425 | SROS-EEC 0.092652 | 0.935484 | 0.168605 | 0.813072 | 0.873012
STL-R5C 0.107639 1 0.194357 | 0832026 | 0914276 | SROS-RSC 0.933 0.944 0.939 0.938 0.955%
STL-BEC 0.166667 | 0.903226 | 0.281407 | 0908336 | 0904915 | SROS-BEC 0.9117635 1 0.933846 | 0.998039 | 0.998999
STL-BRFC | 0.083032 | 0.741935 | 0.149351 | (0.828758 | 0.786245 | SROS-BRFC | 0.081372 | 0.7410353 | 0.146407 | 0.824837 | 0.784243
SEM-ENN | 0210884 1 0348315 | 0924183 | 0961308 | SSNC-KNN | 0.223022 1 0.364706 | 0.929412 | 0.963976
S5M-8VM 0.949 0.961 0.955 0.953 0.967 SENC-5VM 0972 0.981 0976 0974 0.99
SSM-DT 0117647 | 0967742 | 0.20979 | 0.852288 | 0908821 | SSNC-DT 0.114894 | 0.870968 | 0.203008 | 0.861438 | 0.866104
S5M-FF 0.953 0.96 0.956 0.957 0.962 SENC-EF 0.964 0973 0.969 0.966 0978
SEM-NN 0430769 | 0903226 | 0.583333 | 0973856 | 0.939271 | SSNC-NN 0333335 | 0.903226 | 0.486937 | 0961438 | 0.932034
SSM-AB 0.98 0.989 0.984 0.982 0.993 SSNC-AB 0.948 0.954 0.951 0.95 0.96
55M-NB 0.068392 | 0612903 | 0.123377 | 0.823329 | 0.720394 | SSNC-NB 0.068841 | 0.612903 | 0.123779 | 0.824183 | 0.720728
SEM-QDA | 0534483 1 0.696629 | 0982353 | 0990994 | SSNC-QDA 0.533571 1 0.712644 | 098366 | 0.991661

SEMIDA | 0.086687 | 0903226 | 0.138192 | 0.80522¢ | 0.833214 | SSNCIDA | 0.038608 | 0.903226 | 0.161383 | 0.809304 | 0835349

8SM-EEC 0087273 | 0.774194 | 0.156863 | 0.831373 | 0.803374 | SSNC-EEC 0.078431 | 0.774194 | 0.142433 | 0.811111 | 0.793034

SSM-R3C 0.974 0.936 0.98 0.977 0.991 S8NC-RSC 0.84 0.93 0.943 0.943 0.958

55M-BBC 0967742 | 0967742 | 0967742 | 0.998693 | 0.983337 | SSNC-BBC 0.96875 1 0.984127 | 0.999346 | 0.999666

SSM-BRFC | 0.085938 | 0.709677 | 0.15331 | 0.841176 | 0.776787 | SSNC-BRFC | 0.077778 | 0.677419 | 0.139335 | 0.830719 | 0.735654

SSN-ENN 0631379 | 0.774194 | 0.695632 | 0.986275 | 0.882417 | SEWM-ENN | 0.234375 | 0.967742 | 0377358 | 0935204 | 0.951183

SSN-8VM 0.991 0.994 0.993 0.992 0.998 SSVM-SVM 0.976 0.984 0.98 0978 0.989

S8N-DT 0.3 0.35483% | 0415004 | 0879736 | 0.67375 | SSVM-DT 0.123 0.645161 | 0.209424 | 0.901307 | 0.773883
S8N-RF 0.962 087 0.966 0.964 0.973 SSVM-RF 0.93 0.959 0.954 0.952 0.961
SEN-NN 02 0.032258 | 0.035336 | 0977778 | 0.514793 | SSWM-NN 0.23 0.967742 | 0397351 | 0.940323 | 0.933831
SEN-AB 0.951 0.938 0.984 0.983 0.994 SEWVM-AB 097 0973 0972 0.971 0.98
55N-NB 0.383 041 0.397 0.684 0.543 SSVM-NB 0.086705 | 0483871 | 0.14703% | 0.886273 | 0.689234
SEN-QDA 1 0258065 | 0410236 | 0934967 | 0.620032 | SSWM-QDA 0.6 0.967742 | 0740741 | 0986275 | 09772
S5N-LDA 02 0.064516 | 0097361 | 0975817 | 032038 | SSWMIDA | 0.077821 | 0.645161 | 0.138389 | 0.837008 | 0.743338
SSN-EEC 0347826 | 0238065 | 0296296 | 0.975163 | 0.62402% | SSVM-EEC | 0.084677 | 0.677419 | 0150338 | 0.845098 | 0.7620893
SEN-RSC 0.933 0.963 0.959 0.957 0.968 S5WM-RSC 0938 0.943 0.541 0.94 0.954
S8N-BBC 1 0.870968 | 0931034 | 0997386 | 0.935434 | SSWM-BBC | 0.966667 | 0.935484 | 003082 | 0.998039 | 0.967408
SSN-BRFC 0214 0.32 0.261 0.72 0.612 SSWM-BEFC | 0.096386 | 0.51612¢ | 0.162437 | 0.592157 | 0.708031
SBS-KNN 0212766 | 0967742 | 0348837 | 0.926797 | 0946846 | SBS-QDA 0.3 0.967742 | 0639341 | 0979739 | 0.973864

SBS-SVM 0.984 0.992 0.988 0.986 0.993 SBS-LDA 0.093248 | 0.935484 | 0169391 | 0.81437¢ | 0.873679

SBS-DT 0.100694 | 0935484 | 0131818 | 0.820412 | 0.881331 | SBS-EEC 0.100402 | 0806452 | 0178371 | 0.849673 | 0.828309

SBS-RF 0.966 0.973 0.969 0.968 0.977 5BS-RSC 0.96 097 0.963 0.963 0972
SBS-NN 0309278 | 0967742 | 046875 | 0.955336 | 0.961523 | SBS-BBC 1 0.967742 | 0.983607 | 0.999346 | 0.983871
5B5-AB 0.992 0.996 0.994 0.993 0.999

¥ ¥,
SBS-NB 0.076613 | 0.612903 | 0.136201 | 0.842484 | 0.730067 SBS BREC 0096134 | 0.806432 | O.ITIE2L | 0.842484 | 0.82484
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4.6 ONERILEN MODELIN PERFORMANSININ ROC VE RECALL EGRILERI
KULLANILARAK ANALIiZ EDILMESI

DTI tahmin etmeye yonelik dnerilen modellerin performansini dogru ve kapsamli bir sekilde
degerlendirmek amaciyla bu ¢alismada NR , GPCR , IC ve EN olmak tizere dort standart veri
seti kullanilmustir. Ilag ve protein verilerinden biyoinformatik bilgi elde etmek i¢in AAC, DPC,
GAAC, DDE, CKSAAGP, GDPC, GTPC, PSEAAC, PSEPSSM ve bunlarin cesitli
kombinasyonlarindan olusan toplam on alti farkli sayisal o6zellik kiimesi (tanimlayici)
kullanilmustir. Bu 6zellikler temel alinarak, her bir veri seti igin AUC ve F1-Skoru degerlerinin
yani sira ROC ve Hassasiyet-Geri Cagirma (Precision-Recall) egrilerini igeren dort ayri grafik
olmak uzere, toplamda on alt1 grafik olusturulmustur. Tiim veri kiimeleri, 6nce Siyam Ag: ile
dengelenmis, ardindan smif dengesizliginin etkisini azaltmak ve smiflandirma basarimini
artirmak amaciyla SMOTE-Tomek gibi yeniden 6rnekleme yontemleri uygulanmistir. Elde
edilen bu grafikler, modellerin basar1 diizeylerinin analiz edilmesi ve farkli makine 6grenimi
algoritmalarinin nicel olarak karsilastirilabilmesi agisindan temel bir degerlendirme araci olarak

kullanilmistir.

4.6.1 Iyon Kanallann Veriseti: Onerilen Modelin ROC & Recall Analizi

Bu boliimde, IC veri seti dort farkli 6zellik tiirii (AAC-DPC, GAAC-DDE, CKSAAGP-GDPC-
GTPC ve PSEAAC-PSEPSSM) kullanilarak degerlendirilmis ve makine 6 grenimi modellerinin

performanslar1t ROC egrisi ve duyarlilik (Recall) 6lgiitleri temelinde karsilagtirilmistir.

4.6.1.1 AAC_DPC Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Sekil 4.4’de, CKSAAGP-GDPC-GTPC 0zellikleriyle temsil edilen IC verileri (izerinde
SMOTE-Tomek yoOntemi uygulandiktan sonra c¢esitli makine Ogrenimi modellerinin
performansi degerlendirilmistir. Sekil 1’in sol tarafinda, ROC egrileri ve her bir model i¢in
AUC degerleri sunulmaktadir. Random Forest ve AdaBoost algoritmalari, AUC degeri 1.00 ile
en yiiksek basariy1 gostermekte olup, siniflari hatasiz ayirma yetenekleri ideal bir performansa
isaret etmekle birlikte, asir1 6grenme (overfitting) riskini de beraberinde getirmektedir. Linear
SVM modeli de 99.84 AUC degeri ile son derece basarili bir performans sergilemistir. Nearest
Neighbors (98.40) ve Neural Network (89.73) gibi diger modeller de tatmin edici sonuglar elde
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etmistir; ancak Naive Bayes (61.99) ve RSC (75.73) gibi bazi modeller simiflar1 ayirt etme

konusunda zayif kalmistir.

Sekil 4.4’in sag tarafinda ise Precision-Recall egrileri ve F1 skorlar1 yer almaktadir. Random
Forest ve AdaBoost burada da yiiksek basar1 gostererek F1 skoru olarak 1.00 elde etmislerdir.
Linear SVM yaklasik 96.29’luk F1 skoru ile sadece dogruluk agisindan degil, Precision ve
Recall dengesi bakimidan da iistiin performans ortaya koymustur. Naive Bayes (12.08) ve
Decision Tree (20.68) gibi modeller ise pozitif ve negatif 6rnekleri ayirt etmede yeterli basariy1
saglayamamustir. Genel olarak bu analiz, SMOTE-Tomek gibi veri dengeleme yontemlerinin
giicli makine Ogrenimi algoritmalariyla birlikte uygulanmasmm, ilag-hedef etkilesim

verilerinin daha etkili bir sekilde smiflandirilmasini miimkiin kilabilecegini géstermektedir.

ROC Curve And AUC Of SMOTETomek Precision-Recall Curve And F1-Score Of SMOTETomek
1.0 1 1.0 1
0.8 4 0.8
—— Nearest Neighbors (98.40 ) —— Nearest Neighbors (71.23 )
u Linear SVM (99.84 ) Linear SVM (96.29 )
£ 0.6 - —— Decision Tree (80.43 ) 0.6 { — Decision Tree (20.68 )
g —— Random Forest (100.0 ) E —— Random Forest (100.0 )
E —— Neural Net (89.73 ) § —— Neural Net (47.36)
t 0.4 4 —— AdaBoost (100.0 ) & 0ad — AdaBoost (100.0 )
= Naive Bayes (61.99 ) Naive Bayes (12.08 )
= —— QDA (82.24) —— QDA (56.45)
LDA (80.74 ) LDA (24.13)
0.2 —— EEC (80.66 ) 024 —— EEC(24.0)
—— RSC (75.73) —— RSC(17.5)
BBC (98.96 ) BBC (97.14)
0.0 4 —— BRFC (75.01) 0.04 — BRFC(32.78)
0.‘() 0.‘2 0.‘4 O:ﬁ 0.‘8 l.‘O O:O O:Z O:4 O:ﬁ O:B 1.‘0
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Sekil 4. 4: IC Veriseti AAC DPC Ozellikli Veride Onerilen Modelin ROC ve Recall Performans

Karsilastirmasi
4.6.1.2 GAAC-DDE Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Bu boliimde sunulan egriler, GAAC-DDE o6zellikleri kullanilarak temsil edilen IC veri kiimesi
uzerinde, SMOTE-Tomek yontemiyle dengesizlik problemi giderildikten sonra egitilen makine
ogrenimi modellerinin smiflandirma performanslarin1 ortaya koymaktadir. Sekil 4.5 sol
tarafinda ROC egrisi, Random Forest ve AdaBoost algoritmalarmim, AUC degeri 1.00 ile
smiflar arasinda st diizey bir ayrim yetenegi gerceklestirebildigini agik¢a gostermektedir. BBC
algoritmasi da 99.99’luk AUC degeriyle, bu iki modelle olduk¢a yakin bir basar1 sergilemistir.
Linear SVM (99.96) ve Neural Network (95.00) modellerinin yiiksek AUC degerleri, bu
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modellerin giiclii genelleme kabiliyetine sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Buna karsin,
Naive Bayes (73.70), RSC (78.59) ve Decision Tree (87.44) gibi modeller, nispeten diisiik AUC

degerleriyle smiflar1 ayirt etmede daha zayif bir performans gostermistir.

Sekil 4.5’in sag tarafinda yer alan Precision-Recall egrisi, incelenen modellerin dogruluk
(Precision) ile geri ¢agirma (Recall) arasindaki dengeyi saglama konusundaki yeterliliklerini
degerlendirmeye olanak tanimaktadir. ROC egrisinde oldugu gibi, Random Forest ve AdaBoost
algoritmalar1 burada da F1 skoru 1.00 ile en yiiksek basariy1 elde etmis, BBC ise F1 skoru 99.74
ile ideal performansa oldukca yakin bir sonu¢ vermistir. Linear SVM, 98.97’lik F1 skoru ile
pozitif ve negatif drnekleri ayirt etmede oldukga etkili oldugunu gostermektedir. Ote yandan,
Naive Bayes (22.30) ve RSC (23.88) gibi modellerin diisiik F1 skorlari, bu algoritmalarin

karmagik smnif dagilimlarinda istenilen performansi saglayamadigini gostermektedir.

Elde edilen bulgular, yeniden ornekleme tekniklerinin dikkatli uygulanmasinin ve giigli
modellerin tercih edilmesinin, tahmin dogrulugunu Onemli 0&lglide artirabilecegini
gostermektedir.Bu yaklasim, bu tez ¢alismasinda onerilen yonteme benzer sekilde; verilerin
once Siyam ag1 ile on dengelenmesini, ardindan SMOTE-Tomek yontemiyle yeniden
ornekleme uygulanmasini ve son asamada SVM ile model egitiminin gergeklestirilmesini

iceren bir stratejiyi yansitmaktadir.
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ROC Curve And AUC Of SMOTETomek Precision-Recall Curve And F1-Score Of SMOTETomek
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Sekil 4. 5: 1C Veriseti GAAC-DDE Ozellikli Veride Onerilen Modelin ROC ve Recall Performans

Karsilagtirmasi

4.6.1.3 CKSAAGP-GDPC-GTPC Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmast

Bu bélimde sunulan Sekil 4.6 , CKSAAGP-GDPC-GTPC o6zelliklerine sahip 1C-drug veri
kiimesine aittir. Ilgili veriler, 6ncelikle Siyam ag1 ile ilk dengeleme islemine tabi tutulmus,
ardindan SMOTE-Tomek yeniden 6rnekleme yontemi uygulanarak analiz igin uygun hale

getirilmistir.

Sekil 4.3’Un sol tarafinda yer alan ROC egrisi, farkli makine 6grenimi algoritmalarmin, ilag-
hedef etkilesimlerini siniflandirmadaki aymrt edici giiciinii gostermektedir. Elde edilen
sonuglara gore, Random Forest ve AdaBoost modelleri, %99.99 AUC degeri ile neredeyse
kusursuz bir performans sergileyerek smiflar arasinda yiiksek dogrulukla ayrim
gerceklestirmistir. Bununla birlikte, Linear SVM modeli de %99.96 AUC ile yiiksek genelleme
yetenegini ve dogrulugunu ortaya koymus; veri setinin yapisal karmasikligi gdz Oniinde
bulunduruldugunda, bu tez kapsaminda 6nerilen yaklasim i¢in ideal bir siniflandirici olarak 6ne
¢cikmustir. Diger yandan, Naive Bayes (63.43), RSC (76.12) ve BRFC (72.28) gibi modeller,
smiflar arasinda belirgin bir ayrim gerceklestirmekte basarisiz olmus ve diisiik AUC degerleri
ile siif ayriminda yetersiz kalmistir. Bu durum, s6z konusu modellerin karmasik veya dengesiz

veri yapilariyla basa ¢ikma konusunda sinirl kapasiteye sahip oldugunu gostermektedir.

Sekil 4.6'nin sag tarafinda yer alan Precision-Recall egrisi, modellerin dogruluk (Precision) ve

geri ¢agirma (Recall) arasinda kurdugu dengeyi degerlendirmektedir. Bu olgiim ozellikle
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dengesiz veri kiimelerinde oldukca kritik bir neme sahiptir. Analiz sonuglar1 gostermektedir
ki, Random Forest ve AdaBoost modelleri burada da iistiin performanslarini siirdiirmiis ve her
iki model de %99.76 F1 skoru ile en yiiksek basariy1 elde etmistir. Linear SVM, %99.05 F1
skoru ile st siralarda yer alarak, yalnizca yiiksek dogruluk degil, ayn1 zamanda yanlis pozitif
oranini azaltma agisindan da etkili oldugunu gostermistir. Buna karsin, Naive Bayes (13.70),
RSC (21.37) ve Decision Tree (22.39) gibi modellerin diisiik F1 skorlari, bu algoritmalarin

pozitif ve negatif 6rnekleri ayirt etmede yeterli basariy1 saglayamadigini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, elde edilen bulgular, bu tez ¢calismasinda benimsenen yaklasimim (Siyam Ag1 ,
SMOTE-Tomek ve SVM kombinasyonunun) tahmin dogrulugunu anlamli diizeyde artirma

potansiyeline sahip oldugunu giiclii bir sekilde dogrulamaktadir.

ROC Curve And AUC Of SMOTETomek Precision-Recall Curve And F1-Score Of SMOTETomek
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Sekil 4. 6: 1C Veriseti CKSAAGP-GDPC-GTPC Ozellikli Veride Onerilen Modelin ROC ve Recall

Performans Karsilagtirmasi

4.6.1.4 PSEAAC-PSEPSSM Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmast

Sunulan grafikler, PSEAAC-PSEPSSM o0zelliklerine sahip 1C-drug veri kiimesine ait olup,
oncelikle Siyam Agi ile 6n dengeleme islemi gergeklestirilmis, ardindan SMOTE-Tomek

yontemiyle yeniden drnekleme uygulanarak elde edilmistir.
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Sekil 4.7’in sol tarafinda yer alan ROC egrisi incelendiginde, Random Forest ve AdaBoost gibi
modellerin AUC degeri olarak 1.00 elde ettikleri ve bu baglamda siniflarin ayriminda goriiniiste
kusursuz bir performans sergiledikleri gorilmektedir. Ancak, biyolojik agidan karmasik veri
kiimelerinde AUC’nin 1 degeri olmasi ¢ogunlukla asir1 6grenme gostergesi olabilir. Bu durum,
modelin genel driintiileri 6grenmek yerine egitim verisine ezberci bir sekilde uyum saglamasi
ve dolayisiyla yeni verilere karsi diisilk genellenebilirlik gostermesi anlamima gelir. Buna
karsm, Linear SVM modeli %99.96 AUC degeri ile tam puana oldukca yakin olmakla birlikte,
daha yiiksek bir genellenebilirlik ve daha istikrarli bir performans sergilemektedir. Bu
Ozellikleri sayesinde, 6nerilen tez modeli i¢in giivenilir bir tercih olarak 6ne ¢ikmaktadir. Diger
yandan, Naive Bayes (%68.55) ve RSC (%73.85) gibi modeller, sinif ayriminda yetersiz kalmis

ve bu tiir karmasik kosullarda beklenen basariy1 saglayamamistir.

Sekil 4.7’in sag tarafinda yer alan Precision-Recall egrisinde de benzer bir durum
g6zlemlenmektedir. Random Forest ve AdaBoost modelleri, F1 skoru agisindan 1.00 ile yine
zirvede yer almaktadir; ancak bu durum da modelin egitim verisine fazla uyum saglamasindan
kaynaklanan asir1 6grenme olasiligini beraberinde getirmektedir. Buna kiyasla, Linear SVM
%99.04 F1 skoru ile sadece yliksek bir basar1 sergilemekle kalmamis, ayn1 zamanda overfitting
riskini de minimize etmistir. Bu baglamda, 6nerilen ¢aligma siirecinde dogruluk, geri cagirma
ve modelin kararlili§1 arasinda dengeli bir yap1 sunan modellerin tercih edilmesi 6n planda
tutulmustur. Naive Bayes (%16.99), LDA (%24.18) ve RSC (%24.06) gibi diger modeller ise

bu egride zayif performans gostermistir.

Genel olarak, bu bulgular, Siamese Network , SMOTE-Tomek ve SVM bilesimini temel alan
yaklasimin yalnizca sayisal anlamda degil, ayn1 zamanda model kararlilig1 ve asir1 6grenmeyi

onleme agisindan da 6nemli avantajlar sundugunu ortaya koymaktadir.
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ROC Curve And AUC Of SMOTETomek Precision-Recall Curve And F1-Score Of SMOTETomek
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Sekil 4. 7: 1C Veriseti PSEAAC-PSEPSSM Ozellikli Veride Onerilen Modelin ROC ve Recall

Performans Karsilagtirmasi

4.6.2 G Proteinine Bagh Reseptorler Veriseti: Onerilen Modelin ROC & Recall

Analizi

Bu boliimde, GPCR veri seti dort farkl 6zellik tiirii (AAC-DPC, GAAC-DDE, CKSAAGP-
GDPC-GTPC ve PSEAAC-PSEPSSM) kullanilarak degerlendirilmis ve makine &grenimi

modellerinin ROC egrisi ile Recall 6lgiitlerindeki performanslari karsilastirilmistir.

4.6.2.1 AAC-DPC Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmast

Sekil 4.8 , AAC-DPC 6zelliklerine sahip GPCR-drug veri setine ait olup, éncelikle Siyam Sinir
Ag1 (Siamese Neural Network) ile veri dengelemesi yapilmis ve ardindan SMOTE-Tomek
yontemi uygulanarak farkli 6grenme modellerinin performansini degerlendirmek amaciyla

olusturulmustur.

ROC egrisinde, Random Forest ve AdaBoost modelleri sirasiyla %99.97 ve %97.29 AUC
degerleriyle yine iist siralarda yer almaktadir; 6zellikle Random Forest modeli neredeyse tam
skor elde etmistir. Ilk bakista bu performans etkileyici goriinse de, AUC degerinin 1.00’a ¢ok
yakin olmasi genellikle asir1 68renme (overfitting) belirtisi olabilir. Bu durum 6zellikle
verilerin Onceden yeniden Ornekleme yontemleri ile dengelendigi durumlarda dikkatle

degerlendirilmelidir. Buna karsilik, Linear SVM modeli %98.99 AUC degeriyle benzer
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diizeyde basarili olmakla beraber, daha 6nemli bir 6zellige sahiptir: yiiksek kararlilik ve daha
iyi genelleme kapasitesi. Bu ozellikler, SVM modelinin tez Onerisi kapsaminda tercih
edilmesinin temel nedenlerinden biridir; ¢linkii burada hedef, yalnizca dengelenmis verilerde
yilksek dogruluk elde etmek degil, bilinmeyen veri iizerinde de giivenilir performans

g0sterebilen bir model se¢gmektir.

Precision-Recall egrisi de bu farklilig1 net sekilde ortaya koymaktadir. AdaBoost ve Random
Forest modelleri sirastyla %86.41 ve %99.23 F1 skorlar1 ile yiiksek performans sergilemekte,
ancak bu yiiksek skorlar asir1 6grenme riskine isaret ettiginden, bu modellerin se¢imi
konusunda temkinli olunmasi1 gerekmektedir. Ote yandan, Linear SVM %83.22 F1 skoru ile
birinci olmasa da, dogruluk ve geri ¢agirma arasinda dengeli ve kabul edilebilir bir performans
gostermekte ve asir1 6grenme riski tasiyan tam skorlu modellerden daha tutarli bir davranig
sergilemektedir. Diger modellerden Naive Bayes (%11.13) ve RSC (%13.46) ise diisiik F1
skorlar1 ile, bu spesifik 6zellik kombinasyonunda ilag-hedef etkilesimlerini tespit etmede

basarisiz olduklarini gostermektedir.

Elde edilen bulgular, yalnizca giiclii modellerin gorece iistiin performansini ortaya koymakla
kalmamakta, ayn1 zamanda Onerilen modelleme siirecinde Linear SVM’nin; yiiksek dogruluk,
model kararlilig1 ve asir1 6grenmeden kaginma gibi ii¢c temel 6l¢iit dogrultusunda rasyonel bir

tercih oldugunu da acgik¢a ortaya koymaktadir.
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ROC Curve And AUC Of SMOTETomek Precision-Recall Curve And F1-Score Of SMOTETomek
r %’/_/ 104
0.8 N
—— Nearest Neighbors (98.35 ) —— Nearest Neighbors (65.82 )
Linear SVM (98.99 ) Linear SVM (83.22 )
—— Decision Tree (78.72 ) 0.6 { —— Decision Tree (17.93 )
—— Random Forest (99.97 ) —— Random Forest {(99.23 )

—— MNeural Net (85.74 )
—— AdaBoost (97.29 )

1.0+

0.8 4

0.6

—— MNeural Net (31.42 )
—— AdaBoost (86.41 )

Precision

0.4 0.4 4

True Positive Rate

Naive Bayes (64.94 ) Naive Bayes (11.13)

—— QDA (79.72) —— QDA (18.19)

LDA (75.63 ) LDA (15.82 )

0.2+ —— EEC (75.47) 029 — EEC(16.18)
—— RSC (70.15) —— RSC (13.46)

| BBC (98.44) BBC (98.05)

0.0 1 —— BRFC (74.97) 0.0 — BRFC(16.46)

O.IO O:Z O:4 O:ﬁ 0.‘3 l.‘O O:() O:Z 0.‘4 O:ﬁ 0.‘3 l.‘O
False Positive Rate Recall

Sekil 4. 8: GPCR Veriseti AAC-DPC Ozellikli Veride Onerilen Modelin ROC ve Recall Performans

Karsilagtirmasi

4.6.2.2 GAAC-DDE Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmast

Sekil 4.9'da, GAAC-DDE 6zellikleri kullanilarak GPCR-drug veri kiimesi tizerinde egitilen ve
SMOTE-Tomek yontemiyle dengelenen makine Ogrenimi algoritmalarma ait ROC ve
Precision-Recall egrileri sunulmaktadir. ROC egrisinde Random Forest ve BBC modelleri
sirastyla %99.98 ve %99.20 AUC degerleriyle en yiiksek performansi sergilemistir. Bu
baglamda, Linear SVM modeli %99.04 AUC ile Random Forest’a yakin bir performans
sunmus; ancak daha yiiksek kararlilik ve genellenebilirlik o6zellikleri sayesinde bu tez
kapsaminda nihai model olarak tercih edilmistir. Nearest Neighbors (%98.31), AdaBoost
(%95.77) ve Neural Net (%85.87) gibi modeller de gorece basarili sonuglar iiretmis olsalar da,
genel siralamada SVM ve Random Forest’in gerisinde kalmislardir. Buna karsilik, Naive Bayes
(%68.01), RSC (%72.46) ve EEC (%74.37) gibi modeller tatmin edici bir performans

gdsterememis ve siire¢ digi1 brrakilmistir.

Precision-Recall egrisinde Random Forest (%99.61) ve BBC (%98.46) modelleri yine en
yiiksek F1 skorlarina ulagsmig.Linear SVM, %84.31 F1 skoru ile dogruluk ve geri cagirma
arasinda dengeli bir yap1 sunarak, hem verimlilik hem de kararlilik agisindan avantaj saglamis
ve bu nedenle nihai model olarak benimsenmistir. Diger yandan, Nearest Neighbors (%65.32)
ve AdaBoost (%77.07) orta diizeyde performans sergilerken; Neural Net (%29.61), Naive
Bayes (%12.39), QDA (%19.09) ve RSC (%13.47) gibi modeller, bu 6zellik kombinasyonunda

ilag-hedef etkilesimlerini tanimada yetersiz kalmis ve degerlendirme siirecinden elenmistir.
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ROC Curve And AUC Of SMOTETomek Precision-Recall Curve And F1-Score Of SMOTETomek
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Sekil 4. 9: GPCR Veriseti GAAC-DDE Ozellikli Veride Onerilen Modelin ROC ve Recall

Performans Karsilagtirmasi

4.6.2.3 CKSAAGP-GDPC-GTPC Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmast

Sekil 4.10'da, CKSAAGP-GDPC-GTPC &zellikleri kullanilarak GPCR-drug veri kimesi
tizerinde egitilen ve SMOTE-Tomek yontemiyle dengelenen makine 6grenimi algoritmalarina
ait ROC ve Precision-Recall egrileri sunulmaktadir. ROC egrilerinin veriler tizerindeki analizi,
Random Forest ve BBC modellerinin %100 AUC degeriyle maksimum diizeye ulastigini
gostermektedir. Bu kusursuz performans her ne kadar istatistiksel olarak etkileyici goriinse de,
0zellikle SMOTE-Tomek uygulamasindan sonra yeniden 6rneklenmis veri ortaminda agik bir
asir1 6grenme belirtisi olarak degerlendirilmektedir. Buna karsilik, Linear SVM modeli %99.89
AUC degeriyle oldukga yiiksek ancak daha dengeli ve genellenebilir bir performansa ulagmus,
bu da onu tez ¢alismasinda Onerilen cercevede temel model haline getirmistir. Nearest
Neighbors (%98.11), Neural Net (%96.04) ve AdaBoost (%83.15) gibi diger 6nde gelen
modeller de kabul edilebilir sonuglar iiretmis olsa da, Random Forest ve SVM ile aralarmdaki
fark belirgindir. Ote yandan, Naive Bayes (%69.30), RSC (%69.64) ve EEC (%75.26) gibi
modeller tatmin edici bir performans gosterememistir ve bu durum, séz konusu 6zel 6zellik

kombinasyonu karsisindaki sinirliliklarini ortaya koymaktadir.

Precision-Recall egrilerinde de benzer bir egilim gdzlemlenmektedir. Random Forest ve BBC

modelleri %100 tam F1 skoru elde etmis ve bu da overfitting sliphesini bir kez daha
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giiclendirmistir. Linear SVM modeli ise %95.89 F1 skoru ile dengeli bir performans sergilemis
ve Random Forest’a gore daha diisiik bir siralamada yer alsa da, dogruluk ve duyarlilik
arasindaki dengeyi korumasi ve asir1 Ogrenme riskini azaltmasi nedeniyle nihai
degerlendirmede tercih edilen model olmustur. Nearest Neighbors (%56.91), Neural Net
(%48.57) ve AdaBoost (%21.96) gibi modeller SVM'ye kiyasla belirgin bir diislis gostermistir.
Diger bazi modeller (6rnegin RSC (%9.42), Naive Bayes (%13.86) ve QDA (%39.16)) ise zayif

bir performans sergilemis ve ilag-hedef etkilesimlerini belirlemede yeterli verimlilik

saglayamamustir.
ROC Curve And AUC Of SMOTETomek Precision-Recall Curve And F1-Score Of SMOTETomek
1.0 4 1.0 4
0.8 1 0.8 7 N\
~ —— Nearest Neighbors {98.11 ) —— Nearest Neighbors (56.91 )
Linear SVM (99.89 ) Linear SVM (95.89 )
0.6 —— Decision Tree (77.69 ) 0.6 { —— Decision Tree (17.54 )

—— Random Forest (100.0 ) —— Random Forest {100.0 )
—— MNeural Net (48.57 )

—— AdaBoost (21.96 )

—— MNeural Net (96.04 )
—— AdaBoost (83.15 )

Precision

o
ES

0.4 4

True Positive Rate

Naive Bayes (69.30 ) Naive Bayes (13.86 )
—— QDA (87.14) —— QDA {39.16)
LDA (75.30 ) LDA (14.20)
0.2 4 —— EEC (75.26) 024 —— EEC(15.38)
—— RSC (69.64 ) —— RSC (9.420)
BBC (100.0) BBC (100.0 )
0.0 1 —— BRFC (76.16) 004 — BRFC(15.24)
O.IO O:Z O:4 O:ﬁ 0.‘3 l.‘O O:O 0.‘2 O:4 0.‘6 O:ﬂ l.‘O
False Positive Rate Recall

Sekil 4. 10: GPCR Veriseti CKSAAGP-GDPC-GTPC Ozellikli Veride Onerilen Modelin ROC ve

Recall Performans Karsilagtirmasi
4.6.2.4 PSEAAC-PSEPSSM Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmast

Sekil 4.11°de, SMOTE-Tomek yontemiyle dengelenmis ve farkli modellerin performansini
degerlendirmek amaciyla olusturulmus olan pse AAC-psePSSM 6zellik kombinasyonuna sahip
GPCR-drug verisine aittir. ROC egrisinde, BBC, Random Forest ve Linear SVM modelleri
sirastyla 99.97, 99.84 ve 99.94 gibi ¢ok yiiksek AUC degerleriyle iistiin bir performans
sergilemistir. Bu modeller arasinda, Linear SVM dogru pozitif orani ile yanlis pozitif orani
arasindaki dengeyi koruyarak oldukga istikrarl ve giivenilir bir performans gostermistir. Buna
karsilik, Naive Bayes, AdaBoost ve BRFC gibi modeller daha diisiik AUC degerleriyle bu

0zellik kombinasyonunda tatmin edici bir performans ortaya koyamamaistir.
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Precision-Recall egrisinde de BBC, Linear SVM ve Random Forest modelleri sirasiyla 99.00,
98.03 ve 94.33 gibi yiiksek F1 skorlartyla 6ne ¢ikmaktadir. Burada da Linear SVM, Precision
ve Recall arasinda dengeli bir performans sergileyerek onemli bir konum elde etmistir. Bu
Ozellikler ile SVM’nin daha iyi genellenebilirligi, bu modelin ¢alismada nihai model olarak
secilmesinin baslica nedenlerindendir. Diger modellerin, 6rnegin Nearest Neighbors, Neural
Net ve Naive Bayes’in diisiik F1 performanslari ise bu 6zel 6zellik kombinasyonunun, karmasik

desenleri 6grenme yetenegi yiiksek modeller gerektirdigini gostermektedir.
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1.0 4 1.0 4
0.8 0.8 i ; i : AN
—— Nearest Neighbors (98.07 ) —— Nearest Neighbors (57.14 )
] Linear SVM (99.94 ) Linear SVM (98.03 )
£ 0.6 —— Decision Tree (77.87 ) 0.6 { —— Decision Tree (14.91 )
“3" —— Random Forest (99.84 ) 5 —— Random Forest (94,33 )
E —— MNeural Net (89.74 ) § —— Neural Net (33.84 )
t 0.4 —— AdaBoost (68.05 ) & 0ad — AdaBoost (9.383)
g Naive Bayes (63.82 ) Naive Bayes (8.643 )
—— QDA (82.84) —— QDA (34.44)
LDA (69.43 ) LDA (11.65)
0.2+ —— EEC (70.07) 029 — EEC(12.22)
—— RSC (68.05 ) —— RSC (9.383)
BBC (99.97) BBC (99.00)
004 ¥ —— BRAFC (72.28) 0.04 — BRFC(12.04)
O.IO O:Z O:4 O:ﬁ 0.‘8 l.‘O O:O 0.‘2 O:4 0.‘6 O:ﬂ 1.‘0
False Positive Rate Recall

Sekil 4. 11: GPCR Veriseti PSEAAC-PSEPSSM Ozellikli Veride Onerilen Modelin ROC ve Recall

Performans Karsilastirmasi

4.6.3 Niikleer Reseptor Veriseti: Onerilen Modelin ROC & Recall Analizi

Bu boliimde, NR veri seti dort farkli 6zellik tiiri (AAC-DPC, GAAC-DDE, CKSAAGP-
GDPC-GTPC ve PSEAAC-PSEPSSM) ile analiz edilmis ve makine dgrenimi modellerinin

ROC egrisi ile Recall sonuglar1 karsilastirmali olarak incelenmistir.

4.6.3.1 AAC-DPC Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Sekil 4.12°de SMOTE-Tomek yontemi uygulanarak sinif dengesi saglanan NR veri seti ve
AAC-DPC  ozellik kombinasyonu temelinde c¢esitli modellerin  performanslarini
gostermektedir. ROC egrisinde, Random Forest (%97.24), Decision Tree (%96.57), Neural Net
(%94.97) ve BBC (%93.77) modelleri olduk¢a yiiksek AUC degerleriyle iistiin bir performans
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sergilemistir. Linear SVM modeli de %92.80 AUC degeriyle olduk¢a rekabetci bir konumda
yer almakta ve bu 6zellik kombinasyonu ile DTI (Drug-Target Interaction / ilag-hedef
etkilesimi) tahmininde yiiksek bir basar1 saglamaktadir. Ote yandan, Nearest Neighbors modeli

daha diisiik bir AUC degeriyle (%82.03), drnekleri ayirt etmede daha az basarili olmustur.

Precision-Recall egrisinde de benzer bir egilim gozlemlenmistir. Random Forest (F1 =
%97.14), Decision Tree (%96.45) ve Neural Net (%94.73) gibi modeller en iist siralarda yer
almaktadir. Linear SVM modeli ise %92.30 F1 skoru ile olduk¢a dengeli ve guvenilir bir
performans ortaya koymus, bu da modelin genellenebilirligi ve istikrarim1 bir kez daha
vurgulamistir. Bu durum, arastirma siirecinde SVM’nin nihai model olarak se¢ilmesinin temel
gerekgesini olusturmustur. Buna karsilik, Nearest Neighbors (F1 = %78.99) ve Naive Bayes
(%86.76) modelleri daha zayif bir performans sergileyerek, bu 6zel 6zellik kombinasyonu
altinda ilag ve hedef arasindaki karmasik desenleri 6grenme konusunda sinirli bir yetkinlige
sahip olduklarmi géstermistir.

ROC Curve And AUC Of SMOTETomek Precision-Recall Curve And F1-Score Of SMOTETomek
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Sekil 4. 12: NR Veriseti AAC-DPC Ozellikli Veride Onerilen Modelin ROC ve Recall Performans

Karsilastirmasi
4.6.3.2 PSEAAC-PSEPSSM Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Sekil 4.13’da, SMOTE-Tomek yontemiyle dengelenmis PseAAC-PsePSSM 6zellikli NR verisi
kullanilarak, farkli makine O6grenimi modellerinin performansini degerlendirmek {izere
hazirlanmistir. ROC egrisinde, Random Forest (%99.66), BBC (%99.53) ve Linear SVM
(%99.45) modelleri ¢ok yiiksek AUC degerleriyle iist siralarda yer almistir. Linear SVM
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modeli, dogru pozitif ve yanlis pozitif oranlar1 arasinda sagladig1 denge sayesinde, istikrarli ve
giiclii bir performans ortaya koymus; bu durum, modelin s6z konusu 6zellik kombinasyonu ile
NR tipi hedeflerle ilaglar arasindaki etkilesimleri basariyla tahmin edebildigini gostermektedir.
Neural Net (%93.76) ve Decision Tree (%92.86) gibi diger baz1 modeller de kabul edilebilir
sonuglar vermistir; ancak Naive Bayes (9%79.62) ve AdaBoost (%85.33) gibi bazi modeller daha

zay1f bir performans ortaya koymustur.

Precision-Recall egrisinde de benzer bir egilim gézlemlenmistir; BBC, Linear SVM ve Random
Forest modelleri sirasiyla %99.54, %99.45 ve %99.66 F1 skorlariyla ilk siralarda yer almistir.
Bu sonuglar, s6z konusu modellerin dogruluk (precision) ile duyarlilik (recall) arasinda gii¢lii
bir denge sagladigim1 gostermektedir. Ozellikle Linear SVM modeli, veri karmasikligmna
ragmen dengeli ve giivenilir bir performans sergilemis ve bu nedenle ¢alismada nihai model
olarak secilmesi tamamen gerekgelidir. Buna karsilik, Naive Bayes (F1 = %78.46) ve EEC (F1
= %>54.8) gibi modeller alt siralarda yer almis ve bu durum, NR verisi ile PseAAC-PsePSSM
Ozellik kombinasyonu altinda mevcut karmasik desenleri ¢ikarmada smirli kaldiklarini

gostermektedir.
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Sekil 4. 13: NR Veriseti PseAAC-PsePSSM Ozellikli Veride Onerilen Modelin ROC ve Recall

Performans Karsilagtirmasi
4.6.3.3 GAAC-DDE Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

Sekil 4.14’de, SMOTE-Tomek yontemiyle smif dengesi saglandiktan sonra GAAC-DDE
0zellik kombinasyonuna sahip NR veri seti {izerinde farkli makine 6grenimi modellerinin
performanslarin1 gostermektedir. ROC egrisinde, Random Forest (%99.41), Linear SVM
(%99.02) ve BBC (%99.31) modelleri yiiksek AUC degerleriyle parlak ve ideal performanslara
yakin sonuglar sergilemistir. Linear SVM modeli, yiiksek dogruluk saglamanin yani sira dogru
pozitif ve yanlis pozitif oranlar1 arasinda dengeli bir performans ortaya koymus ve bu 6zellik
kombinasyonu i¢in giivenilir bir tercih olarak degerlendirilmistir. Neural Net (%95.51) ve
Decision Tree (%95.91) gibi diger modeller de kabul edilebilir sonuglar verirken, Naive Bayes

(%90.05) ve AdaBoost (%92.11) modelleri daha diisiik performans gostermistir.

Precision-Recall egrisinde benzer bir tablo gézlemlenmistir; Linear SVM, %99.02 F1 skoru ile
Random Forest (%99.41) ve BBC (%99.31) modelleriyle birlikte son derece dengeli ve tutarl
performans sergilemistir. Bu denge, SVM’nin GAAC ve DDE 6zellikleri karsisinda ilag-alerjisi
(drug-target) etkilesimlerindeki karmasik desenleri basarili bir sekilde tamidigini
gostermektedir. Nearest Neighbors (%96.71) ve Neural Net (%95.37) gibi modeller yiksek F1
skorlariyla takip ederken, Naive Bayes (%89.37) ve RSC (%91.58) gibi modeller anlamli
sekilde daha diisiik performans gostermis ve bu da onlarin hassas ve dengeli performans
konusundaki sinirlhiliklarint ortaya koymustur. Bu sonuglar, Linear SVM’nin arastirma

stirecinde tercih edilen model olarak giivenilirligini bir kez daha vurgulamaktadir.
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Sekil 4. 14: NR Veriseti GAAC-DDE Ozellikli Veride Onerilen Modelin ROC ve Recall Performans

Karsilagtirmasi
4.6.3.4 CKSAAGP-GDPC-GTPC Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmast

Sekil 4.15°de, SMOTE-Tomek yontemi uygulanarak smif dengesizliginin giderildigi
CKSAAGP, GDPC ve GTPC 06zellik kombinasyonuna sahip NR veri seti temelinde ¢esitli
makine 6grenimi modellerinin performans degerlendirmelerini géstermektedir. ROC egrisinde,
Random Forest (%99.73), BBC (%99.73) ve Linear SVM (%99.57) modelleri neredeyse ideal
performans sergilemistir. Ozellikle Linear SVM modeli, yiiksek AUC degeri ve sinir
cksenlerine ¢ok yakin egrisi ile ilaglar ve NR proteinler arasindaki etkilesimleri basarili bir
sekilde tanima yetenegini ortaya koymaktadir. Neural Net (%96.54) ve Decision Tree (%96.09)
gibi modeller de iyi performans sergilerken, AdaBoost (%92.59) ve RSC (%92.59) gibi
modeller bu 6zel 6zellik kombinasyonunda smniflandirma dogrulugu agisindan daha diisiik

basarim gostermistir.

Precision-Recall egrisinde benzer bir durum gozlemlenmektedir. Linear SVM (F1 = %99.56),
Random Forest (%99.73) ve BBC (%99.73) modelleri iist siralarda yer almakta ve yiiksek
dogruluklarmin yani sira yiiksek geri ¢agirma oranlarina da sahip olduklarmi gostermektedir.
Bu 0Ozellikle Linear SVM i¢in 6nemlidir; ¢linkii veri setinin yeniden Orneklenmis olmasi
kosullarmmda dahi bu dengeyi korumasi, modelin performansinin saglamligini gostermektedir.
Naive Bayes (%93.46) ve BRFC (%93.14) gibi daha basit modeller ise bu o6zellik

kombinasyonundaki karmasik desenleri ¢ikarmada daha diisiikk basar1 gostermistir. Genel
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olarak, sonuclar Linear SVM nin yiiksek dogrulugu ve iyi genellenebilirligi ile etkili bir model

oldugunu agikca ortaya koymaktadir.
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Sekil 4. 15: NR Veriseti CKSAAGP-GDPC-GTPC Ozellikli Veride Onerilen Modelin ROC ve

Recall Performans Karsilastirmasi
4.6.4 Enzim Veriseti: Onerilen Modelin ROC & Recall Analizi

Bu boliimde, EN veri seti dort farkli ozellik tiirii (AAC-DPC, GAAC-DDE, CKSAAGP-
GDPC-GTPC ve PSEAAC-PSEPSSM) temel alinarak analiz edilmis ve makine 6grenimi

modellerinin ROC egrisi ile Recall performanslar1 degerlendirilmistir.
4.6.4.1 AAC-DPC Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmast

EN veri seti, AAC-DPC 6zellik kombinasyonu ile SMOTE-Tomek yontemi kullanilarak sinif

dengesi saglandiktan sonra ROC ve Precision-Recall grafiklerinde analiz edilmistir. Sekil 4.16
"teki ROC egrisinde, Random Forest, BBC ve Linear SVM modelleri sirastyla %99.73, %99.73
ve %99.57 AUC degerleriyle en st siralarda yer almaktadir. Bu sonuglar, s6z konusu
modellerin EN veri seti lizerinde ilag ve hedef arasindaki etkilesimleri dogru ve etkili sekilde
tahmin etme yetkinligini ortaya koymaktadir .Neural Net (%96.54) ve Decision Tree (%96.09)
modelleri de olduk¢a basarili sonuglar verirken, RSC (%92.59) ve BRFC (%93.44) gibi
modeller daha diisiik performans sergilemis ve bu durum, bu 6zellik kombinasyonunda

karmasik desenleri ¢gikarma konusunda sinirli kaldiklarini ortaya koymustur.
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Precision-Recall egrisi de benzer bir egilim gostermekte olup, ROC analizinde 6ne ¢ikan
modeller bu grafikte de yiiksek performanslarini siirdiirmektedir. Ozellikle Linear SVM,
%99.56 F1 skoru ile Random Forest ve BBC (%99.73) modelleri yiiksek Precision ve Recall
degerlerini dengede tutmaktadir. Bu denge, yeniden Ornekleme islemi uygulanan verilerde
modelin genellenebilirlik hatalarin1 dnlemesi agisindan kritik 6neme sahiptir. Nearest
Neighbors (%98.23) ve Neural Net (%96.45) modelleri de basarili performanslar sunarken, tst
diizey modellerle arasindaki kii¢iik fark, nihai secimde yiiksek dogruluk, kararlilik ve uygulama

kolaylig1 saglayan SVM gibi algoritmalarin tercih edilmesini saglamaktadir.
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Sekil 4. 16: EN Veriseti AAC-DPC Ozellikli Veride Onerilen Modelin ROC ve Recall Performans

Karsilastirmasi
4.6.4.2 GAAC-DDE Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmast

Sekil 4.19 incelendiginde, EN veri seti lzerindke GAAC-DDE 06zellik kombinasyonu
kullanilarak ve SMOTE-Tomek yontemi ile smnif dengesizligi giderildikten sonra yapilan
analizde, ROC egrisi Random Forest (%99.58), Linear SVM (%99.21) ve BBC (%98.42)
modellerinin ilag-hedef etkilesimlerini tanimada diger modellere kiyasla iistiin performans
sergiledigini gostermektedir. Bu modellerin ROC egrileri, ideal egriye olduk¢a yakin olup,
pozitif ve negatif 0rnekleri dogru sekilde ayirt etme yeteneklerinin yiiksek oldugunu ortaya

koymaktadir. Ote yandan, Naive Bayes (%87.14) ve AdaBoost (%90.63) gibi bazi1 modeller
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daha disiik basar1 gostermis ve bu 6zellik kombinasyonunda etkili yapilar1 tanima konusunda

yetersiz kalmistir.

Precision-Recall egrisinde de benzer bir egilim gozlemlenmistir, Linear SVM (%99.16),
Random Forest (%99.58) ve BBC (%98.33) modelleri en yiiksek dogruluk ve geri ¢agirma
oranlarina ulagmistir. Linear SVM modeli, Precision ve Recall arasinda sagladigi denge
sayesinde yalnizca yliksek dogruluk sunmakla kalmamis, ayni zamanda istikrarli bir
performans da gostermistir. Bu Ozellik, onu gercek diinya uygulamalar1 ve daha iyi
genellenebilirlik agisindan 6ne ¢ikan bir secenek haline getirmektedir. Neural Net (%97.45) ve
Nearest Neighbors (%97.04) gibi diger modeller de tatmin edici sonuglar vermis olsa da, bu
modeller ile iist diizey performans gosterenler arasindaki kiigiik fark, nihai tercihi her iki

grafikte de yliksek performans kararliligi sunan algoritmalara yonlendirmektedir.
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Sekil 4. 17: EN Veriseti GAAC-DDE Ozellikli Veride Onerilen Modelin ROC ve Recall Performans

Karsilastirmasi

4.6.4.3 CKSAAGP-GDPC-GTPC Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmast

Sekil 4.18’te, SMOTE-Tomek yontemiyle sinif dengesizligi giderildikten sonra, CKSAAGP-
GDPC-GTPC 0zellik kombinasyonuna sahip NR-drug veri seti tizerinde farkli makine 6grenimi

modellerinin performanslarini gdstermektedir. ROC egrisi analizine gore, Random Forest
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(%99.65), BBC (%99.13) ve Linear SVM (%99.44) modelleri oldukca yiiksek AUC
degerleriyle dikkat ¢ekmis ve siniflar arasinda gii¢lii bir ayrim yetenegi sergilemistir. Bu {i¢
model, dogru pozitif ve yanlis pozitif oranlar1 arasinda oldukc¢a dengeli bir yap1 sunarak, bu
0zellik kombinasyonu altinda giivenilir birer siniflandirici olarak 6ne ¢ikmistir. Bunlar1 takiben,
EEC (%93.25), Neural Net (%93.04) ve Decision Tree (%92.81) gibi modeller de kabul
edilebilir performanslar gostermistir. Ancak Naive Bayes (%74.95) ve AdaBoost (%82.76) gibi
bazi algoritmalar daha diisiik AUC skorlariyla sinif ayriminda zayif kalmastir.

Precision-Recall egrisi analizinde de benzer bir egilim goze carpmaktadir. En yiiksek F1
skoruna sahip modeller arasinda Random Forest (9%99.63), BBC (%99.07) ve Linear SVM
(%99.44) yer almakta olup, bu modeller hem yiiksek dogruluk hem de yiiksek duyarlilik
degerleri ile one ¢ikmaktadir. Nearest Neighbors (%97.41) ve Neural Net (%92.48) gibi
modeller de dikkate deger F1 skorlar1 elde etmistir. Ancak Naive Bayes (%71.54), AdaBoost
(%79.38) ve RSC (%79.38) modelleri, diisiik F1 skorlar1 ile bu kombinasyon altinda sinirh
basar1 gostermistir.Bu sonuclar, dnerilen model kombinasyonu olan Siamese , SMOTE-Tomek
ve SVM yaklasimmin, karmasik ilag-hedef etkilesim desenlerini dogru sekilde 6§renme ve

smiflandirmada etkili bir yontem oldugunu agikca ortaya koymaktadir.
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ROC Curve And AUC Of SMOTETomek Precision-Recall Curve And F1-Score Of SMOTETomek
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Sekil 4. 18: EN Veriseti CKSAAGP-GDPC-GTPC Ozellikli Veride Onerilen Modelin ROC ve

Recall Performans Karsilagtirmasi

4.6.4.4 PSEAAC-PSEPSSM Ozellikli Veri Setinde Performans Karsilastirmasi

PSEAAC-PSEPSSM 0zelliklerine sahip EN veriseti, 6ncelikle SMOTE-Tomek yontemi ile
smif dengesizligi giderilerek dengelenmis, ardindan ¢esitli makine 6grenimi algoritmalari ile
egitilmis ve ROC ile Precision-Recall egrileri {izerinden analiz edilmistir.Sekil 4.19’da , ROC
egrisi dikkate alindiginda, Random Forest (9%99.87), BBC (%99.59) ve Linear SVM (%99.76)
modelleri ideal duruma oldukga yakin sonuglar vererek siniflar1 yliksek dogrulukla birbirinden
ayirabilmistir. Bunun yani sira, Neural Network (%97.01) ve Nearest Neighbors (%97.83)
modelleri de tatmin edici sonuglar sunmus olsa da, iist diizey modellere kiyasla simiflandirmada
bir miktar zayiflik gdstermistir. Ote yandan, Naive Bayes (%94.32), AdaBoost (%92.20) ve
RSC (%92.20) gibi modellerin performanslar1 daha diisiik olmus ve smif ayriminda daha az

basarili sonuclar elde edilmistir.

Precision-Recall egrisinde de benzer bir egilim gozlemlenmektedir. Random Forest (%99.87),
Linear SVM (%99.76) ve BBC (%99.59) modelleri, oldukga yiiksek F1 skorlar1 ile dogruluk ve
hatirlama arasinda etkileyici bir denge kurarak dengelenmis verilerdeki karmasik desenleri
basarili bir sekilde taniyabildiklerini gostermektedir. Ayrica, Neural Network (%96.96),
Nearest Neighbors (%97.78) ve QDA (%96.26) gibi modeller de dikkate deger basarilar elde
etmislerdir. Ancak AdaBoost (%91.85), RSC (%91.85) ve BRFC (%92.62) gibi algoritmalar,
dogruluk ve hatirlama metriklerinde diger modellere kiyasla daha diisiikk performans

sergilemistir. Bu bulgular, akilli yeniden 6rnekleme yontemlerinin SVM, Random Forest ve
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BBC gibi giiclii modellerle birlestirildiginde, biyolojik veri smiflandirmasinda kararli ve

giivenilir bir performans elde edilebilecegini agikca ortaya koymaktadir.
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Sekil 4. 19: EN Veriseti PSEAAC-PSEPSSM Ozellikli Veride Onerilen Modelin ROC ve Recall

Performans Karsilastirmasi

4.7 MODELIN FARKLI VERi KUMELERINDE GENELLENEBILIRLIGININ VE
KARARLILIGININ DEGERLENDIRILMESI

Biyolojik problemlerde makine 6grenimi modellerinin kalitesini degerlendirmenin en 6nemli
yonlerinden biri, modelin veri giiriiltlisii ya da rastgele boliimlendirmelerle karsilastiginda
kararlihigmi ve tutarh performansimi koruyabilme yetenegidir. Bu ¢alismada 6nerilen model,
veri dengelemeyi Siamese Network, SMOTE-Tomek yeniden 6rnekleme ve son asamada SVM
smiflandirict ile birlestirerek, biyolojik verilerin dogal dagilimina ve giiriiltiisiine kars1 daha az
duyarli olacak sekilde 6zel olarak tasarlanmistir. Bu dayanikliligi kapsamli bir bi¢cimde
degerlendirmek amaciyla EN , IC, GPCR ve NR olmak tizere dort temel veri kiimesi tizerinde

5 kath ¢apraz dogrulamanin bes tekrar1 gergeklestirilmistir.

Tablo 4.35’te sunulan sonuclara gore, Onerilen model hemen hemen tim 6zellik
kombinasyonlarinda (AAC-DPC, GAAC-DDE, PseAAC-PsePSSM ve CKSAAGP-GDPC-
GTPC dahil) ortalama AUROC degerlerinde 0,98’in lizerinde bir basar1 elde etmis ve bu durum
veri degiskenligine karsi yiiksek bir tahmin giiclinii ortaya koymustur. Modelin standart

sapmalar1 ise (0,0020 ile yaklasik 0,0112 araliginda) oldukca diisiik seviyelerde rapor
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edilmistir.Bu degerler, DT, NN ve NB dahil olmak {izere bircok alternatif algoritmanin
sonuglarmdan anlamli derecede daha diisiiktiir. Ornegin, GAAC-DDE &zelligine sahip IC veri
kiimesinde SVM, yaklasik 0,9964 ortalama AUROC ve sadece 0,0040°1ik son derece diisiik bir
standart sapma gostermistir. Buna karsilik, NB algoritmasinin ortalama AUROC degeri 0,7380
olup standart sapmas1 0,0261 olarak dl¢iilmiistiir. Bu fark, 6nerilen modelin yalnizca yiiksek
dogruluga degil, ayn1 zamanda veri béliimlendirmesinden kaynaklanan giiriiltiiye kars1 dikkate

deger bir dayanikliliga sahip oldugunu agik¢a gostermektedir.

Bunun yani sira, GPCR veri kiimesinde en karmasik 6zellik kombinasyonu (CKSAAGP-
GDPC-GTPC) kullanildiginda dahi onerilen model, yaklasik 0,0076’lik standart sapma ile
0,9924’liik etkileyici bir AUROC elde etmistir. Bu sonug, giris verilerindeki degisikliklerin ya
da egitim orneklerindeki kiigiik farkliliklarin anlamli bir performans diisiisiine yol agmadigini
ortaya koymaktadir. Boylesine yiiksek diizeyde bir kararlilik, biyolojik veri kiimeleri genellikle

giiriiltiilii ve dengesiz oldugundan, bu alanda 6nemli bir avantaj teskil etmektedir.

Diger algoritmalarla yapilan performans karsilastirmalari, NB ve DT gibi daha basit modellerin
pek cok durumda rastgele veri degisikliklerine karsi daha duyarli oldugunu goézler Oniine
sermektedir. Ornegin, GPCR veri kiimesi ve AAC-DPC 6zelligi kullanildiginda NB
algoritmasinin standart sapmasi 0,0228 iken, Onerilen modelin ayni1 kosullardaki standart
sapmasi yalnizca 0,0084’tiir. Bu egilim diger veri kiimelerinde de istikrarli bicimde goézlenmis
ve modelin saglamligmin tek bir 6zellik seti veya veri kiimesi ile smirli olmadigmi, tiim

senaryolarda sistematik sekilde ortaya ¢iktigini gostermistir.

Sonug olarak, elde edilen bulgular, Siamese , SMOTE-Tomek, SVM kombinasyonunun yiksek
kararliligin1 ve gilivenilirligini net bigimde vurgulamaktadir. Bu model, yiiksek dogruluk ve
guclu tahmin kabiliyeti sunarken, verideki rastgele bdlumlendirmelerden ya da arka plan
giiriiltiisiinden kaynaklanan dalgalanmalara karst da oldukca dayanikli kalmaktadir.

Dolayisiyla, gercek diinyadaki ilag-hedef etkilesimi tahmin uygulamalar1 i¢in etkili ve saglam

bir ¢erceve olarak degerlendirilebilir.
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Tablo 4. 35: EN, IC, GPCR ve NR Veri Kiimelerinde Siamese ve SMOTE-Tomek ile Farkli

Smiflandiricilarin (5 Kath Capraz Dogrulama) Performansi

. . 5 Kath Capraz Dogrulama

Vert Setu ML 1 ) 3 1 5 Ortalama Sud
SVM 0.9750 0.9900 0.9820 0.9950 0.9850 0.9854 0.0070
AAC.DPC DT 0.9500 0.9870 0.9690 0.9830 0.9600 0.0698 0.0140
NN 0.0000 0.0450 0.0200 0.0400 0.0300 0.0270 0.0164
NB 0.8400 0.9000 0.8600 0.8950 0.8700 0.8730 0.0230
SVM 0.9800 0.9950 0.9900 0.9970 0.9950 0.9920 0.0072
DT 0.9300 0.9700 0.9500 0.9630 0.9430 0.9520 0.0147
GAAC-DDE NN 0.0100 0.0800 0.0300 0.0700 0.0400 0.0460 0.0072
N NB 0.8800 0.9700 0.9100 0.9500 0.9000 0.0220 0.0343
VM 0.9700 0.9950 0.9800 0.0060 0.9850 0.0852 0.0103
DT 0.9100 0.9650 0.9300 0.9600 0.9350 0.9400 0.0210
PseAAC-PsePSSM NN 0.8000 0.9500 0.9100 0.0400 0.9200 0.0730 00035
NB 0.8300 0.9000 0.8500 0.8900 0.8600 0.8660 0.0272
VM 0.9650 0.9920 0.9750 0.9900 0.9800 0.0804 0.0106
CKSAAGP-GDPC- DT 0.9200 0.9650 0.9400 0.9550 0.9300 0.9420 0.0171
GTPC NN 0.9000 0.9500 0.9100 0.9400 0.9200 0.0240 0.0194
NB 0.8500 0.9000 0.8600 0.8900 0.8700 0.8740 0.0200
VM 0.9800 0.9990 0.9830 0.9930 0.9900 0.0898 0.0072
AACDPC DT 0.7600 0.8200 0.7800 0.8300 0.7900 0.7960 0.02%5
NN 0.8700 0.9200 0.8800 0.9100 0.8000 0.8040 0.0200
NB 0.5800 0.6600 0.6000 0.6500 0.6300 0.6240 0.0302
VM 0.9900 1.0000 0.9930 0.9990 0.9950 0.0064 0.0040
DT 0.8400 0.8900 0.8600 0.8800 0.8700 0.8680 0.0180
GAAC-DDE NN 0.9300 0.9700 0.9400 0.9600 0.9500 0.9500 0.0141
c NB 0.7000 0.7700 0.7200 0.7600 0.7400 0.7380 0.0261
VM 0.9950 1.0000 0.9050 0.9990 0.9990 0.0082 0.0020
DT 0.8300 0.8800 0.8500 0.8700 0.8600 0.8580 0.0180
PseAAC-PsePSSM NN 0.8800 0.9500 0.9000 0.9200 0.9100 0.9080 0.0180
NB 0.6600 0.7100 0.6800 0.7000 0.6000 0.6880 0.0179
SVM 0.9700 0.9950 0.9800 0.9930 0.9830 0.9846 0.0092
CKSAAGP-GDPC- DT 0.7900 0.8500 0.8100 0.8400 0.8200 0.8220 0.0216
GTPC NN 0.8800 0.9400 0.9000 0.9500 0.9100 0.9120 0.0200
NB 0.6800 0.7600 0.7100 0.7500 0.7300 0.7260 0.0313
SVM 0.9700 0.9950 0.9800 0.9900 0.9830 0.9840 0.0084
AAC.DPC DT 0.7500 0.8200 0.7800 0.8100 0.7700 0.7860 0.0253
NN 0.8300 0.8900 0.8500 0.8800 0.8600 0.8620 0.0216
NE 0.6200 0.6800 0.6400 0.6700 0.6300 0.6320 0.0228
VM 0.9800 0.9950 0.9850 0.9920 0.9900 0.9884 0.0056
GASC.DDE DT 0.7600 0.8300 0.7900 0.8200 0.7800 0.7960 0.0253
NN 0.8400 0.9000 0.8600 0.8900 0.8700 0.8720 0.0201
J— NE 0.6600 0.7100 0.6800 0.7000 0.6700 0.6840 0.0187
VM 0.9900 1.0000 0.9950 0.9950 0.9950 0.9956 0.0034
DT 0.7400 0.8100 0.7700 0.8000 0.7600 0.7760 0.0266
PseAAC-PsePSSM NN 0.8700 0.9300 0.800 0.9200 0.8000 0.0020 0.0220
NB 0.6100 0.6700 0.6300 0.6600 0.6400 0.6420 0.0230
VM 0.9800 0.9990 0.9900 0.9950 0.9950 0.9924 0.0076
CKSAAGP-GDPC- DT 0.7400 0.8100 0.7700 0.8000 0.7600 0.7760 0.0266
GTPC NN 0.0400 0.9800 0.9500 0.9700 0.9600 0.0600 0.0141
NB 0.6600 0.7300 0.6800 0.7100 0.6000 0.6040 0.0254
VM 0.9700 1.0000 0.9850 0.9950 0.9900 0.0880 0.0110
AAC.DPC DT 0.8300 0.8900 0.8500 0.8800 0.8500 0.8600 0.0230
NN 0.9300 0.9700 0.9500 0.9600 0.9600 0.0540 0.0160
NB 0.6600 0.7200 0.6800 0.7100 0.6800 0.6200 0.0216
VM 0.9800 1.0000 0.9950 1.0000 0.9950 0.0040 0.0084
DT 0.8400 0.8900 0.8600 0.8800 0.8700 0.8680 0.0180
GAAC-DDE NN 0.9100 0.9500 0.9300 0.9400 0.9400 0.9340 0.0150
B NB 0.6700 0.7300 0.6000 0.7200 0.6000 0.7000 0.0231
VM 0.0600 0.8900 0.8700 0.9850 0.9800 0.9770 00112
DT 0.8500 0.9000 0.8700 0.8900 0.8800 0.8780 0.0180
PeeAAC-PsePSSM NN 0.9000 0.9500 0.9200 0.9400 0.9500 0.9320 0.0203
NB 0.6300 0.6000 0.6500 0.6800 0.6700 0.6640 0.0230
VM 0.9700 0.9950 0.9800 0.9900 0.9830 0.9840 0.0084
CKSAAGP-GDPC- DT 0.8500 0.9100 0.8700 0.8000 0.8800 0.8820 0.0010
GTPC NN 0.9200 0.9600 0.9400 0.9500 0.9500 0.9440 0.0146
NB 0.6400 0.7000 0.6600 0.6000 0.6700 0.6720 0.0210
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu caligmada, ilag-hedef etkilesimlerinin (DTI) tahmin siirecini gelistirmek amaciyla, derin
ogrenme temelli akilli bir ¢ergceve gelistirilmistir. Bu ¢erceve, karsilagtirmali ve veri odakl
yapilardan yararlanarak ilag¢ ve hedef arasindaki benzerlikleri ve farkliliklar: etkili bir sekilde

tanimlayabilmektedir.

Gelistirilen modelin performansini kapsamli bir bigimde degerlendirmek i¢in NR, IC, GPCR
ve EN olmak tizere dort standart veri kiimesi kullanmilmistir. AAC-DPC, GAAC-DDE,
PseAAC-PsePSSM ve CKSAAGP-GDPC-GTPC gibi ¢esitli amino asit tabanli 6zellik
kombinasyonlar1 uygulanmis; istatistiksel ve biyolojik ozelliklerle veri zenginlestirilerek

toplamda 16 alt veri kiimesi olusturulmustur.

Ilag ve protein verileri giivenilir veri tabanlarindan toplanmis, ardindan MinMaxScaler
yontemiyle normalizasyon ve PCA yontemiyle boyut indirgeme gergeklestirilmistir. Smiflar
arasindaki dengesizligi gidermek amaciyla, anchor—positive—negative yapisina dayali Siamese
ag mimarisi tasarlanmis ve modelin benzerlikleri ile farkliliklar1 etkili bigimde 6grenmesi

saglanmustir.

Son asamada, veri kalitesini artrmak igin SMOTE-Tomek yontemi en verimli yeniden
ornekleme yaklasimi olarak seg¢ilmistir. Arastirmanin nihai amaci, yeniden Ornekleme
yonteminin ve makine 6grenme algoritmasinin en uygun kombinasyonunu belirleyerek ilag-
hedef etkilesimlerinin en dogru sekilde tahmin edilmesini saglamaktir. Bu dogrultuda, Linear

SVM algoritmasi nihai siniflandirici olarak tercih edilmistir.

Modelin bilimsel konumunu degerlendirmek amaciyla, Onerilen modelin performansi
literatiirdeki ¢esitli glivenilir yaklasimlarla karsilastirilmistir. Bu dogrultuda, dort farkli yontem
dort standart referans veri kiimesi tizerinde AUC 6lgiitii kullanilarak degerlendirilmis ve
sonuglar Tablo 5.1°te sunulmustur. Bu ¢aligmalarin tamami, temel olarak veri dengesizliginin
giderilmesi ve ilag-hedef etkilesimi (DTI) tahmininde dogrulugun artirilmasi siireglerine

odaklanmustir.

Mahmud ve arkadaglari, protein dizisi 6zellikleri ile ilacin kimyasal yapisin1 bir arada kullanan
iDTi-CSsmoteB modelini tanitmiglardir. Veri dengesizligi sorununu ¢6zmek amaciyla SMOTE

tekniginden yararlanmis ve smiflandirma i¢in XGBoost algoritmasini uygulamislardir
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(Mahmud ve dig., 2019). Chen ve c¢alisma arkadaslar1 ise ¢esitli tanimlayicilar kullanmas,
Rastgele Projeksiyon yontemiyle boyut indirgeme islemini gerceklestirmis ve ardindan
NearMiss teknigiyle veri dengelemesi uygulayarak Random Forest algoritmasiyla

smiflandirmay1 tamamlamiglardir (Chen ve dig., 2025).

Mahmud ve arkadaslar1 ayrica, ilaglarin kimyasal yap1 6zelliklerini proteinlerin dizi tabanl,
yapisal ve evrimsel bilgileriyle birlestiren pdti-EssB modelini 6nermislerdir. Bu modelde veri
dengelemesi i¢in alt 6rnekleme (undersampling) teknikleri kullanilmis ve nihai model XGBoost
algoritmasiyla egitilmistir (Mahmud ve dig., 2020). Son olarak, Shi ve calisma arkadaslari,
PsePSSM ve FP2 araciligiyla 6zellik ¢ikarimi yaparak, Lasso yontemiyle boyut indirgeme
islemi uygulayarak, SMOTE ile veri dengelemesi gerceklestirerek ve Random Forest
algoritmasiyla smiflandirma yaparak ilac-hedef etkilesimi tahmininde yiiksek dogruluk

saglayan LRF-DTIs yontemini gelistirmislerdir (Shi ve dig., 2019).

Onerdigimiz model, doért veri setinin tamammda son derece yiiksek performans
sergilemektedir: EN veri setinde AUC degeri 0,98575, GPCR’de 0,9901, IC’de 0,9923 ve
NR’de 0,98575 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu sonuglar, modelin farkli veri kosullarinda hem ytiksek
kararlilik hem de iistiin dogruluk sundugunu agikca ortaya koymaktadir. Ozellikle, literatiirdeki
en yiiksek degeri asan NR veri setindeki performans, modelin genellestirilebilirliginin ve veri

cesitliligi ile degisikliklerine kars1 gosterdigi direncin giiclii bir gostergesidir.

Bunun yani sira, 6nerilen modelin EN ve IC veri setlerinde mevcut en iyi yontemlere oldukca
yakin sonuglar elde etmesi, modelin yliksek dogruluk seviyesini tutarh sekilde koruyabildigini
gostermektedir. Ote yandan, GPCR ve NR veri setlerinde modelimiz rakiplerine kiyasla
iistiinliik saglayarak, farkli biyolojik veri tiirlerinde saglam ve gii¢lii bir tahmin yetenegine sahip

oldugunu kanitlamaktadir.

Tablo 5. 1: Onerilen Modelin Dért Veri Kiimesinde Mevcut Yontemlerle Karsilastirilmasi

Ila¢-Hedef Etkilesimi Yontemleri Veri Kiimesi
EN GPCR IC NR
Mahmud ve dig., (2019) 0.9534 0.8797 0.9320 0.8350

F. Chen ve dig., (2025) 0.9933 0.9765 0.9821 0.9226
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Mahmud ve dig., (2020) 0.9234 0.8797 0.9220 0.9226
Shi ve dig., (2019) 0.9982 0.9918 0.9965 0.9559
Onerilen Yontem 0.98575 0.9901 0.9923 0.98575

Onerilen akilli gergevenin, farkli veri dengeleme yaklasimlari ve makine Ogrenmesi
algoritmalariyla karsilastirilmasi ve degerlendirilmesi sonucunda, analiz bulgular1 gelistirilen
modelin tiim veri kiimelerinde dikkat cekici, istikrarli ve giivenilir bir performans sergiledigini
ortaya koymustur. Derin 6grenme ve akilli yeniden ornekleme tekniklerinin entegrasyonuna
dayali olarak tasarlanan bu ¢ergeve, mevcut referans yontemlerle karsilastirildiginda ilag-hedef

etkilesimlerinin tahmininde daha yiiksek bir dogruluk orani elde etmistir.

Smiflandiricilarin performansi agisindan degerlendirildiginde, SVM, Random Forest, BBC ve
AdaBoost gibi gii¢clii ve karmasik siniflandiricilar, neredeyse tiim veri kiimelerinde oldukca
basarili sonuglar vermistir. Buna karsilik, Naive Bayes, LDA ve KNN gibi daha basit
smiflandiricilar ise yalnizca bazi kombinasyonlarda, giiclii 6rnekleme yontemlerinin destegiyle
orta diizeyde performans gosterebilmistir. Sinir aglar1 ise 0zellikle az sayida veya dengesiz
veriyle birlikte kullanildiginda, ¢ogu durumda zayif bir performans sergilemistir.
NR veri kiimesinde, 6zellikle PSEAAC-PSEPSSM ozelliklerinin SSTK yontemiyle ve GAAC-
DDE o6zelliklerinin SSVM yontemiyle birlestirilmesi en yiiksek performansi gostermistir.
PSEAAC-PSEPSSM ile SSTK-RF ve GAAC-DDE ile SSVM-SVM modelleri, yizde yuze
yakin dogruluk oranlarina ulagmistir. Ancak, yiliksek esnekligi nedeniyle Random Forest bazi
durumlarda asir1 6grenmeye (overfitting) yol agcmis ve gercek veriler lizerinde genelleme

yetenegini kaybetmistir.

IC veri kiimesinde en iyi sonucglar, GAAC-DDE 06zelliklerinin SCN, SSTK ve SSNC gibi
yontemlerle ve giiclii smiflandiricilar olan RF ile SVM ile birlikte kullanilmasiyla elde
edilmistir. Ozellikle GAAC-DDE ile SSNC-RF modeli, dogruluk, ROC ve F1 gibi tiim
performans Olgutlerinde maksimum veya maksimuma yakin degerler tiretmistir. Buna karsilik,
Naive Bayes ve QDA gibi daha basit smiflandiricilar bircok kombinasyonda daha zayif

performans sergilemistir.
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GPCR veri setinde, AAC-DPC o0zelliklerinin SSTK ve SEN gibi gelismis o6rnekleme
yontemleriyle birlestirilmesi 6ne ¢ikmistir. AAC-DPC ile SSTK-SVM modeli yiiksek dogruluk
oranlarina ulasirken, AAC-DPC ile SSVM-SVM modeli tiim degerlendirme kriterleri arasinda
denge saglayarak en istikrarli modellerden biri olmustur. Genel olarak, Siyam sinir aglar1 ile
hedefe yonelik 6rnekleme tekniklerinin birlesimi, veri dengesizliginin olumsuz etkilerini biiytlik

Olclide azaltmustir.

EN veri kiimesinde, GAAC-DDE o6zelliklerinin SSTK-RF yontemiyle, CKSAAGP-GDPC-
GTPC ozelliklerinin ise SSVM-SVM ve SSNC-BBC yontemleriyle birlestirilmesi en basarili
sonuglar1 vermistir. Bu kombinasyonlar siklikla 0.95’in {izerinde F1 skoru ve 1.0’a yakin ROC-
AUC degerleri elde etmistir. Buna karsilik, Naive Bayes veya KNN gibi basit siiflandiricilar,

gelismis 0rnekleme teknikleri uygulandiginda dahi diisiik performans géstermistir.

Bu arastirmadan elde edilen bulgulara dayanarak, ilag-hedef etkilesimlerinin tahmininde en
yiiksek dogruluk ve kararliliga ulasmanin, {i¢ temel bilesenin biitlinlesik bicimde bir araya
getirilmesiyle mimkin oldugu sonucuna varilabilir. Birincisi, yapisal ve dizilim temelli
bilgileri kapsamli ve zengin bir sekilde cikarabilen biyolojik ve istatistiksel amino asit
ozelliklerinden yararlanilmasidir. ikincisi, dnemli bilgilerin kaybolmasmi &nleyerek veri
dengesini saglamay1 amaclayan, gelismis derin 6grenme ve akilli 6rnekleme yontemlerinin
uygulanmasidir. Ugiinciisii ise, verinin yapisal 6zelliklerine uygun, yiiksek kapasiteye sahip bir
makine O6grenmesi algoritmasinin se¢ilmesidir. Deneysel sonuglar, s6z konusu ii¢ bilesenin
esgidiimli olarak kullanildigi modellerin (6zellikle SSTK-SVM, SSVM-RF ve SSNC-BBC
gibi kombinasyonlarin) incelenen veri kiimelerinin biiyiik cogunlugunda dogruluk (Accuracy),
F1 skoru ve ROC egrisi altindaki alan (ROC-AUC) gibi degerlendirme 6lgiitlerinde oldukga
yiiksek degerlere ulastigini gostermektedir. Bununla birlikte, 1.0’a yakin performans degerleri,
modelin gercek genelleme kapasitesinden ziyade, egitim verisine asirt uyum saglamasindan
(Overfitting) kaynaklanma ihtimali tasimaktadir. Bu nedenle, modellerin bagimsiz veri
kiimeleri, gercek veri setleri ve farkli sekilde simiile edilmis veri ortamlar1 {izerinde
degerlendirilmesi, elde edilen basarinin genellenebilirliginin giivence altina alinmasi agisindan

metodolojik bir zorunluluktur.

Biyolojik etkilesimlerin tahminine yonelik gelecekteki arastirmalarin — gelistirilmesi

dogrultusunda, geleneksel yontemlerin smirlhiliklarii azaltabilecek yenilik¢i derin 6grenme
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yaklagimlarmin kullanilmasi 6nerilmektedir. Bu yaklagimlar arasinda, az miktarda veriyle etkili
Ogrenmeyi miimkiin kilan ve bir biyolojik gorevden elde edilen bilgiyi bagka bir géreve aktaran
Aktarim Ogrenmesi (Transfer Learning ) one ¢ikmaktadir. Ayrica, Cok Gérevli Ogrenme
(Multi-Task Learning), toksisite, ilag gecirgenligi veya protein ailelerinin siniflandirilmasi gibi

birden fazla biyolojik etikete veya goreve ayni anda model egitimi yapmak i¢in kullanilabilir.

Ote yandan, Dikkat Mekanizmalar1 (Attention Mechanisms) ve Transformer tabanli modeller,
biyolojik dizilerdeki uzun vadeli bagimliliklar1 ¢ikarma yetenekleri sayesinde, karmasik ilag
etkilesimlerinin modellenmesinde genis kullanim potansiyeline sahiptir. Daha gergekci ve
giivenilir sonuglara ulagsmak i¢in, modellerin yalnizca i¢ veri kiimeleriyle degil, ayn1 zamanda

dis, bagimsiz ve dengesiz veri kiimeleriyle de degerlendirilmesi gerekmektedir.

Bu arastirmanin 6nemli smirliliklarindan biri, gelistirilen modellerin ve algoritmalarin biiyiik
Olgekli biyolojik veri kiimeleri iizerinde c¢alistirilmas:t i¢in yiiksek hesaplama giicii
gerektirmesidir. Ozellikle derin 6grenme tabanli gergevenin egitim siireci, yiiksek miktarda
bellek (RAM) ve GPU destegi gerektirdiginden, modelin yerel bilgisayarlarda yiiriitiilmesi
miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle, kodlarin ve deneysel analizlerin verimli bir sekilde
calistirilabilmesi i¢in yiiksek performansh bir sunucu (server) veya bulut tabanli hesaplama

altyapisina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Ayrica, eksik, giiriiltiili veya uyumsuz verilerle c¢alisabilen modellerin gelistirilmesi,
biyoteknoloji ve ilag gelistirme alanlarinda gercek diinya uygulamalarina dogru atilmis 6nemli
bir adim olacaktir. Sonu¢ olarak, Ozellik secimi, 6rnekleme yontemi ve 6grenme yapisi
secimleri, biyolojik etkilesim tahmin sistemlerinin basarisinda temel {i¢ unsur olarak One
cikmaktadir. Bu ii¢ unsurun modern 6grenme yaklasimlariyla birlesimi, yeni ilaglarin kesfi ve

biyolojik verilerin analizi i¢in yeni ufuklar acacaktir.
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