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0z

Protein, canli organizmalarin biyolojik siireclerinde ¢ok dnemli bir role sahiptir. Proteinin islevini bilmek, biyoloji
ve tip alaninda gelecekteki galismalara biiyiik katki saglar. Proteinin fonksiyonunu anlamak igin ii¢ boyutlu
yapisint anlamak 6nemlidir. Protein yapisini ¢oziimlemek igin X-151n1 kristalografisi ve NMR gibi deneysel
yontemler kullanilmasina ragmen, sonuglarin yetersiz oldugu kanitlanmistir. Bu nedenle, proteinlerin {i¢ boyutlu
yapisinin tahmini, siireglerdeki en 6nemli konulardan biri haline gelmektedir. Birincil yapi olarak bilinen amino
asit dizisinden proteinin ti¢ boyutlu seklinin belirlenmesi zorlu olarak tanimlandigindan, ikincil yapinin tahmin
edilmesi bu konuda 6nemli bir rol oynamaktadir. Literatiirde protein ikincil yapisini tahmin etmek i¢in makine
ogrenmesi ve son zamanlarda derin 6grenme gibi birgok yontem kullanilmistir. Bu makale, yaygin olarak
uygulanan dort derin 6grenme yontemi olan CNN, RNN, LSTM ve GRU kullanilarak gelistirilen modellerin
performanslariin bir karsilastirmasini saglamayr amaglamaktadir. Bu modellerin egitimi ve test edilmesi
amactyla CB513 veri seti kullanilmis, buna ek olarak dogruluk, f1 skoru, dogruluk ve kesinlik gibi performans
degerlendirme olgiitleri uygulanmigtir. CNN, RNN, LSTM ve GRU modellerinin dogruluk oranlari sirastyla
%82,54, %82,06, %81,1 ve %81,48’dir.

Anahtar kelimeler: Protein ikincil Yap: Tahmini, CNN, RNN, GRU

ABSTRACT

Proteins play a crucial function in the biological processes of living organisms. Knowing the function of the
protein offers significant insight into future biological and medical research. Since a protein’s shape determines its
function, it is important to understand the protein’s 3D structure. Although experimental methods such as X-ray
crystallography and nuclear magnetic resonance (NMR) have been used to examine the shape of proteins, so far
the results have been insufficient. As a result, predicting the 3D structure of proteins is crucial. Determining the
3D structure of a protein from its primary structure is challenging. Therefore, predicting the protein secondary
structure becomes important for studying its structure and function. Many emerging methods, including machine
learning, as well as deep learning, have been used to predict the secondary structure of proteins and comprise a
crucial part of Structural Bioinformatics. The goal of this study is to compare the results generated by predictive
models that were created using the four most frequently utilized deep learning methods: convolutional neural
networks (CNN), recurrent neural networks (RNN), long short term memory networks (LSTM), and gated
recurrent units (GRU). The CB513 dataset was used to train and test these models, and performance evaluation
metrics viz. accuracy, f1 score, recall, and precision were applied. The CNN, RNN, LSTM, and GRU models had
an accuracy of 82.54%, 82.06%, 81.1%, and 81.48%, respectively.
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Derin Ogrenme (CNN, RNN, LSTM, GRU) Kullanarak Protein Tkincil Yapt Tahmini

1. GIRIS

Proteinler, canli organizmalarin temel bileseni olup tiim canli yapilarinda bulunarak biyolojik siireclere katilirlar (Allison,
2007). Proteinlerin temel yapist olan amino asit dizilimlerinde meydana gelen katlanmalar proteinin {i¢ boyutlu yapisini ve
fonksiyonunu belirler (Dill & MacCallum, 2012). Bu sebeple, proteinlerin yapilarinin bilinmesi, fonksiyonlarini ve proteinlerin
rol aldig1 biyolojik siirecleri anlamak i¢in olduk¢a 6nemlidir (Liu & Hsu, 2005).

Proteinler birincil ikincil, liglinciil ve dordiinciil yapi durumlarinda bulunmaktadir. Proteinlerin yapi tagi olarak bilinen
amino asitler arasinda kurulan peptid baglar1 ile olugan polipeptid zinciri birincil yap1 olarak adlandirilmaktadir. Birincil
yap1 proteinin {i¢ boyutlu yapisini ve islevini belirleyen temel yapidir. Birincil yapida meydana gelen diizenli katlanmalar
proteinin ikincil yapisint olusturur. Temel ikincil yapt motifleri sarmal (Helix), tabaka (Sheet) ve dongii (Loop) olarak
tanimlanmaktadir. Uciinciil yapr, ikincil yap1 durumda meydana gelen etkilesimler sonucunda olusan ii¢ boyutlu yapidir.
Birden fazla polipeptid zincirinden olusan bazi proteinlerin olusturdugu yap1 ise dordiinciil yapi olarak bilinmektedir.

Proteinlerin {i¢ boyutlu yapilart X-1s1n1 kirinimi, Niikleer Manyetik Rezonans ve elektron kristalografisi gibi deneysel
yontemlerle ¢oziimlenebilmektedir. Ancak bu yontemlerle ¢éziimlenebilen protein sayisi sinirli oldugundan ve zaman
aldigindan (Moraes, Evans, Sanchez-Weatherby, Newstead, & Stewart, 2014) bilgisayarli teknikler kullanilarak gerceklestirilen
protein yap1 tahmini ¢aligmalar1 6ne ¢ikmaktadir. Proteinlerin amino asit dizilimi kullanilarak ikincil yapisinda meydana
gelen katlanmalarin tahmin edildigi ikincil yap1 tahmin ¢aligmalari, proteinlerin yapi tahmininde kullanilan 6nemli bir
asamadir (Branden & Tooze, 2012).

Protein ikincil yap tahmini ¢alismalari ilk olarak 1970°1i y1llarda baslamustir. Istatiksel metotlar kullanilarak gerceklestirilen
bu caligmalar %50-60 tahmin basarisina sahiptir. Literatiirde bu ¢aligmalar birinci nesil olarak tanimlanmaktadir (B. Rost
& Sander, 2000). GOR (Garnier, Osguthorpe, & Robson, 1978) ve Chou-Fasman (Chou & Fasman, 1974) algoritmalari birincil
nesil yontemler arasinda yer almaktadir. 1980-1990 yillar1 arasinda, tek bir amino asit kalintisi yerine kayan pencere yontemi
kullanilmaya baslanmistir. Bu donemde, yapay sinir aglari, en yakin komsu algoritmalar1 ve istatiksel bilgi kullanilarak
gelistirilen yontemler kullanilmistir. Ikincil nesil olarak degerlendirilen bu yontemlerin basar1 oranlari ise %70’leri agamamustir.

Deneysel yontemlerle ¢6ziimlenen protein yap1 bilgisinin zaman igerisinde artmasi ile birlikte, verilerden 6grenen makine
o0grenmesi yontemleri tahmin ¢aligmalarinda siklikla kullanilmistir. Protein ikincil yap1 tahmin ¢alismalarinda siklikla
kullanilan makine 6grenmesi yaklasimlar1 arasinda yapay sinir aglar1 (Burkhard Rost & Sander, 1994),(Kneller, Cohen, &
Langridge, 1990), k-en yakin komsu (Yi & Lander, 1993),(Salamov & Solovyev, 1995), destek vektdr makineleri (Chen, Tian,
Zou, Cai, & Mo, 2007),(Nguyen & Rajapakse, 2003) yer almaktadir. Son yillarda, farkli problemleri 6grenmede basarili
olan derin 6grenme yontemleri protein ikincil yapt tahmini ¢alismalarinda da 6n plana ¢itkmistir.

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ikincil yapi tahmin ¢aligmalarinda siklikla kullanilmaktadir.
Baldi ve arkadaglar1 protein ikincil yapisini tahmin etmek icin PSI-BLAST (Altschul et al., 1997) hizalamasi ile elde ettikleri
pozisyona 6zgii skorlama matrisi (PSSM) ve ¢ift yonli (bidirectional) tekrarlayan sinir ag1 kullanarak %76 Q3 basar1 orani
elde etmislerdir (Baldi, Brunak, Frasconi, Soda, & Pollastri, 1999). Bu yontem gelistirilerek Porter adi verilen bir web
sunucusu olusturulmustur (Pollastri & McLysaght, 2005). Porter 4.0 protein ikincil yap1 tahmininde %82,2 Q3 basar1 oranina
ulagsmistir (Mirabello & Pollastri, 2013). Heffarnan ve arkadaslar tarafindan gelistirilen yontemde, ¢ift yonlii tekrarlayan
sinir ag1 ve Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long-Short Term Memory, LSTM) hiicreleri kullanilmis ve %84,48 Q3 basar1 elde
etmislerdir (Heffernan, Yang, Paliwal, & Zhou, 2017). Wang ve arkadaslari, SSREDNs (Secondary Structure Recurrent
Encoder—Decoder Networks) adini verdikleri yontemde ¢ift yonlii gegitli yinelenen birim (Gated Rcurrent Unit, GRU)
kullandiklart agi CB513 veri seti ile test etmisler ve %82,9 Q3 basar1 orani elde etmislerdir (Y. Wang, Mao, & Yi, 2017).
Wang ve arkadaglari tarafindan CNN ve LSTM katmanlarindan olusan yontem %80,18 Q3 basar1 oranina ulagsmistir (J.
Wang, Cheng, Zhao, & Lu, 2019). Ikincil yap1 tahmin ¢alismalarinda teorik limit %88 Q3 basar1 oran1 olarak belirtilmektedir
(Rost, 2003).

Bu calismada, derin 6grenme yontemlerinden CNN, RNN, LSTM ve GRU kullanilarak ag yapilari olusturulmus ve protein
ikincil yap1 tahmini icin CB513 veri seti kullanilarak aglar egitilmis ve test edilmistir. Aglarin performanslar1 basari orani,
dogruluk, kesinlik ve F1 skoru hesaplanarak karsilastirilmistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Veri Seti

Cuff ve Barton tarafindan olusturulan CB513 veri seti (Cuff & Barton, 1999), protein ikincil yapt tahmin ¢aligmalarinda
siklikla kullanilmaktadir. Bu veri seti, toplamda 84119 amino asitten olugan 513 protein igermektedir. Bu ¢aligmada kullanilan
veri seti, CB513 veri setinde bulunan her bir amino asidin 539 6znitelikle temsil edildigi veri seti Aydin ve ark. ¢alismasindan
(Aydin, Kaynar, & Gormez, 2018) elde edilmistir. Veri setinde kullanilan 6znitelik sayisinin, her bir amino asit icin hesaplanan
49 6znitelik ve kayan pencere yontemi olarak adlandirilan hedef amino asidin ortada bulundugu 11 amino asit segilerek
etrafindaki amino asitlerle etkilesimini 6l¢mek icin kullanilan yontem ile toplamda 49x11 olmak {izere hesaplandig1
belirtilmistir. Kullanilan veri seti, 513 proteinin her birinin egitim ve test asamalarinda kullanilmasi i¢in hazirlanmis olan
yedi ¢apraz dogrulama kiimesinden olusmaktadir. Hazirlanan dort model belirtilen her ¢apraz dogrulama kiimesi ile egitilmis

ve test edilmigtir.

CB513

mH mE nl

Sekil 2.1. CB513 Veri Seti ikincil Yap1 Dagilimi

Veri setinde yer alan 84119 amino aside karsilik gelen sarmal (H), iplik (E) ve dongii (L) ikincil yapilarinda bulunma sikligi
Sekil 2.1.’de gosterilmektedir. Bu ikincil yapt durumlari veri setinde 0, 1 ve 2 degerleri ile temsil edilmektedir.

2.2. Derin Ogrenme Modellerin Gelistirilmesi

Bu calismada, protein ikincil yapisinin tahmini icin CNN, RNN, LSTM ve GRU olmak iizere farkli derin 6grenme modelleri
kullanilarak dort farkli derin ag olusturulmustur. Modeller, Google Colaboratory (“Colab,” n.d.) platformu kullanilarak
Python programlama diliyle hazirlanmistir. Veriler, ¢calisma ortamina aktarildiktan sonra program tizerinde 49x// olmak
tizere, 49 hedef amino asidin 6znitelik sayisini ve 11 hedef amino asit etrafindaki secilen amino asit say1sini (pencere boyutu)
temsil etmektedir, yeniden boyutlandirilmis ve egitim i¢in hazir hale getirilmistir. Amino aside karsilik gelen {i¢ adet ikincil
yapt durumu, sarmal (H), iplik (E) ve dongii (L), bulundugundan ii¢ sinifli tahmin yapilmistir. Her ¢apraz dogrulama egitim
setinin %10’u dogrulama seti olarak ayrilmistir. Ag katmanlar1 ve parametreleri belirlenen modeller her ¢apraz dogrulama

seti ile egitilmistir. Gelistirilen tiim modeller i¢in ayn1 islemler tekrarlanmistir.
2.2.1 CNN Modeli

Evrisimli Sinir Aglar1 kullanilarak gelistirilen bu model, girdi katmani, bir boyutlu konvoliisyon katmanlari, seyreltme
katmanlari, diizlestirme katmani ve yogun katmanlardan olusmaktadir. Konvoliisyon katmanlarinda sirasiyla 128, 64 ve 32
filtre tanimlanmistir. Kernel ise sirastyla 5, 3 ve 3 olarak belirlenmistir. Agirliklarin diizenlenmesini saglayan L2 regiilasyonu
bu katmanlarda 0,001 olarak se¢ilmistir ve ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Seyreltme iglemi i¢in 0,20 orani
belirlenmistir. Cikti katmaninda sinif sayisini temsil eden ii¢ ¢ikig tanimlanmistir ve siniflandirma problemlerinde her sinif
icin tahmin olasiligin1 hesaplayan softmax aktivasyon fonksiyonu kullaniimistir. Sekil 2.2.’de CNN modelinin katman yapist
gosterilmektedir.
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InputLayer
ConvlD
Dropout
ConvlD
Dropout
ConvlD
Dropout
Flatten

Dense
Dense
Dense

Sekil 2.2. CNN Modeli Katmanlar1
2.2.2. RNN Modeli

Yineleyen Sinir Aglar1 kullanilarak gelistirilin RNN modeli, iki RNN katmanu ile iki yogun katmandan olusmaktadir. RNN
katmanlarinda sirastyla 64 ve 32 néron tanimlanmistir. RNN katmanlari ve ilk yogun katmanin aktivasyon fonksiyonu ReLu

olarak belirlenmistir. Cikt1 katmaninda, 3 néron ve softmax aktivasyon fonksiyonu tanimlanmistir. Modelin katman yapisi
Sekil 2.3’te gosterilmektedir.

InputLayer
l
SimpleRNN
'
SimpleRNN
l
Dense
l
Dense

Sekil 2.3. RNN Modeli Katmanlar1
2.2.3. LSTM Modeli

Kisa-Uzun Siireli Bellek kullanarak gelistirilen tiglincii model LSTM modeli olarak adlandirilip iki LSTM katmani ve iki
yogun katmandan olugmaktadir. LSTM katmanlarinda sirastyla 128 ve 64 noron yer almaktadir. LSTM katmanlarini
aktivasyon fonksiyonu tanh, yogun katmanin aktivasyon fonksiyonunda ise ReLu se¢ilmistir. Cikti katmani diger modellerde

oldugu gibi 3 cikistan olusmakta ve softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Sekil 2.4’te LSTM modelinin ag
katmanlar1 gosterilmektedir.

InputLayer
i
LSTM
l
LSTM
l
Dense
i
Dense

Sekil 2.4. LSTM Modeli Katmanlari
2.2.4. GRU Modeli

Bu calismada gelistirilen dordiinciil modelde, gegitli yinelenen birim kullanilmistir. Girdi katmani, GRU katmanlari, seyreltme
ve yogun katmanlardan olusan modelin katman yapisi sekilde gosterilmektedir. GRU katmanlarinda sirasiyla 100, 50, yogun
katmanda 50 noron ile aktivasyon fonksiyonu olarak tanh tanimlanmistir. GRU katmanlarinin ardindan 0,20 oraninda

seyrelme iglemi uygulanmaktadir. Cikti katmaninda, 3 ndron ile softmax aktivasyon fonksiyonu belirlenmistir. Sekil 2.5.’te
gelistirilen GRU modeli katmanlar1 gosterilmektedir.
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InputLayer
;
GRU
i
GRU
l
Dropout
;
Dense
l
Dense

Sekil 2.5. GRU Modeli Katmanlar1
Modeller, 0,0001 6grenme katsayisi ile ADAM optimizasyon algoritmasi ve 64 yigin boyutu kullanilarak egitilmistir.
2.3. Performans Degerlendirme Metrikleri

Bu calismada gelistirilen dort farkli derin 6grenme aginin performanslarini karsilagtirabilmek i¢in, siniflandirma problemlerinde
kullanilan basari orani, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri hesaplanmistir. Degerlendirme metriklerinin hesaplanmasi,
Sklearn kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilmistir.

2.3.1. Basari1 Oram

Q3 basar1 orant, ii¢ sinifli protein ikincil yapi tahmin ¢aligmalarinda kullanilmakta ve sarmal (H), dongii (L) ve iplik (E)

siiflarmin dogru tahmin edildigi 6rnek sayisinin toplam drnek sayisina boliinmesi ile hesaplanmaktadir.

TP + TN

Basar Oran: = 40 P T TN+ FN

2.3.1. Duyarhhk

Cok siniflli tahmin ¢aligmalarinda duyarlilik (recall) her sinif icin ayr1 olarak, dogru tahmin edilen pozitif durumlarin (TP,
True Pozitive), pozitif durumlarin toplamina boliinmesi ile hesaplanir. FN (False Vegative), yanlis tahmin edilen negatif
durumlari temsil etmektedir.

TP

Duyarllllk = TP+—F1V

2.3.1. Kesinlik

Kesinlik (precision), dogru tahmin edilen pozitif durumlarin (TP), pozitif tahmin edilen tiim durumlara béliinmesi ile elde

edilir. Yanlis pozitif (FP, False Positive), yanlig tahmin edilen pozitif siniflari temsil etmektedir.

TP

Kesinlik = m

2.3.1. F1 Skoru
Duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanan metrik F1 skoru olarak tanimlanmaktadir.

Duyarlilik * Kesinlik
Duyarlilik + Kesinlik

F1 Skoru = 2 *

3. ARASTIRMA BULGULARI

Bu calismada, CNN, RNN, LSTM ve GRU olmak iizere dort fakli derin 6grenme modeli gelistirilerek protein ikincil yap1
tahmini yapilmistir. Gelistirilen modellerin egitimleri gerceklestirildikten sonra, her ¢apraz dogrulama kiimesi i¢in test
edilmistir. Aglarin egitim ve test agamalar1 Google Colaboratory platformunda GPU kullanilarak gerceklestirilmistir. RNN
aginin GPU iizerinde egitimi CPU iizerinde ¢alistigindan daha uzun siirdiigiinden, tiim asamalar1 CPU iizerinde yiiriitilmiistiir.

Gelistirilen dort model, yedi ¢apraz dogrulama seti ile egitilip test edildiginden her model igin 14 yakinsama grafigi elde
edilmis olup, her bir modelin birinci ¢apraz dogrulama seti ile egitim asamasinda elde edilen yakinsama grafikleri 6rnek
olarak Tablo 3.1.’de verilmistir.
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Tablo 3.1. Birinci Capraz Dogrulama Seti ile Modellerin Egitimi Sonucunda Elde Edilen Basart Orani ve Kayip Degeri Grafikleri

Model Basar1 Orani Kayip Degeri
model accuracy model loss
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dogrulama 0.65 dogrulama
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B I
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— 054
082 / 052
7081 ., 050
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~
046
079 \-\
044 ~———
078 0.42 e~ I
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model accuracy model loss
0.80 —— editim [ 08 —— egitim
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- e -
0.80 dogrulama dogrulama
0
© n 0.6
= ]
GRU Modeli g'0.12 o
(0]
0.5 \
0.70 e
0 5 10 15 0 5 10 15
epoch epoch

Egitilen aglarin her capraz dogrulama seti ile test edilmesinden sonra performanslarini karsilastirmak icin kesinlik, duyarlilik,
F1 skoru, Q3 basar1 oranlar1 ve karmasiklik matrisleri hesaplanmistir. Her bir modelin birinci ¢apraz dogrulama sonucunda

hesaplanan karmagiklik matrisleri 6rnek olarak Sekil 3.1, 3.2., 3.3. ve 3.4.’te gosterilmektedir.
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Gergek Smf

H E L
Tahmin Edilen Sinif

Sekil 3.1. CNN Modeli Birinci Capraz Dogrulama Seti Karmasiklik Matrisi

Gergek Simf

H E L
Tahmin Edilen Simf

Sekil 3.2. RNN Modeli Birinci Capraz Dogrulama Seti Karmasiklik Matrisi

Gergek Smf

H E L
Tahmin Edilen Simf

Sekil 3.3. LSTM Modeli Birinci Capraz Dogrulama Seti Karmasiklik Matrisi
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= | 3010 28 515
S
8
75}
% m| 84 1840 | 748
3
5
]
| 291 341 3640
H E L

Tahmin Edilen Simif

Sekil 3.4. GRU Modeli Birinci Capraz Dogrulama Seti Karmagiklik Matrisi

Modellerin toplam egitim siireleri, capraz dogrulama setleri i¢in hesaplanan degerlendirme metriklerinin agirlikli ortalamalari
ve basar1 oranlarinin standart sapma degeri tablo 3.2.’de yer almaktadir.

Tablo 3.2. Gelistirilen Modellerin Ortalama Degerlendirme Metrikleri

Egitim Siiresi Kesinlik Duyarhhk F1 skoru Basar1 orami Standart Sapma
CNN 13 dk. 39 sn. 0,8267 0,82 0,82 0,8254 0,0100
RNN 50 dk. 52 sn. 0,8267 0,8133 0,82 0,8206 0,0081
LSTM 19 dk. 36 sn. 0,8167 0,80 0,81 0,8110 0,0087
GRU 16 dk. 18 sn. 0,8167 0,8034 0,81 0,8148 0,0087

Tablo 3.2.’de goriildiigii gibi gelistirilen CNN, RNN, LSTM ve GRU modelleri ile protein ikincil yapilarinin tahmininde
strastyla %82,54, %82,06, %81,1 ve %81,48 basar1 elde edilmistir. Modellerin duyarlilik degerleri 0,8167 ile 0,8267, duyarlilik
degerleri 0,80 ile 0,82 arasinda yer almaktadir. F1 skoru, CNN ve RNN modelleri i¢in 0,82, LSTM ve GRU modelleri i¢in
ise 0,81 olarak hesaplanmistir.

4. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu ¢alismada, proteinlerin birincil yapi bilgisinden ikincil yapisinin tahmini icin CNN, RNN, LSTM ve GRU yontemleri
kullanilarak dort farkli derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Google Colaboratory ortaminda hazirlanan derin aglar, CB513
veri seti kullanilarak egitilmis ve test edilmistir.

Test sonuglarina gore, %82,54 dogruluk degeri ile CNN modeli basar1 orani en yiiksek model olmustur. LSTM modeli %81,1
dogruluk ile modeller arasinda ikincil yap1 tahmin basarisi en diisiik model olmustur. Ortalama F1 skorlar1 degerlendirildiginde,
CNN ve RNN modellerinin diger modellere gére %1 daha iyi sonug elde ettigi goriilmiistiir. GPU iizerinde ¢aligan modeller
arasinda en hizli egitilen model CNN, en yavas egitilen modelin ise LSTM oldugu goriilmiistiir. RNN modelinin egitimi
CPU iizerinde galigtirilmis ve 50 dk. 52 sn. de tamamlanmaistir.

Literatiirde yer alan ¢alismalar ile karsilastirildiginda, RNN kullanilarak %76 basar1 elde edilmis olan (Baldi, Brunak,
Frasconi, Soda, & Pollastri, 1999), CNN ve LSTM modellerinin hibrit olarak kullanilmasi sonucu %80,18 basar1 edilen (J.
Wang, Cheng, Zhao, & Lu, 2019) ¢alismalardan daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. Bu ¢alismada RNN ile elde edilen
%82,06’11k basar1 oraninin, RNN modeli kullanan Porter 4.0 test sonucunda %82,2 ile gegildigi goriilmektedir (Mirabello
& Pollastri, 2013). Mirabello ve Pollastri’nin ¢alismasinda kullanilan veri setinde aminoasit sayisinin fazla olmast ve veri
setinin hacmi bu ¢alismada kullanilan CB513 veri setinden daha biiyiik oldugu gz 6niine alindiginda basarinin oldukca
yakin oldugu goriilmektedir. Rost’un ¢alismasinda belirttigi teorik basari orani olan %88 (Rost, 2003) baz alindiginda ve
literatiirdeki ¢alismalarin basar1 oranlarina bakildiginda %76 ile %85 arasinda degistigi gozlemlenmektedir. Bu ¢caligmada
kullanilan tiim modellerin literatiirde yer alan ¢alismalar ile yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Sonug olarak, caligmada gelistirilen modellerin tahmin basarilarinin birbirine yakin oldugu gériilmistiir. Modellerin egitim
stirelerinin literatiirde yer alan diger ¢alismalardan oldukga kisa olmasi sebebiyle, tahmin hizinin 6nemli oldugu durumlarda

bu calismada gelistirilen derin ag yontemlerinin ve gelistirme ortaminin kullanilabilecegi goriilmektedir.
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