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[lag arastirma ve gelistirme siirecinin odak noktasinda insan vardir. Hastanm,
hastaligin1 yenmesine yardim etmek ve yasam Kkalitesini iyilestirmek amaglanir. Ilag
gelistirme siirecinde yenilikgi ilaglarin etkin, giivenilir ve miimkiin olan en kisa siirede
hastalarin kullanimina sunulacak tedaviler olmasi amacglanir. Ancak bir ilacin
kesfedilerek tibbin hizmetine sunulmasi zaman alic1 ve yiiksek maliyet gerektirir. Son
yillarda ise bilisim teknolojilerinin gelismesi ve biyoinformatik tabanli uygulamalar
sayesinde bu siirecin daha az maliyetle ve hizli bir sekilde klinik asamaya ge¢ilmesinde
gelisme saglanmistir. Bu tez ¢calismada Tip-2 diyabet tedavisi i¢in, DPP-4 inhibitorleri
kullanilarak ve makine Ogrenme yaklasimlar1 yardimiyla ilag adayir olabilecek
molekdllerin tespit edilebilmesi amaglanmistir. ChEMBL veri tabanindan elde edilen
veriler 10 adet makine 6grenimi algoritmalariyla ve yapay sinir ag1 modeliyle analiz
edilmistir. Modellerin performanslarinin karsilastirllmasinda Hata Kareler Ortalamasi
Karekok (HKOK) olgiitleri ile degerlendirilmistir. Uygulama sonucunda, en iyi
ongoriileri iireten makine 6grenme yaklasimlarinin Rastgele Orman ve tek tabakali

ileri beslemeli sinir ag1 oldugu goriilmiistiir. Bu iki yontemin birbirlerine yakin 6ngor



sonuclar verdigi gbzlemlenmistir. Modellerin performanslarinin
degerlendirilmesinde, literatirde en yaygin Ol¢it olan kok ortalama kare hatasi
degerine gore, Rastgele Orman modeli daha yiiksek performans gosterdigi igin
optimum model olarak segilmistir. Yapilan bu ¢alisma sonuglarina gore, Tip-2 diyabet
tedavisi i¢in ilag aday1 olabilecek molekiillerin tespit edilmesinde Rastgele Orman

yaklasimi kullanmanin iyi sonuglar iirettigi goriilmiistiir.

Anahtar sozcukler: ilag kesfi, makine 6grenmesi, yapay sinir aglari, dipeptidil
peptidaz-4 inhibitorleri, QSAR



ABSTRACT

USING MACHINE LEARNING APPROACHES IN DRUG
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Humans are at the center of the drug research and development process. It is aimed to
help the patient overcome his illness and improve his quality of life. In the drug
development process, innovative drugs are aimed to be effective, reliable and
treatments that will be offered to patients as soon as possible. However, the discovery
of a drug and putting it into the service of medicine requires time consuming and high
cost. In recent years, thanks to the development of information technologies and
bioinformatics-based applications, progress has been made in moving this process to
the clinical stage with less cost and quickly. In this thesis, it is aimed to detect
molecules that can be drug candidates for the treatment of Type-2 diabetes by using
DPP-4 inhibitors and with the help of machine learning approaches. The data obtained
from the ChEMBL database were analyzed with 10 machine learning algorithms and
artificial neural network model. In comparison of the performances of the models, the
Root Mean Square Error (RMSE) criteria were evaluated. As a result of the
application, it has been seen that the machine learning approaches that produce the
best predictions are Random Forest and a single layer feedforward neural network. It
has been observed that these two methods give predictive results close to each other.



In the evaluation of the performances of the models, the Random Forest model was
chosen as the optimum model because it showed higher performance than the root
mean square error value, which is the most common criterion in the literature.
According to the results of this study, it has been seen that using the Random Forest
approach produces good results in detecting molecules that can be drug candidates for
the treatment of Type-2 diabetes.

Keywords: drug discovery, machine learning, artificial neural networks, dipeptidyl
peptidase-4 inhibitors, QSAR
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1. GIRIS

Diinya iizerinde bulunan yiizlerce hastaligin her biri icin, 6zel bir tedavi yontemi
uygulanmaktadir. Fakat diinya iizerinde bu kadar ¢ok fazla hastalik varken etkin bir
ila¢ molekiiliiniin kesfi oldukc¢a yiiksek maliyet, emek ve zaman almaktadir. Biyoloji,
molekdler biyoloji ve ayn1 zamanda diger temel bilimlerde ¢alisan aragtirmacilar her
giin ¢cok sayida yeni ¢alisma yaymlamaktadir. Ozellikle son yillarda teknolojinin
gelismesiyle yapilan arastirmalarin sonucunda ¢ok yiiksek miktarlarda veri iiretilmeye
baslandi. Biyoloji glinlimiizde sadece laboratuvarda galisilan bir bilim alani olmaktan
¢ikmis ve bilgi teknolojisiyle i¢ i¢e ¢alisan bir bilim dali haline gelmistir (Duman,
2022). Biyolojik problemlerin ¢dziilmesi i¢in bilisim teknolojilerinin kullanilmaya
baslanmasiyla biyoinformatik bilim dali ortaya ¢ikmistir. Farkli tiplerde iiretilen
veriler veri tabanlarinda depolanir. Niikleotitler, proteinler, kiigiik molekiiller vb. bu
farkli veri tabanlari iliskilendirilmeye c¢alisilarak aradaki biyolojik iligkiler
aciklanmaya calisilir. Bu alanda calisan uzmanlar, hiicreleri olusturan sistemin
igerisindeki bilesenlerin birbirleriyle olan iligkilerini agiklamaya calisarak dokularin,
organlarin ve sistemlerin nasil ¢alistigini anlamaya ¢alisirlar. Boylece bu biyolojik
mekanizmalar iliskilendirilerek bir insanin tamamini anlayip, 6grenilen bu bilgilerin
farkli popiilasyonlar arasindaki farkli hastaliklara yatkinliklar ve bunlarin arasindaki
iliski nedir, nasil tedavi edilir ya da nasil erken teshis edilir? Sorularina cevap aranir.
Teknolojideki giincel ilerlemelerin biyolojik veriyi daha erisilebilir ve ucuz kilmasiyla
beraber ilag gelistirme problemi icin de makine 6grenme yaklasimlari kullanilmaya
baglanmistir. Makine 6grenme yaklagimlart ile molekiler 6zellik verisi igindeki
iliskiler belirlenebilmekte ve deneysel verisi olmayan benzer 6zellige sahip baska ilag
adayr molekiiller i¢in tahmin yapilabilmektedir. Bu yaklasimla, hastalar i¢in daha

dogru tedavi segenekleri daha az siire ve maliyet ile gergeklestirilebilir.

1.1.  Arastirmanin Amaci ve Onemi

Ilag arastirma ve gelistirme siirecinde uzmanlar, hastalikla iliskili hedef biyomolekiilii
belirlendikten sonra ilgili hedef biyomolekiil ile etkilesime girecek olan molekiillerin
hangilerinin daha énemli oldugunu arastirirlar. Bu strecte 6nemli olan, herhangi bir
molekiiliin degil sadece hedeflenen biyomolekdl ile etkilesime girecek molekullerin
bulunmasidir. Aksi takdirde yan etkiler ortaya ¢ikar. Ornegin, bir hastalik tedavisi igin

alinan bir ilacin yiiksek seviyede bas agris1 veya mide bulantis1 yapmasi durumunda,
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aslinda bu ila¢ hedeflenen biyomolekiil disindaki biyomolekiillerle de etkilesip
onlarinda fonksiyonunu degistirdigi i¢in bazi yan etkiler ortaya ¢ikmistir. Makine
O0grenme yaklasimlari ile, bir hastaliga sebep olan mekanizmalar (reseptdr, enzim gibi
biyomolekiiler) hedeflenerek, bir ila¢c icin 6nemli olabilecek uygun kigcuk
molekdllerin secilmesine daha az emek, zaman ve maliyetle yardimci olmak
amaglanir. Bir bagka ifadeyle, makine 6grenme yaklagimlarinin kullanilmasiyla, ila¢
gelistirme siirecinde sarf edilen c¢aba azaltilmaya, maliyetler diisiiriilmeye ve
olusabilecek yan etkiler ortadan kaldirilmaya caligilir. Bunun sonucunda, ilgilenilen
hastaligin tedavisi i¢in giivenilir bir ila¢ daha optimal bir siirecle gelistirilebilir.

Belirtilen siire¢ insan yasam kalitesinin artirilmasinda hayati bir rol oynar.

1.2.  Ilag¢ Gelistirme Problemi

Bir hastalik i¢in ucuz ve etkili ilaglarin gelistirilmesi, insanligin tizerinde yogunlastigi
problemlerden biridir. Ilag gelistirme probleminin ilk asamasi genellikle ilag kesfi
olarak kabul edilir. Ilag kesif asamasi, belirli bir hastaliga sebep olan mekanizma
hedeflenerek uygun ilag adaylarinin ortaya ¢ikarilmasini saglayan kesif
adimidir. Ancak bir ilacin kesfedilerek tibbin hizmetine sunulmasi zaman alic1 ve
yiiksek maliyet gerektirmesinin yani sira, gelistirilen yeni ilaglarin onaylanma oranlari

da gittikce dlismektedir.

Guniimuzde artan verilerin, sistematik bir sekilde toplanmasi, depolanmasi, erisilebilir
olmasi ve lizerinde degisiklikler yapilabilmesi amaciyla veri tabanlar1 olusturulmasina
biiyiik 6nem verilmeye baglanmistir. Bunun sonucunda, biyoinformatikle (hesaplamali
biyoloji ile) ugrasan arastirmacilar uluslararasi agik erisim veri tabanlarindaki verilere
rahatga erigebilir ve veri {lizerinde analizler gerceklestirerek yeni bilgiler
uretebilmektedirler. Bu ¢ok ¢esitli ve degisik 6lgekteki verilerin entegre edilip belirli
hedefe gore kullanilmasi onem tasiyan bir konudur. Belirtilen entegrasyonun
saglanmas1 temel bilimlerle veya klinik bilimlerle ugrasan arastirmacilarin
hesaplamal1 bilimlerden elde edilen sonuglar1 kendi ¢alismalarina uygulayarak bir
sonraki projelerini planlamalarina yardimer olur. Boylece maliyetleri ve sarf edilen

caba distiriilerek, yeni ilag kesifleri daha kisa bir siirede gerceklestirilmeye caligilir.



1.2.1. Tla¢ Gelistirme Siireci

Ilag gelistirme probleminde bir hastaligin tedavisi igin biyolojik mekanizmalar
anlasilmaya calisilir. Bu amagla belirlenen hastalik icin hedef biyomolekiil uzmanlar
tarafindan dogrulanir ve en ¢ok baglanma ihtimali olan molekiiller bir araya getirilip
bir kiitliphane olusturulur. Daha sonra molekiillerin aktif bolgelerine uyum saglayip
saglamayacagi deneysel olarak hedef biyomolekiile kars1 denenir. Bunun sonucunda
etkinligi en yiiksek olanlar alinip optimize edilerek etkinlik maksimum seviyeye
cikarilir. Bir sonraki asamada etkisi yliksek olan etkilesimler hayvan deneyleri ve
klinik aragtirmalarda denenir. Elde edilen sonugclar istenilen seviyede ise ila¢ onaylanir
ve marketlerdeki yerini alir. Belirtilen kiitiiphane olusturma, deneme ve optimize etme
sreclerini daha verimli hale getirmek icin makine o6grenmesi yaklasimlardan

faydalanilir. Bahsedilen siiregler Sekil 1.1°de gosterilmektedir.
Sekil 1.1. Ilag Gelistirme Siireci (Rifaioglu ve ark., 2019)

1.3.  Bilgisayar Destekli Ila¢c Tasarim

llag gelistirmeye yonelik yeni akilci yaklasimlar gelistirerek molekiillerin yap1 ve
etkinlik arasindaki iliskilerinin aydinlatilmasina olanak saglayan Bilgisayar Destekli
(Rasyonel) Ila¢ Tasarimi (Computer Aided Drug Design -CADD) énemli bir bilimsel
calisma alanidir. CADD tanimi Sekil 1.2°de gosterilmektedir. CADD, birbiriyle
ortlisen biyokimyasal Ozelliklere sahip molekiil ya da ilaglar1 olusturan yapilari
tanimlayarak bu saptanan bulgular1 gelistirmek ve analizlerini yapmak amaciyla
hesaplamal1 tekniklere basvurmaktadir (Ozcan & Yésili , 2022). CADD, kiiciik
molekdllerin (ligand) hedef biyomolekiile nasil baglanacaginin tahmin edilmesine ve
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yaklagik baglanma afinitesinin tahmin edilmesine katki saglamak amaciyla ligand
temelli ve yapr temelli olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Iki yaklasimda da oncii
molekiillerin ortaya ¢ikarilmasi, optimize edilmesi ve klinik ¢alismalara gecilmesi

amaglanir.
Sekil 1.2. Bilgisayar Destekli Ilag Tasarimi (Macalino ve ark., 2015)

Bilgisayar Destekli lag Tasanmi

-l

Yapi Tabanli llag Tasanmi Ligand Tabanli llag Tasarimi

ety
| - G
Baglanma Yerinin Farmakofor Nicel Yapi Aktiite E
-’

Tanimlanmas Madelleme Iliskisi (QSAR)

Yerlestirme ve Skorlama

Bilesik Secimi

e

Optimizasyon
Yenillag g

1.3.1. Yapi Tabanh ila¢ Tasarim

Yap: tabanli ilag tasarimi, 3D yapist bilinen bir protein hedefine aday ligandlarin
yerlestirilmesi ve ardindan aday ligandin yiiksek baglanma degeri ile proteine
baglanma olasiligini tahmin etmek i¢in bir skorlama fonksiyonu uygulanmasini igerir.
Yap1 tabanli ilag tasariminda, CADD yonteminin temel amaci, aday ligandin ilgili
hedefe baglanip baglanmayacag1 veya ne kadar giiclii baglanacagina dair tahminde
bulunmaktadir (Jyothirmayee, 2014). Yap1 tabanli ilag tasarimi, hedef biyomolekulln
baglanma bolgesiyle etkilestigi diisiiniilen bilesikleri arastirmak icin genellikle

molekiiler docking yontemini kullanmaktadir (Guedes R. ve ark., 2016).



Molekiiler Kenetlenme (Docking), iic boyutlu yapist bilinen reseptor ile etkilesime
girebilecek molekilin (protein/ligant, protein/protein) en disiik enerjili baglanma
modlarmin bulunmasi metodudur. Docking, aday ligandin uygun konformasyonu ile
reseptor arasinda anahtar-kilit iligskisine benzer bir uyum olmasi durumudur
(Lengauer, T., Rarey, M., 1996). Enerji bakimindan en ¢ok tercih edilen
konformasyonel baglanma modunu bulma amaciyla biyomolekulln (protein) aktif
bolgesinde kiuclik molekilin (ligand) cevrilmesiyle, donmesiyle ve bukulmesiyle
docking, bir nevi tanima prosesi ger¢eklestirmekte ve baglanma enerjisi olan protein-
ligand afinitesi puanlama fonksiyonu olan algoritmayla hesaplanmaktadir (Guedes R.
ve digerleri, 2016). llgili reseptdriin sabit tutuldugu, fakat baglanacak olan aday
ligandin tercihe gore sabit tutularak veya sabit tutulmayarak gerceklestirilen ‘rijit
docking’, ilgili reseptér ve aday ligandin indiikklenmis uyum hipotezine gore en
olabilecek baglanma modunun gergeklestigi ‘indiikklenmis uyum docking’ gibi cesitli

docking metotlart mevcuttur (Olgac A., 2017).

1.3.2. Ligand Tabanh fla¢ Tasarim

Ligand tabanli ilag tasarimi, bir hedefe karsi etkinligi bilinen bilesiklerin bilgisayar
ortaminda ligand bilgilerinin kaydedildigi veri tabanlarini kullanarak yeni bilesiklerin
kesfedilmesinde ve gelistirilmesinde ayni zamanda onceden bilinen bilesiklerin
etkilerinin nedenlerinin incelenmesinde kullanilabilmektedir (Petterson I. ve ark.,
2010). Benzer bilesiklerin kimyasal yapilarindan yola ¢ikarak benzer biyolojik tepki
ve etkilesime sahip olduklar1 diisiiniilerek gelistirilmis bir yaklagimdir. Hedef
biyomolekilun 3-boyutlu yapt bilgisi mevcut olmadigi durumlarda etkinligi daha
onceden bilinen ligand yap1 bilgileri ile yeni 6nciil ilag molekiilleri tasarlanmaktadir.
Ligand tabanli ilag tasarimi i¢in popiiler bir yaklasim, hedef biyomolekuliin bilinen
kimyasal yap1 bilgileri kullanilarak, bir aday bilesigin yapisi ile biyolojik aktivitesi
(6rnegin; Ki, Kd, IC50) arasinda matematiksel bir korelasyon kurulmasi ve yeni ilag
aday1 bilesiklerin tahmininin yapilmasidir. Bu matematiksel olarak ifade edilebilen ve
istatistiksel bir yaklasim olan nicel yapi-aktivite iliskisi (Quantitative Structure-
Activity Relationship, QSAR) olarak adlandirilir. QSAR modelleriyle, biyolojik
aktiviteleri bilinen benzer bilesiklerin kimyasal yapilarindan yola ¢ikarak yeni ya da
test edilmemis kimyasallarin biyolojik aktiviteleri (ya da 6zellik, reaktivite gibi),

belirlenebilir (Agca, 2014).



Sanal Tarama

llag gelistirme siirecinde kullamlan 6nemli yaklagimlardan biri Sanal taramadir
(Virtual Screening —VS). Sanal tarama metodu ile bilgisayar ortaminda oldukca fazla
sayida ve bir¢ok farkli sentezlenmis / sentezlenmemis bilesige sahip kimyasal veri
bankasindaki ligandlarin  belirili  bir biyolojik hedefe karsi aktifliklerini
belirleyebilmek icin kullanilan bir tarama metodudur (Olgac A., 2017). Kisaca sanal
tarama, molekiillerin ilgili hedef biyomolekiile kars1 taranmasi, laboratuvar ortaminda

degil de bilgisayarda taranmas1 olarak da ifade edebilir.

Sanal tarama metodu kullanilarak ilag gelistirme problemi ele alinirsa, hedef
biyomolekiiliin klinik ¢alismalarda belirlenip dogrulanmasinin ardindan elde edilen
bilgiler veri analizini ger¢eklestirecek uzmanlara sunulur. Bunun sonucunda da veri
analizini gergeklestiren uzmanlar belirlenen hedef biyomolekiil ile etkilesime
girebilecek molekilleri sanal tarama metoduyla bulmaya c¢alisirlar. Elde edilen bu
potansiyel ilag adayr molekiillerin hedef biyomolekiil ile uyum sagladigina kanaat
getirilirse deneysel ¢caligmalar1 da yapilarak, etkisi yiliksek ve yan etkisi diisiik oldugu
gozlemlendigi takdirde ilag raflardaki yerini alir. Boylece 6rnegin 1 milyonun lizerinde
molekdl i¢in zaman ve para harcanmak yerine, sadece 10.000 molekiil igin zaman ve

para harcanarak istenilen sonuca ulasilmis olur.

1.4.  Cozumlenen Problem Tanim

Diinyada en hizli biiyliyen kronik hastaliklardan birisi olan Tip-2 diyabet, pankreasin
yeterli miktarda insiilin hormonu tliretmemesi veya iirettigi insulin hormonunun etkili
bir sekilde kullanilamamasi durumunda gelisen bir hastaliktir. Literatiirde Tip-2
diyabet tedavisi i¢in kullanilan yontemlerden birisi olan ve dokularda yaygin bigimde
bulunan DPP-4 enzimleri hedeflenir. Besin alinimi ile bagirsaktan inkretin hormonlar
salgilanir. Bunlar GIP ve GLP-1 hormonlaridir. GIP’ in diyabette etkisi az oldugu i¢in
Tip-2 diyabet tedavisinde goz ardi edilebilir. GLP-1, pankreas da bulunan GLP-1
reseptori lizerinde etki eder ve insiilin salgilanmasina yardimer olur. Ancak GLP-1’in,
DPP-4 enzimi tarafindan pargalanmasi durumunda kandaki glikoz (kan sekeri)
seviyesi diisiiriilemez ve beraberinde birgok hastaliga da sebep olur. Tip-2 diyabeti
tedavi etmek icin DPP-4 enzimi hedeflenerek GLP-1’ in yapist bozulmadan GLP-1
reseptériine baglanmasi saglanabilir. DPP-4 inhibitorleri, DPP-4’{i inhibe eder ve



boylece GLP-1’in yapis1 bozulmaz. Pankreas izerinde etkisi artar ve daha fazla insulin
salgilanir. Bu tez calismasinda, Tip-2 diyabet tedavisi igin DPP-4 inhibitorleri
kullanilarak ytiksek etkiye sahip uygun ilag aday1 molekiillerin tahmini giincel ¢esitli

makine 6grenme yontemleri kullanilarak gerceklestirilmistir.

1.5.  Literatiirde Ilgili Cahsmalar

Veri tiplerinin ve modelleme yaklagimlarinin farkliligindan dolay: literatiirde ilag-
hedef etkilesim (Drug Target Interaction-DTI) problemi i¢in gelistirilen yontem sayis1
fazladir. Bu kisimda pIC50 degerlerinin tahmini veya DPP-4 Inhibitérleri kullanilarak

yapilan daha 6nceki ¢alismalar goz Oniine alinarak secilmistir.

Simeon ve ark. (2016) Alzheimer hastalig1 tedavisi i¢in kullanilan Asetilkolinesteraz
(AChE), bilis ve hafiza i¢cin gerekli olan ndrotransmiter asetilkolinin par¢alanmasini
katalize eden bir enzimdir. ChEMBL veri tabanindan IC50 metrigine gore bilesikler
elde edilmis ve biyoaktivite kokenleri hakkinda fikir edinmek i¢in nicel yapi-aktivite
iligkisi (QSAR) ¢alismasinda kullanilmistir. AChE inhibitdrleri, 12 farkli parmak izi
tanimlayicis1 tarafindan tanimlanmis ve QSAR tahmin modelleri olusturulmustur.
Modellerin degerlendirilmesi 10 kat capraz ve Y-scrambling test dogrulama

yontemleri kullanilmistir.

DPP-IV inhibitorlerinin iskeleleri yapisal olarak gesitlidir. Bu sebeple geleneksel
QSAR yaklagimlar1 kullanilarak yeni yapilarin tahmin edilmesi zordur. Cai ve ark.
(2017) yaptiklar1 calismada Naive Bayes (NB) ve Ozyinelemeli boliimleme
yontemlerini igeren makine 6grenimi yaklagimlartyla DPP-1V inhibitorlerini tahmin
etmek i¢in yeni bir strateji sunulmustur. Tanimlayict olarak molekiiler 6zelliklere ve
topolojik parmak izlerine gore optimize edilmis bilinen 1307 DPP-IV inhibitorind
temel alan 247 makine 6grenimi modeli olusturulmustur. Optimize edilmis modellerin

genel tahmin dogrulugu % 80' den fazla oldugu gosterilmistir.

Ghamali ve arkadaslar1 (2017) yaptiklar1 ¢aligmada temel bilesenler analizi (PCA),
coklu dogrusal regresyon (MLR) ve yapay sinir aglari (YSA) gibi istatistiksel
yontemler kullanarak fenollerin ve tiofenollerin  P. phosphorum'a toksitesinin QSAR



modellerini tahmin etmektedir. Calismada olusturulan iki modelin degerlendirilmesi

sonucunda YSA modeli MLR modeline kiyasla daha iyi performans gostermistir.

Rastgele parametre se¢imi, derin sinir aginin (Deep Neural Network-DNN) diisiik
performansina yol actig1 i¢in Ghasemi ve arkadaslar1 (2018) tarafindan DNN' leri
baslatmak i¢in derin inang ag1 (deep belief network -DBN) uygulanmistir. DBN, tim
numuneler icin hesaplama logaritmik olabilirlik gradyani (log likelihood gradient)
gerektiren enerji tabanli bir yontem olan bazi kisitlanmis Boltzmann makinesi
yigmlarindan olusur. Bu gradyani ¢6zmek i¢in ii¢ farkli ornekleme yaklagimi

Onerilmis ve DNN’ e gore daha iyi performans sergiledigi gosterilmistir.

Haris ve arkadaslari (2020) yaptig1 bu ¢alismada, Tip-2 diyabet tedavisi icin molekler
yap1 ve biyolojik aktivite degerleri arasindaki iliskiye dayanarak DPP-4 inhibitorlerini
tahmin edebilen bir yontem gelistirilmistir. Tanimlayici olarak topolojik parmak izleri
kullanilarak ¢ikarilan 1185 aktif bilesik ve 588 aktif olmayan kullanilmustir. Veri
setinde bir sif dengesizligi oldugundan, SMOTE teknigini kullanilmis ve 6zellik
secme yontemi olarak CatBoost kullanilmistir. Sonug olarak, ECFP_6 ile birlestirilen
DNN yontemi ve 6zelligin 6nem degeri orant %90 olan 6zellik se¢imi kullanilarak

dogruluk degeri 0.906 oldugu gosterilmistir.

Rifaioglu ve arkadaslar1 (2020) tarafindan yayimlanan ¢alismada, evrigimli sinir aglari
kullanarak  ilag  hedef etkilesim tahmin sistemi olan DEEPScreen
onerilmistir. DEEPScreen sisteminde girdi olarak geleneksel tanimlayicilar yerine ilag
aday1 bilesiklerin 2 boyutlu temsilleri kullanilarak ilag hedef etkilesim tahmini
yapilmistir. DEEpScreen sistemi, 704 hedef protein i¢in egitilmis ve hiper parametre
optimizasyonu yapilmustir. Onerilen yaklasimin etkinligini gdstermek ve molekiiler
yerlestirme analizi ve literatiire dayali dogrulama yoluyla secilen yeni tahminleri
dogrulamak i¢cin DEEPScreen'in performansini ¢ok sayida kiyaslama veri seti ile

karsilastirilmis ve deneysel olarak gosterilmistir.

Gelecekteki arastirmalar igin, QSAR modelleri i¢in modelin performansini artirmak
tizere cesitli diger hibrit derin 6grenme yontemleri literatiitirde denenmistir. Ulfa ve
arkadaslar1 (2021) calismada Tip-2 diyabet tedavisi i¢in molekiiler yap1 ve biyolojik
aktivite degerleri arasindaki iliskiye dayanarak DPP-4 inhibitorlerini tahmin edebilen
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bir yontem gelistirilmistir. DPP-4 inhibit0rin( ikili siniflandirma olarak (aktif ve aktif
olmayan) bilesiklere gore tahmin etmek i¢in Conv1D-LSTM modeli olan iki derin

O0grenme yaklagiminin bir kombinasyonunu onerilmistir.

Hermansyah ve arkadaslari1 (2021) yaptiklar1 arastirmada DPP-8 ve DPP-9 enzimlerine
kars1 segici olan DPP-4-inhibitorleri ile uygun bilesikleri belirlemek i¢in yapi-aktivite
iliskisi (QSAR) modeli olusturulmustur. 4 farkli siniflandirma algoritmasi (DL,
XGBoost, RF, SVR) ve 5 farkli regresyon algoritmasi (DL, XGBoost, MLR, RF, SVR)
tahmin sonuglarinin karsilastiriimistir. Siniflandirma ve regresyon modellerinden elde
edilen tahminler IC50 degeri pIC50 degerine doniistiiriilmiis ve ara bilesikler
cikarilmistir. Regresyon modeli i¢in karar destek vektorleri ve siniflandirma modeli

icin RandomForest algoritmasi en iyi model olarak segilmistir.

Wan ve arkadaglart (2019) gelistirdigi DeepCPI, biiyiik miktarda etiketlenmemis
veriden, ilag hedefleri ve bilesikler arasindaki etkilesimleri tahmin etmek i¢in derin
ogrenme yontemini kullanan bir algoritmadir. DeepCPI tarafindan baglatilan sanal
tarama ile kiiglik molekiillii bilesiklerin, ¢esitli ila¢ hedefleri {izerinde gergeklestirilen
deneysel sonuglar sunulmustur. Bu sonuglar, DeepCPI'nin yiiksek dogruluk oranlari
sagladigini, blyuk veri setlerinde etkili bir sekilde ¢alisabildigini ve bu nedenle ilag

kesfine yardimci olabilecegini gostermektedir.



2. ILAC GELISTIRME PROBLEMINDE MAKINE OGRENME
YAKLASIMLARI

Makine 6grenmesi, bilgisayarin bir olay ile ilgili 6zellikleri deneyim yolu ile 6grenerek
daha once Kkarsilasilmayan benzer olaylar igin karar verebilmesi veya ¢6ziim
uretebilmesidir (Kemal, 2020). Kisaca insan faktorii minimize edilerek, olusturulan
modelin bilgisayara problem hakkinda sunulan veriden kendi kendine 6grenmesi
olarak ifade edilebilir. Denetimli Makine Ogrenimi, etiketli veri (hangi verinin hangi
bilgiye karsilik geldigi bilinen) ile egitilen, ortak oOzellikleri 6grenebilen,
genellestirebilen ve gelecekteki yeni veriler hakkinda tahminlerde bulunabilen bir

makine 6grenmesi modelidir.

Son yillarda yapilan arastirmalarin artmasiyla birlikte artan biyolojik verinin
analizinde klasik yontemlerin yetersiz kaldigi s6ylenebilir. Buna karsin yapay sinir
aglar1 gibi modern makine 6grenme yontemleri, i¢lerindeki gizli oriinttleri bulmak ve
dogru tahminler yapmak icgin ¢ok bulyik veri kimelerini etkin bicimde analiz

edebilmeyi vaat etmektedir (Angermueller ve ark., 2016).

Ilag gelistirme probleminin ilk asamasi olan ilag kesfinde makine Ogrenme
yaklagimlarinin uygulama alanlarindan biri ilag-hedef etkilesim tahminidir. Ilag-hedef
etkilesimlerinin tahmin edilebilmesi i¢in literatiirde ¢esitli yaklasimlar kullanilmistir.
Bugline kadar yapilan ¢alismalar incelenmis ve ilag-hedef etkilesimlerinin tespitinde,
dogrusal regresyon, destek vektor makineleri, K-en yakin komsu, karar agaclari,
rastgele orman, torbalama yéntemi , Adaboost, gradyan artirma, asir1 gradyan artirma,
hafif gradyan artirma ,ileri beslemeli sinir aglar1 ve derin 6grenme modelleri gibi
yontemlerin giincel ¢aligmalarda kullanildigi goriilmiistiir. Asagida belirtilen

yaklasimlardan kisaca bahsedilmistir.
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2.1. Dogrusal Regresyon

Regresyon modeli, bir fonksiyon araciligiyla bagimli degiskeni bagimsiz degisken
veya degiskenlerle iliskilendirir (Luu ve ark.,2021). Dogrusal regresyon (Linear
Regression, LR), iki siirekli degisken arasindaki iligskiyi agiga ¢ikarmak amaciyla

kullanilan istatistiksel bir yontemdir.

y bagimli degiskeni ile dogrusal bir iligskiye sahip x bagimsiz degiskeni lineer
regresyon modeli olarak tanimlanmaktadir. Bu model asagidaki denklem ile ifade
edilir.
y=PBo+pX+e¢
p: Bilinmeyen regresyon parametreleri (Regresyon Katsayilari)

&: Hata Terimi

Bo kesim noktasi ve f8; ise regresyon dogrusunun egimini veren regresyon katsayisi
olarak tanimlanir. Buradaki f; katsayis1 x’ teki bir birime karsi y’deki degisimin
Olglsuni gosterir. Sekil 2.1°de basit dogrusal regresyon grafigi gosterilmistir.

Sekil 2.1. Dogrusal Regresyon Grafigi

Y

Gdzlemlenen Deger

Tahminlenen Deger

-

Kesisim = f3, —{

- - X
Dogrusal regresyon yonteminde bagimli degiskeni aciklamak igin birden fazla
bagimsiz degisken de kullanilabilir. Bu modele ise ¢oklu dogrusal regresyon modeli

denir. Bu model ise asagidaki denklem ile ifade edilir.

y=PBo+ B1X1+ [ Xo+ -+ BrXp+ €

11



2.2. Destek Vektdr Makineleri

Destek vektor makineleri (Support Vector Machine -SVM) girdi olarak verilen veri
kiimesini dogrusal vektorler yardimiyla ogrenmeyi gerceklestiren, regresyon ve
smiflandirma i¢in kullanima elverisli olan denetimli bir makine Ogrenme
algoritmasidir. Yontem model karmasikligi lizerinde esnek bir kontrol sagladigi icin
dogrusal olmayan problemleri ¢6zmede ¢ok kiigiik egitim setlerinde de basarili

sonuclar vermektedir (Deng ve ark., 2018).

Farkli siniflara ait hiper-diizlem tlizerindeki vektorlere “destek vektorleri” denir. SVM
algoritmasinin amaci, bu destek vektorleri i¢in olusturulan hiper-diizlemler arasinda
optimal sinira sahip sadece bir hiper-diizlem bulmaktir. Sekil 2.2°de destek vektor
makinelerinin siniflar arasinda nasil ayrim yaptig grafiksel olarak gosterilmistir.

Sekil 2.2. Destek Vektor Makineleri

X

3

Destek Vektérleri x‘i}

AY) Sy N
’E\lr\ Destek
A~ Vektorleri

Destek vektor regresyonunda amaclanan egitim verisi xi degeri ile 6nceden belirlenen

hata toleransindan (&) kiiciik olan bir uzakliktaki yi tahmin degerini hesaplayabilen
f(x) fonksiyonu olusturmaktir (Li ve ark., 2009). Bu fonksiyon asagida ifade edildigi
gibidir.

y=fx)=W.0(x)+ b
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2.3. K-En Yakin Komsu

K-en yakin komsu (K-EYK) girdi olarak verilen veri kiimesindeki K ornegin,
benzerliklerini veya yakinliklarini kullanarak 6grenmeyi gergeklestiren, regresyon ve
smiflandirma i¢in kullanima elverisli olan denetimli bir makine Ogrenme
algoritmasidir. Yeni test verisini siiflandirmak i¢in, veri setindeki her bir mesafesi
Olculir. Mesafe hesaplamada en ¢ok kullanilan uzaklik 6l¢iisii, Euclidean uzakligidir

(Hu ve ark., 2016). Asagidaki sekilde hesaplanir;

D(x,y) = \/2{-;1|xi —yip

Mesafeler hesaplandiktan sonra biiylikten kiiclige siralanir ve en kii¢iik uzaklik

degerine sahip gozlemler segilir. Boylece k gozlemin iginde en gok tekrar eden sinif

tahmini sinif degeri olarak atanir. Yeni gelen bir veri i¢in en yakin komsu gosterimi

Sekil 2.3’te gosterilmistir.

Sekil 2.3. Yeni Gri Altigen Veri Noktasinin En Yakin Komsulara Olan
Mesafelerinin Gosterimi (Erdogan,2019).
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2.4. Karar Agaclan

Karar Agaclar1 (Decision Tree) yontemi, aga¢ benzeri bir yapir gosterdigi i¢in kolay
anlagilabilir bir mantiga sahiptir. Karar agaclari, bir agacin yapisindan etkilenerek
gelistirilen kok, diigiimler, dallar ve yapraklardan olusan denetimli bir makine
ogrenmesi algoritmasidir. Her bir diigiim veri kiimesindeki belirli bir 6zelligi ve her
yaprak sinif tahminini (diigiimiin sonucunu) temsil eder. Belirli kosullara dayali olarak
ilgili probleme ait tiim olas1 ¢oziimlerin elde edildigi bir grafiksel gosterimdir. Karar
agaclar, bagimhi degiskendeki farkliliklari maksimize edecek sekilde veriyi kok
diiglimden yaprak diigime dogru anlamli bir sekilde bolmeye calisir. Bu yaprak
diigiime gelen yeni veri siniflandirma problemi ise ayni etikete ve regresyon problemi
icin benzer sayisal sonuglara sahiptir (Alpaydin,2010). Bu karar agaci diyagrami Sekil
2.4°te gosterilmektedir.

Sekil 2.4. Karar Agaci1 Diyagrami
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2.5. Torbalama Yodntemi

Torbalama yontemi (Bootstrap Aggregating-Bagging), smiflandirma ve regresyon
modelleri i¢in uygulanabilen asir1 6grenmeye karst giiglii olan, dogru simiflandirma
oranini arttiran, varyans diistirticli etkisi olan ve veri setinde kayip verilerin yer aldigi
durumlarda basarili siniflandirma yapabilen bir topluluk 6grenme yontemidir
(Akman,2010).

Bagging regresyon modelinin temel amaci, her bir alt modelin kendi hatali
tahminlerini birbirine dengeleyerek daha dogru ve kararli bir tahmin saglamaktir.
Orijinal egitim verileri farkl: alt kiimelere ayrilir ve bu alt kiimeleri kullanarak karar
agact modelleri olusturulur. Her alt kiime iizerinde ayri ayri regresyon modelleri
egitilir ve her bir modelin tahminleri alinir. Son olarak, tahminlerin ortalamasi veya
medyani alinarak birlestirilir ve bOylece nihai bir sonug Uretilir. Farkli egitim setlerinin
secilmesi ve model gesitliligi sayesinde karar farkliliklari elde ederek overfitting (asir
uyum) sorununu azaltir. Sekil 2.5’te Bagging regresyon modeli gosterilmistir.

Sekil 2.5. Bagging Yontemi

Egitim Verisi 1 Egitim Verisi 2 Egitim Verisi n

( X é‘ 00 60

Karar Agaci 1 Karar Agaci 2 Karar Agacin

Ortalama

|

Tahmin
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2.6. Rastgele Orman

Rastgele Orman (Random Forest-RF) yonteminde, her bir karar agaci, orijinal veri
setinden secilen rastgele 6rneklemle ve her diigiimde tiim degiskenlerden belirlenen
sayida rastgele degisken secilmesi ile gelistirilmis tahmin basaris1 yiiksek olan bir
makine Ogrenmesi algoritmasidir (Akman,2010). Topluluk (ensemble) metoduna
dayanan RF algoritmasinda, orijinal veri kiimesinden birden ¢ok alt kiime olusturulur.
Bu alt kiimelerin her birinden bir model olusturulur. Nihai tahmin, tim modellerden
gelen tahminleri birlestirerek, en ¢ok atanan siif degerini siniflandirma tahmini olarak
belirler. Sekil 2.6°da rastgele orman algoritmasinin rastgele alt kiime se¢imi ve

siniflandirmasi gosterilmektedir.

Sekil 2.6. RF Yonteminde Uygulanan Rastgele Alt Kiime Se¢imi Asamalar
(Panov Ve Dzeroski, 2007).

Birden fazla karar agac1 ile calistig1 i¢in yiiksek dogruluk saglar ve overfitting (asir1
uyum) riskini azaltir. Ayrica her bir karar agaci, yalnizca kendi alt kiimesindeki
verilere dayanarak tahmin yaptig1 i¢in eksik veriler ve aykir1 degerlere basa ¢ikmada

dayaniklidir.
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2.7. AdaBoost

Adaboost algoritmasi, 1997 yilinda Freund ve Schapire tarafindan onerilen, ¢esitli
zaylf Ogrenicilerin bir araya getirilmesiyle karma ve daha giiclii bir egitim modeli
sunmay1 amag¢lanmaktadir. AdaBoost yonteminde her bir zayif 6grenici, dnceki zay1f
Ogrenici tarafindan yanlis bir sekilde siniflandirilmis egitim 6rneklerine odaklanir ve
onlar1 iyi bir sekilde siiflandirmay1r amaglayan topluluk 6grenme ve yiikseltme
algoritmalarindan biridir. (Kalayc1,2018). AdaBoost yontemi T farkli zayif 6greniciyi
egitmekte, daha sonra da bu Ogrenicilerin sonuglarint alip agirlikli oy ¢okluguna
dayanarak ilgili 6rnegin sinifina karar vermektedir (Schapire, 2013). Buna iliskin

formil asagida gosterilmistir.
T

HG) = ) ahe(x)

1
T: Egitilen zayif 6grenici sayist
h: Her bir sinif sonucunu
o : Ilgili siniflandiricinin agirhiging

H: Karar verilen sinif
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2.8. Gradyan Artirma

Gradyan artirma (Gradinet Boosting), ilk olarak 1999 yilinda Friedman ve arkadaslari
tarafindan gelistirilmis olan, giiniimiizde siniflandirma ve regresyon problemlerinde
yaygin olarak kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Gradyan artirma
algoritmasi, gradyan artirma yontemi ile zayif Ogrenicileri giiglii Ogreniciye
doniistiirme algoritmasidir (Feng ve ark., 2018). Topluluk 6grenme ve yiikseltme
algoritmalarindan biri olan gradyan artirma regresyon modelinde ilk olarak regresyon
agaci olusturulur. Her bir agacin dali i¢in tahminler ile hedef deger arasindaki fark yani
hata orani1 hesaplanir ve bu farklar i¢in de bir asagida ifade edildigi gibi bir kayip

fonksiyonunu olusturulur.

MSE=Y (y; — ¥} )?

Hesaplanan hata oranlar1 yeni gézlem verileri olarak kullanilir ve yeni agaclar
olusturularak bu hata oranlarinin disiiriilmesi amaglanir. Gradyan tahminler 6grenme
oranina gore iterasyonlarda giincellenir ve kayip fonksiyonun minimum degerlere
yaklasincaya kadar bu adimlar tekrarlanir. Asagidaki denklemler de y; 1. hedef deger,

y? i. tahmin degeri ve a ise 8grenme oram olarak ifade edilmektedir.

E (yi Y; )2
14 p i
Yy, =Y; +axd -
i i Syip

y=yl —ax2xY(y; —y')?

Sonug olarak, tahmin degerlerinin gercek degerlere yakin olacak sekilde

giincellemeler yapilarak en 1yi model olusturulur.
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2.9.  Asim Gradyan Artirma

Asirt gradyan artirma (Extreme Gradient Boosting -XGBoost) algoritmas: 2016
yilinda Washington Universitesi'nde Tianqi Chen ve Carlos Guestrin tarafindan bir
aragtirma projesi olarak gelistirildi (Kurt ve Cedimoglu,2020). Gradyan Artirma
algoritmasiin optimize edilmesiyle gelistirilen hizli ve yiiksek performansli bir
makine 6grenme algoritmasidir. Algoritma ilk olarak maksimum derinlik degerini
kullanarak agacin derinligini belirlemektedir. Aga¢ asag1 yonde fazla derin ise asir1
O0grenmeyi ve yanliligi azaltmak i¢in budama gerceklestirilir. Gradient Artirma
algoritmasi, kayip fonksiyonun hesaplanmasinda birinci dereceden fonksiyon
kullanirken, XGBoost bu hesaplamalari ikinci dereceden fonksiyonlar kullanarak
gerceklestirir (Kelle ve Huseyin,2022). En 6nemli 6zelliklerinden bir tanesi ise veri
kiimesindeki gozlem noktalarini agirliklarini kullanarak verileri agaclara ayirirken
dogru noktayr ayirmasidir (Muratlar, 2020). XGBoost algoritmasi overfitting (asir
uyum) engellemek i¢in Gradyan Artirma algoritmasindan farkli olarak, agaglarin
karmasikligini kontrol etmek ve gereksiz dallanmalar1 engellemek icin diizenlilestirme
(regularization) teknikleri kullanir. Ek olarak, budama ve eksik degerlerle
calisabilmesi ve hizli hesaplama gibi 6zellikleri ile Gradient Artirma algoritmasindan
ayrilir ve daha iyi bir performans sunar. Giinlimizde gereksiz maillerin tespiti, reklam
eslestirme sistemleri, dolandiricilik tespit sistemleri, fizikte anomali olay tespit
sistemleri gibi alanlarda bu yontem basarili bir sekilde kullanilmaktadir (T. Chen ve
Guestrin, 2016).
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2.10. Hafif Gradyan Artirma Makineleri

Hafif gradyan artirma makineleri (Light Gradient Boosting Machine -LightGBM),
karar agaci algoritmasina dayanan siniflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin
olarak kullanilan bir makine &grenme algoritmasidir. YUksek diizeyde optimize
edilmis histogram tabanli bir karar agacidir. XGBoost algoritmasina benzerdir ancak
temek fark agaglarin yapisiyla ilgilidir. Bu algoritma karar agaci algoritmalarina
dayandig1 i¢in, agact en uygun sekilde yaprak bilgisine boler. Bu 6zelligi ile diger
artirma algoritmalarindan farklidir gUnkiu agaci yaprak bazinda degil, derinlik bazinda
veya seviye bazinda bdlmektedir (Ilya ve ark.2021). Bu yaklasim, biiyiikliigii daha az
diigiim igeren daha derin agaclar olusturmayi saglar. Boylece, daha az bellek kullanilir
ve hizli hesaplamalar yapilir. Bu sekilde mevcut artirma algoritmalarindan herhangi
biri tarafindan elde edilebilecek ¢ok daha iyi dogruluk degerlerine ulasilmaktadir
(Khandelval, 2017). Ayrica LightGBM algoritmasi, XGBoost daha hizli ve biiyiik veri
kiimelerinde daha basaril1 bir performansa ulasir. Sekil 2.7’de XGBoost ve LightGBM
arasindaki farki gostermektedir.

Sekil 2.7. XGBoost ve LightGBM (Rezazadeh, 2020)

XGBoost: /.\ —) “ —
LightGBM:
ightG /‘\ > q —
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2.11. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA), biyolojik sinir aglarini taklit eden sentetik aglardir (Egrioglu
ve ark., 2009). Sinir sisteminin en temel fonksiyonel birimi ndéronlar, birbirleri ile
sinapslar vasitasi ile iletisim kurarlar. Bir sinir hiicresini; dentritler, hiicre govdesi ve
aksonlar olmak iizere ii¢ ana kisimdan olustugunu sdyleyebiliriz. Dentritlere gelen
sinyaller hiicre govdesinde islenir ve isledikleri bilgileri aksonlar yolu ile diger
hicrelere gonderirler. Sekil 2.8’de bir sinir hiicresi biyolojik olarak gosterilmistir.
Sekil 2.8. Bir Sinir Hiicresinin Biyolojik Gosterimi (Yesilkanat Ve Ark., 2014)

Dentrit

Sinaps

Ayni1 biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi yapay sinir aglarinda da giris sinyallerini
aldiklari, bu sinyalleri toplaylp isledikleri ve c¢iktilar1 ilettikleri boliimleri
bulunmaktadir. YSA, biyolojik sinir hiicrelerine benzer yapidadir ancak yapi ve

yetenek agisindan ¢ok daha farklhidir ( Zurada,1992 ). Model verilerini isleyen ve

tahmin yapabilen degiskenlere parametre denir. YSA temel parametreleri, agirliklar ve
yan degerlerden (bias) olusur. Sekil 2.9’da yapay sinir aginin matematiksel modeli
gosterilmistir.

Sekil 2.9. Yapay Sinir Agimin Matematiksel Modeli

Dentrit Sinaps Hiicre Gévdesi Akson
1

i Yanhlk
5 D T

@ Net Giris
> e—
- HCG
w 0;
D
o,
Esik
Girdiler Agirhiklar Toplama Aktivasyon Cikti

Fonksiyonu Fonksiyonu
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Bir yapay sinir hiicresi bes boliimden olusmaktadir;

1.Girdiler (x): Noronlara gelen verilerdir.

2.Agirhiklar (w): Yapay sinir aglarin1 noronlart birbirlerine baglayan baglantilarin
degerlerine agirlik degerleri denir ve girdi degerleri ile ¢arpilarak biyolojik sinir
hiicrelerinde oldugu gibi islenmek i¢in hiicre gévdesine gonderilir.

3.Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Hiicre gdvdesine agirliklarla
carpilarak gelen girdileri birlestiren bir fonksiyondur. Cesitli toplama fonksiyonlari
vardir. (Ornegin; Toplam, ¢arpim, maksimum, minimum)

4.Aktivasyon Fonksiyonu: Bu agamaya gelen veriler iizerinde islem yaparak net ¢ikt
degerlerini olusturur.

5.Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan deger hiicrenin ¢ikt1 degeri olmaktadir.

Yapay sinir aginin matematiksel modelini 0zetlemek gerekirse; dentritlerden gelen
girdi degerleri (Xo) ve agirliklar (wo) ¢arpildiktan sonra (WoXo) bir toplama fonksiyonu
ile toplanir ardindan bir bias (b) ile toplandiktan sonra aktivasyon fonksiyonu
tarafindan islenir ve ¢ikti katmanina aktarilir. Kisaca Yapay Sinir Aglarinin amaci;
modelin en iyi degerini verecegi w (agirlik parametresi) ve b (bias degeri) optimum
parametreleri bulmaktir.
Yapay sinir aginin temel bilesenlert;
o Aktivasyon Fonksiyonu,
o Mimari Yapisi,

o Ogrenme Algoritmalari

2.11.1. Aktivasyon Fonksiyonu

Yapay sinir aginda girdi verilerini isleyen ve net c¢ikti degerlerini olusturan
fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonu girdi ve c¢iktt birimleri arasindaki egrisel
eslesmeyi saglar (Erilli ve ark., 2010). Cesitli aktivasyon fonksiyonlart mevcuttur. Bu

aktivasyon fonksiyonlarindan bazilar1 agagida verilmistir.
Diizlestilmis Dogrusal Birim (Rectified Linear Units) (ReLU))

Gizli katmanlarda yapilan matematiksel islemler sayesinde dogrusal yapida olan ag1
dogrusal olmayan yapiya doniistiirmek i¢cin ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir

(Ozkan ve ark., 2017). Negatif sayilarla islem yapmaz. f(x) = max (0, x)’dir. Yani

22



girdi degeri; 0’dan kiigiik ise 0, biiylik ise x degerini alarak bagimli degisken ile
dogrusal bir iligkiye sahip oldugu sdylenebilir.

Sigmoid Fonksiyon (Sigmoid Function)

(-00,00) araligindaki bagimsiz degiskenleri [0,1] araligina doniistiiren bir
fonksiyondur. Genellikle ikili siniflandirma problemlerinde tercih edilir ve ¢ikti

tabakasinda kullanilir.
Softmax Fonksiyonu (Softmax Function)

Softmax aktivasyon fonksiyonu, Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna benzer sekilde her
bir sinifin olasilik degerini temsil ettigi igin her bir ¢ikti degerini O ile 1 araligina
dontistiirerek smiflandirma yapmaktadir. Sigmoid fonksiyonundan farki coklu

siiflandirma problemlerinde tercih edilmesidir.
Hiperbolik Tanjant (Hyberbolic Tangent) (tanh(z))

Hiperbolik Tanjant aktivasyon fonksiyonu, ikili smiflandirma problemleri ig¢in
kullanilir ve Sigmoid fonksiyonu ile olduk¢a benzerdir. Ancak temel fark bu

fonksiyon [-1,1] deger araliginda degerler alir.

2.11.2. Mimari Yapisi

Biyolojik sinir aglarina benzer sekilde yapay sinir aglarinda da gelen bilgiler, aga girdi
tabakasindan iletilir, gizli tabakalarda islenir ve ¢ikt1 tabakasina gonderilir. Uretilen
¢ikt1 ag baglantilar1 yardimiyla diger hiicrelere aktarilir. Yapay sinir aglar1 yapilarina
gore iki farkli gruba ayrilir bunlar; ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari ve Geri

Beslemeli Yapay Sinir Aglari.

Ileri beslemeli yapay sinir aginda néronlar genellikle girdi, gizli ve ¢ikti tabakalari
olmak tizere ii¢c kistmdan olusur. Sinyaller, tek yonli ve ileri dogru sekilde girdi

tabakasindan ¢ikt1 tabakasina iletilir.
Geri beslemeli yapay sinir aginda ise ¢ikt1 ve gizli tabakalardaki ¢iktilarin, girdi

birimlerine veya onceki gizli katmanlarla geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece,

sinyaller ¢ift yonlt (hem ileri yonde hem de geri yénde) aktarilmis olur.
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Ozet olarak Yapay Sinir Ag1 modelini genelleyerek temsili olarak gorsellestirecek
olursak Sekil 2.10° da gosterilmistir.
Sekil 2.10.  leri Yénlii Beslemeli Yapay Sinir Ag1 (Oztiirk,2021)

Yapay Sinir Ag Modeli

Xi X X,

H_J

Girdi Degerleri

— L h... Y,

—
Gikti Degerleri
N / /
J ™ N

a

ne N
' 4
Sinir Ag! Hicreleri Baglantilar
\ I\ J\ J
Y
Girig Katmam Gizli / Ara Katman Cikis Katmani

2.11.3. Ogrenme Algoritmasi

Yapay sinir aglarinda 6grenme, agirliklarin en iyi degerinin bulunmas: islemidir.
Ogrenme islemi, agirliklarin ve yan degerlerinin giincellenmesi ile modeli en iyi temsil
edebilecek degerlerin bulunmasiyla gergeklesir. Yapay sinir aglarinda en iyi
agirliklarin bulunmasi bir optimizasyon problemi olarak diistiniilebilir ve model
egitiminde kullanilan optimizasyon algoritmasi da Ogrenme algoritmasi olarak
tanimlanir. Bu optimizasyon probleminin ¢éziimii i¢in gelistirilmis ¢esitli 6grenme
algoritmalar1 vardir. Bunlardan en ¢ok tercih edilenleri geri yayilim, gradyan inis,
RMSProp ve Adam &grenme algoritmalaridir.

Modelin en iyi parametrelerini bulmak i¢in kullanilan ikiden fazla gizli tabakaya sahip
ag yapisi derin ogrenme modeli olarak adlandirilir. Son yillarda derin sinir aglar1 pek
¢ok veri yapisinin (Ses, video, metin gibi) islenebilmesini miimkiin kilmakla birlikte

oldukga basarili sonuglar ortaya koymustur (LeCun ve ark., 2015).
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3. TIP 2 DIYABET TEDAVISI iCIN UYGULAMA

Tezin bu bolumiinde Tip-2 Diyabet tedavisi icin ilag adayr olabilecek molekiillerin
belirlenmesinde kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi ve ¢ikan

sonuglar hakkinda ayrintili bilgi sunulmaktadir.

3.1. ChEMBL Veri Taban1

ChEMBL, genomik bilgiler kullanilarak yeni etkin ilaglarin kesfedilmesine yardime1
olmak amaciyla, ila¢ benzeri kiglik molekillerin bir araya getirildigi veri tabanidir.
ChEMBL veri tabani, biyolojik etkinlik, kimyasal yap1 ve ilag hedefleri gibi gesitli
kimyasal ve biyolojik bilgileri iceren kapsamli bilgiler saglar. Akademi, endustri ve
bir dizi kimyasal biyoloji alanin1 kapsayan kiiresel kullanici kitlesi ile yaygin olarak
kullanilan kimyasal bir bilgi kaynagidir. A¢ik erisim kaynagi olarak kullanilmasi,
arastirmacilarin verilere kolay bir sekilde ulagmasini, verilerin iyilestirilmesi ve
standardizasyonunun gergeklestirilmesine yardimci olur. Boylece veri tabanindaki
veri hacmi biiyiir, verilerin kalitesi artar ve arastirmacilarin giivenilir analizler
yapmasina olanak saglayarak ¢aligmalarini1 destekler. Bu tez ¢alismasinda kullanilan
veriler ChEMBL veri tabanindan alinmistir. ChEMBL’1n en son siiriimii olan (v32)
stirimi kullanilmistir. Python'da bulunan “chembl_webresource_client” kitiiphanesi
ile ChEMBL verilerine erisimi mimkindir. Hem erisimi agisindan hem guvenilir
modeller gelistirmek agisindan gergeklestirilen tez caligmasinda Python programlama

dili kullanilmastir.

Tez ¢calismasinda Tip-2 diyabet tedavisi icin kimyasal veri tabanindan (ChEMBL) elde
edilen 5050 bilesikten olusan dipeptidil-peptidaz 1V (DPP-4) inhibitorleri
kullanilmigtir. Cesitli makine 6grenme algoritmalari kullanilarak biyoaktivite tahmini
yapilmis ve performanslar1 degerlendirilmistir. Calismada uygulanan adimlar Sekil
3.1’de gosterilmistir.

Sekil 3.1. Caligmanin Mimari Yapisi

DPP-4 T Ozellik
inhibitorleri Medibglene ‘ Cikarma HERE
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3.2.  Basitlestirilmis Molekiiler Girdi Hatti Giris Sistemi (SMILES)

Literatiirde en yaygin kullanilan notasyon Basitlestirilmis Molekiiler Girdi Hatt1 Giris
Sistemi (SMILES), ila¢ molekiil yapilarin1 (molekiil tizerindeki atomlar1 ve baglar
niteleyen) ifade etmek i¢in kullanilan belli karakterlerden olusan bir satir
notasyonudur. Tez ¢alismasinda da SMILES notasyonu kullanilmistir. Ornek olarak

Aspirin molekuline ait SMILES dizisi Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Sekil 3.2. Aspirin Molekiline ait SMILES Dizisinin Gosterimi

)Lg CC(=0)0C1=CC=CC=C1C(=0)0

Aspirin Molekl Yapisi Aspirin SMILES Kodu

SMILES dizilerini makine 6grenmesi algoritmalarina girdi olarak verilebilmesi i¢in,
SMILES dizileri birer sayisal vektore doniistiiriilerek ilag parmak izleri ¢ikartilir

(Ozcan, 2022).

3.3.  Veri On isleme

Veri 6n islememizin amaci ham veri setinden yararli veriler elde ederek daha iyi
sonuclar elde etmektir. ChEMBL veri tabanindan elde edilen veriler IC50
degerlerinden ve Basitlestirilmis Molekiiler Giris Hatt1 Giris Sisteminden Simplified
Molecular Input Line Entry System (SMILES) olusmaktadir. Veriler agsagida verilen

kriterlere gore filtrelenmistir:

(1) Sadece insana ait DPP-4 inhibitoru secilir;
(2) Biyolojik aktivite degeri IC50 olan segilir;
(3) Yinelenen ve SMILES dizi olmayan bilesikler ¢ikarilir.

IC50 degerleri enzim aktivitesini %350 oraninda engelleyebilen inhibitor

konsantrasyon Ol¢cumuddr. Kullanilan DPP-4 inhibitorlerinin IC50 degerlerine iliskin

etkinlik siniflar1 ve sayilar1 Tablo 3.1’de gosterilmistir.
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Tablo 3.1.  IC50 Degerlerini Siniflandirma

Deger Kategori Simif Bilesik Sayis1
IC50 IC50 <50 Aktif 1692
IC50 50 < IC50 <500 Gri 1100
IC50 IC50 > 500 Aktif Olmayan 807

Gri bilesik olarak tanimlanan 1100 bilesik veriden ¢ikarilmistir. Kalan 2499 bilesik,

regresyon modeli i¢in kullanilmistir.

IC50 degerlerindeki bu biiyiik veri araliklarini daha kiigiik ve daha anlamli degerlere
dontistiirmek amaciyla ve farkli bilesiklerin inhibisyon potansiyelini daha dogru bir
sekilde karsilagtirmak i¢in her bir molekiiler yap1 i¢in asagidaki pIC50 doniisiimii
yapilmustir.

pIC50 = -log (IC50*10°°)

Bir molekiiliin ila¢ aday1 olabilmesi i¢in asagidaki o6zelliklerin saglanmis olmasi
gerekmektedir.

1) Molekiiler agirlik (MW)<500 g/mol,

2) Oktanol-su dagilim katsayisinin logaritmasi (LogP)<5,

3) Hidrojen bagi vericisi say1si<5,

4) Hidrojen bag alici say1s1<10

Bu ozellikler Lipsinki’nin “bes kurali” olarak adlandirilmaktadir. Lipinski'nin bu
ozelliklerini tastyan bir molekiil bir ilag aday1 olarak goriilmesi i¢in gerekli kosullar
tasimis olur (Lipinski ve dig., 2001). Sekil 3.3’te Lipsinki’nin “bes kurali”

kullanilarak DPP-4inibitorlerinin kutu grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Lipsinki’nin “Bes Kurali” Kullanilarak DPP-4 Inhibitorlerinin Kutu
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DPP-4 inhibitorleri icin aktiflerin aktif olmayanlara kiyasla LogP degerleri daha diisiik
oldugu ve MW degerleri daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.
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3.4. Molekuler Tanimlayicilarin Hesaplanmasi

Molekiiliin atomlar ve aralarindaki baglardan olustugu bilinmektedir. Ancak bu
bilgileri makine o6grenmesi modeline girdi olarak verilebilmesi igin Oznitelik
vektoriine (molekiilin 6nemli 6zelliklerini yansittig1 vektor) g¢evrilmesi gerekir.
Molekiillerin yapilari, molekiiler temsilleri ve tanimlayicilar1 tarafindan olusan bu
biyolojik veri (metinsel veri) nicel (ntmerik veri) olarak modele girdi olarak
verilmelidir. Bir molekiiliin yapisal oOzelliklerini temsil etmek icin kullanilan
matematiksel tanimlayict molekuler parmak izi vektorleri olarak tanimlanir. Sekil

3.4°te molekiiler parmak izi vektori olusturma yontemi gosterilmistir.

Sekil 3.4. Molekiller igin ikili Vektor Olusturma Yéntemi (Jadhav, 2019)

NH

PaDEL yazilimi, bu molekiiler degiskenleri hesaplamak i¢in gelistirilen ve Python’da
RDK:it kiituphanesi ile kullanilabilen agik kaynak kodlu bir yazilimdir. Bu ¢aligmada,
PaDEL yazilimi kullanilarak 881 0Ozellikten olusan PubChem parmak izleri

kullanilmistir. Boylece veri sayisal bir forma dontistiirtilmistdr.

29



3.5.  Veri Analizi i¢cin Kullanilan Kiitiiphaneler

Calismada, tahmin modeli olusturmak i¢in hangi regresyon modelinin veri setinde
daha iyi performans gosterdigini belirlemek amaciyla Lazy Prediction kiitiiphanesini
kullanilmigtir. Bu kiitiiphane yardimiyla Python programlama dilinde, Sklearn
kiitiiphanesinde bulunan modellerin tamami tek satir kod ile ¢alistirilir ve modelin
degerlendirme metrikleri degerlendirilir. Boylece modelin egitim asamasinda ¢esitli
modelleri denemekle zaman harcamadan hizli bir sekilde tahmin yapmaya olanak

saglar.

Bir yapay sinir ag1 modeli olusturulurken, yapay sinir aginin temel bilesenleri goz
onitinde bulundurulmalidir. Sinir aginin model parametrelerini kontrol eden ve model
performansini etkileyen ayarlanabilir parametrelere hiperparametreler denir. Yapay
sinir aginda kullanilan hiperparametreler, néron sayisi, tabaka sayisi, aktivasyon tiirii
ve 6grenme orani gibi degerler 6rnek olarak verilebilir. Bu hiperparametreler, modelin
egitim verilerini nasil isleyecegini, agirliklar1 nasil giincelleyecegini ve ne kadar
slreyle egitim yapacagini belirleyerek modelin iyi bir performans gostermesini
saglayabilir. Fakat YSA mimari yapisi agisindan kag tane tabaka kullanilacagi ya da
bir tabakada kag¢ tane noron bulunacagina karar vermek giictiir. Yanlis ayarlanmis
hiperparametreler, modelin egitiminde sorunlara ve diisiikk performansa yol agabilir.
Bu sebeple bu tez calismasinda Python da yapay sinir ag1 modeli olusturmak ig¢in
kullanilan Keras kiitliiphanesinden faydalanilmistir. En iyi hiperparametreleri otomatik
olarak elde etmek tizere Keras Tuner kiitiiphanesi kullanilmistir. Keras Tuner, farkli
hiperparametre kombinasyonlarint denemek icin bir arama algoritmasi kullanir.
Kullanilan bu arama algoritmasi, belirli bir hiperparametre uzayinda farkli degerleri
deneyerek en 1yi performans: saglayan modeli bulmaya calisir. Yapilan caligmada

Random Search algoritmasi kullanilmigtir.
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3.6. Degerlendirme Metrikleri

Egitilen makine 6grenimi algoritmalarinin test seti performanslarin1 degerlendirmek
ve karsilagtirmak amaciyla 4 farkli Ol¢lt kullanilmigtir. Kullanilan bu Olgttlerin
formiilleri ve degiskenlerinin tanimlar1 agagida agiklanmistir.

Asagidaki denklemde y; bagimli degiskeni pIC50 degeri (biyolojik aktivite degeri), x

ise; bagimsiz degisken molekiiler tanimlayici olacaktir.

y=mx+c
n
1
X = —Z xi i=123..,n
n.
i=1
n
_—1 [ i =1,2,3
y—n. yi i=123..,n
i=1

yi = Tahmin degeri i=123,..,n

Belirtme Katsayisi (Coefficient of Determination, R?)

Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenin yiizde kagini agikladigini ifade eden
degerdir.

1 n ~ _
2 Ti=9)?
-1 n _

— D im Vi—¥)?

1 n ~

— e i—i)?
1T «n _

— e (Vi—¥)?

2

veya R?-1 ifade edilir.

0 <R?< 1 araliginda alir. R? degeri 0’a yaklastikca degiskenler arasinda korelasyonun
azaldigini, deger 1’e yaklastikca degiskenler arasindaki korelasyonun arttigi anlamina
gelir. Kisaca, R?degeri 1’e yaklastiginda bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni iyi

acikladigini soylenebilir.

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE)

Gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farklarin mutlak degerinin

ortalamasidir.
_lan i~ :
MAE—; =1y — yil
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yi: Gergek deger
yi: Tahmin degeri

n: Toplam veri noktas1 sayisi

Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error, MSE)

Gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farkin karelerinin toplaminin

ortalamasidir.
MSE = S1., (i = Ji)?
n
yi: Gergek deger
yi: Tahmin degeri
n: Toplam veri noktas1 sayisi

Kbk Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Squared Error, RMSE)

MSE’nin karekokiidiir ve MSE’ e gore daha yaygin kullanilir.

1 .
RMSE = (151, (v - 70)2
yi: Gercek deger
yi: Tahmin degeri

n: Toplam veri noktasi sayisi
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4. BULGULAR, YORUMLAR VE TARTISMA

Ik olarak veriler pIC50 deger tahmini yapma amaciyla egitilmistir. Bu egitim igin
verileri AdaBoost, Bagging, Dogrusal Regresyon, Gradyan Artirma, Karar Agaclari,
Karar Destek Vektorleri, K-En Yakin Komsuluk, LighGBM, Rastgele Orman,
XGBoost ve Yapay Sinir Aglart uygulanmistir. Uygulamada, 881 6zellikten olusan
molekiiler tanimlayicidan diigiik varyansh olan ozellikler ¢ikarilmig ve 132 tane
molekiiler tanimlayict kullanilmistir. Bir sonraki asamada verinin %80°lik bir kismi
egitim, %20’1lik kismu test i¢in ayrilmistir. Asagidaki Tablo 4.1’de analizde kullanilan
veriye ait bilgi yer almaktadir.

Tablo4.1.  Analizde Kullanilan Veri

Aktivite Bilesik Sayis1  Ozellik Sayis1  Egitim Verisi  Test Verisi
DPP-4 2499 132 1999 500
Inhibitorleri

Bu tez calismasinda, regresyon modeli i¢cin Lazy Regressor kullanilarak elde edilen
sonuglar ve literatiirde ilag kesif c¢alismalarinda siklikla kullanilan 10 makine
ogrenmesi modelleri secilmistir. Bunlar; AdaBoost, Bagging, Dogrusal Regresyon,
Gradyan Artirma, Karar Agaglari, Karar Destek Vektorleri, K-En Yakin Komsuluk,
LighGBM, Rastgele Orman, XGBoost makine 6grenme modelleridir. Uygulanan
makine Ogrenmesi yontemlerinden egitim verisindeki pIC50 degerlerini tahmin
etmedeki performanslar1 Sekil 4.1° de grafik ile gosterilmistir. Bu grafikte en basarili
yontemin egitim verisi tahmini i¢in Karar Agaclar1 Algoritmasi oldugu goriilmektedir.
Test verisindeki pIC50 degerlerini tahmin etmedeki performanslar1 ise Sekil 4.2 de
grafik ile gosterilmistir. Bu grafikte ise en basarili yontemin egitim verisi tahmini igin
Rastgele Orman Algoritmasi oldugu goriilmektedir. Sonug olarak RF, ¢ok sayidaki
karar agacinin birlesmesiyle ortaya ¢ikmaktadir ancak karar agaglarindan temel farki,
farkli alt kiimeler olusturularak karar farkliliklari elde edilir. Gézlem ve degisken
bazinda rassallik saglandigi i¢in asir1 6grenme problemi azalir ve tahmin bagarisi artar.
Bu sonuglar dogrultusunda RF algoritmasinin hi¢ gérmedigi veriyi tahmin etmedeki

basarisindan dolayi en iyi model olarak segilir.
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Sekil 4.1. Makine Ogrenme Algoritmalarinin Egitim Verisindeki Tahmin
Performanslari

Karar Agaci

Asin Gradyan Artirma

Rastgele Orman

Torbalama Yantemi

Hafif Gradyan Artirma

Model

K-En Yakin Komsu

Destek Vektor Makineleri

Gradyan Artirma

Dogrusal Regresyon

AdaBoost
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Sekil 4.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalarmin Test Verisindeki Tahmin
Performanslar1

Rastgele Orman

Asin Gradyan Artirma
Hafif Gradyan Artirma
Torbalama Yontemi
K-En Yakin Komsu
Destek Vektor Makineleri
Gradyan Artirma
Dogrusal Regresyon
Karar Agaci

AdaBoost

Model

o
[=]
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RMSE
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Tablo4.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalarmin Egitim ve Test Verisindeki
Tahmin Performans Degerleri

Test Verisi Egitim Verisi
Model
RMSE RMSE
Rastgele Orman 1,06 0,55
Asirt Gradyan Artirma 1,08 0,50
Hafif Gradyan Artirma 1,10 0,81
Torbalama Yontemi 1,10 0,58
K-En Yakin Komsu 1,13 0,90
Destek Vektor Makineleri 1,15 0,92
Gradyan Artirma 1,17 0,97
Dogrusal Regresyon 1,25 1,11
Karar Agaci 1,29 0,45
AdaBoost 1,29 1,22

Tablo 4.2°de modelin hi¢ gormedigi veriler olan test verisinde en diisik RMSE
degerine sahip olan Rastgele Orman modelinin performans degeri 1,06 olarak
uygulanan diger makine 6grenmesi modellerinden daha iyi bir performans sergiledigi
gosterilmektedir. Karar Agacit modeli egitim verisinde iyi bir performans gostermesine
ragmen test verisinde kotlii bir performans sergiledigini asir1 6grenme yapmis
olabilecegini sdyleyebiliriz. Bu sebeple hem egitim verisinde hem test verisinde iyi
performans gosteren Rastgele Orman modeli, yapay sinir aglar1 ile performansini

kiyaslayacagimiz model olarak se¢ilmistir.

Bu tez caligmasinda, Tablo 4.3’teki arama uzay1 ve belirlenen arama uzayinda rastgele
secilen noktalar1 kullanarak arama yapan RandomSearch arama algoritmasi
kullanilarak en iyi hiperparametreler secilmistir. ReLU aktivasyon fonksiyonu ve
Adam optimizasyon algoritmasi kullanilarak 1 ve 2 gizli tabakali ileri beslemeli sinir

ag1 modeli i¢in 6grenme oranlar1 0,01; 0,001 ve 0,0001 olan, her tabakada 1’den
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256’ya kadar néron denenerek en iyi model secilmistir. Arama uzay1 Tablo 4.3’te ve

elde edilen en iyi 10 model Tablo 4.4’te gosterilmistir.

Tablo 4.3.  Hiperparametre Uzayi

HIPERPARAMETRE ARAMA DEGERLERI
Gizli Katman Sayisi [1-2]
Katmandaki N6ron Sayisi [1-256]
Ogrenme Katsayisi [0,01; 0,001; 0,0001]
Aktivasyon Fonksiyonu RelLU
En lyileme Adam

Tablo 4.4.  Keras Tuner ile Olusturulan En Iyi 10 Model

Model Gizli Tabaka Gizli Tabakadaki Ogrenme Orani MSE
Sayis1 Noron Sayisi
1 1 (213) 0,001 0,996
2 1 (247) 0,001 1,006
3 1 (228) 0,001 1,008
4 1 (167) 0,001 1,017
5 2 (136,24) 0,001 1,040
6 2 (152,252) 0,001 1,043
7 2 (148,226) 0,001 1,044
8 2 (169,244) 0,0001 1,070
9 1 103 0,01 1,099
10 2 (179,204) 0,001 1,117
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Tablo 4.4’ te goriildiigii tizere 1 ve 2 gizli tabakaya sahip modeller arasinda ¢gok 6nemli

bir farkin olmadig1 ancak model karmasiklig1 agisindan ve yapay sinir ag1 modelinin

performans 6l¢iti olan MSE degerinin daha diisiik olmasi nedeniyle tek tabakali ileri

beslemeli yapay sinir agi model se¢ilmistir. Keras Tuner ile olusturulan Yapay Sinir

Ag1 yapisi; 1 girdi tabakasi, 1 ¢ikti tabakasi ve 1 gizli tabaka olmak uzere toplam 3

tabakal bir yapiya sahiptir. Girig katman1 132 adet girdi bilgisini alarak gizli tabakaya

iletir. Gizli tabakada 213 adet néron ve ¢ikti1 tabakasinda 1 adet ¢ikis néronuna sahiptir.

Sekil 4.3’te kullanilan 6rnek bir tek tabakali ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli

gosterilmistir.

Sekil 4.3. Yapay Sinir Ag1 Modeli

mput: | [(None,132)]
Input Layer output: | [(None,132)]
mput: | [(None,132)]
Densze output: [(None,:lljj]
mput: | [(None,213)]
Out Layer output | [(None.1)]

Tablo 4.5’te egitilen tek tabakali ileri beslemeli yapay sinir ag1 modelinin egitim ve

test verisindeki performanslar1 gosterilmistir.

Tablo4.5.  Kullanilan Tek Tabakali Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Modelinin

Egitim Ve Test Verisindeki Performans Degerleri

Veri MSE RMSE
Egitim 0,71 0,84
Test 1,11 1,05

Egitim verisi ile egitilmis Rastgele Orman ve Yapay sinir ag1 modellerinin test verisine

uygulandigindaki tahmin degerleri ve gercek degerleri Tablo 4.6° da gdsterilmistir.
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Tablo 4.6.  Test Verisi Igin pIC50 Tahmin Degerleri Ile Gergek Degerlerinin

Karsilagtirmasi
Bilesik No Rastgele Orman  Yapay Sinir Ag1 plIC50
1 8,09 8,20 7,81
2 7,58 8,74 7,69
3 6,01 6,44 7,49
4 8,55 9,04 7,43
5 7,81 8,02 7,95
6 6,14 6,56 7,76
7 6,18 6,06 7,51
8 6,87 6,65 6,22
9 7,91 7,87 7,92
10 6,43 6,49 8,09
11 5,42 5,64 5,43
12 8,17 8,49 7,31
13 8,32 8,97 8,75
14 7,28 7,95 5,76
15 8,52 8,13 8,36
16 8,03 8,11 8,52
17 8,16 8,55 7,51
18 7,46 7,79 7,41
19 6,52 6,83 5,73
20 4,71 5,10 4,08
RMSE 1,00 1,05
MAE 0,71 0,80

Sonug olarak Rastgele Orman modeli en diisiik hata oranina sahip olup optimum

¢Oziime en yakin model olarak belirlenmistir.
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Capraz Dogrulama

Diger adi Cross-Validation metod, regresyon analizi sonucunda korelasyon
denklemindeki dogruluk ve giivenirligi saptamak i¢in kullanilmistir. Bu tez
caligmasinda performanst test etmek amaciyla 10 katli capraz dogulama testi
yapilmistir. Veri setini 10 tane pargaya ayirdiktan sonra 9 tanesiyle model egitilir ve 1
tanesi ile model degerlendirilir. En son ¢ikan dogrulama skoru 10 tane dogrulama
skorunun ortalamasidir. Sekil 4.4°te ¢apraz dogrulama i¢in egitim ve test verisi se¢imi
gosterilmistir.

Sekil 4.4. 10 Kat Capraz Dogrulama Igin Egitim Ve Test Verisi Segimi

Test Verisi Egitim Verisi

\
\ [ |

1.iterasyon =) MSE;
2.Iterasyon =) MSE;
3.iterasyon =) MSE;
4 Iterasyon =) MSE,
5.Iterasyon =) MSE;
6.iterasyon m) MSEs
7.Iterasyon m) MSE;
8.Iterasyon =) MSEs
9.iterasyon m) MSE
10.iterasyon m) MSE

%380 egitim ve %20 test seklinde ayirdigimiz veriyi ¢apraz dogrulama isleminde yine

ayni testi farkli egitim ve test kiimeleriyle 10 kez tekrarladik. Cikan MSE degerlerinin
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ortalamasini alarak modelin ger¢ek performansi hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar
Tablo 4.7°de gosterilmistir.
Tablo4.7.  Rastgele Orman 10-Kat Capraz Dogrulama Sonuglari

Iterasyon 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Ortalama

MSE 142 121 133 150 137 0,74 125 186 1,19 0,94 1,28

Tablo 4.7°de goriildiigii gibi kurulan Rastgele Orman modelinde 1,28 gibi bir MSE
degeri elde edilmistir. Modelin genellestirme performansina gore basarili oldugunu
sOylenebilir.  Bir sonraki asamada Rastgele Orman modeli tim veri setine

uygulanmistir. Elde edilen sonuclar Tablo 4.8’de sunulmustur.

Tablo 4.8.  Tim Veri Seti i¢in Rastgele Orman Degerlendirme Metrikleri

VERI MSE RMSE
Model 0,32 0,56

Tablo 4.8’¢ gore, tum veriye Rastgele Orman modeli uygulandiginda RMSE
performans ol¢iitii degeri 0,56 oldugu goriilmektedir. Uygulanan makine 6grenme
yaklasimlarindan elde edilen sonuclara gore, Tip 2 Diyabet tedavisinde kullanilan
DPP-4 inhibitdrlerinin molekiiler tanimlayicilar1 kullanilarak pIC50 biyoaktivite

degerini en iyi tahmin eden modelin Rasgele Orman modeli oldugu gosterilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Basarili bir ilacin gelistirilebilmesi icin pek c¢ok sartin birlikte saglanmasi
gerekmektedir. Bu nedenle ilag¢ gelistirme stireci olduk¢a karmasik ve zor bir sirec
haline gelmektedir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte ilag adayr molekiillerin, makine
ogrenme yaklasimlari kullanarak sanal olarak taranmasi saglanmaktadir. Boylece

harcanmasi gereken zaman ve maliyet azaltilmaya ¢alisilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, Tip-2 diyabet hastalig1 i¢in ila¢ adayr molekiillerinin biyolojik
aktivite degerini (pIC50) tahmin etmek amaciyla farkli makine 6grenme yontemleri
kullanilmistir. Ilag tanimlayict dzellige sahip ilag parmak izlerinin olusturulmasinda
SMILES dizileri kullanilmig ve PubChem parmak izleri ile veri sayisal forma
donistiirilmiistiir. Optimum sonuca ulasabilmek igin verilerimize 10 farkli makine
O0grenme modeli ve yapay sinir ag1 yaklasimi uygulayarak tahmin modelleri
olusturulmustur. Makine 6grenmesi modellerinden Rastgele Orman modeli 1,06
RMSE degeri ile en iyi model olarak belirlenmistir. En iyi parametreleri otomatik
olarak belirlenen yapay sinir ag1 modeli ve Rastgele Orman modeli egitim verisi
Uzerinden egitilerek, modellerin test verisi icin verdikleri tahminler karsilagtirilmistir.
Test verisi performanslari; RMSE degeri 1,00 olan Rastgele Orman ve RMSE degeri
1,05 olan yapay sinir ag1 modelinin birbirlerine yakin sonuglar verdigi
g6zlemlenmistir. RMSE performans 6lgltine gore, kullanilan modeller arasinda en iyi
performansa sahip olan Rastgele Orman modeli belirlenmis ve 10 kat capraz
dogrulama uygulanmistir. Yapilan ¢alismanin sonuglarina gore, Rastgele Orman
yonteminin ilag kesif calismalarinda kullanilabilecek iyi bir makine 6grenme yontemi
oldugu gozlemlenmistir. Ileride yapilacak calismalar icin, mevcut biyoaktivite
verilerinin miktarinin artmas1 durumunda, bu modellerin performansinin artmasinin

beklenecegi de unutulmamalidir.

41



6. KAYNAKLAR

Agca, Fatma. Piridoimidazolon Trevlerinin (Braf [Inhibitorleri) Elektron
Konformasyonel Ec-Ga Metodu Ile 4d-Osar Calismas1. Yiksek Lisans Tezi,
Erciyes Universitesi, 2014

Akman, M. (2010). Veri madenciligine genel bakis ve Rastgele Ormans yonteminin
incelenmesi: saglik alanminda bir uygulama (Master's thesis, Saglik Bilimleri
Enstitlsi).

Alpaydin, E., Introduction to Machine Learning, MIT Press, 2010.

Angermueller, C., Parnamaa, T., Parts, L., & Stegle, O. (2016). Deep learning for
computational biology. Molecular Systems Biology, 12(7), 878.

Cai, J., Li, C,, Liu, Z., Du, J., Ye, J., Gu, Q., & Xu, J. (2017). Predicting DPP-IV
inhibitors with machine learning approaches. Journal of computer-aided
molecular design, 31, 393-402.

Chen, T., & Guestrin, C. (2016, August). Xgboost: A scalable tree boosting system.
In Proceedings of the 22nd acm sigkdd international conference on knowledge
discovery and data mining (pp. 785-794).

Deng, H., Fannon, D.J., & Eckelman, M.J. (2018). Predictive modeling for US
commercial building energy use: A comparison of existing statistical and
machine learning algorithms using CBECS microdata. Energy and Buildings,
163, 34-43.

Dhaliwal, S. S., Nahid, A. A., & Abbas, R. (2018). Effective intrusion detection system
using XGBoost. Information, 9(7), 149.

Duman, Y. E. (2022, 11  28). ACADEMIA.  academia.edu:
https://www.academia.edu/36792514/Biyoinformatik_Ve_ llac_Kesfi
adresinden alindi.

Egrioglu, E., Aladag, C. H., Yolcu, U., Uslu, V. R., & Basaran, M. A. (2009). A new
approach based on artificial neural networks for high order multivariate fuzzy
time series. Expert Systems with Applications, 36(7), 10589-10594.

Erdogan, S. (2019). Non-contact breathing abnormality detection using machine
learning (Master's thesis, Biyo-Medikal Muhendislik Enstitusu).

Erilli, N. A., Egrioglu, E., Yolcu, U., Aladag, C. H., & Uslu, V. R. (2010).
TURKIYE’DE ENFLASYONUN ILERI VE GERiI BESLEMELI YAPAY
SINIR AGLARININ MELEZ YAKLASIMI ILE ONGORUSU. Dogus
Universitesi Dergisi, 11(1), 42-55.

42



Feng, Z., Xu, C., & Tao, D. (2018, September). Historical Gradient Boosting Machine.
In GCAI (pp. 68-80).

Guedes, R. A., Serra, P., Salvador, J. A., & Guedes, R. C. (2016). Computational
approaches for the discovery of human proteasome inhibitors: An
overview. Molecules, 21(7), 927.

Ghamali, M., Chtita, S., Ousaa, A., Elidrissi, B., Bouachrine, M., & Lakhlifi, T.
(2017). QSAR analysis of the toxicity of phenols and thiophenols using MLR
and ANN. Journal of Taibah University for Science, 11(1), 1-10.

Ghasemi, F., Mehridehnavi, A., Fassihi, A., & Pérez-Sanchez, H. (2018). Deep neural
network in QSAR studies using deep belief network. Applied soft
computing, 62, 251-258.

Hamzah, H., Bustamam, A., Yanuar, A., & Sarwinda, D. (2020, October). Predicting
the molecular structure relationship and the biological activity of dpp-4
inhibitor using deep neural network with Catboost method as feature selection.
In 2020 International Conference on Advanced Computer Science and
Information Systems (ICACSIS) (pp. 101-108). IEEE.

Hermansyah, O., Bustamam, A., & Yanuar, A. (2021). Virtual screening of dipeptidyl
peptidase-4 inhibitors using quantitative structure—activity relationship-based
artificial intelligence and molecular docking of hit compounds. Computational
Biology and Chemistry, 95, 107597.

Hu, L. Y., Huang, M. W., Ke, S. W., & Tsai, C. F. (2016). The distance function effect
on k-nearest neighbor classification for medical datasets. SpringerPlus, 5(1), 1-
9.

Hughes, J. P., Rees, S., Kalindjian, S. B., & Philpott, K. L. (2011). Principles of early
drug discovery. British journal of pharmacology, 162(6), 1239-1249.

Ilya, K. U. S., Keser, S. B., & YOLACAN, E. (2021). Saldir1 tespit sistemlerinde
topluluk 6grenme yontemlerinin kiyaslanmasi. Avrupa Bilim ve Teknoloji
Dergisi, (31), 725-734.

Jadhav, A.(2019,February26). Applications of graph neural networks. Medium. https-
medium-com-aishwaryajadhav-applications-of-graph-neural-networks-
1420576be574

KALAYCI, T. E. (2018). Kimlik hirsiz1 web sitelerinin siniflandirilmasi i¢in makine
ogrenmesi  yontemlerinin  karsilastirilmasi. Pamukkale Universitesi
Mihendislik Bilimleri Dergisi, 24(5), 870-878.

KELLE, A. C., & Hiiseyin, Y. U. C. E. (2022). MQTT Trafiginde DoS Saldirilarmin
Makine Ogrenmesi ile Smiflandirilmast ve Modelin SHAP ile
Yorumlanmasi. Journal of Materials and Mechatronics: A, 3(1), 50-62.

43



Khandelwal, P. (2017). Which algorithm takes the crown: Light GBM vs
XGBOOST?. Erisim adresi:
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2017/06/whichalgorithm-takes-the-
crown-light-gbm-vs-xgboost/

KURT, A., BULDU, B., & CEDIMOGLU, I. H. XGBOOST VE RASTGELE
ORMAN ALGORITMALARININ AG TABANLI SALDIRI TESPITINE
YONELIK PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI.

LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. nature, 521(7553), 436-
444,

Luu, Q. H., Lau, M. F,, Ng, S. P., & Chen, T. Y. (2021). Testing multiple linear
regression systems with metamorphic testing. Journal of Systems and
Software, 182, 111062.

Macalino, S. J. Y., Gosu, V., Hong, S., & Choi, S. (2015). Role of computer-aided
drug design in modern drug discovery. Archives of pharmacal research, 38,
1686-1701.

Muratlar, E. R. (2020). XGBoost Nasil Calisir? Neden lyi Performans Gosterir. Erisim
adresi: https://www.veribilimiokulu.com/xgboost-nasil-calisir/

Olgac A. (2017). Sanal tarama ve farmakolojik degerlendirme yoluyla yeni 5-
lipoksijenaz aktive edici protein (flap) inhibitérii bilesiklerin kegfi. [ Doktora
Tezi, Gazi Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii, Ankara]. Gazi Universitesi
Akademik Veri Yonetim Sistemi. https://avesis.gazi.edu.tr/yonetilen-
tez/865cf59f-1681-4b05-848c-e59aa0daf474/sanal-tarama-ve-farmakolojik-
degerlendirme-yoluyla-yeni-5-lipoksijenaz-aktive-edici-protein-flap-
inhibitoru-bilesiklerin-kesfi

OLGAC, A., CAROTTIL, A., Garscha, U., Werz, O., Macchiarulo, A., & BANOGLU,
E. SANAL TARAMA VE FARMAKOLOJIK DEGERLENDIRME
YOLUYLA YENI 5-LIPOKSIJENAZ AKTIVE EDICI PROTEIN (FLAP)
INHIBITORU BILESIKLERIN KESFI.

Ozcan, E. N, &  Yosili, S. (2022, 06  23). bioinforange:
https://www.bioinforange.com/bioinforeviews/biyoinformatik/ilac-kesfine-
biyoenformatik-yaklasim-bilgisayar-destekli-ilac-tasarimi/ adresinden alindi.

Ozkan, I. N. 1. K., & Ulker, E. (2017). Derin 6grenme ve goriintii analizinde kullanilan
derin 6grenme modelleri. Gaziosmanpasa Bilimsel Arastirma Dergisi, 6(3),
85-104.

Oztlirk,M. (2021,0cak). Python ile Simiflandirma Analizleri — Yapay Sinir Aglar
(YSA). miracozturk.https://miracozturk.com/python-ile-siniflandirma-
analizleri-yapay-sinir-aglari-ysa/

44



Panov, P., & Dzeroski, S. (2007). Combining bagging and random subspaces to create
better ensembles. In Advances in Intelligent Data Analysis VII: 7th
International Symposium on Intelligent Data Analysis, IDA 2007, Ljubljana,
Slovenia, September 6-8, 2007. Proceedings 7 (pp. 118-129). Springer Berlin
Heidelberg.

Petterson, 1., Balle, T., & Liljefors, T. (2010). Ligand based drug design. Textbook of
Drug Design and Discovery, 43-57.

Rezazadeh, A. (2020). A generalized flow for B2B sales predictive modeling: An
azure machine-learning approach. Forecasting, 2(3), 267-283.

Rifaioglu, A. S., Atas, H., Martin, M. J., Cetin-Atalay, R., Atalay, V., & Dogan, T.
(2019). Recent applications of deep learning and machine intelligence on in
silico drug discovery: methods, tools and databases. Briefings in
bioinformatics, 20(5), 1878-1912.

Rifaioglu, A. S., Nalbat, E., Atalay, V., Martin, M. J., Cetin-Atalay, R., & Dogan, T.
(2020). DEEPScreen: high performance drug—target interaction prediction with
convolutional neural networks using 2-D structural compound
representations. Chemical science, 11(9), 2531-2557.

Schapire, R. E. (2013). Explaining adaboost. Empirical Inference: Festschrift in Honor
of Vladimir N. Vapnik, 37-52.

Simeon, S., Anuwongcharoen, N., Shoombuatong, W., Malik, A. A., Prachayasittikul,
V., Wikberg, J. E., & Nantasenamat, C. (2016). Probing the origins of human
acetylcholinesterase inhibition via QSAR modeling and molecular
docking. Peer], 4, e2322.

Ulfa, A., Bustamam, A., Yanuar, A., Amalia, R., & Anki, P. (2021, April). Model
QSAR Classification Using ConvlD-LSTM of Dipeptidyl Peptidase-4
Inhibitors. In 2021 International Conference on Artificial Intelligence and
Mechatronics Systems (AIMS) (pp. 1-6). IEEE.

van der Kamp M.W., Shaw K_.E., Woods C.J., Mulholland A.J. (2008). Biomolecular
simulation and modelling: status, progress and prospects. Journal of the Royal
Society, Interface / the Royal Society. 5 Suppl 3(July), S173--90.

Wan, F., Zhu, Y., Hu, H., Dai, A., Cai, X., Chen, L., ... & Zeng, J. (2019). DeepCPI:
a deep learning-based framework for large-scale in silico drug
screening. Genomics, proteomics & bioinformatics, 17(5), 478-495.

Yesilkanat, C., Kobya, Y., TASKIN, H., & Cevik, U. (2014). Yapay Sinir aglar
yontemi ile Artvin ilinde dl¢iilen gama doz oranlarinin ara deger modellemesi
ve haritalanmasi. Cumhuriyet Universitesi Fen Edebiyat Fakiltesi Fen
Bilimleri Dergisi, 35(4), 36-52.

45



Zurada, J. (1992). Introduction to artificial neural systems. West Publishing Co..

46



