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YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI BEYANI
Enstitl tarafindan onaylanan lisansisti tezimin/raporumun tamamini veya herhangi bir
kismini, basili (kagit) ve elektronik formatta arsivieme ve asagida verilen kosullarla
kullanima agma iznini Hacettepe Universitesine verdigimi bildiririm. Bu izinle
Universiteye verilen kullanim haklari disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende kalacak,
tezimin tamaminin ya da bir boliminiun gelecekteki calismalarda (makale, kitap, lisans
ve patent vb.) kullanim haklari bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal calismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve tezimin
tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer alan telif hakki
bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu metinlerin yazil izin
alinarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhiit
ederim.

Yiksekogretim Kurulu tarafindan yayinlanan “Lisanslistli Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Agilmasina iliskin Yonerge” kapsaminda tezim
asagida belirtilen kosullar haricince YOK Ulusal Tez Merkezi / H.U. Kitiiphaneleri Agik
Erisim Sisteminde erisime agilir.

o Enstitl / Fakilte yonetim kurulu karari ile tezimin erisime agilmasi mezuniyet
tarihimden itibaren 2 yil ertelenmistir. (1)

o Enstitl / Fakilte yonetim kurulunun gerekgeli karari ile tezimin erisime agiimasi
mezuniyet tarihimden itibaren ... ay ertelenmistir. (2)

o Tezimle ilgili gizlilik karari verilmistir. (3)
A

Umut Onur Ozcan

1“Lisansuistii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Agilmasina iliskin Yonerge”

(1) Madde 6. 1. Lisansusti tezle ilgili patent bagvurusu yapilmasi veya patent alma siirecinin devam etmesi durumunda, tez
danigsmaninin dnerisi ve enstitt anabilim dalinin uygun gorisl lizerine enstitli veya fakulte yonetim kurulu iki yil stre ile tezin
erisime agllmasinin ertelenmesine karar verebilir.

(2) Madde 6. 2. Yeni teknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, henliz makaleye déniismemis veya patent gibi yontemlerle
korunmamis ve internetten paylasiimasi durumunda 3. sahislara veya kurumlara haksiz kazang imkani olusturabilecek bilgi ve
bulgulari igeren tezler hakkinda tez danismaninin dnerisi ve enstitl anabilim dalinin uygun gorisu lzerine enstiti veya fakilte
yonetim kurulunun gerekgeli karari ile alti ayi asmamak tizere tezin erisime agilmasi engellenebilir.

(3) Madde 7. 1. Ulusal gikarlari veya glvenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve givenlik, saglik vb. konulara iligkin
lisansisti tezlerle ilgili gizlilik karari, tezin yapildigi kurum tarafindan verilir *. Kurum ve kuruluslarla yapilan isbirligi protokolu
cercevesinde hazirlanan lisanssti tezlere iliskin gizlilik karari ise, ilgili kurum ve kurulusun onerisi ile enstitl veya fakiltenin uygun
gorisl Gzerine Universite yonetim kurulu tarafindan verilir. Gizlilik karari verilen tezler Yiksekdgretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7.2. Gizlilik karari verilen tezler gizlilik siiresince enstitl veya fakiilte tarafindan gizlilik kurallari gergevesinde muhafaza
edilir, gizlilik kararinin kaldiriimasi halinde Tez Otomasyon Sistemine ytklenir.

* Tez danismaninin Gnerisi ve enstitl anabilim dalinin uygun goériisi Gzerine enstitl veya fakilte yonetim kurulu tarafindan
karar verilir
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OZET

Ozcan, U.0., Yapay Ogrenme Bazli Hesaplamali Modelleme ile Genis Capli Kanser Hiicre
Hatti ilag Yanit Tahmini, Hacettepe Universitesi, Saghk Bilimleri Enstitiisii,
Biyoinformatik Programi, Yiiksek Lisans Tezi, Ankara 2022. Her hasta i¢in 6zel olarak en
iyi tedavi secenegini degerlendirmek, hassas tibbin ana hedefidir. Ozellikle farkl kanser
tiplerinde, ayni taniya sahip hastalar genetik heterojenite nedeniyle uygulanan tedaviye
farkli seviyelerde duyarllik gésterebilirler. ila¢ yanitlarini (duyarhihigini) dnceden tahmin
ederek ilag¢ gelistirme sirecleri icin gereken silireden tasarruf etmek ve etkisiz ilaglarin
uygulanmasini 6nlemek amaciyla, hastalarin genetik 6zelliklerini kullanan hesaplamall
yaklagimlar gelistirilmistir. Bu tez calismasinda, kanser hiicrelerinin ilag yanitlarini tahmin
eden makine 0Ogrenmesi tabanh bir sistem olan DeepResponse-RF &nerilmistir.
DeepResponse-RF, blylk olcekli profilleme/tarama projelerinden elde edilen ve her biri
ayri bir timoru temsil eden farkli kanser hiicre hatlarinin gen ekspresyonu, mutasyon,
kopya sayisi varyasyonu ve metilasyon profillerini, ilaglarin molekiler o6zellikleriyle
birlikte kullanmaktadir ve rastgele orman algoritmasi araciligiyla, timoérin multi-omik
ozellikleri ile uygulanan ilaca duyarhhg! arasindaki iliskiyi yapay olarak 6grenmektedir.
Performans sonuglari, DeepResponse-RF'nin kanser hiicrelerinin ilag duyarliligini basarih
bir sekilde tahmin ettigini ve 06zellikle multi-omik yoniin 6grenme sirecine fayda
sagladigini ve tek omik tabanl duruma kiyasla daha iyi performansa yol actigini gésterdi.
DeepResponse-RF, daha ileri seviyede gelistirme asamalarinin uygulanmasi sonrasinda,
yeni ilag adaylarinin erken asamada kesfedilmesi ve mevcut olanlarin direngli timorlere
karsi yeniden konumlandiriimasi icin kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Hassas Tip, Makine 6grenmesi, Farmakogenomik test, ila¢ Yeniden

konumlandirma, Neoplazmlar

“Derin Ogrenme Bazli Farmakogenomik Modelleme ile Genis Capli Kanser Hiicre Hatti

llag Yanit Tahmini”, TUSEB Proje kodu : 3912
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ABSTRACT

Ozcan, U.0., Comprehensive Cancer Cell Line Drug Response Prediction by Machine
Learning Based Computational Modelling, Hacettepe University, Graduate School of
Health Sciences, Department of Bioinformatics, Master’s Degree Thesis, Ankara 2022.
Assessing the best treatment option specifically for each patient is the main goal of
precision medicine. The patients with the same diagnosis may display varying sensitivity
to the applied treatment due to genetic heterogeneity, especially in cancers. With the
aim of predicting drug response in advance, to save valuable time and prevent the
administration of ineffective drugs, computational approaches that utilize genetic
features of patients have been developed. In this thesis study, DeepResponse-RF is
proposed, which is a machine learning-based system that predicts drug responses
(sensitivity) of cancer cells. DeepResponse-RF utilizes gene expression, mutation, copy
number variation and methylation profiles of different cancer cell-lines (each
representing an individual tumor) obtained from large-scale profiling/screening projects,
together with drugs’ molecular features at the input level and process them via the
random forest algorithm, to learn the relationship between multi-omics features of the
tumor and its sensitivity to the drug administered. Performance results indicated
DeepResponse-RF successfully predicts drug sensitivity of cancer cells, and especially the
multi-omics aspect benefited the learning process and yielded better performance
compared to the single-omic-based state-of-the-art. With further development,
DeepResponse-RF can be used for early stage discovery of new drug candidates and for
repurposing the existing ones against resistant tumors.

Keywords: Precision Medicine, Machine Learning, Pharmacogenomic Testing, Drug

Repositioning, Neoplasms

“Derin Ogrenme Bazl Farmakogenomik Modelleme ile Genis Capli Kanser Hiicre Hatti

ilac Yanit Tahmini”, TUSEB Proje kodu : 3912
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1. GiRiS

Kanser tiirlerine yonelik etkin ilaglarin kesfinin biylk zorluklar ve yiksek
maliyetler barindirmasi, arastirmacilari yeni yaklagimlarla ¢6ziim getirme yoluna itmistir.
Teknolojideki ilerlemelerin biyolojik veriyi daha erisilebilir ve ucuz kilmasiyla beraber
kompleks hastaliklarin tedavisi icin hassas tip uygulamalarinin 6nid agiimistir. Bu amacgla,
timor dokusunun modellenebilmesi igin, yaygin olarak hizli sonug alinabilmesi ve az
maliyetli olusu nedeniyle hiicre hatlari kullanilmaktadir. Farmakogenomik paneller ise
ilaglarin hiicre hatlari Uzerindeki etkisini incelemeyi ve hiicrelere ait molekdler
ozelliklerin ortaya cikarilmasini hedeflemektedir. Hesaplamali yaklasimlar ile molekiler
ozellik verisi igindeki iliskiler belirlenebilmekte ve deneysel verisi olmayan benzer 6zellige
sahip baska hiicre hatlari igin ila¢ yaniti tahmini yapilabilmektedir. Boylelikle, ileride bu
yaklasimla hastalar icin daha dogru tedavi secenekleri daha az is glicii ve maliyet ile

belirlenebilecektir.
1.1. Problem Tanimi

ilag gelistirme asamalarinin yiiksek maliyetli ve zaman alici olmasinin yaninda yeni
ilag onaylanma oranlari gittikge dismektedir. Simdiye kadar gelistirilen ilag yaniti tahmin
yontemlerinin performans disikligl, coklu omik veri tiplerini ve ila¢ tanimlayicilar

icermemesi en blyuk sorunlar olarak karsimiza ¢itkmaktadir.
1.2. Varsayim

Hiicre hatti ila¢ yanitinin birden fazla degiskene dayanmasi, hiicrenin molekiler
Ozelliklerinin bu yanitlarin olusmasinda 6nemli rol oynamasina baglh olarak bu 6zellikleri
temsil eden ¢coklu omik veri tiplerinin kullaniimasiyla ila¢ yanitinin modellenebilmesi

arastirmamizda temel aldigimiz varsayimlardir.



1.3. Amag

Bu tez calismasinda, hiicre hatlarinin molekuler 6zelliklerini temsil edici ¢oklu
omik verinin ve ilag tanimlayici parmak izi dizilerinin beraber kullaniimasiyla yuksek
basarima sahip ila¢ yaniti tahmini modellerini kapsayan DeepResponse-RF yonteminin

gelistirilmesi amaglanmistir.
1.4. Gergeklestirilen Hedefler

Yukarida belirtilen amacin gergeklestirilmesi igin ilk asama olarak koyulan
hedefler asagida verilmistir. ilk olarak, hiicre hatti panellerinden (GDSC, CCLE, NCI-60)
veri tipleri elde edilmesi hedeflenmistir. On isleme asamalarindan gecirilen omik veri
tiplerinin son asamada birlestirilmesi amaclanmistir. ilaglar icin ise SMILES dizi karsiliklari
veri tabanlarindan elde edilip bu dizilerden ila¢ parmak izi degerleri Uretilmesi

planlanmigtir.

Veri tiplerinin birlestirilmis halde kullanilmasinin tahmin performansina etkisini
Olgmek icin GDSC verisi Uzerinden ablasyon analizi yapilmasi planlanmistir. Bu analiz
tipinde, her omik veri ve birlestirilmis omikler verisi icin ayri ayri tahmin modelleri
olusturulmasi hedeflenmistir. Sonrasinda, veriici alan analizinde GDSC verisi doku temelli
degerlendirilip Ug¢ bolimlendirme yontemiyle model egitim setinde olmayan hiicre
hatlari, ilaglar veya hiicre hatti-ilag giftleri icin tahminler olusturulmasi amaglanmistir.
Devaminda ise capraz alan analiziyle model egitim (GDSC) ve test setinin (CCLE veya NCI-
60) farkl panellere ait oldugu iki durum igin (GDSC - CCLE ve GDSC - NCI-60) hiicre hatti
veya ilag ortakliklarini géz 6niine alan yedi farkli modelleme senaryosunun kurgulanmasi
hedeflenmistir. Benzer analiz tiplerini kullanan yontemler literatirden bulunarak

DeepResponse-RF sonugclariyla karsilastiriimasi planlanmistir.

DeepResponse-RF ile GDSC'nin sindirim sistemi doku verisi igin Uretilen

tahminlerin  bazilart in vitro dogrulamalariyla desteklenmesi hedeflenmistir.



Hepatoselliiler kanser (HSK) hiicre hatlari iizerinde yapilan in vitro deneyleri, TUSEB

projesinde ortagimiz olan ODTU KanSiL Lab tarafindan gerceklestirilecek sekilde

planlanmigtir.

Son olarak, DrugBank veri tabaninda bulunan ilaglar kullanilarak GDSC’nin
sindirim sistemi doku verisi ile egitilen DeepResponse-RF ile, dokuda bulunan 99 hiicre
hatti ve parmak izi ¢ikarilan DrugBank ilaglarinin olusturdugu tiim hiicre hatti —ilag ciftleri
icin tahminler olusturulmasi hedeflenmistir. DeepResponse-RF’de gergeklestirilen genel

akisinin gosterimi Sekil 1.1’de sunulmaktadir.
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Sekil 1.1. DeepResponse-RF’ de gergeklestirilen genel is akisi.



2. GENEL BILGILER

insanlarda ila¢ yanitinin hiicrede goriilen genetik varyasyonlarla iligkisinin ortaya
cikarilmasi farmakogenetik alaninin olugsmasindan bugline kadarki ana hedefi olmustur.
Gelisen sekanslama teknolojileriyle beraber ilag yanitina etki eden belirteglerin ortaya
cikariimasiyla farmakogenetik alani (farmakogenetik ve farmakogenomik alanlarinin
arasindaki fark kesin olmadigindan glinimuzdeki calismalar bu tez ¢alismasi kapsaminda
sadece farmakogenomik alani g6z 6niine alinarak incelenmistir) biylk bir degisim gegirip
tanimlayici bilimden o6ngoéricli bilim anlayisina gegmistir. 1990’ yillarda yapilan
¢alismalarla bir hastaligin ayni seviyesinde olan hastalarin uygulanan tedaviye farkli

genetik degisimlere sahip olduklari igin farkli yanitlar gelistirebilecegi ongorilmustir (1).

150 Binden fazla arastirma makalesinde 6nerilen biyobelirteglerin icinden sadece
100’den azinin klinikte kullanilabildigi raporlanmistir (2). Birgok biyobelirte¢ gliniimize
kadar fenotip degiskenligi sorunu dolayisiyla gelememis ve klinikte uygulama alani
bulamamistir.  Bu nedenle, tutarll fenotip ve biyobelirteg tanimlamalarinin
standartlastiriimasi yoluna gidilmistir. Boylelikle, hem yan etki reaksiyonlari azaltiimis
olacak hem de standartlastirilan biyobelirtecler daha glivenli ve dogru sekilde
kullanilabilecektir (2). Bununla beraber, biyobelirteclerin daha detayli verilere dayanarak
olusturulmasi ve ilag yanitinin daha dogru tahmini icin farkli molekiler verilerden de
yararlanip hasta veya timor fenotipine Ozel tedavi secenekleri olusturulmasi

beklenmektedir (3).

Genetik varyasyonlar ve ilag molekiilleri arasindaki iliskiyi bulma farmakogenomik
alaninin asil amaglarindan biridir. Bu dogrultuda yapilan arastirmalarla, daha az deney
sayisi ve yliksek dogrulukla ilag etkinligi tespit edilerek hasta yarari, is gicd, klinik
uygulama, zaman, ekonomi acgisindan da olumlu katki saglanmaktadir. Kullanilacak ilacin
etkinlik ve glivenlik sorunlarinin bircogu bu alandaki yaklasimlarla ¢éziilme potansiyeli

oldugu icin arastirmacilarin dikkati bu yone cevrilmistir (4). Yiksek ciktili sekanslama



teknolojisiyle elde edilen bilyilk hacimli biyolojik veri tiplerinin birlestirilip hastalig
anlamli sekilde temsil ederek kullaniimasi farmakogenomigin uygulama alanina uygun

dismektedir (5).

ilacla  tedavi ydntemlerinin  hassas tip  yaklasimlariyla  beraber
iyilestirilebileceginin dustnilmesine ragmen son vyillarda gelistirilen yeni ilaglarin
onaylanma hizi ve oranlarinin dismesi, yuiksek etkinlik seviyelerinde olmamasi
arastirmacilari baska yollar aramaya sevk etmistir (2,6,7). Yeni ve etkinligi yliksek ilaglarin
gelistirilmesini  farmakogenetik ve farmakogenomik yaklasimlarla destekleyen
translasyonel arastirmalar, kesif calismalarina ivme kazandirmistir. Boylece, hastalarin
farklihklarini  taniyip  onlarin  profillerinde daha etkili olabilecek tedavilerin
bulunabilmesini kolaylastiracak yontemlerin gelistiriimesine olanak saglanmistir (6).
Ancak, literatiirde bulunan tahmin modellerinin genis Olgekte uygulanabilir olmayisi
onemli bir problem olarak gortlmektedir. Hesaplamali yaklasima dayanan bu modellerde
coklu omik verinin etkili sekilde kullanilamamasi sebebiyle tahmin performanslarinin

dislik seviyelerde kaldigi saptanmistir.

Diinya capinda hastalik bazh 6limlerin nedeni ve uzun yasam beklentisinin
onindeki en blylk engel sayilan kanserin 2011-2015 yillari arasinda aldig1 can sayisinin
onemli derecede dislis gosterdigi gortilmustir. Arastirmacilar bu olumlu tabloyu erken
teshis ve daha etkin sekilde uygulanan tedavi yaklasimlariyla iliskilendirmektedir. Bu
baglamda, en iyi tedavinin belirlenebilmesinde hesaplamali modellerin kisith veri ve
algoritmik seviyedeki karsilastigi zorluklara ragmen, hastaligin ilaca karsi yanitinin
tahmini konusunda bilyik 6neme sahip oldugu distnilmektedir. Yakin zamanda
gelistirilen ve ileri seviye algoritma mimarileri kullanan ila¢ yaniti tahmini modelleri,
hastalarin hayatta kalma sanslarini artirmaya destek olan aracglar olarak karsimiza

cikmaktadir (8).



2.1. ilag Yaniti ve Tahmini

In vitro tarama deneylerinde izlenen genel strateji, bir ilacin bir hiicre hatti kiltird
Uzerinde denenmesi Uzerinedir. Hiicrelerin ilaca karsi gosterdikleri hassasiyet, hiicre
olimi veya gelisim durdurma gibi olgularla sonuclanabilir. ilag yaniti, bu gdsterilen

hassasiyetin deneyin amacina gore kullanilan metriklerle kantitatif olarak ifadesidir.

ilac yaniti analizlerinde uygulanan prosediirlerde benzer yéntemler takip
edilmektedir. Genel olarak, ilagla muamele edilen hiicre kiltird ile kontrol hiicre
kiltirindeki hiicre sayisi karsilastirilir. ilag eklenen kiltiir icin birden fazla érnek
olusturularak bu érnekler tizerine ayni ilacin farkli konsantrasyonlari eklenir. ilacin
uygulama slireci bittikten sonra (analiz prosediriine gore 24 ve 72 saat arasinda
degiskenlik gosteren sireler uygulanabilir), her bir 6rnekteki hiicre sayisi hesaplanir (9).

Yukarida deginilen siirece ait genel akis, Sekil 2.1.‘de belirtilmistir.

i \ </\
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Sekil 2.1. ila¢ yanitinda analizlerinde hiicre canliligi lgiimii icin uygulanan genel akis ve
hicre canhhgi kantifikasyonu icin kullanilan formdil (7).

Sonuclarin bir grafik Uzerinde gosterilmesi, degerlerin anlamlandirilmasi
acisindan 6nemlidir. Uygulanan konsantrasyon degerleri artan sekilde apsis eksenine
yerlestirilir. Ordinat ekseninde 1 (6rnekte baslangicta bulunan tiim hiicreler, % 100) ve O
(6rnekte ilag uygulanmasindan sonra canlilik gosteren hicrenin kalmadigi durum, % 0)

arasindaki aralk gosterilir. ilag uygulama siiresi sonucunda 6rneklerdeki hiicre sayisi



hesaplandiktan sonra grafige aktarilir. Sekil 2.2.’de, bahsedilen grafigin ters bir s egrisi

olusturan sigmoid fonksiyon 6rnegi belirtilmistir.

1
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gore hiicre
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Sekil 2.2. Hiicre hatti lizerinde uygulanan farkh konsantrasyon degerleri icin hiicre
sayisindaki degisimin gosterilmesi.

ilac yaniti analizlerinde, sonuglarin grafige aktarilmasinda genellikle doért
degiskenli bir lineer olmayan lojistik regresyon denklemi kullanilir (Formal 2.1.). Bu
denklem, oksijenin hemoglobin yapisina baglanmasinin kantifikasyonu icin 1910’da A. V.
Hill tarafindan gelistirilmis olan denklemin degistirilmis halidir (10,11). Formil 2.1.'de
f(x), x konsantrasyonundaki ilag yanitini ifade etmektedir. fo parametresi, uygulanan
disiik ilag konsantrasyonlarinda goézlenen asimptotu ifade eder. f., ylksek ilag
konsantrasyonlarinda goriilen asimptotu ifade eder ve ilag etkililiginin bir gdstergesidir.
fe (bazi kaynaklarda Emax olarak da belirtiimektedir (9)) degerinin grafikte disuk
seviyelerde olmasi, ilacin etkililiginin yiiksek oldugu anlamina gelir. 1C50 (yari maksimal
inhibitor konsantrasyonu, half maximal inhibitory concentration), ornekteki hicre
populasyonunun yarisinin izerinde istenilen etkinin gorildigi konsantrasyondur. Ayni
zamanda, IC50, yukarida bahsedilen iki asimptotun arasinda kalan egrinin orta noktasidir
ve farkli terimlerle de ifade edilebilmektedir. B, Hill katsayisi veya egri egimi olarak da
ifade edilir ve ila¢ yanitindaki degiskenligi gosterir. Ek olarak, egim ne kadar dik ise ilag
yaniti da o 6l¢ctide homojendir denilebilir. Sigmoid egrinin asimptot cizgileri degismeden

sola dogru kaymasi durumunda ise ilag¢ yaniti daha distk konsantrasyon degerleri alir.



Sonuc olarak, ilaca ait potens artmis olur ve ilag daha az doz ile istenen etkinligi gosterir
(Sekil 2.3.) (11,12). Formdl 2.2. ise f'in 0 oldugu durumlarda formiliin genel kullanim

formatini géstermektedir.
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Sekil 2.3. Hiicre hatti 6rnegi lizerine uygulanan ilacin potensi ve etkililiginin ilag yaniti egri
grafikleriyle 6rneklendirilmesi (12).

ilag yaniti analizinde dlciilen degerler hiicre canliligi haricinde hiicre gelisim orani
icin de olabilir. Buna bagh olarak, Formil 2.1.”de yapilan hesaplama sonucu olusan
sigmoid egri Gizerinden yapilan ¢ikarimda, 6rnekteki hiicrelerin yarisinda (analizamacina
gore hiicrelerin 6limini baslatacak veya gelisimini engelleyecek sekilde) etkili olacak
ilagc konsantrasyonunun belirlenmesi saglanir. Yukarida bahsedilen farkli amaglar icin ilag
konsantrasyonlarinin hesaplanmasinda amaca 06zel metrikler kullanilmaktadir.

Bunlardan tez calismamizda kullandigimiz iki metrikten biri, drnekteki canh hicre



popilasyonunu (baslangictaki canli hiicre sayisina gore) yari yariya azaltan ilag

konsantrasyonudur ve IC50 olarak ifade edilmektedir. Kullanilan ikinci metrik ise, gelisim

engelleyici 50 (growth inhibition 50, GI50) adi verilen, 6rnekteki tim hiicrelerin gelisimini

% 50 oraninda azaltan ilag konsantrasyonudur. Diger yaygin olarak kullanilan metrikler

Tablo 2.1.’de ve Sekil 2.4.te 6zetlenmistir.
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Sekil 2.4. ilag yaniti metriklerinin farkl ilag etkinlik durumlar icin grafik zerinde

orneklendirilmesi

(9).

Uygulanan

ilacin etki

durumu (¢ kategoride

sunulmustur; glicli (A ve D); orta derecede gliclii (B ve E); gliclt degil (C ve F).
Diisey eksende yer alan ikili grafik gruplari, sirasiyla poptilasyon ve normalize
gelisim oranina denk gelen ayni durumlari ifade etmektedir.
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Tablo 2.1. ila¢ yaniti analizlerinde kullanilan metriklere ait tanimlamalar ve onlara ait
konsantrasyonlarin hesaplanma formdilleri (9).

Metrik Tanim Formiillestirme

IC50 Popiilasyonu kontrol degerinin yarisina
(populasyon) = 0.5 X Ykontrol
kadar azaltan konsantrasyon

GI50 Toplam hiicre gelisimini % 50’ye kadar
(populasyon) = 0.5 x (Ykontrol — Yo) + Yo
azaltan konsantrasyon

GR50 Hicre gelisim oranini % 50’ye kadar
(pop[]lasyon) = 2|0g2(vGISO/VO)/(VGISO/VO)_ 1
azaltan konsantrasyon

EC50 Emax ile belirlenen etkinin yarisina denk
(populasyon) =0.5x (Ykontrol - Emax) + Emax
gelen konsantrasyon

Emax, ilag etkisiyle miimkiin olan maksimum diizeydeki gelisim engellemesi veya hiicre 61im.

2.2. Kanser Hiicre Hatlarinda ilag Yaniti

Klinik 6ncesi modellerin gelistiriimesi sirasinda genel olarak kullanilan ilag
etkinliginin denendigi lic yontem goésterilmektedir. Bunlar, insan timoriinden elde edilen
hicre hatlariyla olusturulan kiltirler, farelerde olusturulan ksenograftlar ve genetigi
degistirilmis fare modelleri. Bu (¢ yontemin birbirine Ustlnligu fizyolojik temsiliyet

acisindan arastirmacilar arasinda tartisma konusudur (13).

Gunlmiuzde, insan kanser hiicre hatti kiiltlrlerinin ilag gelistirme asamalarinda ve
genis kapsamli farmakogenomik taramalarda yaygin olarak kullanildigi gériilmektedir.
Buna sebep olarak, fare modellerinin yiksek c¢iktili ilag tarama c¢alismalarina uygun
olmamasi, kanseri ayirt edici 6zelliklerden genomik heterojenitenin olmamasi (6zellikle
genetigi degistirilmis farelerde), sonuclarin insanlarda da ayni olmamasi, zaman alici

prosedirler, biylk ekonomik yik ve is ylkl gosterilebilir. Belirtilen bu dezavantajlarin
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¢ogunun kanser hiicre hatlariicin gecerli olmamasi nedeniyle farmasotik ve biyoteknoloji

endistrisinde hatlarin genis kullanim alani buldugu belirtilmektedir (13-15).

Hayvan timorlerine bir alternatif olarak gosterilen kanser hiicre hatlari, kendi
fizyolojik ortamlariyla ayni olmayan ve uzun donem pasaj kidltird iginde
bulunmaktadirlar. Buna ragmen, elde edildikleri primer tliimérdeki genetik yapi bliyik
Olciide korundugu igin ilag yaniti ve genetik 6zellikler arasinda klinik agidan anlamli
korelasyonlar bulundugu yapilan galismalarla belirlenmistir (13,14). Kanser hicre
hatlarinin antikanser ila¢ testlerinde kullanilmasinin yani sira genetik, epigenetik,
proteomik, sinyal yolaklari ve apoptoz ile ilgili calismalarda da genisge yer bulmasi bu

alanlarda guivenilir bir arag oldugunu géstermektedir (14).

Kanser hiicre hatlari deney tekrar edilebilirligi, gbrece diger yontemlere gore ucuz
olmasi, genetik heterojenite, kisa zamanda kolayca biyutillip ilag molekilleriyle yapilan
testlere sonu¢ verme gibi avantajlari sayesinde ylksek c¢iktili ilag tarama paneli
calismalarina da temel olusturmaktadir. Bu calismalarda, hiicre hatti ilag yanitlarinin
kantitatif sonuclari, sekanslama metotlariyla elde edilen hiicreyi genomik a¢idan temsil
edebilecek cesitli omik wveri tipleri ile desteklenmektedir (14,16-18). Tarama
platformlarinin bu veri tiplerini herkesin erisebilecegi halde kendi veri tabanlarinda
bulundurmasi, ila¢ yaniti tahmini modelleme ve ila¢ yanitina etki eden molekiler
belirteglerin belirlenmesi gibi konular tzerine galisan arastirmacilar igin buyulk kolayhk

saglamaktadir.
2.3 Omik Veriyle ilag Yaniti Tahmini

Gun gectikce ilerleyip gelisen sekanslama teknolojilerinin artik daha ucuz
maliyetli olmalari hastalik cesitli hastaliklara dair molekiler dizeydeki degisimleri tespit
edebilmemizi kolaylastirmistir. Kompleks bir hastalik olan kanserde de timorin ilaglara
ne dizeyde yanit gosterecegini tahmin edebilmek icin omik verileri temel alan

yaklasimlar gelistirilmistir. Bu yaklasimi benimseyen calismalarda hiicre icindeki



12

degisimleri ifade edebilecek sekilde epigenomik, genomik, transkriptomik, proteomik ve
metabolomik gibi tekniklere ait veri tiplerinin kullaniimasi, ilag yaniti olgusunu bir sistem

anlayisi icinde arastirilmasina yol agmistir (3,19).

Kanserli hiicrelerin genetik yapilarinda meydana gelen gen silinmesi, eklenmesi,
translokasyonu ve tek niikleotid polimorfizmi gibi varyasyona sebep olan sapmalarin
modellenebilmesi, kanser gelisimi ve ilag gelistirme gibi calisma alanlarinda primer timér
yapisini taklit edebilme acisindan oldukca yararh olacaktir (20,21). Kanser hiicre hatlari
ve bunlarin Gzerinde ilag molekillerinin denenmesi lzerine kurgulanan genis kapsamli
tarama deneylerinde de omik veri tiplerinin ilaglarin antikanser etkisinin
belirlenebilmesinde olduk¢a bliylik Gneme sahip oldugu goriilmektedir. Genis kapsaml
olan bu o6l¢climlerin yapilabilmesi icin baslatilan Kanser Genom Atlasi (The Cancer
Genome Atlas, TCGA), Kanserde ila¢ Hassasiyet Genomigi (Genomics of Drug Sensitivity
in Cancer, GDSC), Kanser Hiicre Hatti Ansiklopedisi (Cancer Cell Line Encyclopedia, CCLE)
ve Ulusal Kanser Enstitlisti — 60 (National Cancer Institute — 60, NCI-60) gibi uluslararasi
isbirlikleri veya ulusal ¢aptaki ¢alisma gruplarinin ¢abalariyla olusturduklari projelerde,
coklu omik veri tiplerinin hicre hatlari molekiler 6zelliklerini belirlenmesinde kullanilan

ana arag oldugu gorilmektedir (17,22-24).

Omik veri tipleri arastirmacilara hem kanser biyolojisine dair hem de kanser
tedavisinde uygulanacak yaklasimin secilmesi icin bir icgorii kazandirmaktadir. Bununla
beraber, elde edilen verinin hiicrenin mekanistik modellerinde ve makine 6grenmesine
dayanan iliskisel ve korelatif tahminler Gireten modellerde kullanilmaya uygun olacagi

belirtiimektedir (25).
2.3.1. Gen ifade Verisi ve ila¢ Yaniti Tahminindeki Onemi

ilac yaniti tahmini modelleme yaklasimlarinda hiicre hatlarina ait 6zelliklerin
temsili icin gen ifade omik veri tipi uzun zamandir yaygin olarak kullanilmaktadir (26).

Mikrodizi veya RNA sekanslama (RNA-Seq) analizleri, verinin elde edilmesinde deneyler
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icin mali yuk getirse de, gen ifade verisinin tahmin modellerinde performansi énemli
derecede artiracak bir bilgi kaynagi oldugu pek ¢ok calisma tarafindan raporlanmistir

(27-29).

ilag yaniti tizerinde transkript degisimlerinin de etkisinin oldugu diisiiniilmektedir.
RNA-seq yonteminden daha eski olan mikrodizi temelli gen ifade profillemeleri, bircok
kanser ve hastalik tedavilerinin karar asamalarinda yaygin kullanim alani bulmustur.
Ancak, klasik mikrodizi yontemlerinin ¢ogu transkript degisimlerini yakalayamamaktadir.
Tek nikleotid diizeyinde daha yiuksek hassasiyet sunan RNA-Seq yontemi ise hiicrenin
tim transkriptlerini belirleyebilmektedir. Bu nedenle RNA-Seq, bahsedilen sorunun

Ustesinden gelmek igin bliylik potansiyel tasimaktadir (30).

Hiicrede protein kodlayan binlerce gen oldugundan, gen ifade veri yapisi da sonug
olarak blyik boyutlara ulasabilmektedir. Tim genlerin bir arada degerlendiriimesi
model performansini olumsuz etkileyeceginden, genellikle fazlalk olarak gorilen
genlerin veriden cikarilmasi yolu izlenmektedir. Bu amacla, L1000 (978 gen iceren liste)
(31) gibi kanser hiicresine ait isaret gen listelerinin kullanilmasiyla ila¢ yaniti tahmin

edilen kanser hatti hiicrelerinin temsili daha az genle saglanabilmektedir (27).
2.3.2 Mutasyon Verisi ve ilag Yaniti Tahminindeki Onemi

Genomik diizeyde meydana gelen degisimlerle bazi ilaglarin olusturabilecegi
yanitlar arasinda belirli diizeyde bir korelasyon bulunmaktadir. Buradan hareketle,
tedavilerde kullanilan ilaglara karsi gelisen yanitin tahmininde hastaya ait genetik
varyasyonlarin da yararli olabilecegi disiniilmektedir (32,33). Boylece, hastaya o6zel
olacak sekilde ilag, doz belirlenmesi kolaylastirilacak ve yan etki reaksiyonlari

duslrulebilecektir (32).

Bir ilacin hiicre lzerinde etkili olabilmesi icin hiicre icinde bazi slireglerden gecip

hedeflendigi yapilara baglanarak islevini yerine getirmesi beklenir. Hicredeki ilag
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metabolize edici enzimlerin, ilag taslyici proteinlerin veya hedef proteinlerin yapilarinda
degisiklikler meydana geldigi durumlarda ilag yaniti énemli olglide etkilenecektir.
Bahsedilen proteinleri kodlayan genetik sekanslarda olusacak degisimler Griindeki yapi

degisikliklerine veya protein sentezlenmesinin durmasina neden olabilmektedir (32—34).

Tek nikleotid polimorfizmleri (single nucleotide polymorphism, SNP) somatik
hicrelerde olusan bu genetik varyasyonlarin ana sebeplerinden birisidir. SNP’ler, tek baz
cifti degisimi mutasyonu olarak DNA sekansindaki her 1000 baz ¢ifti icinde ortalama
frekansi 1 SNP olacak sekilde meydana gelirler. Bilinen SNP’lerin % 1 kadari, protein
kodlayici sekansta degisimler olusturur. Bu degisim sekliyle, protein yapisina eklenen
farkli bir amino asit ile proteinin fonksiyonunda varyasyonlar (ylksek aktivite veya
inaktivasyon gibi) beklenebilir. Bunun yaninda, DNA sekansindaki degisimler amino asit
ifade eden kodonun bir durdurucu kodona donlismesine neden olarak proteinin
normalden hizli sekilde bozunuma ugramasina veya inaktif olmasina sebebiyet verebilir.
Sessiz SNP’ler, protein kodlayan sekanslardaki mutasyon durumlarindaki degisimin

proteinde islevsel olarak herhangi bir etki olusturmamaktadirlar (32).

2010’lu yillardan gliniimize kadarki zaman diliminde farkli ¢alisma gruplarinin
yayimladigi ¢calismalarda, mutasyon verisinin ilag yaniti tahminini pozitif yonde etkiledigi
gosterilmistir. Ayni amactaki analizlerde bu veri tipinin géz 6énine alinmasi 6nerilmistir
(33-35). Buradan hareketle, hiicre hatti panelleri de genetik degisikliklerin ilag yanitini
Ongoricu ozelliginden faydalanmak icin onkogenler ve timor baskilayici genler basta
olmak Uzere belirte¢ Ozelligi gosterecek somatik mutasyonlara ait veri tipini de
sunmaktadirlar. Ayrica, ila¢ yeniden konumlandirma amaci icin kullanimda olan bazi
mutasyon belirtecleri, panellere ait veri ve genetik taramalarinin ilag hedef genleri

Uzerinde birbirini desteklemeleri sonucuyla ortaya ¢ikmistir (35).
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2.3.3 Metilasyon Verisi ve ilag Yaniti Tahminindeki Onemi

ila¢c yanitindaki degisimin koken aldigi genetik heterojeniteye yalnizca DNA
sekanslarindaki degisim etki etmemektedir. DNA sekanslarindaki degisimler ile
aciklanamayan fenotipik farkliliklara profillenebilen epigenetik faktorlerin de katki

sundugu bilinmektedir (36—38).

Epigenetik, cevre ve genom arasindaki baglantisaligi ve vyeni nesillere
aktarilabilen, ancak genetik olarak kodlanmayan 6zellikleri incelemektedir. DNA (sekans
degisimleri harici) ve histon Uzerindeki degisiklikler, kromatin olusumu, nikleozomlar
gibi konular, epigenetigin calisma alanina dahildir. Bu degisimlerden birisi olan DNA
metilasyonunda, metil pargalari ard arda gelen sitozin ve guanin (CpG) bolgelerindeki
sitozinlere DNA metiltransferaz tarafindan eklenir. Olusan metilsitozinler ya gen ifadesini
engeller ya da ilgili protein yapilari yardimiyla kapali kromatin yapisina gegisi baslatarak
transkripsiyon faktorlerini engeller (37,39). Cogu timorde gorilen sekliyle, CpG
adaciklarindaki (CpG’ler acgisindan zengin olan bolgeler, CpG islands, CGl)
hipermetilasyon promotor bolgesinde olustugunda gen inaktivasyonuna neden

olmaktadir (38—40).

Hiicredeki pek cok dizenleyici mekanizmanin kontroliinde 6énemli yeri olan
epigenetik faktorler, timor hicrelerinin olusumunda da ayirt edici 6zelliklerden
bazilarini olusturmakta ve onlarin hayatta kalmak icin avantajlarini artirmaktadir
(36,37,39). DNA’da meydana gelen anormal seviyedeki  metilasyonlar,
hidroksimetilasyonlar, hipometilasyonlar gibi epigenomik degisimler kanser
hiicrelerinde de gorilmektedir. Bu degisiklikler, hticredeki dlzensizligi artirip
transkripsiyon, hiicre dongisi, gelisme ve ¢cogalma mekanizmalarini direkt veya dolayli
olarak etkilemektedir. DNA tamiri ve timor baskilayici gibi gorevleri olan genlerin
baskilanmasi sonucunda timor hicrelerinin ilaca karsi yanitlari da farklilasacaktir.

Dahasi, metillenerek baskilanan genlere sahip hiicrelerin 6zellikleri, uygulanan ilag
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tedavisinin secici etkisiyle sonraki nesildeki poptllasyona da aktarilabildiginden ilag
direnci olusmasi da miimkindir (39,41). Tiumor hiicrelerindeki bu belirli degisimler ayni
zamanda onlari normal doku hiicrelerinden ayiracak ipuclarini da bize géstermektedir.
Bu anlamda, metilasyon degisimleri icerdigi degerli bilgilerden dolayi ilag temelli

tedavilerde iyi bir belirte¢ segenegi olarak karsimiza gitkmaktadir (36).

Bazi epigenetik faktorleri kodlayan genler ilag yanitiyla iliskilendirildigi icin, bu
bolgelerin metillenmesi gen ifade diizeylerini degistirerek ilag yanitina etki ettigine dair
kanitlar yakin zamandaki c¢alismalarla daha da artmaktadir (36,41). DNA
metilasyonlarinin, kanser hicre hatlarindaki ilag yanitlariyla korelasyon gosterdigi
raporlandigi igin iliskilerin ileri seviyede arastirilmasi da 6nerilmektedir (41,42). Shen ve
ark. (36) NCI-60 panel verisi lizerinde yaptiklari sistematik metilasyon ve demetilasyon
galismasiyla ilag yanitinin tahmini kolaylastiracak ve vyararl olabilecek metilasyon

belirteglerinin bir listesini sunmuslardir (14).
2.3.4 Kopya Sayisi Degisimi Verisi ve ilag Yaniti Tahminindeki Onemi

Her bir kromozom (izerinde bir ¢ift DNA kopyasi bulundugundan gen boélgelerinin
de iki kopya olarak bulundugu varsayilir. Ancak, insan Genom Projesi bu sayinin ikiden az
veya ¢ok oldugu bazi aleller Gzerinden raporlanmistir. DNA sekanslarinda goriilen bu
degisimler kopya sayisi degisimi (KSD) olarak adlandiriimaktadir. Bahsedilen bu
degisimlerdeki sekans uzunlugu, eklenme, cikarilma, ters cevrilme, cogaltilma ve farkli
rekombinasyon gibi islemlere bagh olarak 1 kilobazdan birka¢ megabaza kadar farkhlik

gosterebilmektedir (43).

Gen sekanslarinda olusan degisimlere bagh olarak, gen ifadesinin dizeyini
etkileyen ana nedenlerden birisi de KSD’dir. Ancak, bu degisimler gen cevresinde bulunan
sekanslarda olustugunda gen ifadesi etkilenmeyebilir (44). ilag metabolize edici

enzimlere ait genlerde olusacak bu tip degisiklikler, hiicrenin ilaglara karsi yanitini biyik
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Olgtide etkileyecektir. Bu durum, tedavide kullanilacak ilacin gosterecegi yarar ve

toksisite tizerinde farkliliklara yol agacaktir (45).

Simdiye kadarki sirecte yeterince g6z 6niline alinmasa da, yakin zamandaki
calismalar KSD’nin hastaliklardaki roliine ve ilag yanitiyla iliskisine dair yeni iggoruler
sundugundan alandaki arastirmacilarin ilgisini cekmektedir (44,46). KSD’nin, Crohn’s
hastaligl ve sinir sistemi hastaliklari, otoimmin bozukluklar gibi kompleks hastaliklar
Uzerindeki katkisi yapilan arastirmalar sonucu belirlenmistir (44,45). Gen bazinda 6rnek
vermek gerekirse, CYP2D6 geninin kopya sayisinin artisiyla aktivitesinin yikselmesi
sonucu, kisi 6liimcul opioid zehirlenmesine daha yatkin olacagi belirtilmistir. CYP2A6'da
(ilag metabolize edici enzimleri Ureten bir gen) da KSD gorilebilmektedir. Artan CYP2A6
gen aktivitesiyle, nikotin bagimlihgr ve tatin iliskili kanserlere yonelik risk arttig

raporlanmistir (45).

KSD verisinin elde edilebilmesi icin gelistirilen teknolojiler ve onlari destekleyici
algoritmalarin ortaya ¢itkmasiyla, bu veri tipi ilac yaniti arastirmalarinda da kullanilabilir
hale gelmistir. Gamazon ve ark. (45)'nin arastirmalari ile KSD’nin ila¢ yanitindaki katkisi
gosterilmistir. Calismada, belirli KSD bolgelerinin SNP etiketlemeleriyle (etiketten
bagimsiz iliskiler de raporlanmistir) beraber ilag yanitiyla iliskili oldugu ortaya

cikarilmistir.
2.4. Literatiirdeki ilag yaniti tahmini modellemesi yapan galismalar

ilag yaniti tahmini problemi icin gelistirilen yéntem sayisinin fazlaligi, ydntemlerin
kullandigi veri tiplerinin ve modelleme yaklasimlarinin farkliigindan ileri gelmektedir.
Hicre hatlari ozelliklerini temsil eden omik veri tipleri agisindan bazi modeller tek;
bazilari ise coklu omik veri kullanimini tercih etmislerdir. Onceden ila¢ benzerligi
aramalarinda destek verici olarak kullanilan ilag tanimlayici veri tipinin tahmin
modellerinde kullanimi bir tartisma konusu olmustur. Bu nedenle, bazi yontemler ilag

parmak izlerini kullanmamayi tercih ederken, bazilari da kullanmis veya modeli bu veriye
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uygun halde tutmustur (47). Bu bolimde incelenecek olan yontemler, tahmin modeli

olusturmada kullanilan veri tipi farklihklari géz 6niine alinarak segilmistir.

Hlcre hatti panellerinin gelismesiyle, klinik dncesi deneylerde bir¢ok kanser
hiicre hatti denenebilir hale gelmistir. Ancak, ayni durum insan Uzerinde panellerde
kullanilan yuksek sayidaki ilaglari denemek mimkin olmadigi igin hastadan alinan timaor
verisinde gecerli degildir. Huang ve ark. (48)’'nin yaptigi calismada, hiicre hatti panel verisi
Uzerinden hastadaki timorin verebilecegi yanitin tahmini igin bir makine 6grenmesi
metodu gelistirilmistir. Klinik dncesi veri icin gen ifade veri tipi ve ilag yaniti sonuglari
GDSC’den; hastadan alinan timor 6rneklerine ait veri ise Kanser Genom Atlasi’'ndan (The
Cancer Genome Atlas, TCGA) elde edilmistir. TG-LASSO adi verilen model, ilag yaniti
tahmin sonucunu IC50 degeri ile verebilecek; hastalarin ilaca karsi hassasiyet veya direng
gosterenler olarak ayirabilecek sekilde tasarlanmistir. Performans degerlendirmeleri
gapraz veri seti dogrulama ve tekrarl rastgele alt 6rnekleme c¢apraz dogrulama ile

yapimistir.

Hibrit enterpolasyon agirlikli ortak filtreleme (hybrid interpolation weighted
collaborative filtering, HIWCF) yontemi bir oneri sistemi (recommender system) olarak
gelistirilmistir. Oneri sistemlerindeki kullanici ve 6ge dizisi ¢ifti arasindaki modellemeye
benzer olarak, sirasiyla hiicre hatti ve ilag cifti kullanilmistir. Modelin girdi verisi olarak
kullanilan gen ifade veri tipi GDSC ve CCLE’den alinmistir. ilac tanimlayici veri tipi olarak
ise ilag parmak izi kullaniimistir. Modelin degerlendirilmesi 10 kat ¢apraz dogrulama
yontemiyle yapilmistir. ila¢ yaniti degerleri 1C50 ve aktivite bdlgesi (activity area)

metrikleri cinsinden verilmistir (49).

Niepel ve ark. (50)'nin yaptigi calismada bazal ve ligand ile uyariimis sinyal
yolaklarina ait profiller ve mutasyon durumlari degerlendirilerek ila¢ yaniti tahmini
yaptimistir. Kismi en kiiclik kareler regresyon (partial least squares regression, PLSR)

yontemi temel alinarak kurgulanan model, tahminlerini GI50 degeri verecek sekilde
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tasarlanmistir. Calismada yalnizca NCI-ICBP43 adli hlicre hattina ait veri (izerinde
cahisiimistir. Modelin degerlendirilme asamalarinda tek-¢ikisli capraz dogrulama (leave-

one-out cross validation, LOOCV) yontemi tercih edilmistir.

Miranda ve ark. (38)'nin yaptig1 arastirmada, 6zellikle hiicre hatlarinin metilasyon
profilleri Gzerinde durularak bu veri tipinin ilag yaniti tahminindeki 6nemi belirlenmeye
cahisilmistir. Toplamda 5 farkli siniflandirma algoritmasi ve dort farkli regresyon
algoritmasi tahmin sonuglarinin karsilastirilmasi igin uygulamada kullaniimistir. 987
Hicre hattina ait metilasyon verisi GDSC'den elde edilerek modelde girdi verisi olarak
kullanilmistir. Siniflandirma ve regresyon modellerinden elde edilen tahminler IC50
degeri, sirasiyla ayrik ve strekli formda olusturulmustur. Model degerlendirmelerinde i¢
ice (nested) capraz dogrulama yontemi tercih edilmistir. Karsilastirmalar sonucu
siniflandirma algoritmalarinin daha Ustln performans gosterdigi raporlanmistir. Diger
yandan, TCGA’dan alinan timor verisiyle hastalarin ilaglara karsi yaniti tahmin edilmeye
calisilsa da givenilir tahmin sonuglari alinamadigi belirtilmistir. Shen ve ark. (36)'nin
2007’de NCI-60 metilasyon verisini kullanarak 30 binden fazla ilag igin yaptigi calismadan

farkl olarak burada daha az ila¢ kullanilarak modeller olusturulmustur.

Gamazon ve ark. (45)'nin 2011 yihinda yayimladigi ¢alismada, DNA’daki yapisal
varyantlarin farmakolojik fenotipler Uzerindeki etkisi arastiriimistir. Calisma igin
gelistirilen yontemde, genomdaki KSD’ler bulunarak ilag yanitina etkisi ortaya
cikarilmistir. Yaygin olarak kullanilan hiicre hatti panellerinden harig olarak, hiicre hatlari
HapMap phase Il CEU calismasina ait 6rneklerden elde edilmistir. Bu hiicre hatlarinin bazi
antikanser ilaglarina karsi ilag yaniti IC50 metrigiyle O6lctlmastir. Yapilan iliski
analizleriyle, hem SNP etiketli olan hem SNP etiketinden bagimsiz olan KSD’lerin ilag

yanitiyla baglantili oldugu lineer regresyon modelleriyle gosterilerek raporlanmistir.

Yukarida bahsedilen tek omik veri kullanan yontemlerin yani sira, farkli algoritmik

teknikler ve birden c¢ok omik veri tipinin bir arada kullanildigi yaklasimlar da
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gelistirilmistir. Bu yaklasimlardan biri 2013 yilinda Menden ve ark. (51) tarafindan
uygulanmistir. Calismada gelistirilen makine 6grenmesi modelleri (derin sinir aglari ve
rastgele orman) lizerinde hiicre 6zellik veri tipleri (mutasyon, KSD, mikro uydu) ve ilag
tanimlayicilar egitim verisi olarak kullanilmistir. Omik veri tipleri icin GDSC; ilag
tanimlayici icin basitlestirilmis molekiler giris satir giris sistemi (simplified molecular-
input line-entry system, SMILES) veri tipi tercih edilmistir. Modeller, 8 kat ¢apraz
dogrulama yapilarak kurulup IC50 metrigiyle ila¢ yaniti tahminleri verecek sekilde

tasarlanmistir.

ila¢ yaniti tahmini modellerinde gen ifade verisinin gésterdigi performansin daha
iyilestirilebilmesi ve elde edilen sonuglarin klinik kullanima aktarilabilirliginin
arastirilmasi amaciyla 2019 yilinda Sharifi-Noghabi ve ark. (52) coklu-omik geg birlestirimi
(multi-omics late integration, MOLI) adli yéntemi gelistirmislerdir. ila¢ yaniti tahminini
bir siniflandirma problemi olarak ele alan MOLI yénteminde, GDSC, TCGA, ve PDX
Encyclopedia platformlarindan elde edilen veri tipleri farkli deneysel tasarimlar igin
kullanilmistir. Yontemin isminde de yer alan geg¢ birlestirme teknigiyle gen ifade,
mutasyon, KSD veri tipleri birer derin sinir agiyla farkli akislarda islendikten sonra
cikarilan &zellikleri birlestirilir. Ugli kayip (triplet loss) teknigi ile birbirine yakin érnekler
arasindaki uzakliklar disiriliip daha benzer hale getirilir. ikili capraz-entropi kaybi
(binary cross-entropy loss) teknigiyle de hasta 6rnekleri yanit veren veya yanit vermeyen
olarak siniflanir. Diger bir deneysel tasarimda ise, 6n islemden gegirilen ¢coklu omik veri
tipleri (hasta verisi veya hastadan alinan ksenograft verisi), yaniti incelenecek olan ilag

icin tahmin degeri (0-1 arasi) olusturmada kullanilmistir.

Coklu omik profilleri ilag yaniti tahmini icin kullanan baska bir yontem olan
DeepCDR, 2020 yilinda Liu ve ark. (53) tarafindan gelistirilmistir. Genomik profillere ek
olarak ila¢ yapi bilgisini de g6z online alan DeepCDR yontemi hibrit cizge evrisimsel ag
mimarisi temelinde olusturulmustur. Calismada, GDSC, CCLE, TCGA veri tabanlarindan

alinan omik veri ve hasta profillerinden ve PubChem kitiliphanesinde bulunan ilag
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tanimlayici yapisal bilgi dosyalarindan yararlanilmistir. ilag ve ¢oklu omik veri tipleri (gen
ifade, mutasyon, metilasyon) farkh akislarda 6n islemden gegirilmistir. ila¢ tanimlayici
veri icin tekdlze cizge evrisimsel ag kullanilarak yiksek-dizey gec¢ temsil (high-level
latent representation) olusturulmustur. Diger yandan, omik verilerin her biri icin ayri alt
ag yapilar kullanilarak profillerin birlestirimi yapilmistir. ilac ve omik veri temsillerinin
birlestirilmesiyle olusan veri lzerinden regresyon analizi yapilarak IC50 metrigiyle ilag

yaniti tahmini olusturulur.



22

3. GEREG VE YONTEM

Bu tez ¢alismasi kapsaminda GDSC, CCLE, NCI-60 farmakogenomik taramalarina
ait hiicre hatlarinin bazi molekdler 6zelliklerini temsil eden veri tipleri ve ilag yaniti verisi
degerlendirilmistir. Bu bolimde, belirtilen panellere dair genel bilgiler ve veri

iceriklerinin ayrintili sekilde incelendigi kisimlar sunulmustur.

Farmakogenomik alaninin ortaya ¢ikmasindan bu yana, alandaki arastirmalarin
hedefinde belirli genelleyici konular bulunmaktadir. Bunlar, hastalarin gruplandirilp
tedaviden elde edilecek yararin artirilabilmesi, ilaglarin kanser hastalar Uzerindeki
yanitinin tedavi 6ncesinde tahmin edilebilmesi hedefleridir. Bu hedefleri gerceklestirmek
icin ise genellikle timor hiicrelerinin genomik 6zellikleri g6z 6nine alinmistir. Timorlerin
profillenmesinde kullanilan teknolojilerin olduk¢a yaygin olmasindan dolayi bu alan artik

farmako-omik olarak da adlandiriimaktadir (28,38).

Kanser hakkinda bizlere 6nemli bilgiler sunan ilk genis kapsamli ¢alismalar temel
olarak iki ana hedef giitmektedir. Bu hedeflerden ilki, ilagc molekdillerinin kanser hiicre
hatlari (zerinde sistematik sekilde denenmesidir. Digeri ise, bu hiicre hatlarina ait
genetik yapinin ilag yanitindaki etkisini ortaya ¢ikarmak igin ¢oklu omik verinin elde
edilmesi Uzerine kurgulanmistir. Bu ¢alismalarin éncisi sayilan ilk adimlar Amerika
Birlesik Devletleri’ndeki (ABD) Ulusal Kanser Enstitlisi’niin (National Cancer Institute,

NCI) NCI-60 projesiyle atilmistir (13,19,28,54).

Diinya ¢apinda cesitli calisma gruplari, NCI-60 ile yaratilan panel paradigmasini
benimseyerek yeni projelere oncilik etmislerdir. Asagida belirilen bu projeler, timor
heterojenitesini daha iyi belirtecek sekilde, yeni hiicre hatlarini ve klinikte kullanim
potansiyeli olan yeni ilaclari panel yapisina katarak genislemeye devam etmektedir

(18,55).



23

3.1. Veri Tabanlari
3.1.1. GDSC

GDSC projesi, ingiltere’deki Wellcome Trust Sanger Institute (WTS) ve ABD’deki
Massachusetts General Hospital (MGH) arasindaki is birliginin GrlinG olarak ortaya
ctkmistir. Projenin ilk zamanlarindaki isimlendirmesi Kanser Genom Projesi (Cancer
Genome Project, CGP) olsa da ilerleyen sirec icinde degistirilmistir (19). Projeye ait
internet portalinda (www.cancerrxgene.org) tim veri setleri indirmeye aciktir ve veri
tabaninda sorgulama yapilabilmektedir. Portal, sorgulama sonuglarinin yorumlanmasini

kolaylastirici bir grafik arayiz ile desteklenmektedir (22).

Projeye ait internet portalinda belirtilen bilgilendirme notuna gore, 2010 ve 2015
arasinda gerceklestirilen calismalar GDSC1; daha yeni olan veri setleri ise GDSC2 etiketi
ile sunulmaktadir. GDSC1 ila¢ yaniti verisinin olusturulmasinda Resazurin veya Syto60
testleri yapilmis ve 987 hiicre hatti ve 367 ilag kullanilmistir. GDSC2’de ise ilag yaniti
analizi olarak CellTitreGlo testi kullaniimis ve 809 hiicre hatti ve 198 ilag molekiilii ile veri
noktalari Uretilmistir. Projenin en son versiyonu 2020 yilinin Haziran ayinda ¢ikan 8.3
sirimidir (56,57). Bu tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan GDSC ilag yaniti verisinin
dizenlenmesinde, projeye portalinda yer alan direktifler uygulanmistir. Bu direktifler
cercevesinde, ayni hiicre hatti — ilag cifti icin hem GDSC1 hem GDSC2 veri noktasi
bulundugunda, ekipman ve prosedir iyilestirmeleri oldugu icin GDSC2 veri noktalari

tercih edilmistir (57).

Projedeki ilag yaniti 6lgimiinde, GDSC1’de hiicre canhligi analizi i¢in uygulanan
prosediirlerde resazurin adli bilesik kullaniimistir. Hiicre icine alinan resazurin bilesiginin
enzimler yardimiyla rediikte edilmesiyle olusan renk degisimi sonucuna dayanarak canli
hiicrenin enzimatik aktivite tayini yapilmistir (58). ilag yaniti icin GDSC1’de uygulanan
diger yontem ise niikleik asit analizi temeline dayanan Syto60 yontemidir. Ayni zamanda

bir kolorimetrik analiz yontemi olan Syto60, adini Syto60 bilesiginden almaktadir. Bu
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bilesik, canl hicrelerin nukleik asit yapilarina yapisip kirmizi renge boyamaktadir.
Boylece, mikroskop altindaki canli hiicrelerin miktarini rengin 1sima yogunluguna orantili
olarak gosterilmesine yardimci olmaktadir (28). Projedeki her hiicre hatti — ilag ikilisine
ait veri noktasi, IC50 ve egim altinda kalan alan (Area Under Curve, AUC) metrikleri ile
sunulmustur. GDSC2 icin uygulanan yontem olan CellTitreGlo, bir Adenozin trifosfat
(ATP) temelli analiz gesididir. Bu hiicre canlilik analizi yontemi, ilagla muamele edildikten
sonra canliigini kaybetmeye yaklasan hicrelerin normalden az ATP lretmesi olgusuna
dayanmaktadir. Analizde kullanilan lusiferaz enzimleri, canh hicreler icindeki Mg*? (iki
degerlikli Magnezyum) ve ATP yardimiyla lusiferine donisip 1sima yaratmaktadir. Ortaya

ctkan 1isima yogunluguyla canh hiicrelerin miktari tayin edilmektedir (28).
3.1.2. CCLE

CCLE projesi, 2006 yilinda ABD’deki Broad Institute ve Novartis Biyomedikal
Arastirma Enstitlileri (Novartis Institutes of Biomedical Research) arasindaki isbirligi
sonucunda ortaya cikan bir projedir (19). Projenin ilk adimlari G¢ faz halinde 2008-2017
arasinda yapilmis olup, ilk veri setleri hem projenin kendi internet portalinda
(https://sites.broadinstitute.org/ccle/datasets ve https://data.broadinstitute.org/ccle/)
hem de Kanser Degiskenleri Haritasi (Cancer Dependency Map, DepMap) veri tabaninda
(https://depmap.org/portal/download/) yayimlanmaya  baslanmistir.  2018’den
glinimize gelen sirecte, projedeki omik veri tipleri hemen hemen yilin her ¢eyreginde
yenilenerek DepMap veri tabanina eklenmektedir. Projenin en son versiyon olarak 2022

yilinin ikinci ¢geyreginde kullanima agilan veri igin 22Q2 kodu kullanilmistir (59).

CCLE’de omik verileri ¢cikarilan yaklasik 1000 hiicre hatti olmasina karsin ilag yaniti
Olclilen toplam 504 hiicre hatti bulunmaktadir. Diger panellere nazaran daha az sayida

denenen ilag bulunduran CCLE’de, toplam 24 ilag icin ilag yaniti analizi yapilmistir (19).
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CCLE'de ilag¢ yaniti analizi icin GDSC2’de oldugu gibi CellTitreGlo yontemi tercih
edilmistir. Bu yontem ile 24 ila¢ kullanilarak 504 hiicre hattinin ilag yaniti degerleri

olcilmistir. Olgiilen ilag yaniti degerleri icin metrik olarak IC50 kullaniimistir (60).

CCLE’de ilag yaniti verisi, gen ifade, mutasyon, metilasyon ve KSD omik veri
tiplerinin yani sira tam genom sekanslama, tim ekzom sekanslama, ters faz protein
analizi, metabolomiks, genel kromatin profilleme, gen etkisi analizi (CRISPR yontemiyle
gen nakavti) gibi incelemelere de yer verilmistir. Bu analizlere ait veri setleri kamuya acik

halde ve kullanima hazir halde bulunmaktadir (14,23).
3.1.3. NCI-60

NCI-60 projesi, ilag kesfini kolaylastiran ve hayvan modellerinin yerini alabilecek
bir aracin gelistirilmesi amaciyla 1980°li yillarda baslatilmistir (14,24). Projenin
gelistirilme asamalari tic adimda gerceklestirilmistir. Bu asamalar, in vitro ilag yaniti analiz
cesitlerinin arastirilmasi, panelin gelistiriimesi ve panelde kullanilacak bilgi teknolojisinin
olusturulmasi basliklari altinda toplanmistir. Proje sirasinda gelistirilen teknolojiler, su
anda devam eden diger ilag tarama hedefli projelere 6rnek olusturmustur (13,61).
Gunlmuzde NCI-60 projesi, timor hicrelerinin gelisim engelleme mekanizmalari (izerine

calisan arastirmacilar icin zengin icerige sahip bir kaynak haline gelmistir (24).

NCI-60 panelinde, 60 insan kanser hiicre hatti Gizerinde denenen 130 binden fazla
ilac molekdld bulunmaktadir. Bunlardan yaklasik 22 bin ilag yaniti verisi kamuya acik
haldedir. Panelde ila¢ yaniti analizi icin Sulforhodamine B (SRB) adli kolorimetrik analiz
tercih edilmistir. SRB analizinde kullanilan aminoxanthine boyasi, diisik seviye asidik
kosullardaki canli hiicrenin protein yapilarinda bulunan bazik amino asitlere baglanip
pembe renkte 1sima vermektedir. Bu isima yogunlugu, analiz 6rnegindeki canli hiicrelerin
miktariyla orantihidir (28). ilag yaniti degerleri icin panelde dort farkli metrik
kullanilmistir. Bunlar, IC50, GI50, toplam gelisim engelleyici konsantrasyon (total growth

inhibition, TGI) ve oldiriici konsantrasyon 50 (lethal concentration, LC50) seklindedir
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(62,63). Bu tez calismasinda genel uyumluluk acisindan NCI-60 paneli ilag yaniti verisi igin

GI50 metrigindeki degerlerin kullaniimasi uygun gorilmustir.

NCI-60 panelinde bulunan eski molekiiler veri tipleri, islenmemis ve 6n islemden
gegirilmis olarak CellMiner (glincel olan versiyon 2022.1,
https://discover.nci.nih.gov/cellminer/datasets.do) blinyesinde bulunmaktadir (64).
Veri tiplerinin yeni versiyonlari (6n islemden gegirilmis halde) ise CellMiner Capraz Veri
tabani’'na (CellMiner cross database, CellminerCDB, glincel olan versiyon 1.5,
https://discover.nci.nih.gov/rsconnect/cellminercdb/) eklenmektedir. CellMinerCDB, bu
tez kapsaminda yararlandigimiz paneller dahil olmak lizere; PRISM, CTRP, Achilles, MD
Anderson gibi projelere ait hilicre hatti 6zellik veri tiplerinin de kataloglandigi genis
kapsamli bir veri tabanidir (17,65). CellMinerCDB’de tez calismasi siresince
yararlandigimiz NCI-60 paneline ait ilag yaniti, gen ifade (mikrodizi log2 yogunluk
degerlerinden hesaplanan z skoru, ¢oklu platform mikrodizi sonuglarindan elde edilen
log2 yogunluklarinin ortalama degerleri, RNA-sekanslama verisi), mutasyon, metilasyon,
KSD veri tipleri bulunmaktadir. Veri tabaninda bunlara ek olarak, mikroRNA ifade, protein
ifade (ters-faz protein ve kitle spektrometresi protein analizi), H3K27ac tarafindan
isaretlenen aktif gliclendirici (enhancer) / duzenleyici (promoter) sinyaller, H3K4me3
tarafindan isaretlenen aktif dlzenleyici sinyallere ait veri tipleri de yer almaktadir
(54,55,66). Farkli kaynaklardan gelen benzer veri tiplerinin hepsinde ortiisecek sekilde
isimlerin tek formatta standart olarak atanmasi ve veri tiplerindeki yeni giincellemelerin
veri tabanina eklenebilmesi gibi avantajlar, CellMinerCDB’yi kullanim kolayligi agisindan

da 6ne cikarmaktadir (65).

Omik verinin ila¢ yaniti ile iliskilendirilmesi klinik agidan maliyeti artirici bir yol
olarak goriinse de hastanin cesitli omik veri tipleriyle olusturulan profilinin ilag yaniti
tahmini icin 6nemli bir kazanim saglayacagi belirtilmektedir (28). Buradan hareketle, tez

¢alismasi icin yukarida belirtilen U¢ hiicre hatti paneli degerlendirmeye alinmistir. Bu
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hlcre hatti panellerinin uygulama ekipmanlari ve tercih edilen analizlerin genel igerikleri

Tablo 3.1.’de gosterilmistir.

Tablo 3.1. Hiicre hatti panellerinin uyguladigi analiz prosedirlere ait icerikler ve

tercihlerin karsilastiriimasi.
Hiicre
hatlarinin Paneli
Panel Hiicre hatti . ilag yaniti ilagla ilag yaniti inceleyen
L. llag sayisi P, - .
ismi sayisi analizi tird muamele metrigi ilk
edilme ¢ahismalar
siiresi
1126 518 Resazurin
(GDSC1'de (GDSC1’de veya Syto 60
GDSC 987, 367, (GDSsC1), 72 saat IC50, AUC (51)
GDSC2'de GDSC2'de CellTiter Glo
809) 198) (GDSC2)
CCLE 504 24 CellTiter Glo 72 saat IC50, AUC (60)
IC50, GI50,
NCI-60 60 >50000 SRB 48 saat TG, LC50 (24)

3.2. Gen ifade veri tipi

Hicre hatti panellerinin gen ifade veri tipini elde etmek icin kullandigi araglar ve

kaynak veri icerigi Tablo 3.2.’de gosterilmistir.

Tablo 3.2. Hiicre hatti panellerine ait gen ifade veri tipinin igerikleri ve verinin elde

edilmesinde kullanilan araglar.
Panel adi Kaynak Hiicre hatti Gen sayisi Veri elde etmede
sayisl kullanilan arag / metot
GDSC Orijinal 1018 17737 Affymetrix HG-U219A
CCLE CellMiner 1088 19851 Affymetrix zHg'U133 Plus
Affymetrix HG-U95, HG-
U133, HG-U133 Plus 2.0;
Orijinal (xai GeneChip Human Exon
- 2
NCI-60 kodlu veri) 60 3053 1.0 ST array; Agilent
Whole Human Genome
Oligo Microarray

Asagidaki tablolarda; GDSC, CCLE ve NCI-60 gen ifade kaynak veri tablolarinin

genel yapilari 6rneklendirilerek sunulmaktadir. Bu érneklendirmelerde gen ve hiicre
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hatlarina ait bolimler, satir ve sttun sayilari yiksek olan veri yapilari hakkinda fikir

verecek sekilde belirtilmistir.

GDSC verisinde, gen isimleri “GENE_SYMBOLS” situnu altinda verilmektedir.
“GENE_title” suitununda gen ismi acik olarak belirtiimektedir. Hiicre hatlari “DATA.” 6n
eki bulunan kodlarla siitun isimleri olarak belirtilmistir. Gen ifade degerleri, hiicre hatti

situnlari altinda bulunmaktadir (Tablo 3.3.).

Tablo 3.3. GDSC gen ifade kaynak verisi genel yapisinin érneklendirilerek gosterimi.

GENE_SYMBOLS GENE_title DATA.906826
tetraspanin 6 [Source:HGNC
Symbol;Acc:11858]
tenomodulin [Source:HGNC
TNMD Symbol;Acc:17757] 2.964585
dolichyl-phosphate
mannosyltransferase polypep...
SCY1-like 3 (S. cerevisiae)
[Source:HGNC Symbo...

TSPANG 7.632023

DPM1 10.37955

SCYL3 3.614794

CCLE gen ifade verisinde, “Gene” sttunu altinda gen isimleri belirtilmistir. Geri
kalan stitunlarda hiicre hatti isimleri situn ismi olarak atanmistir. Gen ifade degerleri

hiicre hatti sttunlari altinda bulunmaktadir (Tablo 3.4.).

Tablo 3.4. CCLE gen ifade kaynak verisi genel yapisinin 6rneklendirilerek gésterimi.

Gene 1321N1 143B 22Rv1 23132/87
Al1BG 5.54272 5.24589 4.75356 4.06964
A1BG-AS1 4.65816 4.56073 4.76688 4.47164
Al1CF 3.92156 3.77696 7.44506 6.27202
A2M 4.23675 4.50447 4.82488 3.73186
A2M-AS1 3.53547 4.37682 5.71446 4.85001

NCI-60 verisinde, “Probe id” ve “Gene name” situnlarinda gen isimleri
belirtilmistir. “RefSeq (protein)” situnundan sonraki sttunlarda, hicre hatti isimleri
Onlerinde hangi dokuya ait olduklarini belirten kod (6rnegimizde, “BR”) ile
belirtiimektedir. Gen ifade dizeyleri hiicre hatti siitunlarinda belirtiimektedir (Tablo

3.5.).



Tablo 3.5. NCI-60 gen ifade kaynak verisi genel yapisinin érneklendirilerek gosterimi.

Probe id Saer:ee Egn(;.tjzz Chromosome | Start | End | Cytoband (I:::\f:) (:re:tseei?‘) |\ng7
L07C37729 L§7C3772 72373 1 1§‘2‘7 1225 193633 | NaN | NaN |9.412
CICP3 | CICP3 120603103 1 6?21 6?26 1p36.33 | NaN NaN | 6.152
(L)(;g:gi ;(39%;2 100419046 1 6226 6226 NaN NaN NaN | 5.435
LINfSOOl g?fs? 19854 1 72;5 7259 103633 | NaN | NaN |2.296
LINZC:;ll Lll?zcg 64383 1 7%9 7228 193633 | NaN | NaN |6.737

3.3. Mutasyon veri tipi

Hicre hatti panellerinin mutasyon veri tipini elde etmek igin kullandigi araglar ve

kaynak veri icerigi Tablo 3.6.‘da gosterilmistir.

Tablo 3.6. Hiicre hatti panellerine ait mutasyon veri tipinin icerikleri ve verinin elde

edilmesinde kullanilan araglar.

. Veri elde etmede
Hiicre hatti
Panel adi Kaynak savisi Gen sayisi kullanilan arag /
4 metot
GDSC Orijinal 1032 21972 Illumina Hiseq 2000
CCLE Orijinal 1570 19286 Ekzom yakalama
(capture) sekanslama
NCI-60 (29) 60 443 Ekzom sekanslama

Asagidaki tablolarda; GDSC, CCLE ve NCI-60 mutasyon kaynak veri tablolarinin

verecek sekilde belirtilmistir.
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genel yapilari 6rneklendirilerek sunulmaktadir. Bu orneklendirmelerde gen ve hiicre

hatlarina ait boélumler, satir ve situn sayilari yiksek olan veri yapilari hakkinda fikir
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sttunu altinda

belirtiimektedir. Protein degisimleri ise “protein_mutation” sitununda verilmektedir.

Tabloda, hiicre hatlari ayri situnlarda bulunmayip, “model_name” sitununda verilmistir

(Tablo 3.7.).

Tablo 3.7. GDSC mutasyon kaynak verisi genel yapisinin érneklendirilerek gosterimi.

. model | protein_ rna_ cdna_ cancer | model_
gene_id | gene_symbol . . - : .
_id mutation | mutation | mutation | _driver | name
SIDG33 SIDMO | p.Q413fs* c.1231del COLO_0
650 SAMD11 1293 38 r.1314delC c FALSE 99
SIDG42 SIDMO | p.T1819fs | r.6077_607 | c.5447_54 OCUB-
177 ZNF638 0241 *4 8insa 48insA TRUE M
SIDG42 SIDMO "
177 ZNF638 1154 p.R1009 r.3655c>u | ¢.3025C>T | TRUE | SUP-T1
SIDG42 SIDMO % IST-
177 ZNF638 0225 p.Q1555 r.5293c>u | c.4663C>T | TRUE MEL1
SIDG42 SIDMO c.1995+2T
2 -
177 ZNF638 1259 p.? r.2625+2u>g G TRUE | GR-ST

CCLE mutasyon verisinde toplamda 33 situn bulunmaktadir. Bunlar arasindan

yontemimizde kullanilmak (izere olusturulacak tablo icin yalnizca Gg¢ sttun dikkate

alinmugtir.

“Protein_Change”

sUtununda

protein

degisimleri

belirtiimektedir.

“Hugo_symbol” stiitununda ise gen isimleri bulunmaktadir. Hiicre hatlari ise agik isimleri

belirtiimeden “Broad_ID” sitununda yer almaktadir (Tablo 3.8.).

Tablo 3.8. CCLE mutasyon kaynak verisi genel yapisinin drneklendirilerek gosterimi.

Hugo_ Entrez_Gene_ Start_ End_ Protein_
Chromosome L. Ll Broad_ID
Symbol Id position position Change
ACH-
DvL1 1855 1 1277461 1277461 p.E146E 001270
AL590822.1 0 1 2144416 2144416 p.R202C ACH-
001270
PLCH2 9651 1 2435359 2435359 NaN ACH-
001270
UBE4B 10277 1 10177641 10177641 p.E312K ACH-
001270
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NCI-60 mutasyon verisi, gen temelli olarak mutasyonun varligi (“1” atanan

degeriyle) veya yoklugu (“0” atanan degeriyle) durumlarini belirtecek sekilde
olusturulmustur. ilk siitunda hiicre hatlari isimleri, énlerinde ait olduklari dokulara ait
kodlar ile belirtilmistir. Diger situn isimlerinde ise gen isimleri bulunmaktadir (Tablo

3.9.).

Tablo 3.9. NCI-60 mutasyon kaynak verisi genel yapisinin drneklendirilerek gosterimi.

PRDM16 | CAMTA1| MTOR | PRDM2 | CASP9 | SPEN
BR:MCF7 0 0 0 0 0 0
BR:MDA-MB-231 0 0 0 0 0 0
BR:HS 578T 0 0 0 0 0 0
BR:BT-549 0 0 0 0 0 0
BR:T-47D 0 0 0 0 0 1

3.4. Metilasyon veri tipi

Hicre hatti panellerinin metilasyon veri tipini elde etmek icin kullandigi araglar ve

kaynak veri igerigi Tablo 3.10.‘da gosterilmistir.

Tablo 3.10. Hiicre hatti panellerine ait metilasyon veri tipinin icerikleri ve verinin elde
edilmesinde kullanilan araglar.

Hiicre hatti Veri elde etmede
Panel adi Kaynak savisi Gen sayisl kullanilan arag /
4 metot
[llumina Human
((\;/IIDASAC) Orijinal 790 378 Methylation 450
BeadChip
GDSC . lllumina Inﬂmum
CellMiner 1080 19864 Human Methylation
(CAA)
450
Reduce
CCLE | CellMiner | 1089 19880 representation
bisulfite sequencing
(RRBS)
[llumina Infinium
NCI-60 Orijinal 60 17553 Human Methylation
450
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Asagidaki tablolarda; GDSC, CCLE ve NCI-60 metilasyon kaynak veri tablolarinin
genel yapilari 6rneklendirilerek sunulmaktadir. Bu orneklendirmelerde gen ve hiicre
hatlarina ait bolimler, satir ve sttun sayilari yiksek olan veri yapilari hakkinda fikir

verecek sekilde belirtilmistir.

Veri ici alan analizinde, GDSC'nin kendi portalinda belirtilen orijinal verisi
kullanilmistir. Bu verideki ilk sGtunda, daha sonra gen isimlerine gevrilecek olan
kromozom Uzerindeki koordinasyonlar belirtilmektedir. Sonraki sttunlarda ise hiicre
hatlari, daha sonra agik isimlere ¢evrilecek olan birer kod numarasiyla belirtilmistir.
Veride, gen temelli olarak metilasyonun oldugu durumlar, var (“1” atanan degeriyle)

veya yok (“0” atanan degeriyle) seklinde gosterilmektedir (Tablo 3.11.).

Tablo 3.11. GDSC (orijinal kaynakli, VIAA icin) metilasyon kaynak verisi genel yapisinin
orneklendirilerek gosterimi.

Unnamed: 0 909703 910944 906763 905952
e I R
o] 1 : 1
e 0 |0 | o |
] I R R .
chr1:1167001- 0 0 0 0

1168985

Capraz alan analizinde kullanilmak tizere GDSC’nin CellMiner veri tabani kaynakh
metilasyon verisi kullanilmistir. Veride, gen isimleri “gene” sUtununda belirtilmistir.
Dordinci situn olan “priority” situnundan sonra gelen situnlarda hiicre hatti isimleri
situn baslarinda kullanilmaktadir. Metilasyon degerleri bu situnlarin altinda beta
degerleri olarak, “0“ ve “1” degerleri arasinda deger alacak sekilde gosterilmistir (Tablo
3.12.). Beta degerinin “0” oldugu durum gende metilasyonun olmadigini; “1” oldugu

durum ise gende tam bir metilasyonun bulundugunu gostermektedir.
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Tablo 3.12. GDSC (CellMiner kaynakli, CAA i¢in) metilasyon kaynak verisi genel yapisinin
orneklendirilerek gosterimi.

gene accession strand priority 201T
A1BG NM_130786 - 2 0.88807
NM_014576;N
A1CF M_138932;NM - 3 0.12089
138933

NM_00114233
3;NM_0011423

A2BP1 33;NM_001142 + 1 0.14169
333;NM_0187..

A2LD1 NM_033110 - 1 0.77061

A2ML1 NM_144670 + 3 0.89617

CCLE metilasyon verisinde gen isimleri “ID” stitununda belirtilmistir. Hiicre hatti
isimleri ise sonraki siitun basliklarinda agik sekilde gosterilmistir. Veride, gen temelli
olarak metilasyon durumlari beta degerleri seklinde hiicre hatti situnlarinda

sunulmaktadir (Tablo 3.13.).

Tablo 3.13. CCLE metilasyon kaynak verisi genel yapisinin érneklendirilerek gosterimi.

ID 1321N1 143B 22Rv1 23132/87 253)
SGIP1 NaN NaN 1 0.2829 NaN
AZIN2 NaN NaN 0.20995 0.15301 0.42214
AGBL4 NaN NaN 0.0763 0.65206 0.375
NECAP2 NaN NaN 0.37665 0.00047 0
CLICA NaN NaN 0.47216 0.44937 0.63637

NCI-60 metilasyon verisinde gen isimleri “Gene name” siitununda bulunmaktadir.
“RefSeq (protein)” situnundan sonra gelen sttunlarin basliklarinda hiicre hatti isimleri
Onlerinde ait olduklari dokulari belirten kodlarla gdsterilmistir. Metilasyon durumlari,
gen temelli olarak beta degerleri seklinde hiicre hatti situnlarinda sunulmustur (Tablo

3.14.).
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Tablo 3.14. NCI-60 metilasyon kaynak verisi genel yapisinin érneklendirilerek gosterimi.
Probe id Saer:ee Eg“?t;';‘;z Chromosome | Start | End | Cytoband (I::;s;::) (:re:tseeii) IVI|3 CRF7
C1°2rf22 C21;2rf 33345 1 1 | -1 | 1p36.33 | NaN NaN | 0.851
LOS(?;B I_1I?2Cgo 64§83 1 73(2)9 7328 1p36.33 NaN NaN 0.049
SAMD11 SA1I\1/ID 14239 1 8231 8;29 1p36.33 ':4':2_6125 NP9‘96§96 0.155
voca | MO [pgiss | 1|75 896 g p [ NMLOLINR 0564 o
| R3]y TS0 [ %

3.5. Kopya Sayisi Degisimi Veri Tipi

Hicre hatti panellerinin KSD veri tipini elde etmek igin kullandigi araglar ve kaynak

veri icerigi Tablo 3.15.te gosterilmistir.

Tablo 3.15. Hicre hatti panellerine ait

edilmesinde kullanilan araglar.

KSD veri tipinin igerikleri ve verinin elde

Hiicre hatti Gen Veri elde etmede kullanilan arag /
Panel adi Kaynak
sayisl sayisi metot
Orijinal .
GDSC (PICNIC) 986 24502 Affymetrix SNP 6.0
DepMap
ccle | (Onislem 1754 25368 Affymetrix SNP 6.0
yapilmis
veri)
Agilent Human Genome CGH
Oriiinal Microarray 44A; Roche NimbleGen
(aCJGH Systems H19 CGH 385K WG Tiling
NCI-60 . 60 19951 v2.0 array; Affymetrix GeneChip
Agilent .
44K) Human Mapping 500 k Array Set;
[llumina Human Humanl Mv1_C
Beadchip array

GDSC icin KSD verisi olarak, kanserde entegre kopya numaralarini tahmin etme

(predicting integral copy numbers in cancer, PICNIC) algoritmasi kullanilarak olusturulan

mutlak kopya sayilari kullaniimistir. Veride, “gene_name” situnu altinda gen isimleri
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bulunmaktadir. Diger sttunlardaki basliklarda ise hiicre hatti isimleri acik olarak
verilmistir. KSD degerleri hiicre hatti siitunlarinda gen temelli olarak belirtilmistir (Tablo

3.16.).

Tablo 3.16. GDSC KSD kaynak verisi genel yapisinin drneklendirilerek gosterimi.

gene_name mMi4 TE-12 TMK-1 STS-0421
Al1BG 3.0 3.0 3.0 4.0
A1CF 3.0 3.0 3.0 4.0
A2M 3.0 3.0 2.0 4.0
A2ML1 3.0 3.0 2.0 4.0
A2ML1-AS1 3.0 3.0 2.0 4.0

CCLE’ye ait KSD verisi icin gen dlizeyinde olacak sekilde, kopya sayisi oranina “1“
degeri eklenip 2 tabaninda logaritmasi alinarak elde edilen sonuglar kullaniimistir.
Veride, “gene_name” siitununda gen isimleri belirtilmistir. Sonraki situnlarda hiicre
hatti isimleri parantez iginde iliskili olan kodlarla beraber verilmistir. KSD verisi gen

temelli olarak hiicre hatti situnlarinda sunulmustur (Tablo 3.17.).

Tablo 3.17. CCLE KSD kaynak verisi genel yapisinin érneklendirilerek gosterimi.

gene_name DDX11L1 | WASH7P MIR6859-1 MIR1302-2
- (84771) (653635) (102466751) (100302278)
ACH-001533 1.01613 1.01613 1.01613 1.01613
ACH-000934 0.85515 0.85515 0.85515 0.85515
ACH-000653 1.06794 1.06794 1.06794 1.06794
ACH-001497 1.03922 1.03922 1.03922 1.03922
ACH-000888 0.70127 0.70127 0.70127 0.70127

NCI-60’in KSD kaynak verisinin elde edilmesi icin, mikrodizi sonuglarinin 6n isleme
asamalarindan gegirilerek (Agilent Feature Extraction yazilimi, 8.1 versiyonuyla beraber)
orneklerdeki DNA ve kontrol DNA ile karsilastiriimistir. CellMiner portalindan alinan
kopya sayisi tahmini (copy number estimate) ile etiketlenen KSD verisi ¢calismamizda
kullanilmistir. Veride, “Gene name” slitununda gen isimleri belirtilmistir. “Cytoband”

situnundan sonraki stitunlarda hticre hatti isimleri ait olduklari dokuyu belirten kod ile
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beraber verilmistir. KSD degerleri gen temelli olarak hlicre hatti situnlarinda

sunulmaktadir (Tablo 3.18.).

Tablo 3.18. NCI-60 KSD kaynak verisi genel yapisinin érneklendirilerek gosterimi.

S:nrlz :en:;eiz Chromosome Start End Cytoband IV? §F7

MIG7 723788 1 0 0 1p22.1 1.428
PRO2012 55478 1 0 0 1g42.13 1.454
WASH7P | 653635 1 14361 | 29370 1p36.33 2
FAM138A | 645520 1 34610 | 77690 1p36.33 2
FAM138F | 641702 1 34610 | 77690 19p13.3 2

3.6. ilag Tanimlayici Veri Tipi

Tasarlanan DeepResponse-RF yonteminde, hilicre hatti panellerindeki ilaglarin
temsili icin farkh veri yapilarindan yararlaniimistir. ilac molekili yapisinin farkli
karakterler yardimiyla yeniden ifade edilmesi, makine 06grenmesi algoritmalari

tarafindan degerlendirilebilme imkanini yaratmistir.

3.6.1. Basitlestirilmis Molekiiler Girdi Hatti Giris Sistemi (SMILES)

Yararlanilan veri tiplerinden ilki, SMILES adi verilen formata aittir. SMILES, en
yaygin sekilde kullanilan molekiler yapiyi bir karakter dizisi olarak belirtme formati
olarak 1986 yilinda David Weininger tarafindan gelistirilmistir (67,68). Kimyasal yapiyi
karakter dizisine cevirmekte farkli yontemler izlenebilmektedir. Bu sebeple, formatin
ortaya ¢ikmasindan bu yana standart (canonical) SMILES ve izomerik (isomeric) SMILES

gibi yeni format tirleri gelistirilmistir (68).

Bir molekilin farkli sekilde SMILES dizisinin ¢ikarilmasi mimkin olmasi (6zellikle
kompleks molekiillerde), standart SMILES Iin gelistirilmesine yol acmistir. Standart
SMILES, bahsedilen probleme karsilik olarak her farkli molekile 6zel bir SMILES dizisi
karsiigi getirmektedir (67,69). Standart SMILES dizisi, bir veri tabanindaki degisik
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molekiillerin 6zgiinligine dair bilgiyi aranabilir kilmakta da kullanilmaktadir (67). Sekil

3.1.de SMILES formatinin bir molekdile ait genel gorliniimu belirtilmistir.

Aldehydo-D-glucose 6-phosphate(2-)

OH OH (@)
) O\/'\/:\/U\
N
P = s H
OH OH

Standart SMILES
C(C(C(C(C(COP(0~) (0-)=C)0)0)C)0)=0
izomerik SMILES
C([CRRH] ([C@H) ([CR@H) ([CRRH) (CO[P] ([0=]) ([C-])=0)0)0)C)0)=0

Sekil 3.1. Bir molekile ait SMILES dizisinin goésterimi (70).

Bu tez ¢alismasinda, veri yapisina erisim ve kullanim kolayligindan dolayi standart
SMILES formati tercih edilmistir. ilagc molekdillerine karsilik gelen standart SMILES dizileri
PubChem (71) ve DrugBank (72) veri tabanlarindan elde edilmistir. Standart SMILES dizisi
bulunamayan ilaclar, kurulan modellerde girdi verisi olarak kullanilmamistir. SMILES
dizisi bulunan ilaglarin makine 6grenmesi modeli algoritmalari igin anlamli olmasi

gerekmektedir. Bunun igin, SMILES dizileri birer sayisal vektore donistirilerek ilag

parmak izleri gikartilmistir.

3.6.2. Genisletilmis Baglanti Parmak izleri (ECFP)

ila¢c parmak izi (veya molekiiler parmak izi, MPi), iki boyutlu (2B) olarak temsil
edilen kimyasal yapilarin 6zellikleri Gzerinden elde edilen bir nimerik dizidir (73,74). Bir
ilac parmak izine ait dizi, farkli sayida 6ge (parmak izi tipine gére 16 bit ve 1024 bit
arasinda deger alabilir) icerecek sekilde diizenlenebilir (74). ila¢ parmak izleri, ilk olarak
veri tabanlarinda arama islevlerine yardimci olarak gelistirilse de sonraki dénemlerde

benzerlik arama, sanal tarama, siniflandirma ve kimyasal uzay haritalarinin

yaptlandiriimasi gibi amaclar icin de kullanilmistir (75,76).
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Yakin zamanda gelistirilen Genisletilmis Baglanti Parmak izleri (Extended
Connectivity Fingerprints, ECFP) adi verilen yéntem, molekiler aktivite ile alakall yapisal
Ozellikleri elde etme amaciyla tasarlanmistir. ECFP yontemi, Morgan algoritmasi ve
Morgan Parmak izleri yéntemini (77) temel alarak olusturulmustur (73,75). Morgan
algoritmasindaki yinelemeli islemde ilk olarak, molekildeki degismeyen atom bilgileri ilk
atom tanimlayicisina kodlanir. Devam olarak gelen her adimda, 6nceki adimlara ait
tanimlayicilar kullanilir. Bu igslemle, tanimlayicilar orijinal numaralandirmadan bagimsiz
olarak olusurlar. Yinelemeler her atom tanimlayicisinin 6zglin olmasina kadar devam
eder (75). ECFP’deki yineleme ise, 6nceden belirlenmis saylya bagli olarak bitirilir. Her
yineleme sonucu olusan ara tanimlayicilar atilmadan bir grupta toparlanarak ECFP’yi
belirleyen parmak izi olusturulur (73,75). ECFP icin genel bir gdsterim ise, kisaltmaya
eklenen alt gizgiden sonra gelen sayi iledir. ECFP_4 6rnegi icin, uygulamada 2 yineleme
oldugu anlasilir (75). Sekil 3.2.°de ECFP’deki yineleme adimlari 6rnek olarak bir molekiil

Uzerinden gosterilmistir.

A

Yineleme 0 Yineleme 1 Yineleme 2

Sekil 3.2. ECFP’de yineleme adimlarinin gosterimi (75). Benzamit molekiiliine ait 2B
grafigi Gzerinde dairesel sekilde ilerleyen iki yineleme adiminda (ECFP_4,
yaricap = 2) tanimlayicilarin gittikce daha fazla vyapiyr kapsadiklar
gorulmektedir.
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ECFP, yukarida anlatilan streglere bagli olarak ilag parmak izi ¢ikarma igin daha az
masrafli sekilde hesaplama ve molekiller arasi karsilastirilabilen tanimlayicilarin
olusturulmasi avantajlarini gostermektedir. Yiksek ¢iktilh tarama verisi lzerinde de
kullanim alani bulan ECFP, uygulanan Bayesci temelli yaklasimla veriden aktif ve inaktif

durumlarin siniflandiriimasinda etkili oldugu raporlanmistir (75).

ECFP_4, kullanim amaci ilag aktivitesine yonelik tahminlerde kullanilmaya daha
uygun oldugu icin DeepResponse-RF de tercih edilmistir (75). ECFP Gretmek icin standart
SMILES verisinden yararlanilmistir. Her ilacin 6zglin SMILES dizisi karsihg! kullanilarak
RDkit kitliphanesinde (78) bulunan metotlar yardimiyla ilag parmak izleri
olusturulmustur (Bkz. Ek-2). ilag parmak izleri, ilgili metot (izerinde yaricap (radius,
yineleme sayisi) degeri 2; dizide bulunan eleman (bits) sayisi 1024 olarak belirlenip igin
ECFP_4 formatinda olusturulmustur. Sekil 3.3.‘te bir molekile ait SMILES dizisine denk

gelen ECFP_4 karsiligina ait 6rnek belirtilmistir.

0 N ' -
’/ ﬁ\ C1=CC=C(C=C1)C(=0)N  10000110101110101...
> — ' ; ? Fol, > >
, X / Standart SMILES ECFP_4 Parmak izi

Sekil 3.3. Ornek bir molekiil (Benzamit) iizerinden SMILES ve ECFP tanimlayicilarinin
gosterimi.

3.7. Rastgele Orman Algoritmasi

DeepResponse-RF'nin tasarlanmasinda bir makine 6grenmesi yontemi olan
Rastgele Orman (Random Forest, RF) kullaniimistir. RF, gbzetimli 6grenme temelli olarak
yakin zamanda gelistirilen yaklasimlarin yaninda siniflandirma ve regresyon problemleri
icin popdulerligini korumaktadir. RF'nin gelistirilmesine yonelik ilk adimlar 1995te Tin
Kam Ho tarafindan Rastgele Alt-Uzay Metodu (Random Subspace Method, RSM) ile
atilmistir. Topluluk (ensemble) metoduna dayanan RSM yonteminde, her biri farkl alt
uzaylarda calisan birkac siniflandirici (classifier) bulunmaktadir (Sekil 3.4.). RSM yontemi

yine Tin tarafindan karar agaclarina uygulanmistir (79,80). Sonraki siirecte Leo Breiman
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ve Adele Culter, RSM yontemini torbalama (bagging) teknigi ile genisleterek RF

yaklasimini gelistirmislerdir (79,81).

Rastgele
1234 .. P Alt uzay
segimi

S1

Egitim Seti S

Sekil 3.4. RSM yonteminde uygulanan rastgele alt uzay segimi agamalari (82).

Gozetimli bir algoritmaya dayanan karar agaclari, orijinal veriyi klglk parcalara
bolimlemede karar digiimleri kullanir. Algoritma, kok dagliminden (ilk bolimlemenin
yapildigi yer) baslayarak her bolinme asamasi icin karar (i¢) digumi olusturur.
ilerlemeler sonucu olusan sekil agac yapisinda sacakli bir form gdésterir. Asagli yonde
ilerleyen yapinin u¢ noktalarinda yer alan dtugimler yaprak (terminal) diguimi olarak
ifade edilir (Sekil 3.4. (A)) Parametrik olmayan 6zellikteki RF, bir topluluk metodu olarak

birgok karar agacinin bir arada kullanarak iyilestirilmis sonuglar sunabilmektedir (83).

RF’de uygulanan regresyon yonteminde, yeniden ornekleme (bootstrapping)
teknigiyle orijinal verinin iginden ayni dagilimi gosteren rastgele 6rnekler olusturularak

karar agaglari yapilandirilir.



41

Yil<4.5
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R1 1175

Vurus

Vurug < 117.5

6.00 6.74 vil

Sekil 3.5. Bir takimdaki sporculara ait veri lzerinden karar agaci yapisinin ortaya
¢ikarilmasi (83). Veri, oyuncularin ne kadar maas alacaklarini belirlemek igin
ilk ligde gecirdigi yil ve oyundaki vurus sayisiyla degerlendirilmistir. (A)’'da
verinin 3 katmana ayrilmasi icin uygulanan esik degerler, kok ve i¢ diglimler
olarak; bolimlemeler sonucu olusan u¢ degerler ise yaprak digimleri
gorilmektedir. (B)'de ise grafik olarak ayrilan katmanlar veri noktalari ile
beraber yansitilmistir.

Karar agacindaki koék digumi icin  optimal bolimleyici 6zellikler arasindan
tanimlandiktan sonra yeni alt diiglimler olusturulur ve islem dongisi yeni diuglmler
Uzerinden (rastgele secilen diglim bolimleyici 6zelliklerle beraber) devam eder. Karar
agacinin yapilandirilmasi yaprak didgiime ulasildiginda sona erer (Sekil 3.5. (A)) (84).
RF'de birden ¢ok karar agaci kullanildigi icin asiri 6grenme (overfitting) problemi ¢ozillr
ve tahmin hatasi azaltilmis olur (80,81,83). Sonuclar, orijinal verinin farkli alt kiimeleriyle

egitilen karar agaclarinin verdigi tahminlerin ortalamasi alinarak hesaplanir (Sekil 3.5.

(A)).

ilag yaniti tahmini problemi icin kullanim kolayligi sunmasi, stabil olmasi, hizli ve
dogru sekilde tahmin Uretebilmesi avantajlarindan dolayi DeepResponse-RF nin
yaptlandiriilmasinda da RF regresyon modeli tercih edilmistir. Modelin olusturulma
asamalarinda, bir Python programlama dili katUphanesi olan Scikit-learn (85)

kullanilmistir.
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Sekil 3.6. RF ile uygulanan regresyon modeli agacinin érnek olarak gosterimi (80). (A)
Regresyon icin olusturulan bir karar agacinin gosterimi. (B) Regresyon
sonucunun hesaplanmasinda, farkh veri alt kimeleriyle egitilen karar
agaclarinin olusturdugu tahminlerin ortalamasi alinarak sunulur.

3.7.1. Modelleme Algoritmasi ve Hiperparametreler

RF regresyon modelinin algoritmasi olarak kullanilacak metot icin Scikit-learn
kiitiphanesinde bulunan RandomForestRegressor tercih edilmistir. Modellemelerde RF
icindeki karar agaclarinin 6zelliklerini belirlemek icin Tablo 3.19.‘da tanimlari ve atanan

degerleri belirtilen max_depth ve n_estimators hiperparametreleri kullanilmistir.

Veri ici alan analizinde (ViAA), hiperparametrelere ait tiim test degerlerinin (3
max_depth ve 3 n_estimators test degeri icin) ikili kombinasyonlarin olarak 9 farkh
senaryo olusturulmustur. Buradan alinan performans sonuglarina gére en iyi performans

gosteren ikili deger capraz alan analizi (CAA) ve ablasyon analizinde kullaniimistir.
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Tablo 3.19. RF modellemesinde kullanilan hiperparametreler, tanimlar ve test edilen

degerler.
Metot adi Hiperparametreler Tanim Test edilen
degerler
Kok dugim ve 3,81,729

max_depth

sklearn.ensemble.RandomForestRegressor

yaprak
digiminin
arasindaki en
uzun mesafe

n_estimators

Modelde
toplam olarak
kurulacak
karar agaci
sayisl

25, 100, 250

3.7.2. Degerlendirme metrikleri

Modellerin  kendi

iclerinde degerlendirilmesinde ve diger

yontemlerin

sonugclariyla karsilastirilabilmesi amaciyla 6 farkli metrik kullaniimistir. Asagida bu

metriklerin formilleri ve degiskenlerinin tanimlari belirtilmistir.

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE)

Z?:l ly, — =

i

MAE =

n

Tahmin degeri
Gercgek deger
n  Toplam veri noktasi sayisi

Vi

Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error, MSE)

MSE = © (¥ -1y

n i=1

Toplam veri noktasi sayisi
Gercek deger
Tahmin degeri

n
Y;

(3.1)

(3.2)
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Kok Ortalama Kare Hatasi (Root Mean Squared Error, RMSE)

RMSE = %Z(Yi —Yi)z
(3.3)

Toplam veri noktasi sayisi
Gercek deger
Tahmin degeri

PR

i

Spearman’in Sira Korelasyon Katsayisi (Spearman’s Rank Correlation
Coefficient, SCC)

6> d?
1 e
P n(n? — 1) (3.4)

p Spearman'in sira korelasyon katsayisi
d; Karsilikli veri elemanlarina ait sira degerlerinin arasindaki fark

n  Toplam veri noktasi sayisi

Pearson Korelasyon Katsayisi (Pearson Correlation Coefficient, PCC)

SR as)

r  Korelasyon katsayisi

x; Gergek degerler igindeki bir deger
X  Gergek degerlerin ortalamasi

y;  Tahmini degerler igindeki bir deger
y  Tahmin degerlerinin ortalamasi

Kararhlik Katsayisi (Coefficient of Determination, R?)

R—1- SSres | >.0i— 9

SSror PNCIEBE (3.6)

SSRES  Artik deger karelerinin toplami

SSTOT Ortalamaya Uzakhigin Kareler Toplami
Vi Gergek deger

y Tahmin degeri

Vi Ortalama deger
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3.7.3. Uygulama Detaylari ve Kullanilan Araglar

Calismaya ait kodlar Python programlama dili (sirim 3.8.5) ile yazilmistir. Girdi
verilerinin hazirlanmasinda Pandas (86), NumPy (87), SciPy (88), Scikit-learn (85), RDKit
(78), PubChemPy (89) kitiuphanelerinden ve PUG-REST (90) programh erisim yolundan
yararlanilmistir.  Verilerin gorsellestiriimesinde Matplotlib (91) ve Seaborn (92)
kittphaneleri kullanilmistir. Modelin programlanmasinda Scikit-learn kitiphanesinde

yer alan RandomForestRegressor metodu kullaniimistir.

Veri tiplerinin 6n isleme asamalarinda kisisel bilgisayardan yararlaniimistir. Model
egitimi, dogrulama, optimizasyonu ve kapsaml tahmin Uretimi asamalari icin GPU’lu
sunucu kullaniimistir. GPU’lu sunucu 6zellikleri; HP Z8 G4 is istasyonu (2 x HP Intel Xeon
Gold 5215 2.50 GHz CPU, 20 cgekirdek, 40 serit), HP 64 GB (4 x 16GB) DDR4 2933 MHz
bellek, GPU: 2 x NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 11 GB seklindedir.

3.8. Uygulanan Analizler Ve Veri On isleme Asamalari
3.8.1. Hiicre Hatti Ozellik Veri Tiplerinin Olusturulmasi

Farkli hiicre hatti panellerinden alinan kaynak veri dosyalari ayni formatta
diizenlenip veri tiplerine ait tablolar olusturulmustur. Tim hiicre hatti 6zellik veri tipi
tablolari, ilk stitunda gen isimleri; sonraki sttunlarda ise htlicre hatlarinin ilgili gen igin
atanan degeri bulunmaktadir. Hem indeks olarak bulunan gen ismi situnu hem situn

baslarindaki hiicre hatti isimleri alfabetik olarak siralandiktan sonra kaydedilmistir.

Ek olarak, capraz alan analizinde, tiim veri tiplerinde bulunan gen, hiicre hatti
isimlerinin karsilastirilabilir olmasi icin bu isimler ortak formatta diizenlenmistir. isimler,
harf ve sayl harici karakterler silindikten sonra kiiclik harfle tekrar yazdirilip

kaydedilmistir.

Kaynak veri yapilari Gzerinden edilip belirli bir formatta diizenlenen omik veri

tipleri Gzerinden genel yapi hakkinda fikir vermesi acisindan 6rneklemeler yapilmistir.
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Tim omik veri tipleri kendi aralarinda benzer yapilara sahip oldugundan 6rnekleme
gosterimleri yalnizca GDSC verisi lzerinden sunulmustur. Tablo 3.20. — 3.24.’te sirasiyla
GDSC verisine ait gen ifade, mutasyon, metilasyon (iki degerlikli), metilasyon (beta

degerli), KSD veri tiplerine ait 6rneklemeler gosterilmektedir.

Tablo 3.20. GDSC gen ifade 6n islemli verisi genel yapisinin érneklendirilerek gdsterimi.

gene_name 201T 22RV1 23132-87 42-MG-BA
Al1BG 3.162073 3.530584 3.361207 6.0023
A1CF 2.919189 6.364383 6.292324 3.17314
A2M 3.379281 5.333116 3.473164 3.23721
A2ML1 2.700304 2.907726 2.815961 2.79058
A3GALT2P 2.674981 2.815383 2.913369 2.6262

Tablo 3.21. GDSC mutasyon 6n islemli verisi genel yapisinin érneklendirilerek gosterimi.

gene_name COLO_099 HGC-27 | NCI-H2172 | KURAMOCHI
SAMD11 1 0 0 0
AGRN 1 0 0 0
CFAP74 0 1 0 1
RPL22 1 0 0 0
VPS13B 0 1 0 0
Tablo 3.22. GDSC metilasyon (iki degerlikli) on islemli verisi genel yapisinin
orneklendirilerek gésterimi.
gene_name | MY-M12 RS4-11 ALL-PO BE-13 Cc:(i:\;-
ABCB1 0 0 0 0 0
ACCS 0 0 0 0 0
ACP5 0 0 0 0 0
ADAM11 0 0 0 0 0
ADAM19 0 0 0 0 0
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Tablo 3.23. GDSC metilasyon (beta degerli) o6n islemli verisi genel vyapisinin
orneklendirilerek gosterimi.

gene_name | 201T 22RV1 | 23132-87 42;3“26'
A1BG 0.88807 | 0.88047 | 0.05773 | 0.9287
A1CF 0.12089 | 0.32279 | 0.09157 | 0.11224

A2BP1 0.14169 | 0.15159 | 0.35441 0.2603
A2LD1 0.77061 | 0.26594 | 0.53436 | 0.78356
A2ML1 0.89617 | 0.86326 | 0.31267 | 0.89576

Tablo 3.24. GDSC KSD 6n islemli verisi genel yapisinin érneklendirilerek gosterimi.

gene_name M14 TE-12 TMK-1 | STS-0421
A1BG 3.0 3.0 3.0 4.0
A1CF 3.0 3.0 3.0 4.0
A2M 3.0 3.0 2.0 4.0
A2ML1 3.0 3.0 2.0 4.0
A2ML1-AS1 3.0 3.0 2.0 4.0

3.8.2. ilag Yaniti Verisinin Diizenlenmesi

ilag yaniti verisi icin genel olarak tablolar 3 siitundan olusturulmustur. Hiicre hatt
isimleri, ilag isimleri, pIC50 (NCI-60’ta pIC50 yerine pGI50 siitunu bulunmaktadir). Veri igi
alan analizinde isim situnlarinda bir degisiklige gidilmeye gerek goriilmemistir. Ancak,
gapraz alan analizinde isimlerin karsilastirilabilir olmasi agisindan isimler, harf ve sayi
harici karakterler silindikten sonra kiglk harfle tekrar yazdiriip kaydedilmistir. Buna
baglh olarak, capraz alan analizinde asil isim sttunlarinin yani sira diizenlenmis olanlara

ait yeni sttunlar eklenmistir.

Hiicre hatti panellerinin genel olarak kullandigi IC50 cinsindeki ilag yaniti degerleri
lineer skalada degismektedir. Bundan dolayi, yanit degerleri arasinda O veya negatif
degerler de gorilebilmektedir. IC50 degerlerinin negatif logaritmalari alinarak
hesaplanan plC50 ise logaritmik skalada ila¢ etkisinin daha dogru karsilastirilabilir
olmasini saglamaktadir. Bu tez calismasi kapsaminda da ila¢ yaniti degerleri icin pIC50

degerlerinin kullanilmasi uygun gorilmdastdr.
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pIC50 degerlerinin hesaplanmasinda izlenen yontemde, ilk olarak mikromolar
cinsinde olan IC50 degerleri 10° degerine bolindr. Sonrasinda, bélim degerinin 10

tabaninda negatif logaritma degeri hesaplanarak pIC50 degeri bulunur.

Asagida, panellere ait ilag yaniti veri yapilarinin olusturulmasi igin kullanilan

kaynaklar ve onlarin genel igerikleri belirtilmistir (Tablo 3.25.).

Tablo 3.25. ilag yaniti verisi icin kaynak olan dosyalarin ézellikleri.

Panel Adi Kaynak Kullanilan Yontem Birim
Syto60 ve R in (GDSC1 IC50
GDSC Orijinal yto60 ve Resazurin ( )
CellTiter Glo (GDSC2) (uMm)
. IC50
CCLE Orijinal CellTiter Glo
(M)
- I
NCI-60 Orijina CellTiter Glo G150
(rcellminer) (LM)
GDSC ilag yaniti verisini olusturmak i¢in kullanilan GDSC1 ve GDSC2

versiyonlarinin ikisinde de ayni situnlar kullanilmistir. Veride kullanilan sttun sayisi 19
oldugundan, 6rnek olarak belirli siitunlar yalnizca GDSC1 {izerinden 6rneklenmistir. Tablo
3.26.’da hiicre hatti ve ilag isimleri sirasiyla “CELL_LINE_NAME” ve “DRUG_NAME”
sutunlarinda belirtiimektedir. Panelde incelenen her ciftin deneysel veri noktasi (IC50),

dogal logaritmasi alinmis sekilde “LN_IC50” slitununda verilmistir.

Tablo 3.26. GDSC ila¢ yaniti kaynak verisi genel yapisinin érneklendirilerek gésterimi.

NLME
- | NLME_ CELL_LINE | DRUG_ | DRUG_

DATASET RESILI;LT_ CURVE 1D | COSMIC_ID | = o E D NAME | LN-1C50

GDSC1 281 | 12974350 | 683665 MC-CAR 1 Erlotinib | 2.39569

GDSC1 281 | 12975300 | 684055 ES3 1 Erlotinib | 3.14092
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Tablo 3.26. (Devam) GDSC ilag yaniti kaynak verisi genel yapisinin drneklendirilerek
gosterimi.

GDSC1 281 12975647 684057 ES5 1 Erlotinib | 3.96876
GDSC1 281 12975980 684059 ES7 1 Erlotinib | 2.692768
GDSC1 281 12976330 684062 EW-11 1 Erlotinib | 2.478678

CCLE ilag yaniti kaynak verisinde 18 siitun bulunmaktadir. Verinin érneklenmesi
icin galismamiz kapsaminda goz onine aldigimiz bazi situnlar kullanilmistir. Tablo
3.27.de, hiicre hatti ve ilag isimleri sirasiyla “Primary Cell Line Name”, “Compound”
sutunlarinda verilmistir. Panelde incelenen her gift igin dlgllen deneysel ilag yaniti degeri

“IC50 (uM)” stitununda gosterilmektedir.

Tablo 3.27. CCLE ilag yaniti kaynak verisi genel yapisinin 6rneklendirilerek gdsterimi.

i IC50
CCLE Cell Line Name Primary Cell | pound
Line Name (uv)
1321N1_CENTRAL_NERVOUS_SYSTEM 1321N1 AEW541 8
22RV1_PROSTATE 22Rv1 AEWS41 | 2.32992

42MGBA_CENTRAL_NERVOUS_SYSTEM 42-MG-BA AEW541 2.68213

5637_URINARY_TRACT 5637 AEW541 5.00231

639V_URINARY_TRACT 639-V AEWS541 1.73618

NCI-60 ila¢ yaniti verisindeki ilk stitunda ilaglarin kimlikleri olan NSC (Ulusal
Hizmet Merkezi, National Service Center) numarasi bulunmaktadir. Diger siitunlarda ise

hiicre hatti isimleri, ait olduklari dokularin kodlarini gosteren 6n eklerle beraber



belirtilmistir. ilag ve hiicre hatti ciftlerinin deneysel veri noktalari (GI50) hiicre hatti

sutunlarinda ilag temelli olarak sunulmustur (Tablo 3.28.).

Tablo 3.28. NCI-60 ilag yaniti kaynak verisi genel yapisinin érneklendirilerek gdsterimi.

NSC BR:MCF7 Bl\lz BI\-IIZIZ?- le;::_rs BR:BT-549 | BR:T-47D
26980 6.84192 5.16962 5.4593 5.67097 5.74616
134727 4.79582 3.63216 3.70363 4.26387 4.22001
755880 7.092 5.04803 5.1995 5.88596 5.7765

1895 2.37095 2 NaN NaN 2
56410 6.31182 4.39248 4.79172 4.96614 4.74506

Asagida sunulan tablolarda GDSC, CCLE ve NCI-60 kaynak tablolari kullanilarak
Uretilen on islemli ilag yaniti veri tipleri bulunmaktadir (Tablo 3.29. - 3.31.).

Tablo 3.29. GDSC ilag yaniti 6n islemli verisi genel yapisinin 6rneklendirilerek goésterimi.

DRUG_NAME CELL_LINE_NAME pIC50
(52)-7-Oxozeaenol 22RV1 4.925703
(52)-7-Oxozeaenol 23132-87 5.434868
(52)-7-Oxozeaenol 42-MG-BA 5.744347
(52)-7-Oxozeaenol 451Lu 7.441469
(52)-7-Oxozeaenol 5637 5.293581

Tablo 3.30. CCLE ila¢ yaniti 6n islemli verisi genel yapisinin 6rneklendirilerek gosterimi.

DRUG_NAME CELL_LINE_NAME pIC50
AEW541 1321IN1 5.09691
AEW541 22Rv1 5.632658
AEW541 42-MG-BA 5.57152
AEW541 5637 5.300829
AEW541 639-V 5.760405

Tablo 3.31. NCI-60 ilag yaniti 6n islemli verisi genel yapisinin 6rneklendirilerek gosterimi.

DRUG_NAME NSC_ID CELL_LINE_NAME pGI50
Methotrexate 740 BT-549 7.54792
Methotrexate 740 HS 578T 4.7776
Methotrexate 740 MCF7 3.85963
Methotrexate 740 MDA-MB-231 5.0659
Methotrexate 740 T-47D 4.7453




51

ilag Tanimlayici Veri Tipinin Olusturulmasi

ilag yaniti veri tiplerinde yer alan ilaglara karsilik gelen standart SMILES dizilerinin
bulunmasi i¢in PubChem PUG-REST programli erisimi, PubChemPy kitliphanesi ve

DrugBank (striim 5.1.6) ilag bilgi veri setinden yararlanilimistir.

Standart SMILES dizilerinin ilag parmak izlerine gevrilmesi icin RDKit kiitiiphanesi
kullanilmistir. Bazi ilaglara karsilik gelen SMILES dizileri olmadigi igin ilag parmak izleri
cikartilmamistir. ilag tanimlayici verisi olmayan bu molekiillere ait ilag yaniti veri noktalar

degerlendirme disinda tutulmustur.

ilag parmak izlerinin olusturulmasinda RDKit metodu olan MolFromSmiles ve
GetMorganFingerprintAsBitVect kullanilmistir. ilk olarak, MolFromSmiles ile bir SMILES
dizisiicin obje olusturulur. Ardindan, GetMorganFingerprintAsBitVect metodu yardimiyla
bu obje Uzerinden ECFP_4 formatinda ve 1024 bit uzunlugundaki ila¢ parmak izi elde

edilir. Tablo 3.32.‘de kullanilan parametre ve atanan deger belirtilmistir.

Tablo 3.32. ila¢ parmak izlerinin ¢ikarilmasi kullanilan metotlar ve parametre tercihleri.

Metot adi Metot Amaci Parametre Tanim Atanan
adi deger
MolFromSmiles SMILES dizisi - - -
icin bir obje
olusturulmasi
Yarigap, parmak 2
izinin kag
SMILES objesi radius adimda
kullanilarak olusturulacagi
AllChem.GetMorganFi | ECFP formunda deger
ngerprintAsBitVect ilac parmak izi Parmak izinin 1024
Uretilmesi nBits bulunduracagi
eleman sayisi
(bit)

Modelleme sirasinda 1024 bit uzunlugundaki ilag parmak izleri ayri ayri sekilde
1024 farkh sttun degeri olarak hiicre hatti 6zellik veri tipleriyle olusturulan vektorin

devamina eklenmistir.



52

3.8.3. Hiicre Hatti Ozellik Vektorlerinde Kullanilacak Gen Sayisinin Azaltiimasi

Tahmin performansinin artirrmi ve model egitimi siiresinin minimize edilmesi
amaciyla hiicre hatti 6zellik vektorlerine eklenen gen sayilarinin azaltilmasi igin bazi
diizenlemeler yapilmistir. Hiicrelerdeki gen ifade profilini daha iyi temsil ettigi bildirilen

978 genin olusturdugu L1000 listesinden (31) bu amagla yararlanilmistir.

Oncelikle, hiicre hatti 6zellik veri tiplerinin genisletilmis tablolari (27794 gen,
1126 hiicre hatti iceren tablolar) lizerinden yapilan doluluk orani (gen ifade ve KSD verisi
icin) ve 1 sayisi bulundurma orani (mutasyon ve metilasyon verisi i¢in) analizi sonrasi
belirli esik degerleri kullanilip gen sayilari azaltilmistir. Uygulanan esik degerleri ve kalan
gen sayllari sirasiyla su sekildedir; gen ifade (% 90, 16468), mutasyon (% 5, 2458),
metilasyon (% 1, 148), KSD (% 87, 14648). Elde edilen bu gen sayilarinin bir vektérde
birlestirilip kurulacak modelde girdi verisi olarak kullanimi, harcanacak zaman ve modelin
tahmin performansi agisindan uygulanabilir olmadigi sonucuna varilmistir. Bu nedenle

gen sayilarinin azaltimi igin bir filtrelemeye daha ihtiya¢ duyulmustur.

Yapilan ek islemde, yukarida belirtilen veri tiplerine ait gen listelerinden L1000
genleri filtrelenmigtir. Kullanilan ana liste ve filtreleme sonucu olusan gen liste
uzunluklari sirasiyla su sekildedir; gen ifade (16468, 896), mutasyon (2458, 107),
metilasyon (148, 11), KSD (16468, 896). Bu sonuglarla, bir hiicre hatti 6zellik vektérinin

uzunlugu 1910 olmustur.

Ana gen listesi (35542 vektor uzunluklu) ve yeni gen listesiyle (1910 vektor
uzunluklu) olusturulan tablolarin karsilastirilabilmesi icin sindirim sistemi dokusuna ait
hiicre hatlar secilip 5 ayri ilag yaniti tahmini analizi yapilmistir (Tablo 3.34.).
Karsilastirmalarda, GridSearchCV, cross_val_score, RandomForestRegressor (RF tahmin
edicisi) metotlari 5 kat capraz dogrulama yapilabilmesi i¢in, Tablo 3.33.‘de belirtilen
hiperparametreler ve onlara atanan degerlerle kullanilmistir. Performanslar, analiz siiresi

ve MAE skorlama metrigi Gzerinden karsilastiriimistir.



Tablo 3.33. Gen azaltma asamasinda model

karsilastirmalari

hiperparametreler, onlara ait tanimlar ve atanan degerler.
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icin  kullanilan

Hiperparametre adi Tanim Atanan
deger
bootstrap Bootstrap 6rnekleme yontemiyle elde edilen verinin True
karar agaclarinin olusturulmasinda kullanimi
min_samples_leaf Bir yaprak diigiimiinde olmasi gereken minimum 1
ornek sayisi. Herhangi bir derinlikte bolinmis bir
nokta, yalnizca sol ve sag dallarin her birinde en az
min_samples_leaf egitim 6rnekleri birakirsa dikkate
ahinir,
min_samples_split Bir i¢c diglimiin bélliinmesi igin gereken minimum 2
ornek sayisi
max_ features En iyi bolinmeyi ararken dikkate alinmasi gereken Auto
ozellik sayisi
oob_score Genelleme puanini tahmin etmek i¢in out-of-bag True
orneklerin kullanilip kullanilmayacagi durumu

hiperparametre segimleri.

Tablo 3.34. Gen azaltma asamasinda model karsilastirmalari igin kullanilan veri tipleri ve

Kullanilan veri

Hiperparametre Segimleri

Sindirim sistemi
(35542 vektor
uzunluklu)

"bootstrap" : [True], "max_depth" : [5], "min_samples_leaf" :

"min_samples_split" : [2], "n_estimators" : [100],

"max_features" : ["auto"]

[1],

Sindirim sistemi
(35542 vektor
uzunluklu)

"bootstrap" : [True], "max_depth" : [5], "min_samples_leaf" :

"min_samples_split" : [2], "n_estimators" : [25],

"max_features" : ["auto"], "oob_score" : [True]

(1],

Sindirim sistemi
(35542 vektor
uzunluklu)

"bootstrap" : [True], "max_depth" : [5], "min_samples_leaf" :

"min_samples_split" : [2], "n_estimators" : [100],

"max_features" : ["auto"], "oob_score" : [True]

(1],

Sindirim sistemi
(1910 vektor
uzunluklu)

"bootstrap" : [True], "max_depth" : [5], "min_samples_leaf" :

"min_samples_split" : [2], "n_estimators" : [100],

"max_features" : ["auto"], "oob_score" : [True]

(1],

Sindirim sistemi
(1910 vektor
uzunluklu)

"bootstrap" : [True], "max_depth" : [5], "min_samples_leaf" :

"min_samples_split" : [2], "n_estimators" : [25],

"max_features" : ["auto"], "oob_score" : [True]

(1],




54

3.9. T-SNE Veri Gorsellestirmesi

Olusturulan hicre hatti 6zellik veri tipleri, icerdikleri ¢ok sayida gen ve hiicre hatti
degiskenleri nedeniyle cok boyutlu veri kiimeleridirler. Veri tiplerinin gorsellestirilmesi,
barindirilan 6zelliklerin taninabilmesi agisindan énemlidir. Buradan hareketle, bir lineer
olmayan boyut azaltma yontemi olan t-dagitilmis Stokastik Komsu Gomme (t-distributed
Stochastic Neighbor Embedding, t-SNE) (93), yiksek sayida 6zellik iceren veri tiplerinin

iki boyutta ifade edilebilmesi icin kullaniimistir.

tSNE grafiklerinin olusturulmasi igin izlenen yontemde her bir omik veri tipi igin
ve bunlarin bir arada oldugu veri ayri ayri degerlendirilerek beser adet grafik
olusturulmustur. Diizenleme igin secilen veri yapilari, dnceden olusturulan kaynak veri
tipleri, 35542 ve 3747 hiicre hatti 6zellik vektori uzunluguna sahip tablolardir. Ayrica,
hiicre hatlarinin doku bazinda gruplanabilmesi icin, 986 hiicre hattina atfedilen doku
isimlerinin bulundugu dosya kullaniimistir. Diizenleme asamalarinda, Sklearn, NumPy,
Pandas, Matplotlib, Seaborn, Distinctipy (94) gibi Python kitluphanelerinden

yararlanilmistir.

Gen ifade verisine ait grafigi ¢cikarmak icin uygulanan adimlar diger omik veri
tiplerinde de ayni oldugu igin digerlerinde sadece farkli degerlendirilen noktalar

belirtilmistir.

Her bir omik veri tipi icin ayri ayri ilerletilen siregte, veriye (tekil omik veya
birlestirilmis tip) ait sltunlarn belirten situnlar ve doku numaralari situnu ayr
degiskenlere atanmistir. TSNE metodu n_components (hedef boyutlarin sayisi)
parametre ve atanan “2” degeriyle kullanilarak bir obje olusturulmustur. Ardindan,
vektor verisi obje yardimiyla gomili uzaya uydurulup déndstirilen giktisi alinmistir. Elde
edilen ¢ikti, bos bir tabloya {i¢ siitunlu halde aktarilmistir. ilk siitundaki dokulara ait
sayilar ters ¢cevrilmis sozlik yardimiyla diizenlenip doku isimleriyle degistirilmistir. Grafik

Gzerinde renklerin ayirt edilebilmesi amaciyla Distinctipy kiitiiphanesi yardimiyla 13 adet
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birbirinden farkli renk segilmistir. Seaborn kitliphanesinden relplot metodu kullanilarak
son elde edilen tablo ve renk kartelasi kullanilip sagilim grafik tiri secilerek tSNE grafigi

elde edilip kaydedilmistir. Genis ve ayrintili anlatim EK-2‘de yapiimistir.

3.10. Vektor Matrisinin Olusturulmasi

Modelde girdi verisi olarak kullanilacak olan vektér matrisleri, veri tiplerinin
genisletilmis formattaki tablolari kullanilarak olusturulmustur. Vektor matrisinin her bir
satirinda farkh bir hiicre hattina ait 6zellik veri tiplerinin yatay olarak birlestirilmis hali
bulunur. Hicre hatti 6zellik veri tiplerinin birlestiriimesinde, gen ifade, mutasyon,

metilasyon, kopya sayisi degisimi sirasi benimsenmistir.

Veri ici alan analizi i¢cin hazirlanan vektoér matrisinin olusturulmasinda veri
tiplerinin genisletilmis formatta olanlari kullaniimistir. Veri tablolarinda yer alan bosluk
degerlerinin doldurulmasi icin gen bazinda hesaplamalar gen ifade verisi icin ortalama;
KSD igin medyan degeri kullanilmistir. Mutasyon ve metilasyon veri tipleri igindeki

bosluklar ise 0 (yok) degeriyle doldurulmustur.

Veri tiplerindeki tiim genlerin kullanilmasi modelleme yaklasimi agisindan uygun
olmadigindan, vektér uzunlugunun kisaltilmasi igin diizenlemeler yapilmistir. Veri tipi
basina diisen gen miktarini azaltmak icin gen ifade ve KSD tablolarindaki satirlarin doluluk
oranlari; mutasyon ve metilasyon tablolarindaki satirlarda 1 degerinin ylzde olarak ne
kadar bulundugu hesaplanmistir. Her gen icin hesaplanan ylizde degerleri lizerine esik
degerleri (% 90 gen ifade, % 5 mutasyon, % 1 metilasyon, % 87 KSD icin) uygulanarak
esigin altinda degere sahip olan genler silinmistir. Ardindan, her listenin L1000 gen listesi
ile ortakliklari bulunduktan sonra, veri tipi basina diisen gen sayisi su sekilde olmustur,
923 (gen ifade), 110 (mutasyon), 12 (metilasyon), 944 (KSD). Bir hiicre hattina ait bir

vektdr uzunlugu ise bu gen listelerinin uzunlugu olan 1989 olarak hesaplanmistir.

Capraz alan analizinde farkh panellere ait veri yapilari degerlendirilecegi icin

vektor boyutu belirli bir sayida sabitlenmistir. Bunu saglamak icin, panellerdeki ayni tir
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veri tiplerinin 6nceden diizenlenen gen isim listeleri kullanilarak her tiirlin ortak gen isim
listeleri olusturulmustur. Devaminda, tim veri tipi listelerinin L1000 gen listesiyle
ortakliklari bulunarak listeler son halini almistir. Sonug olarak elde edilen gen isim
listelerinin eleman sayilari ve listelerin birlestirilmesiyle olusan bir vektoérin uzunluk
degeri sirasiyla soyledir; 897 (gen ifade), 963 (mutasyon), 955 (metilasyon), 932 (KSD),
3747.

Vektor matrisleri olusturulurken veri igi alan analizinde izlenen yontem akisi ayni
sekilde burada da uygulanmistir. GDSC metilasyon verisi farkli kaynaktan alindigi ve beta
degerlerini icerdigi icin tablo bosluklari O yerine beta degerlerinin ortalamasiyla
doldurulmustur. Yiizde esik degerleri, , % 87 gen ifade, % 80 metilasyon, % 75 KSD olarak
belirlenmistir (mutasyon verisi icin esik degeri uygulanmamistir). GDSC, CCLE, NCI-60

panellerinin vektoér boyutlari ayni genler kullanildigi igin esit uzunlukta olmustur.

Ablasyon analizi icin kullanilan birlestirilmis omikler veri tiplerine ait vektor
matrisi ¢apraz alan analizinde kullanilan GDSC matrisiyle aynidir. Ancak, veri tiplerinin
ayri ayri degerlendirildigi senaryolarda vektdor uzunlugu yukarida belirtilen ortaklik

listelerinin eleman sayilarina esittir.

3.11. Analiz Tipleri
3.11.1. Ablasyon Analizi

GDSC paneli igin, her veri tipinin ve bunlarin birlestirilmis formunun ilag yaniti
tahminindeki etkisini ayri senaryolar Uzerinden goérebilmek icin ablasyon analizi
yaptimistir. Tablo 3.35.te ablasyon analizi icin kullanilan tablolar ve genel o6zellikleri
belirtilmistir. Sekil 3.7.de ablasyon analizinde uygulanan islemlerin genelleyici

gorsellestirilmesi yapilmistir.

Asagida, omik veri tipleri ve birlestirilmis omikler verisi icin uygulanan analiz

asamalari belirtilmistir. TUm analizlerde uygulanan yontemler izlenip, sadece kullanilan
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veri (ila¢ yaniti tablosu hari¢) degiskenlik gosterdiginden sadece gen ifade verisi

Uzerinden yapilan uygulama anlatiimistir. Genis ve detayli anlatim EK-1‘de yapiimistir.

Tablo 3.35. Ablasyon analizi igin kullanilan veri tipleri ve 6zellikleri.

Veri tipi Gen sayisi Hiicre hatti sayisi Tablo

boyutu
Gen ifade 897 988 988, 899
Mutasyon 963 988 988, 964
Metilasyon 955 988 988, 956
KSD 932 988 988, 933
Birlestirilmis 3747 988 988, 3748

omikler

ilag yaniti - 988 337761, 6

Veri dizenleme asamalariyla modelde girdi verisi olarak kullanilacak tabloyu
olusturmak hedeflenmistir. Bu amagla, ilag yaniti verisindeki hiicre hatti, ilag ismi ve
pIC50 siitunlari baz alinarak diizenleme yapilmistir. Oncelikle, 1024 bit uzunlugundaki ilag
parmak izlerinin her biri 1024 ayri situna aktarilmis ve yeni bir tabloda tutulmustur.
Ardindan, ilag yaniti verisi ve gen ifade vektdr matrisi hlicre hatti ismi stitunu tGzerinden
birlestirilerek olusturulan yeni tabloyla dikey eksende ilag parmak izi stitunlarina ait tablo
eklenmistir. Sonug olarak, modelde girdi verisi olarak degerlendirilecek hiicre hatti —ilac
cifti, 1903 (897 vektor uzunlugu ve 1024 parmak izi degeri toplami) uzunlugundaki vektor

ile ifade edilmistir.

Vektér uzunlugu diger veri tipleri degistigi icin su sonug vektor uzunluklari sekilde
hesaplanmistir; 1987 mutasyon vektori (963 + 1024), 1979 metilasyon vektori (955 +
1024), 1956 KSD vektorl (932 + 1024), 4771 birlestirilmis veri vektori (3747 + 1024).
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Sekil 3.7. GDSC verisiyle yapilan ablasyon analizi i¢in uygulanan genel islem akisi.
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RF tahmin edicisinin hazirlanmasinda RandomForestRegressor metodu,
max_depth (atanan 81 degeriyle) ve n_estimators (atanan 100 degeriyle)
hiperparametreleriyle kullanilmistir. 5 Kat ¢apraz dogrulama uygulanacagi igin
cross_validate metodu, RF tahmin edicisi, MAE, MSE, RMSE, SCC, PCC, R? skorlama
metrikleriyle beraber kullanilmistir. Elde edilen sonuglar bir dosyaya yazdirilarak

kaydedilmistir. Sonug grafikleri her metrik icin ayri sekilde ¢izdirilmistir.

3.11.2. Veri I¢i Alan Analizi

GDSC verileriyle gerceklestirilen veri igi alan analizinde (within domain analysis,
ViAA), farklh amaclarn olan g farkli degerlendirme senaryolari olusturulmustur.
Bunlardan ilki olan hiicre hatti 6zdesligi temelli bélimlendirme (HHOTB), girdi verisini
hiicre hatt1 6zdesligi lizerinden boliimleyip model egitiminde bulunmayan hiicre hatlari
icin tahmin verme durumunun incelenmesini icerir. ikincisi, ilac 6zdesligi temelli
bélimlendirme (iOTB), ilk senaryonun ilaclar Gzerinden uygulanmasina dayanir ve
egitilen modelde tanitilmayan ilaglarin hali hazirda var olan hiicre hatlar lzerinde
olusturacagl ilag yanitinin  tahmini vyapiir. Ucglincii senaryo olan rastgele
boliimlendirmede (RB) ise, veri butinilni rastgele sekilde bdlimlendirme yoluna
gidilerek model egitiminde kullanilmamis olan hiicre hatti — ilag ciftleri icin ila¢ yaniti
tahmini olusturulmustur. Sekil 3.8.de veri igi alan analizinde uygulanan islemlerin

genelleyici gorsellestiriimesi yapilmistir.

Veri ici alan analizinde kullanilacak olan veri blyuikliglu diizenlenemeyecek
boyutlarda oldugu icin, verinin doku bazli olarak diizenlendikten sonra her doku 6zelinde
U¢ senaryonun degerlendirilmesi uygun gorilmustiir. GDSC'deki 986 hiicre hattina
karsilik gelen doku isimleri kullanilarak toplamda 13 farkli doku dosyasi olusturulmustur.
Olusturulan doku dosyalari ve genel iceriklerine dair bilgiler Tablo 3.36.‘da belirtilmistir.

Gergeklestirilen analiz asamalarinin genis ve ayrintili anlatimi EK-2"de yapiimistir.



60

Tablo 3.36. Veri igi alan analizinde kullanilmak tizere olusturulan doku temelli dosyalarin
genel ozellikleri.

Doku Adh iferdiéi toplam Olusturulan
hiicre hatti sayisi tablo boyutu
Akciger 196 196, 1989
Bobrek 34 34,1989
Deri 58 58, 1989
Kan 169 169, 1989
Kemik 39 39, 1989
Meme 52 52, 1989
Pankreas 31 31, 1989
Sindirim sistemi 99 99, 1989
Sinir sistemi 88 88, 1989
Solunum-sindirim sistemi 79 16, 1989
Tiroid 16 16, 1989
Urogenital sistem 104 104, 1989
Yumusak doku 21 21,1989

Uc senaryo icin ayri ayri ilerletilen model girdi verilerinin hazirlanma siireglerinde
benzer 6n isleme adimlari izlenmistir. Girdi verisinin diizenlenmesindeki temel hedef,
hiicre hatti 6zellik vektori ve ilag tanimlayici parmak izlerinin, her ilag yaniti veri noktasi
icin bir araya getirilmesidir. Bunun igin, hiicre hatti vektorlerini iceren doku temelli dosya
ve ila¢ yaniti verisi birlestirilecektir. Kullanilan vektér dosyasindaki hiicre hatlari, ilag
yaniti verisinden filtrelenir ve elde edilen 1024 bit uzunlugundaki ilag parmak izlerindeki
her sayi bir sltun hiicresine yerlestirilip ilag parmak izi tablosu olusturulmustur.
Olusturulan bu tabloya hiicre hatti, ilag isimleri ve plC50 siitunlar tekrar eklenmistir.
Vektor tablosu ve ilag parmak izi tablolari hiicre hatti situnu baz alinarak birlestirilmistir.
Boylece, modelde girdi olarak kullanilacak 3013 (1989 hiicre hatti 6zellik vektord, 1024
ilac parmak izi vektorlu birlesimi) elemanli vektorlerden olusan vektér matrisi

hazirlanmistir.

RF tahmin edicisinin hazirlanmasinda RandomForestRegressor metodu,

max_depth (atanan 3, 81, 729 degerleriyle) ve n_estimators (atanan 25, 100, 250
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degerleriyle) hiperparametreleriyle kullaniimistir. RB senaryosu igin 10 Kat ¢apraz
dogrulama uygulanacagi igin cross_validate metodu, RF tahmin edicisi, MAE, MSE, RMSE,
SCC, PCC, R? skorlama metrikleriyle beraber kullaniimistir. HHOTB senaryosunda, analiz
edilen dokuya ait hiicre hatti listesi Uzerinden bolimleme yapilarak, listedeki isimlerin %
90’1 model egitimi icin; kalan % 10’u ise test verisi olarak sekilde ayrilmistir. iOTB’de de
benzer sekilde, analiz edilen doku hiicre hatlarinin (izerinde denenen ilaglarin 6zgiin isim
listesi Uzerinden % 90 / %10 bolumlendirmesi yapilmistir. Bu bolimlendirme islemi,
0zglin listelerde kayan pencere yontemiyle 10 farkh sekilde olusturulmustur. RB’de ise
veri 10 kat capraz dogrulama yéntemiyle analiz edilmistir. HHOTB ve iOTB’de olusturulan
10 egitim-test liste cifti icin; RB’de uygulanan her kat capraz dogrulama durumu igin 9
hiperparametre kombinasyonu (3 max_depth ve 3 n_estimators degeri) denenmistir.
Boylece, tiim senaryolar icin toplamda 90 farkli model analizi gerceklestirilerek tahmin
performanslari 6l¢lilmistir. Ayrica, her modelin olusturdugu ila¢ yaniti tahminleri de

kaydedilmistir. Her skorlama metrigi icin sonuglarin ayri sekilde kutu grafigi gizdirilmistir.

Ug senaryodan elde edilen sonuglarinin karsilastiriimasi sonucunda, max_depth
icin atanan 81, n_estimators i¢in atanan 100 degerlerinin bir arada kullanilmasinin daha
iyi ila¢c yaniti tahmini performansi sagladigi goriilmustir. Yapilacak olan capraz alan ve
ablasyon analizi senaryolarinda da bu hiperparametreler igin belirtilen degerler

kullanilmistir,
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Sekil 3.8. GDSC verisiyle yapilan veri igi alan analizi igin uygulanan genel islem akisi.



3.11.3. Gapraz Alan Analizi
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Capraz alan analizi, belirli bir hiicre hatti panel verisiyle egitilen model tizerinde

tahmin verilecek test verisi olarak baska bir panele ait veri kullanildigi duruma karsilik

gelmektedir. Bu tez galismasi kapsaminda, GDSC verisi model egitiminde kullaniimis olup

test icin CCLE ve NCI-60 veri setleri icin ayri sekilde ila¢ yaniti tahminleri olusturulmustur

(Tablo 3.37.). Sekil 3.9."da c¢apraz alan analizinde uygulanan islemlerin genelleyici

gorsellestirilmesi yapilmistir.

Tablo 3.37. Capraz alan analizi i¢in tasarlanan modelleme senaryolari.

GDSC (Egitim verisi) CCLE / NCI-60 (Test verisi)
Senarvo Hiicre Hatti ilag Yaniti Hiicre Hatti ilac Yaniti Dosvasi
¥ Vektor Dosyasi Vektor Dosyasi Dosyasi ¢ y
1 Ortf\k olmayan Ort?k olmayan Timi Tamii
hiicre hatti hiicre hatt
) Ortak.olmayan Ortak.olmayan Timi Tamii
ilag ilag
3 Timi Tama Ortak hiicre hatti | Ortak hiicre hatti
R R Ortak olmayan Ortak olmayan
4 T T
umdu umu hiicre hatti hiicre hatti
5 Tim Timu Ortak ilag Ortak ilag
6 Timii Timi Ortak.olmayan Ortak.olmayan
ilag ilag
7 Tumi Tuma Tumi Tumi

Bu senayolar tizerinden GDSC — CCLE arasi ve GDSC — NCI-60 arasi ¢apraz alan analizi icin 7’ser
model olusturulmustur. Tiim senaryolar icin GDSC verisi modelin egitiminde kullaniimis olup test
icin CCLE ve NCI-60 verileri ayrilmig asamalarda kullaniimigtir.

Model Ulzerinde kullanilacak egitim ve test verileri arasinda farkli modelleme

senaryolari kurgulanmistir. iki veri arasindaki hiicre hatti ve ilag ismi ortakliklar goz

onine alinarak olusturulan farkli 7 durum icin ilag yaniti tahmini yapilmistir. Senaryolarda

kullanilacak verilerin olusturulmasi asamalarinda hiicre hatti 6zellik vekt6ri ve ilag yaniti

dosyalart kullanilmistir. Bu dosyalarin diizenlenme asamalari ayrintili olarak EK-3‘te

belirtilmistir.
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Sekil 3.9. GDSC verisiyle yapilan ¢apraz alan analizi icin uygulanan genel islem akisi.
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CGapraz alan analizindeki modelleme asamalarinda egitim verisinin ayni, test
verisinin farkl oldugu GDSC - CCLE arasi ve GDSC - NCI-60 arasi analizler iki ayri kol olarak
ilerletilmigtir ve belirlenen 7 senaryo her iki kolda da ayni sekilde uygulanmistir.
Modelleme igin onceki asamalarda uygulanan performans analizleri sonucu daha iyi
tahmin performansi sunan hiperparametre degerleri kullaniimistir (max_depth = 81 ve

n_estimators = 100).

Veri Diizenleme Asamalari

Yukarida belirtilen veri secim ve diizenleme asamalarindan sonra her bir platform
icin olusturulacak olan hicre hatti ozellik vektori tablosunun toplam gen sayisi
bakimindan ayni hale getirilmesi icin dlizenlemeler yapilmistir. Bu diizenlemeler, dnceki
asamalarda olusturulan genisletilmis formattaki veri tiplerinden elde edilen gen listeleri

icin ayri ayri gercgeklestirilip ortak gen isimleri belirlenmistir.

Hlcre hatti ve ilag isimlerinin tim platformlarda ayni formatta olmasi
saglanmistir. Bu format kapsaminda, harf ve sayi disindaki karakterler silinip isimler
kiicik harflerle degistirilmistir. Eger birden ¢ok ismin formath hali ayni ise asil isimler

korunup sadece kiiglik harflerle yazdirilmistir.

Ekler kisminda ayrintili olarak belirtilen hiicre hatti 6zellik vektori olusturma
asamalarinda L1000 gen listesi ve ortak gen listeleri beraber kullanilmistir. Her ozellik tipi
icin ayri ayri filtreleme asamasi uygulanmistir. ilk filtreleme asamasinda veri tablosunda
gen temelli doluluk orani hesaplanmis ve 6zellik tipine gére gen temelli ortalama (gen
ifade, metilasyon) ve medyan degeri (KSD) hesaplanip tablodaki ilgili tablo hiicreleri
doldurulmustur. Mutasyon verisinde sadece 0 ve 1 degerleri oldugundan dolayi bosluk
degerli yerler 0 degeri ile doldurulmustur. Bir platforma 6zel hicre hatti vektor
tablosunun Uretilmesi icin her 6zellik tipi tablosundan ilgili situndaki degerler alinip gen
ifade, mutasyon, metilasyon, KSD sirasi gozetilerek bir liste icine alinip vektor

tablosundaki hiicre hattina ait satira yatay olarak yazdirilmistir. Her hiicre hatti icin
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belirlenen 897 gen ifade, 963 mutasyon, 955 metilasyon, 932 KSD geni bulundugundan,

bir vektoriin toplam uzunlugu 3747 olarak hesaplanmistir.

Gapraz Alan Analizi Igin Segilen Veri Tipleri Ve Ozellikleri

CGapraz alan analizi 6zelinde tiim platformlarin hiicre hatti 6zellik veri tipleri kendi
aralarinda degerlendirilip uygun olanlari ile beraber 6zellik vektorleri olusturulmustur.
Veri tabanlari olarak hep orijinal kaynaklar kullanilmamis olup CellMiner ve DepMap

sitelerinden alinan verilerden de yararlanilmistir (Tablo 3.38.).

Tablo 3.38. Capraz alan analizi igin segilen verilerin indirildigi kaynaklar.

Panel ;
::;Ie Gen ifade Mutasyon Metilasyon KSD llag yaniti
GDSC Orijinal Orijinal CellMiner Orijinal (PICNIC) Orijinal
DepMap (6n
CCLE CellMiner Orijinal CellMiner islem yapilmis Orijinal
veri)
Orijinal (xai Orijinal (aCGH
NCI-60 kodlu veri) (29) Orijinal Agilent 44K) Orijinal

Gen ifade Veri Tipi

Tum platformlarigin benzer araliklarda benzer dagilima sahip olmalari gozetilerek
cesitli kaynaklardan gen ifade verileri elde edilmistir. Karsilastirmalar sonucunda GDSC
icin orijinal; CCLE icin CellMiner ve NCI-60 igin orijinal veri kaynagi benzerlikleri nedeniyle
tercih edilmistir. Tablo 3.39.°da verilerin elde edilmesinde kullanilan kaynaklar ve

icerikler hakkinda bilgi verilmistir.

Tablo 3.39. Gen ifade verisi icin kaynak dosyadan uretilen veri yapilarinin 6zellikleri.

Panel adi Kaynak Gen sayisl Hiicre hatt Tablo boyutu
sayisi
GDSC Orijinal 17419 1014 17419, 1015
CCLE CellMiner 19851 1088 19851, 1089
NCI-60 Orijinal (xai 23059 60 23059, 61
kodlu veri)
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Mutasyon Veri Tipi

Tum platformlar igin benzer araliklarda benzer dagilima sahip olmalari gozetilerek
cesitli kaynaklardan mutasyon verileri elde edilmistir. Karsilastirmalar sonucunda GDSC
icin orijinal; CCLE i¢in orijinal ve NCI-60 i¢in Chen ve Zhang'in (29) yaptig arastirmanin Ek
kisminda belirtilen dosya, veri kaynagl benzerlikleri nedeniyle tercih edilmistir. Tablo
3.40.’ta verilerin elde edilmesinde kullanilan kaynaklar ve igerikler hakkinda bilgi

verilmigtir.

Tablo 3.40. Mutasyon verisi igin kaynak dosyadan Uretilen veri yapilarinin 6zellikleri.

Panel adi Kaynak SS;:;I Hiicre hatti sayisi | Tablo boyutu
GDSC Orijinal 21972 1032 21972, 1033
CCLE Orijinal 19286 1570 19286, 1571
NCI-60 (29) 443 59 443, 60

Metilasyon Veri Tipi

Tum platformlarigin benzer araliklarda benzer dagilima sahip olmalari gozetilerek
cesitli kaynaklardan mutasyon verileri elde edilmistir. Karsilastirmalar sonucunda GDSC
icin orijinal; CCLE igin orijinal ve NCI-60 igin veri kaynagi benzerlikleri nedeniyle tercih
edilmistir. Tablo 3.41."de verilerin elde edilmesinde kullanilan kaynaklar ve icerikler

hakkinda bilgi verilmistir.

Tablo 3.41. Metilasyon verisi icin kaynak dosyadan (retilen veri yapilarinin 6zellikleri.

Panel Adi Kaynak Sg:zl Hiicre hatti sayisi | Tablo boyutu
GDSC CellMiner 1080 19864 19864, 1081
CCLE CellMiner | 19880 1089 19880, 1090

NCI-60 Orijinal 17552 60 17552, 61

KSD Veri Tipi

Tum platformlarigin benzer araliklarda benzer dagilima sahip olmalari gozetilerek

cesitli kaynaklardan mutasyon verileri elde edilmistir. Karsilastirmalar sonucunda GDSC



68

icin orijinal; CCLE igcin DepMap ve NCI-60 orijinal veri kaynagi benzerlikleri nedeniyle
tercih edilmistir. Tablo 3.42.°de verilerin elde edilmesinde kullanilan kaynaklar ve

icerikler hakkinda bilgi verilmistir.

Tablo 3.42. KSD verisi icin kaynak dosyadan uretilen veri yapilarinin 6zellikleri.

Panel Adi Kaynak Gen Hiicre hatti Tablo boyutu
sayisi sayisl
GDSC Orijinal (PICNIC) 2450 986 24502, 987
CCLE DepMap (6n islem 25368 1754 25368, 1755
yapilmis veri)
NCI-60 Orijinal (ZZ(KS)H Agilent | 19647 60 19905, 61

ilag Yanit1 Veri Tipi

GDSC, CCLE, NCI-60 igin orijinal ilag yaniti verileri kullanilmistir. Tim platformlar
icin benzer araliklarda benzer dagilima sahip olmalari gozetilerek cesitli kaynaklardan
mutasyon verileri elde edilmistir. Karsilastirmalar sonucunda GDSC igin orijinal; CCLE i¢in
orijinal ve NCI-60 igin orijinal veri kaynagi benzerlikleri nedeniyle tercih edilmistir. Tablo
3.43’te verilerin elde edilmesinde kullanilan kaynaklar ve icerikler hakkinda bilgi
verilmigtir.

Tablo 3.43. ilag yaniti verisi icin kaynak dosyadan iiretilen tablolarin 6zellikleri.

ila Hucre Tablo
Panel Adi Kaynak ¢ hatti
sayisi boyutu
sayisl
GDSC Orijinal 404 988 337761, 6
CCLE Orijinal 24 504 11670, 6
NCI-60 Orijinal 1054 60 60678, 7

Gapraz Alan Analizi i¢in Kullanilan Veri Yapilari ve Uygulanan Modelleme
Senaryolari

Tablo 3.44.te, modelleme senaryolarinda kullanilacak olan omik veri tiplerindeki
genler icin ortakhklar bulunmadan o©nceki durum sunulmustur. Tablo 3.45’te ise
platformlar arasi omik veri tipi temelli olarak ortak genler bulunduktan sonra kalan gen

sayilari gosterilmektedir.
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Tablo 3.44. Tim platformlarda hiicre hatlarina ait vektorlerin olusturulmasinda
kullanilacak olan ortak genlerin her bir hiicre hatti 6zellik tipi bazinda
hesaplanmasi.

R GDSC Gen CCLE Gen | NCI-60 Gen
Veri tipi Ortak Gen Sayisi
Sayisi Sayisi Sayisi
Gen ifade 923 960 951 897
Mutasyon 978 970 963 963
Metilasyon 973 964 963 955
KSD 945 934 963 932

Tablo 3.45. Platformlara ait hlicre hatti 6zellik vektori verilerinin diizenlenmesinde
kullanilan gen temelli sayilar ve ilgili vektor tablosunda bulunan hiicre hatti

saylsl.
Panel l-:;:::e Gen ifade | Mutasyon gen | Metilasyon gen ::Ir?
A
di sayisi gen sayisi sayisi sayisi sayisi
GDSC 988 897 963 955 932
CCLE 503 897 963 955 932
NCI-60 60 897 963 955 932

Olusturulan modeller joblib paketi yardimiyla kaydedilmistir. MAE, MSE, RMSE,
SCC, PCC, Rz metrikleri ile beraber modelin performansi dlcilerek kaydedilmistir. Gergek
degerler ve tahmin degerleri ilgili ilag — hiicre hatti cifti isimleri ile beraber kaydedilmistir.

Analizlerin ayrintili asamalari EK-3te belirtilmistir.

3.12. DeepResponse-RF ile In Vitro’da Dogrulamasi Yapilacak ilag Yaniti

Tahminlerinin Uretilmesi

Yontemimizin GDSC verisi Uzerinden Uretecegi ila¢ yaniti tahminleri igin in vitro
dogrulamalari, dahil oldugumuz TUSEB projesinde ortagimiz olan Orta Dogu Teknik
Universitesi (ODTU) biinyesindeki KanSiL Lab tarafindan yapilmistir. Bunun icin dncelikle,
KanSiL Lab envanterinde ve GDSC verisinde ortak olan hiicre hatlari segilmistir. ilag
molekilleri icin ise boyle bir ayrim yapilmayarak tim ilaglara ait parmak izleri
kullanilmistir. DeepResponse-RF ile 12 ortak hiicre hatti ve 35 ila¢ molekiliinden olusan

toplamda 420 hiicre hatti — ilag ¢iftine yonelik ilag yaniti tahminleri olusturulmustur.
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Ortak hiicre hatlarinin cogunun karaciger organina ait olmasi nedeniyle modelde
egitim veri seti olarak sindirim sistemi dokusuna ait veri seti kullanilmistir. Modelde
kullanilacak GDSC’ye ait veri seti dizenlenmesinde dikey olarak birlestirilmis 6zellik
vektori, parmak izleri situnlari ve pIC50 degeri stitunu ve 34557 satir (hiicre hatti-ilag
cifti) bulunmaktadir. Hilcre hattina ait ozellik vektoérl, 35542 tane situn, ilag
molekdillerine ait parmak izi icin 1024 tane siitun ve pIC50 degerleri icin 1 adet siitun
olmak Uizere toplamda 36566 siitundan olusmaktadir. Benzer diizenle olusturulan ve

Uzerinde tahmin verilen KanSiL Lab verisinde ise sadece pIC50 situnu bulunmamaktadir.

DeepResponse-RF modeli igin iki tane hiperparametre belirlenmistir. Olusturulan
karar agaglarinin maksimum derinligini belirtmekte max_depth hiperparametresi igin
deger olarak “81” degeri atanmistir. Karar agaclarinin olusturdugu orman igindeki
maksimum agac sayisini belirleyen n_estimators hiperparametresi i¢in ise deger olarak
“100” degeri atanmistir. Atanan degerler performans oOlclimlerinde kullanilan metriklerin

gosterdigi hata oranlarindaki degisimler dikkate alinarak verilmistir.

Model yardimiyla tahmin olusturulan KanSiL Lab’a ait 420 hicre hatti-ilag
giftinden 100 tanesinin GDSC’de pIC50 ilag yaniti karsihgl oldugu gorilmistir. Geriye
kalan 320 ¢ift ise GDSC'de eslesmesi olmayanlar olarak kaydedilmistir. 420 ciftin timine

ait sonuclar ise EK-4’te (Tablo 8.23.) sunulmustur.

Yukarida bahsedilen 420 cift icinden in vitro dogrulama deneyleri yapilacak olan
ciftlerin belirlenmesi icin bir prosedir izlenmistir. KanSiL Lab karaciger kanseri lizerinde
calistigiigin, in vitro deneylerde kullanilmak tizere segilen hiicre hatlari da hepatosellller
karsinom hiticre hatlari olmustur. Prosedirdeki ilk asamada, hem GDSC (izerinde hem
literatlirde deneysel verisi olmayan ciftler filtrelenmistir. Ardindan, kalan hiicre hatti ve
ilaclarin ayri ayri sekilde deneysel veri noktalari incelenip, bunlarin verilen tahminlerle
arasindaki farkin az olmasina dikkat edilerek filtreleme yapilmistir. Yapilan bu ikinci
filtreleme, o hiicre hatti veya ilag i¢in glvenilir sonuclar Uretildiginin desteklenmesi

amaciyla yapilmistir.



71

3.13. DrugBank Kaynakl ilaglar igin GDSC Verisi Uzerinden ilag Yaniti Tahminleri
Uretilmesi

DrugBank veri tabanindan indirilen kaynak dosyada SMILES notasyonu bulunan
10739 ilag icin parmak izleri RDkit paketi kullanilarak olusturulmustur. GDSC sindirim
sistemi verisinde bulunan 99 hiicre hatti ile bu ilaglarin tim kombinasyonlari igin

1063161 tahmin verilecek hiicre hatti — ilag ¢ifti belirlenmistir.

Belirlenen giftler icin veri, 6nceki yapilara benzer sekildedir. Bir gift icin 5nce GDSC
hiicre hattina ait uzunlugu 35542 olan 6zellik vektéri; sonra ise DrugBank ilacina ait
uzunlugu 1024 olan parmak izi vektora situnlara ayrilmis olarak belirtilmistir (bir ¢ift icin
toplamda 36566 ayri stitun degeri). Olusturulan veri, hiicre hatti temelli olarak ayrima
tutulup 6nceden olusturulmus DeepResponse-RF modeline verilerek tahminler elde
edilmistir. Son adimda, tiim ciftlere ait tahminler birlestirilmistir. Sonu¢ tablosunun en

yuksek plC50 degerli 100 cifti EK-4’te (Tablo 8.25.) sunulmustur.
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4. BULGULAR
4.1. Veri Arastirmasi
Gergeklestirilen analizlerde kullanilan veri yapilarinin genel 6zellikleri bu baslik
altinda incelenmistir.
4.1.1. Ablasyon Analizi
Ablasyon analizi kapsaminda degerlendirilen veri yapilarinin igeriklerine dair

genel 6zellikler Tablo 4.1.’de verilmistir.

Tablo 4.1. GDSC ablasyon analizinde kullanilan veri tipleri i¢in olusturulan dosyalarin
genel ozellikleri.

Veri tipi Gen sayisi Hiicre hatti llag Tablo boyutu
sayisi sayisl

Gen ifade 897 988 - 988, 899
Mutasyon 963 988 - 988, 964
Metilasyon 955 988 - 988, 956
KSD 932 988 - 988, 933
B"(';i?;(::’:“ 3747 988 - 988, 3748
ilag yaniti - 988 404 337761, 6

4.1.2. Veri ici Alan Analizi

GDSC verisi Uzerinden hazirlanmis olan omik veri tiplerinin her biri igin

degerlendirilen veri yapilarinin genel 6zellikleri asagida belirtilmistir (Tablo 4.2. —4.5.).

Tablo 4.2. GDSC Gen ifade veri tipi (VIAA icin) icin olusturulan dosyalarin genel

ozellikleri.
Veri tipi Gen sayisl Hiicre hatti sayisi Tablo boyutu
GDSC genv'z?e kaynak 17737 1018 17737, 1020
GDSC gen ifade on 17419 1014 17419, 1015
islemli veri
GDSC gen ifade 27794 1126 27794, 1127
genisletilmis veri
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Tablo 4.3. GDSC Mutasyon veri tipi (VIAA) icin olusturulan dosyalarin genel 6zellikleri.

Hiicre h
Veri tipi Gen sayisi ucre hatti Tablo boyutu
sayisi
GDSC mutasyon 21972 1032 1796526, 8
kaynak veri
GDSC mutasyon on 21972 1032 21972, 1033
islemli veri
GDSC mutasyon 27794 1126 27794, 1127
genisletilmis veri

Tablo 4.4. GDSC Metilasyon veri tipi (VIAA) icin olusturulan dosyalarin genel ézellikleri.

Veri tipi Gen sayisl Hiicre hatti sayisi Tablo boyutu
GDSC metllasyon 378 290 378, 791
kaynak veri
GDSC. metl!asyc.)n on 427 290 427,791
islemli veri
GDSC metilasyon 27794 1126 27794, 1127
genisletilmis veri

Tablo 4.5. GDSC KSD veri tipi (VIAA) icin olusturulan dosyalarin genel 6zellikleri.

Veri tipi Gen sayisl Hiicre hatti sayisi Tablo boyutu
GDSC KSD kaynak veri 24502 986 24502, 987
Gbsc KS\Z‘;” islemli 24502 986 24502, 987
GDSC KSDVi‘:ir’i§'eti'mi§ 27794 1126 27794, 1127

Hiicre Hatti Ozellik Vektorlerinde Kullanilacak Gen Sayisinin Azaltilmasi

Hiicre hatti 6zellik vektorlerinde kullanilacak olan omik veri tiplerinin her biri
tizerinde uygulanan esik degerleriyle degerlendirmeye alinan gen sayisi azaltilmistir. iki
farkll boyutlu vektor tipini (35542 ve 1910) olusturmada kullanilan esik degerleri ve
tablolardaki genel icerikler Tablo 4.6. - 4.7.”de verilmistir. Bahsedilen iki vektor tipi ve
farkli hiperparametre secimleri yapilarak egitilen DeepResponse-RF modellerinin
karsilastirilmasi Tablo 4.8.’de yapilmistir. Karsilastirma tablosunda 1910 uzunluklu vektor

kullanilarak elde edilen sonuglarin 35542 uzunluklu vektérle elde edilenlere gére hem
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MAE metriginde ylksek performansli hem zaman acgisindan avantajli oldugu

gorilmustir.

Tablo 4.6. GDSC hiicre hatti 6zellik vektdr matrisi (VIAA — Sindirim sistemi verisi Gizerinde
ve L1000 filtrelemesi olmadan) olusturmak igin kullanilan veri tiplerinde
boyut kicilltme amaciyla uygulanan esik degerleri.

Onisleme UYguIarv\arT Hiicre hatti Tablo
Esik degeri | Gen sayisi
asamasli sayisl boyutu
(%)
. 1126,
Gen ifade 90 16468 1126 35543
1126,
Mutasyon 5 2458 1126 35543
. 1126,
Metilasyon 1 148 1126 35543
1126,
KSD 97 16468 1126 35543
Vektor 1126,
Matrisi i 35542 1126 35543

Tablo 4.7. GDSC hiicre hatti dzellik vektér matrisi (VIAA — Sindirim sistemi verisi
Uzerinde ve L1000 filtrelemesiyle) olusturmak igin kullanilan veri tiplerinde
boyut kiciiltme amaciyla uygulanan esik degerleri.

On isleme Uyguluan.an Esik Gen sayisi Hiicre hatti Tablo boyutu
asamasi degeri (%) sayisli
Gen ifade 90 896 1126 1126, 1911
Mutasyon 5 107 1126 1126, 1911
Metilasyon 1 11 1126 1126, 1911
KSD 97 896 1126 1126, 1911
Vektor Matrisi - 1910 1126 1126, 1911

Yukarida belirtilen karsilastirmalardan sonra, veri ici alan analizinde kullaniimak
Uzere Uretilen vektorlerde bulunacak genlerin hem esik degerlere uygun hem L1000
listesinde olanlari tercih edilmistir. Buna bagli olarak kullanilan omik veri tiplerinin her
biri icin uygulanan esik degerleri ve ilgili tablo 6zellikleri Tablo 4.9.’da belirtilmistir. GDSC
verisinin doku temelli bolimlendiriimesiyle olusan 13 dokuya ait veri yapilarinin
Ozellikleri Tablo 4.10.’da verilmistir. Bu analiz tipinde kullanilacak ilag yaniti veri tipi icin
olusturulan yapilarin icerikleri Tablo 4.11.’de 6zetlenmistir.
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Tablo 4.8. GDSC sindirim sistemi verisinin farkli vektor uzunluklarina sahip matrisleriyle

farkl

hiperparametre

segimleri yapilarak egitilen

modellerinin karsilastiriimasi.

DeepResponse-RF

vektori (1910
uzunluklu)

"n_estimators" : [25], "max_features" : ["auto"],
"oob_score" : [True]

Analiz
. . . . .. | MAE
Kullanilan veri Hiperparametre Secgimleri suresi
skoru
(saat)
Tum sindirim "bootstrap" : [True], "max_depth" : [5],
sistemi vektori "min_samples_leaf" : [1], "min_samples_split" : [2], 30 0.745
(35542 uzunluklu) "n_estimators" : [100], "max_features" : ["auto"]
Tum sindirim "min s:gmo'clztsraIZa;“[Tr[li]e]:'anaXs;drspT:s :s[5li]t'" 1 [2]
sistemi vektori nin_samples_feat’ : 1%, “min_samples_spiit - L2, 27 | 0.746
n_estimators" : [25], "max_features" : ["auto"],
(35542 uzunluklu) " N
oob_score" : [True]
TUm sindirim "min s:r?woﬁsetgalza;“[Tr[li]e]:'mr?naxs_adr:przs :s[sli]’;" 1 [2]
sistemi vektori w T P — i _samp o F,), o 48 0.746
n_estimators" : [100], "max_features" : ["auto"],
(35542 uzunluklu) " "
oob_score" : [True]
L1 il
. 000 ile "bootstrap" : [True], "max_depth" : [5],
filtrelenen - " i o
Do . min_samples_leaf" : [1], "min_samples_split" : [2],
sindirim sistemi " ) " " W rn " 2 0.74
- n_estimators" : [100], "max_features" : ["auto"],
vektord (1910 " "
oob_score" : [True]
uzunluklu)
L1 il
. 000 ile "bootstrap" : [True], "max_depth" : [5],
filtrelenen "min_samples_leaf" : [1], "min_samples_split" : [2]
sindirim sistemi —sampies_eat : 11}, ‘min_sampies spiit = 12| g5 | (.74

Tablo 4.9. GDSC hiicre hatti 6zellik vektér matrisi (VIAA — tiim dokularda ve L1000
filtrelemeyle) olusturmak igin kullanilan veri tiplerinde boyut kiigiltme

amaciyla uygulanan esik degerleri.

On isleme Uygul.anan Gen Hucre Tablo
asamasi Esik sayisl hatti boyutu
$ degeri (%) 4 sayisl 4
. 923,
Gen ifade 90 923 986 987
110,
Mutasyon 5 110 986 987
Metilasyon 1 12 986 12,987
944,
KSD 87 944 986 987
Vektor 1126,
Matrisi ] 1989 | 986 987
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Tablo 4.10. GDSC doku temelli olugturulan vektdr matrisi dosyalarinin genel 6zellikleri.

Hiicre
Doku adi Gen hatti Tablo
sayisl boyutu
sayisl
Y 196,
Akciger 1989 196 1989
Bobrek 1989 34 34, 1989
Deri 1989 58 58, 1989
169,
Meme 1989 169 1989
Kan 1989 39 39, 1989
Kemik 1989 52 52,1989
Pankreas 1989 31 31, 1989
Sindirim | g0q 99 | 99,1989
sistemi
Sinir 1989 88 | 88,1989
sistemi
Solunum-
sindirim 1989 79 16, 1989
sistemi
Tiroid 1989 16 16, 1989
Urogenital 104,
sistem 1983 104 1989
Yumusak | geq 21 21, 1989
doku

Tablo 4.11. GDSC ilag yaniti veri tipi (VIAA) icin olusturulan dosyalarin genel 6zellikleri.

. ilag | Hiicre hatti Tablo
Veri tipi
sayisi sayisi boyutu
ilag yaniti
verisi (ilag ismi | 406 986 338950, 3
ile)
ilag yaniti
verisi (parmak | 406 986 338950, 3
izi ile)

4.1.3 Capraz Alan Analizi

Capraz alan analizinde tiim panellerdeki omik ve ilag yaniti veri tiplerine ait

tablolarin icerikleri, kendilerine 6zel basliklar altinda beraberce 6zetlenmistir.
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Gen ifade Veri Tipi

Gen ifade veri tipi i¢in olusturulan 6n islemli veri yapilarina ait 6zellikler 6nceki
bolimde sirasiyla 6zetlenmistir (Bkz. Tablo 3.39.). Sekil 4.1."de de 6n islemli gen ifade

verilerine ait histogram grafikleri verilmistir.

GDSC Gen ifade Degerleri CellMiner CCLE Gen ifade Degerleri NCI-60 Gen ifade (xai) Degerleri

2 4 6

Sekil 4.1. Tum platformlardaki gen ifade verilerine ait histogram grafikleri. (A), GDSC;
(B), CCLE; (C), NCI-60.

Mutasyon Veri Tipi

Mutasyon veri tipi icin olusturulan 6n islemli veri yapilarina ait 6zellikler 6nceki
boélimde sirasiyla 6zetlenmistir (Bkz. Tablo 3.40.). Sekil 4.2.'de ise 6n islemli mutasyon

verilerine ait histogram grafikleri verilmistir.

GDSC Mutasyon Degerler CCLE Mutasyon Degerleri NCI-60 Mutasyon (Chen ve Zhang, 2021) DeZerleri

5
g

Frequency
Frequency

. . [} 10 | 1 100 L]
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 oo 0z 04 06 08 10

Sekil 4.2. Tim platformlardaki mutasyon verilerine ait histogram grafikleri. (A), GDSC;
(B), CCLE; (C), NCI-60.

Metilasyon Veri Tipi

Metilasyon veri tipi igin olusturulan 6n islemli veri yapilarina ait 6zellikler 6nceki
béliimde sirasiyla 6zetlenmistir (Bkz. Tablo 3.41.). On islemli metilasyon verilerine ait

histogram grafikleri Sekil 4.3."te verilmistir.
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GDSC Metilasyon Degerleri

B CellMiner CCLE Metilasyon Degerleri c NCI-60 Metilasyon Degerleri

] 02 04 06 08 10

00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10

Sekil 4.3. Tum platformlardaki metilasyon verilerine ait histogram grafikleri. (A), GDSC;
(B), CCLE; (C), NCI-60.

KSD Veri Tipi

KSD veri tipiicin olusturulan 6n islemli veri yapilarina ait 6zellikler 6nceki boliimde
sirasiyla 6zetlenmistir (Bkz. Tablo 3.42.). Onislemli KSD verilerine ait histogram grafikleri

ise Sekil 4.4.'te verilmistir.

GDSC KSD Degerleri

NCI-60 KSD (CellMiner On islemli) Degerleri (0-15 arah)

DepMap CCLE KSD (On islemli) Degerleri

C

o 2 a 6

Sekil 4.4. Tum platformlardaki KSD verilerine ait histogram grafikleri. (A), GDSC; (B),
CCLE; (C), NCI-60.

ilag Yaniti Veri Tipi
ilac Yaniti veri tipi icin olusturulan &n islemli veri yapilarina ait dzellikler &nceki

bolimde sirasiyla 6zetlenmistir (Bkz. Tablo 3.43.). On islemli ilag yaniti veri tiplerine ait

histogram grafikleri ise Sekil 4.5.”te verilmistir.
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A GDSC pICS0 Degerleri B CCLE pIC50 Degerleri C NCI-60 pIC50 Degerleri

50 55 60 65 70 75 80 85 -2 ] 2 4 3 8 10

2 4 6 8 10

Sekil 4.5. Tum platformlardaki ilag yaniti verilerine ait histogram grafikleri. (A), GDSC;
(B), CCLE; (C), NCI-60.

Asagida ayri baslklar altinda, ¢apraz alan analizi igin olusturulan senaryolarda
kullanilan veri yapilarinin igerikleri 6zetlenmistir. GDSC veri yapilari, Tablo 4.12. -
4.13.’te; CCLE’ye ait olanlar Tablo 4.14. —4.15’te; NCI-60 igin olusturulanlar ise Tablo 4.16
- 4.17. de belirtilmistir.

GDSC Verisi

Tablo 4.12. CAA senaryolarinda kullanilan GDSC hiicre hatti 6zellik vektér matrisleri icin
olusturulan dosyalarin genel 6zellikleri.

Senaryo Toplam gen sayisi (vektor Hiicre hatti Tablo boyutu
boyutu) sayisi
1 (GDSC-CCLE) 3747 612 612, 3748
1 (GDSC - 3747 935 935, 3748
NCI-60)
2 (GDSC-CCLE) 3747 988 988, 3748
2 (GDSC - 3747 988 988, 3748
NCI-60)
3 (GDSC-CCLE) 3747 988 988, 3748
3 (GDSC - 3747 988 988, 3748
NCI-60)
4 (GDSC-CCLE) 3747 988 988, 3748
4 (GDSC - 3747 988 988, 3748
NCI-60)
5 (GDSC-CCLE) 3747 988 988, 3748
5 (GDSC - 3747 988 988, 3748
NCI-60)
6 (GDSC-CCLE) 3747 988 988, 3748
6 (GDSC - 3747 988 988, 3748
NCI-60)
7 (GDSC-CCLE) 3747 988 988, 3748
7 (GDSC - 3747 988 988, 3748
NCI-60)
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Tablo 4.13. CAA senaryolarinda kullanilan GDSC ilag yaniti veri tipi dosyalarinin genel

ozellikleri.
Senaryo ilag sayisi Hiicre hatti Tablo boyutu
sayisl
1 (GDSC-CCLE) 404 612 203934, 6
1 (GDSC-NCI-60) 404 935 318661, 6
2 (GDSC-CCLE) 391 988 327231,6
2 (GDSC-NCI-60) 307 988 255811, 6
3 (GDSC-CCLE) 404 988 337761, 6
3 (GDSC-NCI-60) 404 988 337761, 6
4 (GDSC-CCLE) 404 988 337761, 6
4 (GDSC-NCI-60) 404 988 337761, 6
5 (GDSC-CCLE) 404 988 337761, 6
5 (GDSC-NCI-60) 404 988 337761, 6
6 (GDSC-CCLE) 404 988 337761, 6
6 (GDSC-NCI-60) 404 988 337761, 6
7 (GDSC-CCLE) 404 988 337761, 6
7 (GDSC-NCI-60) 404 988 337761, 6
CCLE Verisi

Tablo 4.14. CAA senaryolarinda kullanilan CCLE hiicre hatti 6zellik vektér matrisleri igin
olusturulan dosyalarin genel 6zellikleri.

Senaryo Toplam gen sayisi | Hiicre hatti Tablo boyutu
(vektér boyutu) sayisl
1 3747 503 503, 3748
2 3747 503 503, 3748
3 3747 376 376, 3748
4 3747 127 127,3748
5 3747 503 503, 3748
6 3747 503 503, 3748
7 3747 503 503, 3748

Tablo 4.15. CAA senaryolarinda kullanilan CCLE ilag yaniti veri tipi dosyalarinin genel

ozellikleri.
Senaryo ilag sayisi Hiicre hatti Tablo boyutu
sayisi
1 24 504 11670, 6
2 24 504 11670, 6
3 24 376 8666, 6
4 24 128 3004, 6
5 13 504 6265, 6
6 11 504 5405, 6
7 24 504 11670, 6




NCI-60 Verisi
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Tablo 4.16. CAA senaryolarinda kullanilan NCI-60 hiicre hatti 6zellik vektér matrisleri igin
olusturulan dosyalarin genel 6zellikleri.

Senaryo Toplam gen Hiicre hatti | Tablo boyutu
sayisi sayisi
(vektor boyutu)
1 3747 60 60, 3748
2 3747 60 60, 3748
3 3747 53 53, 3748
4 3747 7 7,3748
5 3747 60 60, 3748
6 3747 60 60, 3748
7 3747 60 60, 3748

Tablo 4.17. CAA senaryolarinda kullanilan NCI-60 ila¢ yaniti veri tipi dosyalarinin genel

ozellikleri.
Senaryo ilag sayisi Hiicre hatti Tablo boyutu
sayisl
1 1054 60 60678, 7
2 1054 60 60678, 7
3 1054 53 53693, 7
4 1054 7 6985, 7
5 97 60 5586, 7
6 957 60 55092, 7
7 1054 60 60678, 7

4.1.4. T-SNE Teknigiyle Hiicre Hatti Ozellik Veri Tiplerinin Gorsellestirilmesi

GDSC lizerinden elde edilen omik veri tiplerinin doku temelli sekilde ve 2B olarak

gorsellestirilmesi igin t-SNE yontemi kullaniimistir. L1000 gen listesi filtrelemesi yapilan

veri yapilari icin bu yontem yardimiyla, omik veri tiplerinin kaynak dosyalari ayri ayri

gorsellestirilmistir (Sekil 4.6.). Farkh uzunluklara (35542 ve 3747) sahip vektorlerin alt

birimleri olan 6n islemli tekil ve birlestirilmis omik veri tiplerine ait gorsellestirmeler

sirasiyla Sekil 4.7. - 4.8."de sunulmustur. Bu iki vektore ait sekillerin karsilastirilmasinda,

gen ifade, metilasyon, birlestirilmis omikler veri icin benzer derecede dokularin ayrildigi

soylenebilir. KSD veri tipinde ise 3747 uzunlugundaki vektordeki ait grafigin digerine gore

bir yerde kiimelemedigi ve bazi dokulari daha ayirt edici 6zellik gosterdigi gériilmektedir.
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Sekil 4.6. GDSC omik veri tiplerinin kaynak dosyalari kullanilarak t-SNE teknigiyle iki
boyutlu dizlemde gorsellestiriimesi. Vektér uzunluklari L1000 gen listesi
yardimiyla filtrelenmistir. (A) gen ifade verisi (923 vektor uzunluklu); (B)
mutasyon verisi (947 vektor uzunluklu); (C) metilasyon verisi (21 vektor
uzunluklu); (D) KSD verisi (945 vektor uzunluklu). Sekillerdeki renkli noktalar
dokulara gore su sirayla atanmistir; 1 (Akciger), 2 (Bobrek), 3 (Deri), 4
(Meme), 5 (Kan), 6 (Kemik), 7 (Pankreas), 8 (Sindirim sistemi), 9 (Sinir sistemi),
10 (Solunum-sindirim sistemi), 11 (Tiroid), 12 (Urogenital sistem), 13
(Yumusak doku).
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Sekil 4.7. GDSC omik veri tiplerinin 6n islemli dosyalari (toplamda 35542 vektor

uzunluklu)  kullanilarak  t-SNE  teknigiyle iki boyutlu diizlemde
gorsellestirilmesi. Vektér uzunluklari L1000 gen listesi yardimiyla
filtrelenmistir. (A) gen ifade verisi (16468 vektor uzunluklu); (B) mutasyon
verisi (2458 vektor uzunluklu); (C) metilasyon verisi (148 vektor uzunluklu);
(D) KSD verisi (16468 vektor uzunluklu); (E) Birlestirilmis omikler verisi
(35542 vektor uzunluklu). Sekillerdeki renkli noktalar dokulara gére su sirayla
atanmistir; 1 (Akciger), 2 (Bobrek), 3 (Deri), 4 (Meme), 5 (Kan), 6 (Kemik), 7
(Pankreas), 8 (Sindirim sistemi), 9 (Sinir sistemi), 10 (Solunum-sindirim
sistemi), 11 (Tiroid), 12 (Urogenital sistem), 13 (Yumusak doku).
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Sekil 4.8. GDSC omik veri tiplerinin 6n islemli dosyalari (toplamda 3747 vektor uzunluklu)
kullanilarak t-SNE teknigiyle iki boyutlu dizlemde gorsellestirilmesi. Vektor
uzunluklari L1000 gen listesi yardimiyla filtrelenmistir. (A) gen ifade verisi (897
vektor uzunluklu); (B) mutasyon verisi (963 vektor uzunluklu); (C) metilasyon
verisi (955 vektor uzunluklu); (D) KSD verisi (932 vektoér uzunluklu); (E)
Birlestirilmis omikler verisi (3747 vektor uzunluklu). Sekillerdeki renkli noktalar
dokulara gore su sirayla atanmistir; 1 (Akciger), 2 (Bobrek), 3 (Deri), 4 (Meme),
5 (Kan), 6 (Kemik), 7 (Pankreas), 8 (Sindirim sistemi), 9 (Sinir sistemi), 10
(Solunum-sindirim sistemi), 11 (Tiroid), 12 (Urogenital sistem), 13 (Yumusak
doku).

4.2. Ablasyon Analizi

GDSC verisi lizerinden elde edilen her bir omik ve birlestirilmis omikler veri tipinin
ablasyon analizinde kullanilarak tahmin performansina etkisi arastiriimistir. Olusturulan

her veri tipi icin yapilan analizler asagida ayri basliklar altinda verilmistir.

4.2.1. Gen ifade Verisiyle ila¢ Yaniti Tahmini

Ablasyon analizinde gen ifade verisi kullaniimasiyla DeepResponse-RF'nin

gosterdigi tahmin performanslari Tablo 4.18.'de verilmistir. Tabloda, metrik temelli
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olarak en yiksek tahmin performansi sunan durumlar kalin yazi tipiyle belirtilmistir. Buna

gore, capraz dogrulamada 3. kat durumu en iyi performansi sunan durum olmustur.

Tablo 4.18. GDSC gen ifade verisiyle yapilan ablasyon analizinde 5 kat capraz dogrulama
teknigiyle elde edilen tahmin performanslarinin 6 farkli skorlama metrigi ile
hesaplanmasi.

deé(:rtleri MAE | MSE | RMSE | scC | PcC | R?
1 0.387 | 0.272 | 0.521 | 0.867 | 0.891 | 0.794
2 0.388 | 0.274 | 0.523 | 0.866 | 0.891 | 0.794
3 0.386 | 0.271 | 0.521 | 0.867 | 0.893 | 0.797
4 0.388 | 0.273 | 0.522 | 0.865 | 0.891 | 0.794
5 0.388 | 0.271 | 0.521 | 0.866 | 0.892 | 0.795

4.2.2. Mutasyon Verisiyle ilag Yaniti Tahmini

Ablasyon analizinde mutasyon verisi kullanilmasiyla DeepResponse-RF'nin
gosterdigi tahmin performanslari Tablo 4.19./da verilmistir. Tabloda, metrik temelli
olarak en yiksek tahmin performansi sunan durumlar kalin yazi tipiyle belirtilmistir. Buna

gore, capraz dogrulamada 2. kat durumu en iyi performansi sunan durum olmustur.

Tablo 4.19. GDSC mutasyon verisiyle yapilan ablasyon analizinde 5 kat ¢apraz dogrulama
teknigiyle elde edilen tahmin performanslarinin 6 farkli skorlama metrigi ile
hesaplanmasi.

deg:rtleri MAE | MSE | RMSE | scC | Pcc | R?
1 0.450 | 0.364 | 0.603 | 0.821 | 0.851 | 0.724
2 0.450 | 0.363 | 0.602 | 0.825 | 0.852 | 0.727
3 0.451 | 0.366 | 0.605 | 0.822 | 0.852 | 0.725
4 0.450 | 0.364 | 0.604 | 0.822 | 0.851 | 0.725
5 0.450 | 0.364 | 0.604 | 0.822 | 0.851 | 0.724

4.2.3. Metilasyon Verisiyle ila¢ Yaniti Tahmini

Ablasyon analizinde metilasyon verisi kullanilmasiyla DeepResponse-RF’ nin

gosterdigi tahmin performanslari Tablo 4.20./de verilmistir. Tabloda, metrik temelli
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olarak en yiksek tahmin performansi sunan durumlar kalin yazi tipiyle belirtilmistir. Buna

gore, capraz dogrulamada 3. kat durumu en iyi performansi sunan durum olmustur.

Tablo 4.20. GDSC metilasyon verisiyle yapilan ablasyon analizinde 5 kat capraz
dogrulama teknigiyle elde edilen tahmin performanslarinin 6 farkh
skorlama metrigi ile hesaplanmasi.

Kat
degerleri

1 0.395 | 0.281 | 0.530 | 0.862 | 0.887 | 0.786
0.395 | 0.283 | 0.532 | 0.862 | 0.887 | 0.787
0.393 | 0.280 | 0.529 | 0.863 | 0.889 | 0.790
0.394 | 0.281 | 0.531 | 0.861 | 0.887 | 0.787
0.394 | 0.280 | 0.529 | 0.862 | 0.888 | 0.788

MAE | MSE | RMSE | SCC PCC R?

b |wW|N

4.2.4. KSD Verisiyle ilag Yaniti Tahmini

Ablasyon analizinde KSD verisi kullanilmasiyla DeepResponse-RF'nin gosterdigi
tahmin performanslari Tablo 4.21.de verilmistir. Tabloda, metrik temelli olarak en
yuksek tahmin performansi sunan durumlar kalin yazi tipiyle belirtilmistir. Buna gore,

capraz dogrulamada 3. kat durumu en iyi performansi sunan durum olmustur.

Tablo 4.21. GDSC KSD verisiyle yapilan ablasyon analizinde 5 kat ¢apraz dogrulama
teknigiyle elde edilen tahmin performanslarinin 6 farkli skorlama metrigi ile
hesaplanmasi.

deg:rtleri MAE | MSE | RMSE | scC | Pcc | R?
1 0.417 | 0.315 | 0.561 | 0.845 | 0.872 | 0.761
2 0.417 | 0.313 | 0.560 | 0.848 | 0.874 | 0.764
3 0.416 | 0.314 | 0.560 | 0.848 | 0.874 | 0.764
4 0.418 | 0.317 | 0.563 | 0.844 | 0.872 | 0.760
5 0.418 | 0.314 | 0.561 | 0.846 | 0.873 | 0.762

4.2.5. Birlestirilmis Omikler Verisiyle ila¢ Yaniti Tahmini

Ablasyon analizinde birlestirilmis omikler verisi kullanilmasiyla DeepResponse-
RF'nin gosterdigi tahmin performanslari Tablo 4.22.de verilmistir. Tabloda, metrik

temelli olarak en vyiksek tahmin performansi sunan durumlar kalin yazi tipiyle
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belirtilmistir. Buna gore, ¢apraz dogrulamada 3. kat durumu en iyi performansi sunan

durum olmustur.

Tablo 4.22. GDSC birlestirilmis omikler verisiyle yapilan ablasyon analizinde 5 kat ¢apraz
dogrulama teknigiyle elde edilen tahmin performanslarinin 6 farkl skorlama
metrigi ile hesaplanmasi.

Kat | Mae | mse |RmsE | scc | pcc | R
degerleri

1 |0.386 | 0.271 | 0.520 | 0.867 | 0.891 | 0.795

2 | 0.388 0273|0523 | 0.867 | 0.891 | 0.794

3 | 0.386 | 0.270 | 0.520 | 0.868 | 0.893 | 0.797

4 | 0387|0272 0521 | 0.866 | 0.892 | 0.795

5 | 0387|0271 0.520 | 0.867 | 0.892 | 0.795

4.2.6. Ablasyon Analizi Sonuglarinin Kendi icinde ve Diger Yontemlerle

Karsilastiriimasi

Ablasyon analizinde omik temelli veri tipinin kendi iclerinde karsilastiriimistir

(Tablo 4.23.). Bu karsilastirmanin her metrik bazinda grafiksel gosterimi Sekil 4.9.'da

yapilmistir. DeepResponse-RF’ nin birlestirilmis omikler veri tipi ile kullanilmasinin tim

metriklerde diger tekil omik veri kullanimlarina performans agisindan Ustiin geldigi

gorilmustir. Diger yandan, DeepResponse-RF ile alinan bu tahmin performanslarinin

RMSE, SCC ve PCC skorlama metrikleri Uzerinden literatirdeki diger yontemlerle

karsilastirilmasi yapilmistir (Tablo 4.24. — 4.26.). DeepResponse-RF’nin, yalnizca RMSE

metriginde karsilastirilan yontemlere Gstinlik sagladigl gorilmastdr.

Tablo 4.23. GDSC ablasyon analizinde modellenen farkli senaryolarda elde edilen
sonuglarin her metrik igin alinan ortalamalarinin karsilastiriimasi.

Yontem adi MAE | MSE | RMSE | SCC | PCC R?
DeepResponse-RF gen ifade | 0.387 | 0.272 | 0.522 | 0.866 | 0.891 | 0.795
DeepResponse-RF mutasyon | 0.450 | 0.364 | 0.604 | 0.822 | 0.851 | 0.725

DeepResponse-RF metilasyon | 0.394 | 0.281 | 0.530 | 0.862 | 0.888 | 0.788
DeepResponse-RF KSD 0.417 | 0.315 | 0.561 | 0.846 | 0.873 | 0.762
DeepResponse-RF
. . . 0.387 | 0.271 | 0.521 | 0.867 | 0.892 | 0.795
birlestirilmis omikler
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Genifade  Mutasyon  Metilasyon =) Birl. omikler Genifade  Mutasyon  Metilasyon xS0 8irl. omik ter Genifade  Mutasyon  Metilasyon xsD 8irl. omikler

Sekil 4.9. GDSC ablasyon analizi senaryolarinda elde edilen ilag yaniti tahmini
performanslarinin alti farkli skorlama metrigi 6zelinde kutu grafigiyle
gorsellestirilmesi. (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D) SCC, (E) PCC, (F) R2.

Tablo 4.24. Ablasyon analizi sonuglarinin, RMSE metrigi géz 6nlne alinarak diger
yontemlerle karsilastiriimasi.

Yontem adi RMSE
DeepResponse-RF 0.521
birlestirilmis omikler
DeepResponse-RF 0.522
gen ifade
DeepResponse-RF 0.53
metilasyon
DeepResponse-RF 0.561
KSD
DeepResponse-RF 0.604
mutasyon
MCA 1.084
gen ifade (rastgele temelli)
DualGCN 1.172
KSD
DualGCN 1.191
gen ifade
MCA 1.303
KSD (rastgele temelli)
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Tablo 4.25. Ablasyon analizi sonuglarinin, SCC metrigi goéz onine alinarak diger
yontemlerle karsilastiriimasi.

Yontem adi SCC

DeepResponse-RF 0.867
birlestirilmis omikler
DeepResponse-RF 0.822
mutasyon
DeepResponse-RF KSD | 0.846
DeepResponse-RF 0.862
metilasyon
DeepResponse-RF 0.866
gen ifade
DualGCN 0.887

gen ifade
DualGCN 0.892

KSD

Tablo 4.26. Ablasyon analizi sonuglarinin, PCC metrigi goz online alinarak diger
yontemlerle karsilastiriimasi.

Yontem adi PCC

DeepResponse-RF 0.892
birlestirilmis omikler
DeepResponse-RF 0.851
mutasyon
DeepResponse-RF 0.873
KSD
DeepCDR gen ifade | 0.878
DeepResponse-RF 0.888
metilasyon
DeepCDR metilasyon | 0.89
DeepResponse-RF 0.891

gen ifade

DualGCN 0.908

gen ifade

DualGCN 0.911
KSD

4.3. Veri ici Alan Analizi

Veri ici alan analizinde uygulanan Uc¢ farkh bélimlendirme tipinde elde edilen
sonuclar asagida farkl basliklar altinda verilmistir.
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4.3.1. Hiicre Hatti Ozdesligi Temelli Béliimlendirme (HHOTB)

GDSC verisi (izerinden olusturulan doku temelli veri yapilari ilk olarak HHOTB
teknigi ile analiz edilmistir. DeepResponse-RF'nin her doku igin gosterdigi tahmin
performansi Tablo 4.27.”de belirtilmistir. Sonuglara gore, belirli bir doku tizerinden alinan
tahmin performanslarinin metriklerin genelinde gorilecek sekilde digerlerine Ustiin

olmadigi gérulmustar.

EK-2'de, HHOTB tahmin performanslarinin gorsellestirilmesi icin dokulara 6zel
olarak kutu grafikleri hazirlanmistir (Sekil 8.6. — 8.18.). Bu sekillerde, her skorlama
metrigine ait birer alt sekil bulunmaktadir. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde, segilen

hiperparametrelere ait degerlerinin ikili kombinasyonlari (9 adet) belirtilmistir.

Tablo 4.27. GDSC'deki veri ici alan analizi sonuglarinin (HHOTB) her dokuda metrik
bazinda ortalamalari alinarak sunulmasi.

Doku adi MAE MSE RMSE scc PCC R?
Akciger 0533 | 0537 | 0701 | 0.668 | 0.711 | 0.551
BSbrek 0514 | 0517 | 0.689 | 0.680 | 0.723 | 0.559

Deri 0547 | 0557 | 0719 | 0.666 | 0.715 | 0.530
Meme 0528 | 0514 | 0.693 | 0675 | 0.721 | 0.541

Kan 0550 | 0.554 | 0.716 | 0.667 | 0.692 | 0.527

Kemik 0545 | 0.547 | 0.709 | 0.706 | 0.718 | 0.529
Pankreas 0.540 | 0544 | 0710 | 0.662 | 0.697 | 0.531
Sindirim sistemi 0.511 | 0.497 | 0.671 | 0.675 | 0.723 | 0.567
Sinir sistemi 0537 | 0539 | 0697 | 0703 | 0.723 | 0.554
SO'“nggémdmm 0525 | 0524 | 0.689 | 0.683 | 0.726 | 0.564
Tiroid 0542 | 0547 | 0.704 | 0.681 | 0.740 | 0.548
Urogenital sistem 0.578 0.633 0.759 0.688 0.712 0.477
Yumusak doku 0540 | 0.544 | 0.710 | 0.662 | 0.697 | 0.531
Ortalama deger 0.538 | 0.543 | 0.705 | 0.678 | 0.715 | 0.539
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HHOTB Analizinden Elde Edilen Sonuglarin Literatiirdeki Diger Yéntem
Performanslariyla Karsilastiriimasi

DeepResponse-RF’nin diger ydntemlerle karsilastirilabilmesi icin HHOTB’de elde
edilen doku temelli sonuglarin her metrik igin ortalamalari alinmistir (Tablo 4.28.).

Yéntemimizin MSE, RMSE ve R? metriklerinde digerlerine tahmin performansi agisindan

Ustiin geldigi gorulmastdr.

Tablo 4.28. GDSC veri ici alan analizi (HHOTB) sonuglarinin diger yéntemlerle
karsilastiriimasi.

Yéntem adi MAE | MSE | RMSE | ScC | PcC R? Yontemin yer
aldigi calisma
ENet - - 2.216 - 0.448 -
SRMF - - 1.865 - 0.747 -
DrugCell - - 2.392 - 0.616 -
tCNNs - - 1.519 - | o843 | - (95)
DeepCDR - - 1.127 - 0.907 -
GraphDRP(GIN) - - 1.561 - 0.826 -
VAE+MLP - - 1.406 - 0.878 -
SWhnet - 2.279 - - - 0.680 (96)
DeepResponse-RF 0.538 | 0.543 | 0.705 | 0.678 | 0.715 | 0.539 -

DeepResponse-RF icin HHOTB sonuglarinin ortalamalari alinmistir.

4.3.2. ilag Ozdesligi Temelli Béliimlendirme (iOTB)

GDSC verisi lizerinden olusturulan doku temelli veri yapilari ikinci olarak iOTB
teknigi ile analiz edilmistir. DeepResponse-RF'nin her doku icin gosterdigi tahmin
performansi Tablo 4.29.’da belirtilmistir. Sonuclara gore, belirli bir doku tizerinden alinan
tahmin performanslarinin metriklerin genelinde gorilecek sekilde digerlerine Ustin
olmadigi gorulmustir. Ancak, hata temelli metriklerde meme dokusunda; diger
metriklerde ise (irogenital sistem dokusunda alinan tahmin performansinin diger

dokulara gore daha iyi oldugu belirlenmistir.

EK-2’de, iIOTB tahmin performanslarinin gérsellestirilmesi icin dokulara &zel

olarak kutu grafikleri hazirlanmistir (Sekil 8.19. — 8.31.). Bu sekillerde, her skorlama
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metrigine ait birer alt sekil bulunmaktadir. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde, segilen

hiperparametrelere ait degerlerinin ikili kombinasyonlari (9 adet) belirtilmistir.

Tablo 4.29. GDSC’deki veri ici alan analizi sonuclarinin (I0TB) her dokuda metrik bazinda
ortalamalari alinarak sunulmasi.

Doku ad MAE | MSE | RMSE | SCC | PCC R?
Akciger 0.828 | 1.150 | 1.066 | 0.302 | 0.331 | 0.020
Bobrek 0.849 | 1.230 | 1.101 | 0.249 | 0.261 | -0.077

Deri 0.822 | 1.146 | 1.062 | 0.335 | 0.327 | -0.003
Meme 0.777 | 1.025 | 1.008 | 0.340 | 0.386 | 0.075

Kan 0.817 | 1.144 | 1.060 | 0.298 | 0.325 | -0.010

Kemik 0.813 | 1.122 | 1.051 | 0.316 | 0.303 | 0.008
Pankreas 0.803 | 1.126 | 1.051 | 0.297 | 0.311 | 0.011
Sindirim sistemi 0.810 | 1.154 | 1.067 | 0.265 | 0.274 | -0.003
Sinir sistemi 0.815 | 1.142 | 1.064 | 0.291 | 0.285 | 0.012
Solunum-sindirim sistemi | 0.801 | 1.091 | 1.032 | 0.288 | 0.375 | 0.094
Tiroid 0.841 | 1.198 | 1.091 | 0.306 | 0.328 | 0.019
Urogenital sistem 0.814 | 1.110 | 1.047 | 0.377 | 0.403 | 0.110
Yumusak doku 0.831 | 1.172 | 1.077 | 0.284 | 0.300 | -0.024
Ortalama deger 0.817 | 1.139 | 1.060 | 0.304 | 0.324 | 0.018

iOTB Analizinden Elde Edilen Sonuglarin Literatiirdeki Diger Yontem

Performanslariyla Karsilastiriimasi

DeepResponse-RF’'nin diger yontemlerle karsilastirilabilmesi icin i0OTB’de elde

edilen doku temelli sonuglarin her metrik icin ortalamalari alinmistir (Tablo 4.30.).

Karsilastirmalar sonucunda DeepResponse-RF'nin diger yontemlere karsi UstlinlGgl

sadece RMSE metriginde net olarak goriilmektedir.

4.3.3. Rastgele Boliimlendirme (RB)

GDSC verisi Uzerinden olusturulan doku temelli veri yapilan (g¢linci olarak RB

teknigi ile analiz edilmistir. DeepResponse-RF'nin her doku icin gosterdigi tahmin

performansi Tablo 4.31.’de belirtilmistir. Sonuglara gore, belirli bir doku izerinden alinan

tahmin performanslarinin metriklerin genelinde gortiilecek sekilde digerlerine Ustiin

olmadigI gérilmdistdr.
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Tablo 4.30. GDSC veri ici alan analizi (I0TB) sonuglarinin diger yéntemlerle
karsilastirilmasi.

Yontem adi MAE | MSE | RMSE ScC PCC R? Yéntemin
yer aldig
¢alisma
SRMF - - 1.828 - 0.654 -
DrugCell - - 2.388 - 0.362 -
tCNNs - - 2.393 - 0.514 -
DeepCDR - - 1.999 - 0.635 - (95)
[-0.065,
GraphDRP(GIN) - - 2.894 - -
0.423]
VAE+MLP - - 2.369 - 0.316 -
DeepResponse-RF | 0.817 | 1.139 | 1.060 | 0.304 0.324 0.018 -

DeepResponse-RF icin IOTB sonuclarinin ortalamalari alinmustir.

EK-2‘de, RB tahmin performanslarinin gorsellestirilmesi i¢in dokulara 6zel olarak
kutu grafikleri hazirlanmustir (Sekil 8.32 — 8.44). Bu sekillerde, her skorlama metrigine ait
birer alt sekil bulunmaktadir. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde, segilen

hiperparametrelere ait degerlerinin ikili kombinasyonlari (9 adet) belirtilmistir.

Tablo 4.31. GDSC’deki veri i¢i alan analizi sonuglarinin (RB) her dokuda metrik bazinda
ortalamalari alinarak sunulmasi.

Doku adi MAE | MSE | RMSE | SCC | PcC | R?
Akciger 0.518 | 0.514 | 0.680 | 0.679 | 0.721 | 0.570
BSbrek 0.494 | 0.492 | 0.665 | 0.694 | 0.733 | 0.582

Deri 0.511 | 0.500 | 0.671 | 0.707 | 0.743 | 0.587
Meme 0.509 | 0.488 | 0.670 | 0.698 | 0.732 | 0.572
Kan 0.530 | 0.526 | 0.691 | 0.682 | 0.706 | 0.551
Kemik 0.517 | 0.501 | 0.673 | 0.725 | 0.730 | 0.573
Pankreas 0.521 | 0.516 | 0.685 | 0.675 | 0.709 | 0.554
Sindirim sistemi 0.498 | 0.483 | 0.656 | 0.683 | 0.728 | 0.580
Sinir sistemi 0.508 | 0.497 | 0.663 | 0.722 | 0.734 | 0.585
Solunum-sindirim | co0 | 5500 | 0.667 | 0.693 | 0.733 | 0.586
sistemi
Tiroid 0.513 | 0.503 | 0.673 | 0.711 | 0.749 | 0.592
Urogenital sistem | 0.546 | 0.560 | 0.716 | 0.692 | 0.722 | 0.561
Yumusak doku 0.515 | 0.509 | 0.675 | 0.688 | 0.720 | 0.572
Ortalama deger 0.514 | 0.507 | 0.676 | 0.696 | 0.728 | 0.574
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RB analizinden elde edilen sonuglarin diger boéliimlendirme teknikleri ve
literatiirdeki yontem performanslariyla karsilastiriimasi

DeepResponse-RF’nin diger yontemlerle karsilastirilabilmesi icin RB’de elde
edilen doku temelli sonuglarin her metrik i¢in ortalamalari alinmistir (Tablo 4.32.).
Yontemimizin diger yontemlerle karsilastiriimasi metrik temelli olarak yapilmistir. Buna
bagh olarak, metrik temelli karsilastirma tablolari sirasiyla su sekildedir; MSE (Tablo
4.33.), RMSE (Tablo 4.34.), SCC (Tablo 4.35.), PCC (Tablo 4.36.), R? (Tablo 4.37.).
Karsilagtirlmalarda, DeepResponse-RF’ nin MSE ve RMSE metriklerinde diger yéntemlere

tahmin performansi agisindan Ustiin geldigi gorilmustir.

Tablo 4.32. GDSC veri igi alan analizinde doku temelli uygulama ve farkl bélimlendirme
teknikleri kullanilarak elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi.

Yoéntem ve boliimlendirme teknigi MAE MSE RMSE SCC PCC R?
DeepResponse-RF (HHOTB) 0.538 | 0.543 | 0.705 0.678 0.715 0.539
DeepResponse-RF (i0TB) 0.817 | 1.139 | 1.060 0.304 0.324 0.018
DeepResponse-RF (RB) 0.514 | 0.507 0.676 0.696 0.728 0.574

Her metrik icin doku sonuglarinin ortalamalari belirtilmistir.

Tablo 4.33. GDSC veri ici alan analizi sonuclarinin (RB ve MSE metrigi) diger yontemlerle
karsilastirilmasi.

Yontem adi MSE YonEemln yer
aldigi calisma
SWhnet 0.938
WGRMF 0.984
SRMF 0.987
GraphDRP 1.259 (96)
KBMTL 1.264
CDRscan 2.153
DeepResponse-RF 0.507 -

DeepResponse-RF icin doku temelli uygulama ve RB yontemi kullanilarak
MSE metrigi icin elde edilen sonuglarin ortalamalari alinmistir.
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Tablo 4.34. GDSC veri igi alan analizi sonuglarinin (RB ve RMSE metrigi) diger yontemlerle

karsilastirilmasi.

Yontem adi RMSE Yontemin yer aldigi galisma
RF 2.27
Rigde regression 2.37
DeepCDR 1.058+0.006 (53)
CDRScan 1.982+0.005
MoLl 2.282+0.008
SRMF (ilag yaniti + gen ifade) 1.43
SRMF (ilag yaniti) 1.45
KBMF 1.59 (97)
DLN 2.08
DualGCN 1.079 + 0.007 (98)
DeepCDR (-) 1.265 + 0.020
Lasso 1.284 + 0.007 (98)
SVM 3.115 + 0.053
pairwiseMKL 1.682
EN 1.839 (99)
KronRLS-MKL 1.899
DeepCDR 1.058
GraphDRP(GIN) 1.111
SRMF 1.731
tCNNs 1.782 (96)
DrugcCell 1.998
ENet 2.368
WGRMF 1.37+0.35 (100)
MCA 0.89 (47)
DeepResponse-RF 0.676 -

DeepResponse-RF icin doku temelli uygulama ve RB yontemi kullanilarak RMSE
metrigi icin elde edilen sonuglarin ortalamalari alinmistir.

Tablo 4.35.

GDSC veri i¢i alan analizi sonuglarinin (RB ve SCC metrigi) yontemlerle

karsilastirilmasi.

Yéntem adi scC Yontemin yer aldigi
¢aligma
DeepCDR 0.903 + 0.004
tCNN 0.862 + 0.006
CDRScan 0.852 £ 0.003 (53)
MOLI 0.782 £ 0.005
RF 0.767
Rigde regression 0.731
DualGCN 0.907 + 0.002
DeepCDR (-) 0.877 £ 0.004 (98)
Lasso 0.873 +0.002
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Tablo 4.35. (Devam) GDSC veri i¢i alan analizi sonuglarinin (RB ve SCC metrigi)
yontemlerle karsilastiriimasi.

SVM 0.230+0.071 (98)
DeepResponse-RF 0.728 -

DeepResponse-RF icin doku temelli uygulama ve RB yontemi kullanilarak SCC
metrigi icin elde edilen sonuglarin ortalamalari alinmistir.

Tablo 4.36. GDSC veri i¢i alan analizi sonuglarinin (RB ve PCC metrigi) diger yontemlerle
karsilastiriimasi.

Yontem adi PCC Yontemin yer aldigi galisma
DeepCDR 0.923 + 0.006
tCNN 0.885 + 0.008 (53)
CDRScan 0.871 +£0.004
MOLI 0.813 £ 0.007
' RF . 0.81 (53)
Rigde regression 0.78
SRMF (ilag yaniti + gen ifade) 0.62
SRMF (ilag yaniti) 0.59 (97)
KBMF 0.49
DLN 0.44
DualGCN 0.925 + 0.001
DeepCDR (-) 0.900 + 0.004 (98)
Lasso 0.893 + 0.002
pairwiseMKL 0.858 (99)
KronRLS-MKL 0.849
GraphDRP(GIN) 0.928
SRMF 0.787
ENet 0.78 (96)
DrugCell 0.766
WGRMF 0.64 £0.16 (100)
MCA 0.93 (47)
DeepResponse-RF 0.696 -

DeepResponse-RF i¢in doku temelli uygulama ve RB yontemi kullanilarak PCC metrigi
icin elde edilen sonuglarin ortalamalari alinmistir.

Tablo 4.37. GDSC veri ici alan analizi sonuglarinin (RB ve R metrigi) diger yontemlerle
karsilastirilmasi.

Yéntem adi R2 Yontemin yer aldig
¢alisma
MCA 0.86 (47)
Random Forest 0.13
UnoMT 0.53 (101)
LightGBM 0.55
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Tablo 4.37. (Devam) GDSC veri ici alan analizi sonuglarinin (RB ve R? metrigi) diger
yontemlerle karsilastirilmasi.

DrugCell 0.474
ENet 0.631
CDRscan 0.698
tCNNs 0.780 (95)
DeepCDR 0.842
VAE+MLP 0.856
GraphDRP 0.823
KBMTL 0.822
SRMF 0.861 (96)
WGRMF 0.862
SWhet 0.868
DeepResponse-RF 0.574 -

DeepResponse-RF icin doku temelli uygulama ve RB yéntemi kullanilarak R?
metrigi icin elde edilen sonuglarin ortalamalari alinmistir.

4.4. Capraz alan analizi

Bu analiz tipinde, DeepResponse-RF ile gergeklestirilen GDSC — CCLE ve GDSC —

NCI-60 arasi analizlerden elde edilen sonuclar asagida ayri basliklarda sunulmustur.

4.4.1. GDSC — CCLE Arasi Gapraz Alan Analizi

GDSC - CCLE arasli ¢apraz alan analizi igin olusturulan 7 senaryoda DeepResponse-
RF’nin tahmin performanslari Tablo 4.38.’de belirtilmistir. Senaryolardan alinan tahmin
performanslarina gore, hata temelli metriklerde 2 numarali; diger metriklerde ise 5
numarali senaryo diger durumlara (Ustlin gelmistir. Tahmin performanslarinin

gorsellestiriimesi ise skorlama metrikleri temel alinarak Sekil 4.49.’da yapiimistir.

Tablo 4.38. GDSC-CCLE arasi ¢apraz alan analizlerinde uygulanan 7 senaryoda modellerin
tahmin performanslarinin 6 farkli skorlama metrigi ile hesaplanmasi.

Senaryo | MAE | MSE | RMSE | SCC | PCC R?

1 0.577 | 0.580 | 0.762 | 0.447 | 0.587 | 0.227
0.514 | 0.580 | 0.762 | 0.451 | 0.596 | 0.227
0.609 | 0.659 | 0.812 | 0.446 | 0.561 | 0.116
0.617 | 0.673 | 0.820 | 0.438 | 0.563 | 0.123
0.620 | 0.631 | 0.794 | 0.629 | 0.701 | 0.385
0.601 | 0.699 | 0.836 | 0.170 | 0.229 | -0.918
0.611 | 0.662 | 0.814 | 0.444 | 0.562 | 0.118

Noju|bh{w|N
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Sekil 4.10. GDSC-CCLE arasi capraz alan analizlerinde tasarlanan modellerin tahmin
performanslarinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan 6 farkh skorlama
metrigiyle elde edilen sonuglarin kutu grafigiyle gorsellestirilmesi.

GDSC — CCLE Capraz Alan Analizi Sonuglarinin Literatiirdeki Diger Yontemlerle
Karsilastiriimasi

DeepResponse-RF'nin diger yontemlerle (egitim verisi olarak GDSC, test verisi
olarak CCLE verisini kullananlar) karsilastirilabilir olmasi igin, ¢apraz alan analizinde iki
platformda da tiim verinin kullanildigl 7 numarali senaryo tercih edilmistir (Tablo 4.39.).

Yalnizca RZmetrigi ile yapilan karsilastirmada UnoMT, tahmin performansi agisindan tim

yontemlere lstin gelmistir.

Tablo 4.39. GDSC — CCLE arasl capraz alan analizi (Senaryo 7) sonuglarinin diger
yontemlerle karsilastiriimasi.

Yontem adi MAE | MSE | RMSE | SscC | PCC | R? Yontemin yer
aldigi calisma
Random Forest - - - _ - 017
LightGBM - - - - - 0.41 (101)
UnoMT - - - . _ 0.50
DeepResponse-RF 0.611 | 0.662 | 0.814 | 0.444 | 0.562 | 0.118 -

4.4.2. GDSC — NCI-60 Arasi Capraz Alan Analizi

GDSC — NCI-60 arasi capraz alan analizleri icin olusturulan 7 senaryoda
DeepResponse-RF nin tahmin performanslari Tablo 4.40.’ta belirtilmistir. Senaryolardan

alinan tahmin performanslarina goére, tiim metriklerde 5 numarali senaryo digerlerine
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Ustlin gelmistir. Tahmin performanslarinin gorsellestirilmesi ise skorlama metrikleri

temel alinarak Sekil 4.11.”de yapilmistir.

Tablo 4.40. GDSC - NCI-60 arasi ¢apraz alan analizlerinde uygulanan 7 senaryoda

sekil 4.11.

modellerin tahmin performanslarinin 6 farkh

hesaplanmasi.

skorlama metrigi

Senaryo MAE MSE RMSE SCC PCC R?

1 1.057 | 1.849 1.360 | 0.365 | 0.383 | -0.200
2 1.127 | 2.070 | 1.439 | 0.257 | 0.292 | -0.343
3 1.059 | 1.867 1.366 | 0.368 | 0.389 | -0.206
4 0.993 | 1.671 1.293 | 0.349 | 0.358 | -0.139
5 0.812 | 1.091 | 1.045 | 0.618 | 0.682 0.248
6 1.076 | 1.921 1.386 | 0.339 | 0.354 | -0.239
7 1.052 | 1.845 1.358 | 0.365 | 0.384 | -0.197
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GDSC - NCI-60 arasli ¢apraz alan analizlerinde tasarlanan modellerin tahmin

performanslarinin  degerlendirilmesi
metrigiyle elde edilen sonuglarin kutu grafigiyle gorsellestirilmesi.

icin kullanilan 6 farkh

skorlama

GDSC — NCI-60 Capraz Alan Analizi Sonuglarinin Literatiirdeki Diger Yontemlerle

Karsilastiriimasi

DeepResponse-RF'nin diger yontemlerle (egitim verisi olarak GDSC, test verisi

olarak NCI-60 verisini kullananlar) karsilastirilabilir olmasi icin, capraz alan analizinde iki

platformda da tim verinin kullanildigl 7 numarali senaryo tercih edilmistir (Tablo 4.41.).

Yalnizca R? metrigi ile yapilan karsilastirmada Random Forest’in, tahmin performansi

acisindan tim yontemlere Ustiin geldigi gortlmustir.
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Tablo 4.41. GDSC — NCI-60 arasi gapraz alan analizi (Senaryo 7) sonuglarinin diger
yontemlerle karsilastiriimasi.

Yontem adi MAE | MSE | RMSE | SCC | PCC Rz | Yonteminyer
aldigi calisma
Random Forest - - - - _ 0.33
LightGBM - - R ) - 030 (101)
UnoMT - - R _ - 0.32
DeepResponse-RF 1.052 1.845 | 1.358 | 0.365 | 0.384 | -0.197 -

4.5. DeepResponse-RF ile Uretilen In Vitro’da Dogrulamasi Yapilacak ilag Yaniti
Tahminleri

DeepResponse-RF’ nin GDSC sindirim sistemi dokusuna ait veriyle egitilip KanSiL
Lab envanterinde bulunan hiicre hatti ve ilaglardan olusan giftler igin tahminler
olusturulmustur. Bu tahminlere ait ciktilarin, isim iceren situnlara gore alfabetik

siralanmasiyla olusan tablodan ilk 20 giftin degeri Tablo 4.42.de gosterilmistir.

Tablo 4.42. DeepResponse-RF ile GDSC sindirim sistemi verisi ile egitilip KanSiL Lab hiicre
hatti —ilag ciftleri icin verilen ilag yaniti tahminleri.

.. ; DeepResponse-RF Gergek Deger Tahmini ve Gergek
Hiicre hatti Adi llag Adi Ta:minip(pICSO) (cpICSO)g Deger Farklc

CAMA-1 Camptothecin 6.719 6.274 0.445
CAMA-1 Cisplatin 4.239 4.385 0.146
CAMA-1 Dactolisib 6.443 7.151 0.708
CAMA-1 Fludarabine 3.608 4.089 0.481
CAMA-1 PI-103 5.21 5.789 0.579
CAMA-1 Ruxolitinib 4.192 4.048 0.144
CAMA-1 Selisistat 3.63 3.826 0.196
CAMA-1 Sorafenib 4.932 5.191 0.259
CAMA-1 Staurosporine 7.176 6.514 0.662
HCT-116 Camptothecin 7.209 7.297 0.087
HCT-116 Cisplatin 5.001 5.222 0.221
HCT-116 Dactolisib 6.889 6.813 0.076
HCT-116 Fludarabine 3.979 3.952 0.027
HCT-116 PI-103 5.912 6.232 0.32
HCT-116 Ruxolitinib 4.385 4.355 0.03
HCT-116 Selisistat 3.875 3.846 0.029
HCT-116 Sorafenib 5.09 5.093 0.004
HCT-116 Staurosporine 7.504 7.582 0.079

Hep3B2-1-7 Camptothecin 6.777 6.681 0.096

Hep3B2-1-7 Cisplatin 4.765 4.876 0.111

En yiksek degerli olan 20 cift icin degerler gosterilmistir.
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4.6. DrugBank Kaynakli ilaglar igin GDSC Verisi Uzerinden ilag Yaniti Tahminleri
Uretilmesi

GDSC sindirim sistemi verisiyle egitilen DeepResponse-RF modeliyle, ayni veride
bulunan hiicre hatlari ve DrugBank veri tabanina ait ilaglarin kombinasyonlari igin ilag
yaniti tahminleri olusturulmustur. Bu tahminler en yiksek ila¢ yanit degerine gore

siralandiktan sonra ilk 20 hiicre hatti —ilag giftine ait yanitlar Tablo 4.43.’te verilmistir.

Tablo 4.43. GDSC sindirim sistemi verisiyle (99 hiicre hatti) ile egitilmis DeepResponse-
RF modeli ile ayni 99 hiicre hatti ve DrugBank ilaglari i¢in olusturulan ilag
yaniti tahmini sonuglari.

Hiicre Hatti Adi DrugBank ilag Adi DeepResponse-RF Tahmini (pIC50)
SNU-398 Patupilone 9.296232
HGC-27 Patupilone 9.034492
RKO Patupilone 9.028823
HLE Patupilone 8.989822
T84 Patupilone 8.953306
HCT-15 Patupilone 8.882134
SW620 Patupilone 8.873312
JHH-7 Patupilone 8.851687
HuTu-80 Patupilone 8.833986
HuTu-80 Elesclomol 8.749374
HCC2998 Patupilone 8.748809
HT-29 Patupilone 8.736153
MKN28 Patupilone 8.730866
ETK-1 Patupilone 8.729611
SNU-398 Mipsagargin 8.683044
NUGC-3 Patupilone 8.676121
SNU-423 Patupilone 8.672131
SK-HEP-1 Patupilone 8.665949
COLO-205 Patupilone 8.657949
LS-180 Patupilone 8.646618

En ylksek degerli olan 20 ift icin degerler gosterilmistir.
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5. TARTISMA

Bu tez ¢alismasiyla, ilag yaniti tahmini problemi igin hesaplamali bir yaklagim
sunan DeepResponse-RF yontemi gelistirilmistir. RF algoritmasini temel alan yontemde,
girdi verisi olarak hicre hatti 6zellik veri tipleri ve ilag tanimlayici veri tipleri bir arada

kullanilarak ila¢ yaniti tahminleri olusturulmaktadir.

DeepResponse-RF’in alana getirdigi katkilar iki asamada degerlendirilebilir. ilk
olarak, yontemimiz, ila¢g gelistirme siireclerinin yiksek maliyetli sirecleri ve uzun
zamanda sonug alinmasi gibi sorunlarini minimize edebilecek bir yaklasim getirmektedir.
Bu yaklagimla gelistirilen ilag yaniti tahmini modellemesiyle, kansere karsi yliksek
etkililige sahip ilaglarin bulunmasini ve yeniden konumlandirilmasini (repurposing)
destekleyici sekilde alana katki sunmustur. ikinci olarak ise, DeepResponse-RF’nin hiicre
hatti ve ilaglari temsil edici veri tiplerini beraber kullanarak ila¢g yaniti verisi olmayan
hiicre hatti —ilag ciftleri icin tahmin degerleri olusturabilmesi literatiire getirilen bir diger

onemli katki olarak sunulmustur.

Hiicre hatlarinin molekiler 6zelliklerini temsil eden omik veri tipleri icin GDSC,
CCLE ve NCI-60 panellerinden yararlanilmistir. ilag tanimlayici 6zellige sahip ila¢ parmak
izlerinin yaratilmasi icin ise standart SMILES dizileri kullanilmistir. DeepResponse-RF, ilag

yaniti tahminlerini (model ¢iktisi) pIC50 degeri olarak vermektedir.

Tez calismasinin ana hedeflerine ulasilip ulasilamadiginin degerlendirilebilmesi
icin DeepResponse-RF’'nin lzerinde Ug farkl analiz tipi uygulanmistir. Analiz tiplerinin
genel sonuglari Sekil 5.1."de 6zetlenmektedir. ilk analiz tipi olan ablasyon analizinde, dért
farkli omik verinin (GDSC kaynakli) bir arada kullaniimasinin tekil kullanima karsi tahmin
performansini nasil etkiledigi incelenmistir. Literatlrdeki bircok arastirmayla ortiisecek
sekilde gen ifade (Gi) verisi en iyi tahmin performansi sergileyenlerden biri olmustur.
Genel olarak bakildiginda ise, birlestirilmis omikler (BO) verisinin kullaniminin tahmin

performansini daha iyi seviyelere getirmesi skorlama metriklerinin cogunda goériilen
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Sekil 5.1. Gergeklestirilen analiz tiplerine ait ciktilarin bir arada 6zetlenmesi.
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degerlerle ortaya konulmustur. Diger yontemlerle karsilastirildiginda (Bkz. Tablo 4.24. —
4.26.), DeepResponse-RF-BO’un RMSE metriginde MCA ve DualGCN; PCC metriginde
DeepCDR yéntemlerine karsi Ustiinligi gériilmektedir. Bununla beraber, Gi degerleri BO
ile cok yakin oldugundan yukaridaki karsilastirmalarda DeepResponse-RF-Gi’nin de
benzer yontemlerden daha iyi performans gosterdigi soylenebilir. Buradan elde edilen
sonuglar, BO’nun bilgilendirici nitelikte olmasini gosterip, sonraki asamalarda
uygulanacak analiz tiplerinde tahmin performansini iyilestirecegi ihtimalini

glgclendirmistir.

Veri ici alan analiz adi verilen ikinci analiz tipinde, doku temelli yaklasimla
olusturulan veri tzerinde kati sekilde (hiicre hatti -HHOTB- veya ilag 6zdesligi -iOTB-
Uzerinden) ve rastgele (RB) sekilde bolimlendirme yapilmistir. Modellemeler igin 9 farkl
RF regresyon hiperparametre kombinasyonu kullaniimistir. Kati bélimlendirmelerdeki
amag, model egitimi icin kullanilacak veriyle test verisi arasinda ortaklik (bolimlendirme
tirlne gore hicre hatti veya ilag ismi) olmamasini saglamaktir. Béylece, yeni bir hiicre
hatti veya ilacin gosterecegi ila¢ yaniti tahmininin egitilen model Gizerinden ¢ikti olarak

alinabilmesi kurgulanmistir.

HHOTB sonuglarina goére, sindirim sistemi hiicre hatlariyla egitilen model hata
temelli metriklerde en iyi performansi gdstermistir (Bkz. Tablo 4.27.). Diger yandan, SCC
metriginde kemik dokusu; PCC metriginde ise tiroid dokusu en iyi tahmin performansini
sunmustur. Sinir sistemi dokusu ile alinan tahminler gergek veriyle daha uyumlu oldugu
icin R2 metriginde diger dokulara ustiin gelmistir. iOTB ile alinan sonuclarda, meme
dokusu ile hata temelli metriklerde en iyi tahmin sonuclarina ulasiimistir (Bkz. Tablo
4.29.). Korelasyon metriklerinde ise Grogenital sistem dokusu digerlerine gére daha iyi
tahmin performansi sunmustur. RB’de ise, sindirim sistemi ve bobrek dokusu hata
temelli metriklerde digerlerine Gstin gelmistir (Bkz. Tablo 4.31.). SCC metriginde kemik
dokusu; PCC ve R? metriginde tiroid dokusu Ustiin tahmin performansi géstermistir.

Sonuclarin literatlirdeki diger yontemlerle karsilastirilabilmesi icin, tim dokularda elde
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edilen performans degerlerinin kullanilan skorlama metrikleri bazinda ortalamasi

alinarak sunulmustur.

Veri ici alan analizinde alinan sonuglara gére DeepResponse-RF’nin HHOTB'de
belirli metrikler bazinda farkli yontemlere UstUnlUgl gorilmustir (Bkz. Tablo 4.28.).
Yoéntemimizin daha iyi performans gosterdigi metotlar ve metrikler asagida siralanmistir.
SWnet (MSE metriginde); ENet, SRMF, DrugCell, tCNNs, DeepCDR, GraphDRP(GIN),
VAE+MLP (RMSE metriginde); ENet, DrugCell (PCC metriginde).

i0OTB’de sonuglarinin karsilastiriimasinda DeepResponse-RF’nin (istiin oldugu
yontemler ve metrikler su sekildedir (Bkz. Tablo 4.30.). SRMF, DrugCell, tCNNs, DeepCDR,
GraphDRP(GIN), VAE+MLP (RMSE metriginde); GraphDRP(GIN) ve VAE+MLP (PCC

metriginde).

Ugiincii bélimlendirme yéntemi olan RB’de ise DeepResponse-RF’ nin tahmin
performansinin daha iyi oldugu yontemler ve metrikler asagida belirtilmistir (Bkz. Tablo
4.33 — 4.37.). SWnet, WGRMF, SRMF, GraphDRP, KBMTL, CDRscan (MSE metriginde);
MCA, DeepCDR, GraphDRP(GIN), SRMF (ilag yaniti + gen ifade), SRMF (ila¢ yaniti), KBMF,
pairwiseMKL, SRMF, tCNNs, EN, KronRLS-MKL, DrugCell, DLN, RF, ENet, Rigde regression,
DeepCDR, DualGCN, DeepCDR (-), Lasso, WGRMF, CDRScan, MOLI, SVM (RMSE
metriginde); SRMF (ila¢ yaniti + gen ifade), SRMF (ila¢ yaniti), KBMF, DLN (PCC
metriginde); LightGBM, UnoMT, DrugCell, Random Forest (R? metriginde).

GDSC verisi lzerinde benzer bolimlendirme tekniklerini uygulayan yontemlere
karsi DeepResponse-RF'nin tahmin performansi agisindan daha iyi olmasinin ana nedeni
olarak birlestirilmis omikler verisinin ve ila¢ tanimlayicilarinin kullanilma stratejisinin
benimsenmesi gosterilebilir. Diger yandan, DeepResponse-RF’nin disiik performans
gosterdigi durumlar goéz oniine alindiginda ise bazi yetersizliklerin buna 6n ayak oldugu
soylenebilir. Veri ici alan analizinde kullanilmasi planlanan hiicre hatti — ilag ciftlerine ait

verinin analiz edilemeyecek kadar blylk hacimli olmasi en buiylik sorun olarak karsimiza
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ctkmistir. Sorunun ¢6zimi igin uygulanan doku temelli yaklagsimla, veri kolayca
islenebilir, depolanabilir ve analiz edilebilir hale getirilmistir. izlenen bu yéntemle elde
edilen tahmin performanslari, daha blyluk yapidaki verinin (glcli hesaplama
kapasitesine sahip sunucu veya bilgisayarlar yardimiyla) islenmesi durumunda daha
yuksek seviyelere gekilebilir. RB tahmin performansinin diger iki bélimlendirme teknigi
performanslarina Ustinligld de bu duslinceyi destekler niteliktedir. Ek olarak,
karsilastirma yaptigimiz yontemlerde de doku temelli yaklasimin tercih edilmedigi
gorilmustir. Bu durum da, daha blytk veriyle egitilen diger yontem modellerinin yliksek

performans sergilemelerine katki saglayan énemli bir faktor olarak gorilebilir.

En iyi sonuglarin elde edildigi RB’nin ardindan HHOTB’nin gelmesi, belirlenen
hiicre hatti 6zellik vektoriinde sadece hiicreyi en iyi temsil edecek genlerin her omik veri
tipi icin kullaniimasina baglanabilir. Bu konuda, L1000 isaretgi genlerinin filtrelenerek
kullanilmasi asil 6nemli degiskenlerin belirtiimesinde avantaji saglayan degisiklik
olmustur. IOTB teknigiyle kurgulanan modellerin HHOTB ve RB’dekilerden daha diisiik
performans gosterdigi skorlama metrikleri sonuglariyla net olarak gortlmektedir. Bu
konuda, olusturulan modelin hiicre hatti ozelliklerinin daha 6nemli oldugunu tespit
edemedigi yorumu yaplilabilir. Ek olarak, kullanilan ila¢ parmak izlerinin biylik molekulli
ilaclarin ayirt edici ozellikleri icin yeterince iyi temsil olusturamadigl diisiinlilmektedir.
Yontemimizde yararlandigimiz ECFP_4 tipindeki parmak izleri kiiglik ilag molekdlleri igin
avantaj saglasa da, bliyik molekiller icin ayni performansi saglayamadigi bilinmektedir.
Buradan hareketle, ila¢ parmak izi olusturmada 3 adimli yontem (ECFP_6) izlenerek
biyik molekiillerin 6zellikleri daha kapsamli sekilde tespit edilebilecektir. Farkh bir
yaklasimla, isimler yerine ilag benzerliklerine gore bolimlendirme yapilarak tahmin

performansinda iyilesme saglanabilecegi diislincesindeyiz.

Gerceklestirilen Gg¢lincl analiz tirl olan ¢apraz alan analizinde, GDSC verisi ile
egitilen model, farkh islem akislarinda olacak sekilde CCLE ve NCI-60 verisiyle test

edilmistir. Tahmin performansinin dlcilmesi icin, hiicre hatti ve ilag ortakhklari ve tiim



107

veri kullanimi Gzerinden yedi farkl senaryo kurgulanmistir (Bkz. Tablo 3.37.). Egitim
verisinde sadece iki senaryo test verisindeki ortak olmayan hicre hatlari ve ilaglari
icerirken; test verisinin cesitlenmesinde hiicre hatlari ve ilaglar igin ayri ayri ortak olan /

olmayan seklinde ana verinin alt 6érnekleri olusturulmustur.

GDSC - CCLE capraz alan analizinde senaryolar (1-7 arasi numaralarla
isimlendirilmistir) gosterdikleri tahmin performanslari kapsaminda karsilastiriimistir
(Bkz. Tablo 4.38.). 1 ve 4 numarali senaryolarda kistas olarak ortak olmayan hiicre hatlari
alinmistir. 1 numaranin digerine gore tim metriklerde Ustiin geldigi gorilmektedir.
Burada, 1 numaranin ortak olmayan GDSC hiicre hatlariyla egitilmesi belirleyici olmustur

ve tim CCLE hiicre hatti —ilag giftleri igin daha iyi tahmin performansi gelistirilmistir.

2 ve 6 numarali senaryolarda kistas olarak ortak olmayan ilaglar alinmistir. Burada
ise, 2 numarada modelin GDSC'deki ortak olmayan ilaglara ait veriyle egitilmesi diger
modele nazaran ¢ok daha iyi diizeyde tahmin olusturma yetenegi saglamistir. Sonug
olarak, 1-4 ve 2-6 arasindaki karsilastirmalardaki benzerlikler, modelin egitiminde
kullanilan veride test verisinde bulunmayan hiicre hatti veya ilaglarin kullanilmasindan

ileri gelmistir.

3, 5 ve 7 numarali senaryolardaki ortakliklara (hiicre hatti veya ilag) ve tim veri
kullanimina dayali olan modeller karsilastirilmistir. Model egitiminde GDSC’deki tim
verinin kullanildigi bu senaryolarda test verisi olarak, ortak hiicre hatlarina ait CCLE verisi
(3 ve 5 icin) ve tim CCLE verisi (7 icin) kullanilmistir. Skorlama metrikleri gz 6niine
alindiginda, 3 ve 7 numaranin birbirlerine oldukga yakin oldugu; 5 numaranin ise tim
modellerden daha Ustiin tahmin performansi sergiledigi gorilmektedir. Alinan sonuclara
bagl olarak, egitilen modelde de bulunan ilaglar icin verilen tahminlerin daha az hata ve
ylksek korelasyon seviyelerini getirdigi saptanmistir. Ayni durumun hiicre hatti ortakligi
icin gecerli oldugu gorinmemektedir. Tespit edilen bu farkliligin nedenleri NCI-60

sonuclariyla beraber asagida belirtilmistir.
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GDSC — NCI-60 ¢apraz alan analizinde senaryolar gosterdikleri tahmin
performanslari kapsaminda karsilastiriimistir (Bkz. Tablo 4.40.). 1 ve 4 numarali
senaryolarda kistas olarak ortak olmayan hicre hatlari alinmistir.  Korelasyon
metriklerinde (SCC, PCC) 1’in 4’e Ustlin oldugu; hata temelli metriklerde (MAE, MSE,
RMSE) ise tam tersi bir durum gorilmektedir. Bu durumda, korelasyon metrigi sonuglari
iki degisken (gercek ve tahmini deger) arasi iliskiyi daha dogru tespit edebildigi icin hata
temelli olanlara nazaran daha glivenilir olarak degerlendirilebilir. Bundan dolayi, 1'de
modelin sadece GDSC’de bulunan hiicre hatlarina ait veriyle egitilmesiyle NCI-60 tim

verisi icin verilen tahmin performansinin daha iyi oldugu sonucuna varilabilir.

2 ve 6 numaral senaryolarda kistas olarak ortak olmayan ilaglar alinmistir. 6’da,
modelin GDSC’nin tim verisi kullanilarak egitilerek ayni modele tanitilmayan ilaglara
sahip test verisi icin verdigi tahmin performanslari tiim metriklerde 2’den daha yliksektir.
Alinan bu sonuglarin GDSC — CCLE analizinde yer alan 2-6 karsilastirmasindaki performans
seviyesini yakalayamamasinin nedeni olarak 2’deki modelin daha kicik hacimli veriyle

(GDSC-CCLE’de 391, GDSC-NCI-60’ta 307 ilaca ait veri) egitilmesi gosterilebilir.

GDSC - NCI-60 analizinde 3, 5 ve 7 numarali senaryolar, ortakliklara (hiicre hatti
veya ilag) ve tim veri kullanimina dayah olan modeller oldugu icin karsilastiriimistir.
Model egitiminde GDSC’deki tiim verinin kullanildigi bu senaryolarda test verisi olarak,
ortak htlicre hatlarina ait (3 icin), ortak ilaglara ait (5 icin) NCI-60 verisi ve tim NCI-60
verisi (7 icin) kullanilmistir. Hata temelli metrikler gbz 6niine alindiginda, 7 numaranin
hata metriklerinde 3 numaraya Gstiin oldugu; korelasyon metriklerinde ise tam tersi bir
durum gozlenmistir. Daha dogru cikarim yapilabilmesi icin korelasyon metrikleri
Gzerinden bakildiginda, 3’te test verisinin yalnizca panellerde ortak olan hiicre hatlari
Uzerinden olusturulmasiyla 7'ye goére daha iyi tahmin performansi sagladigi
gorilmektedir. 5 ise tim metriklerde bitin senaryolardan Gstin tahmin performansi

sunmustur. Metrik sonuglari yorumlandiginda, modele tanitiimis olan ilaglara verilen
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tahminlerin daha dogru sekilde yapilabildigi goriilmustir. Ancak, benzer durumun hiicre

hatlari icin gecerli olmadigi 3’iin tahmin performansinda tespit edilmistir.

Yukaridaki karsilagtirmalara ek olarak, GDSC — CCLE ve GDSC — NCI-60 arasi
analizlerin genel ciktilarinda genel olarak benzer sekilde iki durum goériilmektedir.
Birincisi, R? metriginde GDSC - CCLE analizindeki sonuglarin oldukga disiik; GDSC - NCI-
60 analizinde ise cogu degerin negatif olmasi durumu. ikincisi ise, 6zellikle 3 ve 5 numarali
senaryolarin karsilastirilmasiyla ortaya c¢ikan ortak hicre hatlarn i¢cin tahmin
performanslarinin disik diizeyde kalmasi durumu. Bu iki durum esasen, literatiirde de

genisce islenmis olan standardizasyon problemine isaret etmektedir.

Capraz alan analizlerindeki 7 numarali senaryolarin R? metrik degerleri Xia ve ark.
(101)’'nin makalesinde yer alan Random Forest, LightGBM, UnoMT yontemleriyle
karsilastirilmistir. GDSC-CCLE (Bkz. Tablo 3.39.) ve GDSC — NCI-60 (Bkz. Tablo 3.41.)
sonuglarinin bahsedilen tim yontemler icin geride kaldigi gorilmistir. Capraz alan
analizlerinde standardizasyon probleminden dogan nedenlerle negatif (sonuglarin belli
bir trendi takip etmemesi durumu) veya cok disiik seviyede kalan R? degerlerinin bu

duruma yol actigi sOylenebilir.

DeepResponse-RF ile in vitro dogrulamasi yapilacak hlicre hatti — ilag ciftleri,
GDSC’de veri noktasi bulunmayan 320 cift icinden secilmistir (Bkz. Tablo 4.42.). Secilen
yuksek potansiyeldeki ilaclardan olan eprinomectin icin Huh7, Hep3B, SNU 387 / 423 /
475 gibi HSK hiicre hatlari tizerinde in vitro denemeleri TUSEB projesindeki ortagimiz
ODTU KanSiL Lab tarafindan yapilmistir. KanSiL Lab’in gerceklestirdigi SRB kolorimetrik
analizi, RT-CES, hiicre dongusi ve Western blot analizleri sonuglarinin DeepResponse-RF
ile verilen tahminler ile 6rtistligi gorilmustir. Deneylerde, eprinomectin molekilindn
gosterdigi potansiyelin daha 6nce HSK hiicre hatlariicin onaylanmis bir ilag olan sorafenib

ile karsilastirilabilecek kadar iyi oldugu belirlenmistir. Elde edilen bulgular, tasarlanan
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DeepResponse-RF  yonteminin ilag¢  yeniden konumlandirma amaciyla da

kullanilabilecegini gostermistir.

Yapilan son analizde, DrugBank kaynakli ilaglar igin GDSC sindirim sistemi
verisinde bulunan hiicre hatlarina yonelik tahminler Gretilmistir (Bkz. Tablo 4.43). GDSC
sindirim sistemi ile egitilen DeepResponse-RF ile verilen bu tahmin sonuglariilag yantilari
hakkinda fikir vermesi agisindan énem tasimaktadir. ileride, bu sonuclar géz éniinde

bulundurularak segilen yiiksek potansiyelliilaglar icin de in vitro dogrulamalari yapilabilir.

Calismanin ilerlemesiyle, tercih edilen veri kaynaklarinin kullandigi araglara veya
yontemlere bagl olarak bazi konularda yetersizlikler tespit edilmistir. Dogru ilag yanitinin
tespitine veya ylksek diizey tahmin performansinin elde edilmesine etki edebilecegi

dislintlen 6nemli olan bu noktalar asagida belirtilmistir.

ilaclarin deney ortaminda hastalar iizerinde denenmesi beklenmeyen yan etki
(advers) durumlari ve etik agidan sorunlar dogurmasi nedeniyle ilag yaniti icin Gretilen
genis kapsamli hasta verisi (bugiinki bilgimiz dahilinde) neredeyse hi¢ bulunmamaktadir.
Hicre hatlari ise bu duruma alternatif olarak, hastada gelisen timoriin molekiler
ozelliklerini modellemede ve ilag gelistirme asamalarinda yaygin olarak kullaniimaktadir
(38). Hiicre hatlarinin kullaniminin genellikle maliyet ve hizlh sonug¢ alma agisindan
avantajlari bulunsa da teknik agidan bazi noksanliklari bulunmaktadir. Kanser hiicre
hatlarinin primer kiltirlerden elde edilmesi sonrasinda uygulanan pasajlama islemleriile
orijinal timdrde bulunmayan varyasyonlara (6rnegin, ila¢c yanitini etkileyecek genetik
polimorfizmler) yol acabilmektedir (28). Diger yandan, cevresel faktorler, timor
mikrocevresi gibi timor davranisina etki eden unsurlarin iki boyutlu ortamda biyitilen
hiicreler icin gecerli olmamasi ve bu hiicrelerin sitotoksik molekillere karsi daha hassas
olmalari da gbéz 6niline alinmalidir (18,38,102). Bahsedilen bu olgular, sonuclarin ilag
yaniti  egrisi lzerinde degerlendiriimesinde vyaniltici  olabilecek  durumlari

olusturabilmektedir.
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Hicre hatti kiltirlerinin homojen halde bulunmasini ve yukarida bahsedilen
problemlerini farkh agilardan asmaya c¢alisan hasta-kaynakli organoid (patient-derived
organoids, PDO) veya ksenograft (patient-derived xenografts, PDX) kultlr teknikleriyle
Uretilmis veri tipleri de son yillarda alandaki arastirmalarda yer bulmaya baslamistir.
Orijinal timorle direkt karsilastirilabilen bu iki teknik, 6zellestirilmis tG¢ boyutlu kaltir
ortamlari, benzer timor mikrogevresi ve gibi avantajlarinin olmasi timor 6zelliklerinin
daha iyi taklit edilmesine olanak saglamaktadir (3,103). Ancak, heniiz bu tekniklerin
gerektirdigi prosedirler olduk¢a maliyetli ve zaman alici oldugundan ozellesmis
laboratuvarlar disinda vyiritillen calismalar oldukga zorlayici olacaktir. ilag yaniti
tahminini basarih sekilde gerceklestiren bir PDO modellemesi basarili bir 6rnek olarak
Pasch ve ark. (104)'nin kolorektal kanser icin yaptig calisma gosterilebilir. PDX veri
tiplerinin ise ila¢c yaniti modellemesi yapan arastirmalarda (52) performans dogrulama

adimlariigin kullanildigr belirtilmistir.

Gelecekte, PDO ve PDX gibi tekniklerin iki boyutlu kiiltlr teknigine gore daha fazla
kabul goriip yayginlasmasiyla deneysel olarak elde edilen ilag yaniti iliskilerinin hasta
tedavisinde yon gostericiler olarak yer edinecegini disinmekteyiz. DeepResponse
yonteminin gelistirilebilmesi icin sonraki c¢alismalarda performans dogrulama
adimlarinda (¢ boyutlu tekniklere ait veri tiplerinin de degerlendiriime kapsamina

alinmasi tahminlerin glvenirligini desteklemesi agisindan dnemli olabilir.

Standardizasyon problemi analizlerimizi etkileyen sorunlarin basinda
gelmektedir. Bu problem, panellerde hiicre hatti 6zellik veri tiplerini ve ilag yanitlarini
degerlerini olusturmada kullanilan ekipmanlarin, uygulanan prosedirlerin farkliigindan
dolayi, belirli bir standart cikti olusturma yolu izlenmemesinden ortaya c¢cikmaktadir.
Ozellikle, capraz alan analizi senaryolarindaki modellerin egitiminde ve testinde
kullanilan veri tiplerinin farkh hiicre hatti panellerine ait olmasi nedeniyle tahmin
performanslari etkilenmistir. Farkli panellere ait ayni omik veri tipleri benzer dagilimlar

gosterse de, veri yapilari standart yontemle elde edilmedikleri icin yapilan ilag yaniti
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tahminleri (izerinde olumsuz etki yaratmistir. Ayrica, eslesmeyen hiicre hatti ve ilag
sayllarinin yiksek olmasi nedeniyle model egitimi icin kullanilan veri noktasi sayisi
oldukca azalmstir. ilag parmak izlerini ayni ydntemle elde edilen sayi dizisiyle taniyan
modeller (her iki analizde de 5 nolu senaryolar) bu belirtilen nedenlerle digerlerine

performans agisindan Ustiin gelebilmistir.

GDSC — CCLE tahmin performanslarinin GDSC — NCI-60 arasindakilerden genel
olarak daha iyi oldugu saptanmistir (Bkz. Tablo 4.38. ve 4.40.). Bunun nedeni olarak ise
GDSC — CCLE arasi uyusmazliklarin daha az olmasi gosterilebilir. Ayrica, belirtilen iki panel
arasi iliskilerin incelendigi Goodspeed ve ark. (17)'nin arastirmasiyla da ortlisecek sekilde
oldugu goriilmustlir. GDSC — NCI-60 arasi analizde ise hem ilag¢ yaniti analizi tliriniin ve
surelerinin hem de kullanilan ilag yaniti metriklerinin farkli olmasindan dogan

uyusmazliklarin tahmin sonuglarina da yansidigini diisinmekteyiz.

Bahsedilen panellerdeki veri yapilari arasi uyumsuzluklarin veri igerigi bakimindan
en azindan benzer birimlerle, ayni formatla ve ortak kullanilan isimlerle (genler, ilaglar,
hicre hatlari icin) beraber olusturulmasi 6nem tasimaktadir. Veri 6n isleme adimlarini
kolaylastirici bu diizenlemeler, tez calismasi kapsaminda da yararlanilan CellMinerCDB
(55,66) gibi farkli panellere ait veri tiplerini blinyesinde barindiran veri tabanlari
tarafindan yapilmaktadir. On isleme adimlarinda bazi ila¢ yaniti veri noktalarinin ve
molekiler veri tiplerinde orijinal veriye kiyasla eksikliklerin bulunmasi, analizler igin

onceligi orijinal veri yapilarina vermemize neden olmustur.

Yukarida bahsedilen 6nemli noktalar, bizlere DeepResponse-RF yénteminin hala
gelistirilebilecek yonleri oldugunu géstermektedir. Bozucu faktorlerin etkisinin ortaya
cikarilmasi ve modelde kurulan iliskilerin daha saghkh sekilde olusturulmasi icin yeni
degiskenlerin ve daha bliylk veri yapilarinin analizine ihtiya¢c duyulmaktadir. Boylece,

dogru belirleyiciler kullanilarak tahmin performansi iyilestirilecek ve ilag yanitinin
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molekiler temellerine 1sik tutulmus olacaktir. Yontemimizin kisith tahmin kabiliyetini

artirabilmek icin gelecekte asagida belirtilen veri tiplerinden yararlanilabilir.

ECFP_4 parmak izi olusturma tekniginin blyik molekilli ilaglarin 6zelliklerini
ayrintili sekilde cikaramamasinin tahmin performansini etkileyebilecegi aciktir. ileride,
bu kisitlamayi asabilen farkli bir teknik yénteme dahil edilebilir. Yonteme entegre
edilebilecek tekniklerden biri olarak Capecchi ve ark. (76) tarafindan gelistirilen MAP4
(MinHashed Atom-Pair Fingerprint) yontemi gosterilebilir. Bu teknige ait arastirma
makalesinde, atom cifti (atom pair) 6zelliklerini temel alarak, hem kigik hem buyik
boyutlu molekillerde diger parmak izi ¢itkarma yontemlerine goére daha iyi performans

gosterdigi belirtilmistir.

Hicrelerin ilaglara yanitlarinda ilk olarak etkisi bulunan yapilar proteinlerdir. ilag
hedefleri, ilag tastyicilari, ilag metabolize edici enzimler gibi hiicresel molekillerin protein
yapisinda olmasi, proteinlerin hangi agilardan ilag etkisini degistirebilecegi hakkinda fikir
verebilir. Hiicrenin genetik yapisinda meydana gelecek olan varyasyonlarin direkt olarak
proteinler Uzerinde de etkili oldugu dlsindldiginde, proteomik gibi alt akim
(downstream) molekiiler veri tiplerinin de 6nemli oldugu agiktir. Calismada kullandigimiz
dort omik veri tipi Ust akim (upstream) profillere ait oldugundan, proteomik verinin
hiicreyi molekiler agidan temsilde tamamlayici rol oynayacagini diisiinmekteyiz. Tim
panellerin proteomik veriyi saglayamadigi bilindiginden, bazi durumlarda gen — protein

aglarindan yararlanilabilir.

Yontemimizin genisletiimesinde yer alabilecek diger veri tipi ise sinyal yolagi
profilleridir (SYP). SYP, bir hiicre hattindan elde edilen ila¢ yanitinda hangi yolaklarin etkili
oldugunun yorumlanabilmesinde bilgilendirici olacaktir. Ozellikle, ilaglara karsi direncli
olan hiicre hatlarinin detayli incelenip dogru yaklasimin bulunmasi icin bu veri tipi blylk

Onem arz etmektedir. Yontemimizin devam c¢alismalarinda, verideki ilaglarin etki ettigi
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bilinen yolaklar g6z 6niine alinarak hangi sekilde ilag yanitini olusturdugu nitel olarak

arastirilabilir.

Kodlayici olmayan RNA’larin bazilarinin ilag yaniti igin biyobelirte¢ 6zelliginde
oldugu bildiriimektedir. Bu kapsama giren mikro RNA’lara (miRNA) ait ifade diizeyleri,
dokular arasinda farklilik goésterdigi, hastalik durumunda veya ilag etkisiyle degisebildigi

icin dikkate deger bir faktor olarak goz 6niine alinmahdir (2,42).

ilag yaniti tahminlerinin dogrulanabilmesinde hastalara ait veri tiplerinin yénteme
dahil edilmesi, tahminlerin gercek duruma ne dizeyde transfer edilebilecegi hakkinda
yorum yapma firsati verecektir. TCGA gibi veri tabanlarinda hastalarin isimsizlestirilmis
halde bulunan veri tiplerinin bu baglamda kullanilabilecegini diisinmekteyiz. Boylelikle,
hastaya 6zgli tedavi seceneklerinin belirlenebilmesine yardimci olacak modelleme

senaryolari olusturulabilecektir.

ilac yaniti tahmini probleminde aydinlatiimayr bekleyen bircok nokta
bulunmaktadir. Gelecekte, bu arastirma alaninda géz 6nilinde bulundurulmasi biyik

kazanimlar saglayacak meselelere asagida deginilmistir.

ila¢ yaniti tahmini yéntemlerinin nihai amaci hastalarin farkli 6zelliklerine yénelik
¢Ozlimler bulmaya yardimci olmaktir. Bununla beraber, yontemlere ait modellemelerin
sonuclarinin klinige aktarilabilirligi en blylk sorun olarak karsimiza c¢ikmaktadir.
Literatiirde PDX gibi veri tipleriyle dogrulama yapan yontemler olsa da hastanin yasi,
cinsiyeti, kanser evresi, timor derecelendirmesi, etnisite, viicut kitle endeksi gibi
kayitlarin da degerlendirmeye alindig bir ydnteme rastlanmamistir. Bu acidan, anonim
hale getirilmis elektronik saglik kayitlari hastalarin 6zelliklerine gore siniflandiriimasinda

onemli rol oynayacak ve bu 6zelliklere uyumlu ilaglarin secilebilmesine yardimci olabilir.

Calismamizda, mutasyon verisi gen temelli olarak “var” (“1” atanan degeriyle)

veya “yok” (“0“ atanan degeriyle) seklinde dizenlenmistir. Bu durum, genin hangi
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mutasyonun meydana geldigini  belirtmekte yetersiz  kalmaktadir.  Klinik
degerlendirmede, ilaglarin bazilari gendeki belirli mutasyonlarin varhigr géz o6nline
alinarak hastanin tedavisinde kullanilmaktadir. Buna 6rnek olarak, kiigtik hiicreli olmayan
akciger kanserinde L858R (ekzon 21) degisimi icin Erlotinib ve Gefitinib ilaglarinin
kullanimi gosterilebilir (105). Bahsedilen bu duruma bagli olarak, gendeki degisikliklerin
acik olarak belirtilerek mutasyon verisine eklenmesi yararh olacaktir. Boylece, bazi kanser

turleri igin ilag ve kanser iliskileri daha saglikh sekilde yapilabilir.

Hicre hatti panellerinde timorli  dokularin  temsillerinin  artiriimasi
gerekmektedir. Calismamizda doku temelli analizler i¢in yapilan diizenlemeler sirasinda
bazi dokularda olduk¢a az sayida hiicre hattinin bulundugu goridlmdistir. Panellerde
incelenen dokulara ait hilicre hatti sayilarinin artmasi hem daha iyi timor temsili
saglayacaktir hem de ila¢ yaniti diizeylerini dogru seviyede yakalayabilmemiz icin firsat

verebilir.

Hiicre hatti panellerinde karsilasilan bir diger sorun ise deneysel tekrarlardir.
Deneysel tekrarlar analiz basina diisen maliyeti artirdigindan bazi prosedirlere
eklenmemektedir. Buna bagli olarak, ilag yaniti degerlerinin dogrulugu ve kesinligi 5nemli
Olglide dismektedir. Deneysel tekrarlarin panellerde artirilmasiyla maliyetler artsa da

daha glivenilir ve veri glirtiltlsi daha az olan sonuglar elde edilebilecektir.

DeepResponse-RF ve incelenen diger yontemler, hiicre hatlari Gzerinde tekil
olarak (monotherapy) denenen ilaglarin etkilerini modellemektedir. Ancak, [6semi gibi
bazi kanser tirlerinde birden fazla ilacin beraber kullaniimasinin yarattigi olumlu etki
tekil kullanima gore daha fazla olmustur (13). Diger yandan, GDSC gibi veri tabanlarinin
veri setlerini ilagc kombinasyonuna yonelik olacak sekilde genisletmektedir. ileride
gelistirilecek tahmin modellerinde uygulanacak stratejilerin de bu duruma uygun sekilde

olusturulmasi gerekecektir.
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Tez kapsaminda hedefledigimiz amaglara ulasabilmek igin gergeklestirilen
analizlerden ¢ok, ¢esitli veri tabanlarina ait veri yapilarinin diizenlenmesi asamalari kendi
acimdan daha 6gretici oldugu kanaatindeyim. Kullandigimiz veri yapilarinin modelleme
oncesi ozellik secimi asamalarinda taninmasi mimkin oldu. Boylece, hiicre hatlarini
farkh vektér boyutlarinda temsil edecek matrislerin diizenlenmesi kolaylasmistir. ilag
tanimlayici  veri tiplerinin  olusturulmasinda pek ¢ok yontem ve Python
kitliphanelerinden yararlanarak eldeki bilgi yigini ile nasil bas edebilecegimiz hakkinda
cok degerli tecriibeler edinmis oldum. ilk defa, bu kadar yiiksek boyutlu veri yapilarini
sunucular yardimi ile analiz etme firsatina eristim. Zaman ve is ylkinin azaltiimasi
acisindan oncelikle kiguk veri yapilari tGzerinden ¢alisma aliskanligini edinmenin biylk
yararini gérmiis durumdayim. Bir parcasi oldugum TUSEB projesi icin gereken is
paketlerinin zamaninda yetistirilmesi ve raporlanmasi zaman kullanimi hakkinda yeni
aliskanliklar gelistirmeme yardimci olmustur. Ve son olarak, kisa slire dnce baslamis
oldugum programlama, veri analizi ve makine 6grenmesi algoritmalari konularinda daha
ileri seviyedeki kavramlari 6grenip uygulayabilmek artik sadece zaman meselesi olarak

durmaktadir.
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6. SONUC ve ONERILER

Bu tez calismasi kapsaminda gelistirdigimiz DeepResponse-RF yontemiyle, ¢coklu
omik verinin ve ilag tanimlayici parmak izlerinin bir arada kullanilmasiyla kanser hiicre

hatlarinin ilag yaniti tahmin modellemeleri gergeklestirilmistir.

Ablasyon analizinde, GDSC verisi kullanilarak her tekil omik veri ve birlestirilmis
omikler veri tipi icin 6zel tahmin modelleri olusturulmustur. Analiz sonuclarinda,
literatlirdeki arastirmalarla ortlisecek sekilde gen ifade verisinin yiksek tahmin
performansi getirdigi gorGlmistir. Dort farkli omik verinin bir arada kullanan
birlestirilmis omikler verisinin ise gen ifade performansinin da Ustiinde tahmin
performansi sunmustur. Boylelikle, farkli omik veri tiplerinin tahmin performansini
iyilestirici etkisi, yontemimizle gerceklestirmeyi hedefledigimiz amacglari destekler

nitelikte olmustur.

Veri ici alan analizinde, GDSC'nin dokulara ayrilan veri yapilari lzerinde (g
bolimlendirme stratejisi ve dokuz farkli RF hiperparametre kombinasyonu uygulanarak
tahmin performanslari 6lctilmistir. Dokulardan elde edilen tahmin performanslarinin
her metrik icin hesaplanan ortalama degerleri incelendiginde RB tekniginin diger

boliimlendirme tekniklerine gore daha iyi tahmin performansi getirdigi goriilmustir.

Benzer iki analiz kolu olarak yiritiilen GDSC — CCLE ve GDSC — NCI-60 arasli ¢apraz
alan analizlerinde, egitim (GDSC) ve test verisi (CCLE veya NCI-60) arasindaki hiicre hatti
ve ila¢ ortakliklarini temel alan durumlar icin yedi farklh modelleme senaryosu
tasarlanmistir. Her iki analiz kolunda da test verisinin ortak ilaglara gére dizenlendigi 5
numarall senaryoya ait tahmin performansi diger senaryolara goére tim metriklerde

Ustin gelmistir.

DeepResponse-RF'nin ile Uretilen ilag yaniti tahminlerinin ODTU KanSiL Lab
tarafindan in vitro dogrulamalari gerceklestirilmistir. Yapilan deneyler, eprinomectin ilag

molekilinin (tahminlerle 6rtisecek sekilde) HSK hiicre hatlari Gizerinde uygulanabilecek
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yuksek potansiyelli inhibitor o6zelligi tasidigini gostermistir. Alinan bu sonuglar,
yontemimizin ilag yeniden konumlandirma asamalari igin uygun bir yontem oldugunu

desteklemistir.

ileride DeepResponse’de degerlendirilecek veri tiplerinin ayrintili analizleri
yapiimasiyla dnemli kazanimlar elde edilecegi diisiincesindeyiz. Ozellikle, hiicre hatti
ozellik verisinin degerlendirilmesiyle c¢esitli gen kombinasyonlarinin 6nemliliginin
hesaplanmasi igin ek bir analiz yapilabilir. Bu analiz sonucuyla ilag yanitini etkileyen

biyobelirteglerin g¢ikartiimasi asamalari oldukga kolaylasacaktir.

Anti kanser ilaglarinin hedefe yonelik olarak secilmeleri cevre dokulardaki hasari
azaltabilmek agisindan 6nem tasimaktadir. Bu anlamda, yontemimizde bulunan kanser
hiicre hatlarinin yani sira saglikh hiicre hatlarinin omik veri tipleri ve ilag yaniti verileri de
gelecekte degerlendirilebilir. Farklh molekiler oOzelliklere sahip bu hiicre hatlarinin
beraber analiz edilmesiyle kanser hiicre hattinda yuksek; ¢evre dokulardaki saglikh

olanlarda ise distik etkiye sahip ilaclarin secilmesi mimkin olacaktir.

DeepResponse-RF'nin tasarlanmasindaki uygulamalar batini ve tahmin
performanslari beraber degerlendirildiginde yontemin bazi kisitlayici yonleri karsimiza
¢itkmaktadir. Bunlarin baslicalari, GDSC verisinin uzun slren veri 6n isleme, modelleme
asamalarindaki zorluklar ve standardizasyon problemleridir. Verideki hlicre hatti ve ilag
veri tiplerinin olusturulup modellerde girdi olarak kullanilabilecek vektorler haline
getirilmesi uzun zaman gerektirmektedir. Buradaki zorluk, tim verinin filtrelenmeden
kullanilmasindan 6te gelmektedir. Bundan dolayi, veri i¢i alan analizinde GDSC verisinin
doku temelli dosyalara boélinip L1000 gen listesi yardimiyla vektor uzunluklari
kisaltilmistir. Capraz alan analizinde farkh hiicre hatti panellerine ait veri yapilarinin bir
arada degerlendirilmesi icin hiicre hatti ve ilag isimlerinin ortakliklari belirlenmis, hticre
hatti 6zellik vektorlerinin uzunluklari esitlenmistir. Ancak, panellerin omik veri tiplerini

ve deneysel ila¢ yaniti degerlerini elde etmede uyguladiklari yontemlerin farkl olmasi
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modelleme senaryolarindaki tahmin performanslarini 6nemli derecede etkilemistir. Bu
standardizasyon probleminden dolayi, GDSC verisi ile egitilen modellerin CCLE ve NCI-60
test verileri Gzerinden olusturdugu tahminlerde genelleme kabiliyetinin azaldigi

gorilmektedir.

Yukarida bahsedilen yetersizlik durumlarinin agilmasi igin teknik agidan bazi
iyilestirmeler vyapilabilir. GDSC verisinin doku temelli ayrilmayip bitlinsel olarak
degerlendirilmesi icin daha glicli donanim araclar kullanilabilir. Buna ek olarak,
modelleme sirasinda verinin etkin sekilde kullanilmasina yardimci olabilecek
algoritmalardan (bir Python kitliphanesi olan Dask vb.) vyararlanilabilecegini
dislinmekteyiz. DeepResponse-RF yonteminin tahmin performansinin artiriimasi
amaciyla farkli veri tipleri yeni degiskenler olarak degerlendirme kapsamina alinabilir. Bu
yolla, hiicrenin molekiiler 6zellikleri arasindaki iliskiler daha saghkl sekilde kurulabilecek
ve ilaglarin etkilestigi yapilar Gzerinden daha acik ¢ikarimlar yapilabilecektir. Boylelikle,
elde edilecek tahminlerin daha glvenilir, klinik 6ncesi agamalarda kullaniimaya daha

uygun hale gelecegini disiinmekteyiz.
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8. EKLER
8.1. EK-1
8.1.1. Ablasyon Analizi i¢in Segilen Veri Tipleri ve Ozellikleri

GDSC’ye ait olan ve alan analizleri igin Uretilmis hiicre hatti 6zellik veri tipleri
kullanilarak olusturulan senaryolarda her veri tipi icin ve tim veri tiplerinin bir arada

oldugu birlestirilmis tablo icin ayri ayri analizler gergeklestirilmistir.

Tablo 8.1. Ablasyon analizi igin kullanilan veri tipleri ve 6zellikleri.

Veri Tipi Gen sayisi Hii(s::‘e":?ttl Tablo boyutu
Gen ifade 897 988 988, 899
Mutasyon 963 988 988, 964
Metilasyon 955 988 988, 956
KSD 932 988 988, 933
Birlestirilmis 3747 988 988, 3748
ilag yaniti - 988 337761, 6

Asagida omik veri ve birlestirilmis omikler veri tipleri i¢in uygulanan analiz
asamalari belirtilmistir. Bu analizlerin asamalarinda uygulanan yoéntemler ayni olup
sadece kullanilan degiskenlik gosterdiginden veri (ilag yaniti tablosu harig) sadece gen

ifade verisi Gzerinden uygulama anlatiimistir.
8.1.2. Olusturulan Tiim Veri Tipleri igin Yapilan Ablasyon Analizi

Pandas ve NumPy kitliphaneleri yiiklendikten sonra ilag yaniti ve gen ifade veri
tipleri yiklenip hiicre hatti sayilari listelenip kontrol edilmistir. Devaminda, ilag yaniti
tablosu bu iki tablonun hiicre hatti ismi tGzerinden birlestirilebilmesi icin hiicre hatti ismi
siitunu Uzerinden alfabetik olarak siralanmustir. ilag ismi ve ilag parmak izleri listelenip

kontrol edilmistir.



129

1024 rakam uzunlugundaki ilag parmak izlerindeki sayilarin ayri ayri yazilip
listelenmesi gergeklestirildi. Sonrasinda, bu yeni listeler kullanilarak her bir satira bir
parmak izine ait liste eklenerek ve ilk siitunlarda hiicre hatti ve ilag isimleri olacak sekilde
yeni bir tablo olusturuldu. ila¢ yaniti degerleri ise son siituna eklendi. Bu tablodaki sayi
olarak belirtilen sttun isimlerinin her birine gen ifade verisinin situn uzunlugu eklenip
degistirildi.

Gen ifade verisi ve olusturulan yeni tablo hiicre hatti ismi sttunlari baz alinarak
birlestirildi. Birlestirilen tablo kopyalanarak modelde egitim verisi olmasi verisi icin
tablodan ilag, hiicre hatti ismi ve pIC50 sutunlar ¢ikarildi. Etiket verisi olarak ise
birlestirilmis tablonun pIC50 sttunu kullaniimistir. Olusturulan iki yeni tablo tek duyarlikli
ve ondalikli sekilde yeniden kaydedilmistir. Son olarak, tablolardaki bosluk degeri olup

olmadigi kontrol edilmistir.

Sonug dosyalari olarak iki dosya belirlenmistir. ilk dosya icin siitun baslarina
kullanilan parametreler, MAE, MSE, RMSE, Spearman, Pearson, R? metriklerinin
ortalamasini belirten isimler eklenmistir. ikinci dosya icin ise yine kullanilan parametre,
metrik ismi, skor listesi 1 (5 kat capraz validasyon yapildigi icin ilk bes deger listeye

alinmustir) siitun isimleri eklenmistir. iki dosya da kaydedilmistir.

Sklearn kitiiphanesine ait metrikler (MAE, MSE, RMSE, R?) ve
RandomForestRegressor metotlari, cross_validate metotlari; Scipy kitliphanesinden
spearmanr, pearsonr metotlari hazir hale getirilmistir. Pearson ve Spearman metrikleri
verecek sekilde fonksiyonlar hazirlandi. Sklearn kiitiphanesinin make_scorer metodu ile
hazirlanan bu fonksiyonlar yardimiyla Pearson ve Spearman metrikleri cross_validate

metodu icinde kullanilabilir hale getirilmis oldu.

5 kath ¢apraz dogrulama islemi yapabilmek icin Kfold parametresi olarak n_splits
icin 5 degeri verildi ve rastgeleligi kontrol etmek icin random_state icin 2; shuffle icin

True degerleri verildi.
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Rastgele orman regresyon modelinde uygulanacak olan max_depth (karar
agacinda uygulanacak maksimum derinlik), n_estimators (orman iginde bulunacak
agaclarin sayisi), verbose (koddaki tiim asamalarin acik halde yazdiriimasi),

random_state parametreleri icin sirasiyla 81, 100, 4, 2 degerleri verilmistir.

Cross_validate metoduna yukarida belirtilen rastgele orman modeli, model
egitiminde kullanilacak veri, etiket verisinin bir liste halindeki durumu, skorlama
metrikleri (MAE, MSE, RMSE, Spearman, Pearson, R?), yukarida parametreleri belirlenen
Kfold degiskeni, 6 degeri verilen n_jobs (is parcacigl), 3 degeri verilen verbose

parametreleri eklenmistir.

Olusturulan sonug dosyalari tekrar agilarak elde edilen giktilar ilgili siitun altina
gelecek sekilde yazdirilmistir. TiUm metrikler igin ortalamalarin alindigi sonug dosyasinda
MAE, MSE, RMSE metrikleri metot sonucu olarak hata degerini ifade etmek icin negatif
degerler oldugu icin “-1” degeriyle carpilarak dosyaya yazdirildi. Tim sonuglara ait
listelerin bulundugu dosyada ise tim metriklere ait ¢iktilarin listelenmis halleri 5 elemanl

bir liste halinde yazdiriimistir.

Tablo 8.2. Ablasyon analizi sonuglarinin bulundugu dosya isimleri

Veri tipi Verilen Dosya ismi
Gen ifade GDSC_ablation_gexp_ten_fold_cross_validation_v1
GDSC_ablation_gexp_ten_fold_cross_validation_v1_all_score_lists_v1
Mutasyon GDSC_ablation_mut_ten_fold_cross_validation_v1
GDSC_ablation_mut_ten_fold_cross_validation_v1_all_score_lists_v1
Metilasyon GDSC_ablation_met_ten_fold_cross_validation_v1
GDSC_ablation_mut_ten_fold_cross_validation_v1_all_score_lists_v1
KSD GDSC_ablation_cnv_ten_fold_cross_validation_v1
GDSC_ablation_cnv_ten_fold_cross_validation_v1_all_score_lists_v1
Birlestirilmis GDSC_ablation_all_features_ten_fold_cross_validation_v1
omikler GDSC_ablation_all_features_ten_fold_cross_validation_v1_all_score_li
sts_vl
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8.2. EK-2

8.2.1. GDSC Veri Tiplerinin Diizenlenmesi

Tasarlanan tim analiz slreglerinde model girdi verisi olarak kullanilan GDSC veri

tipleri igin ayri asamalardan ilerleyen 6n islem adimlari uygulanmistir.

Hicre hatlar icin dort ayri 6zellik tipi (gen ifade, mutasyon, metilasyon, KSD)
kullanilmistir. ilk asamada, her 6zellik tipi icin satir baslari gen isimleri, siitun basliklari
hicre hatti isimleri ile belirtilen veri tablolari gesitli kaynak dosyalari kullanilarak
olusturulmustur. ikinci asamada, olusturulan veri tablolarinda ayni sayi ve sirada gen ve
hiicre hatlarinin bulunmasi i¢in her 6zellik tablosunda yer alan gen ve hiicre hatlarinin
listeleri olusturulduktan sonra bu listelerin birlesimi yapilmistir. Ozellik tablolarinda eksik
olan gen isimleri yeni satir eklenerek; eksik hiicre hatti isimleri yeni sttunlar eklenerek
ve her tablo ayni eksen ve boyutlara sahip hale getirilmistir. Uclincii asamada, her 6zellik
tablosunun istatistikleri degerlendirilip daha az bos degere sahip olan genler segcilip
listelenmistir. Secilen gen ve hiicre hatti listesine gére her 6zellik tablosunun eksenleri
glncellenerek filtrelenmis 6zellik tablolari olusturulmustur. Dérdiincii asamada ise her
hiicre hattina ait 6zellik vektoriini olusturmak icin filtrelenmis 6zellik tablolari (gen ifade,
mutasyon, metilasyon ve kopya sayisi degisimi sirasi ile) alt alta eklenmesi saglanmis ve

birlestirilmis 6zellikler vektor tablosu olusturulmustur.
Gen ifade Veri Tipi

Hicre hatlarina ait gen ifade dizeylerini iceren
“Cell_line_RMA_proc_basalExp.txt” dosyasindaki satirlarda 17737 gen ve situnlarda
1020 hiicre hatti bulunmaktadir. Tablo boyutlari rapor icinde satir ve siitun sirasiyla
(17737, 1020) halinde gosterilecektir. gene_exp_df ismi verilen bu tablodaki
GENE_SYMBOLS adli situnda degeri olmayan tablo hicreleri belirlenip silinmistir
(toplamda 318 satir). Sonug tablo boyutlari 17419 satir (gen ismi) ve 1020 situn (hicre

hatti ismi) olmustur.
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GENE_SYMBOLS adh situn gene_name olarak adlandirihp GENE_title stitunu
silinmistir. Sttun isimlerindeki sayilar birer COSMIC kimlik numarasi oldugundan dolayi

bu degerleri kullanarak hiicre hatlari isimlerine gevirme islemleri gerceklestirildi.

Cell_Lines_Details.xlsx
(ftp://ftp.sanger.ac.uk/pub/project/cancerrxgene/releases/current_release/Cell_Lines_
Details.xlIsx) dosyasindan “COSMIC tissue classification” isimli sayfadaki tablo baz
alinarak COSMIC_ID ve Line sttunlari kullanilarak “cosmic_id_cell_line_dict_1" s6zIGg

olusturuldu.

methSampleld_2 cosmiclds.xlsx (1029 rows x 20 columns) dosyasindaki
cosmic_id sutunundaki degeri olmayan satirlar silindi ve 1023 satir, 20 situna sahip tablo
olustu. Ondalikli degere sahip cosmic_id slitunu tam sayili hale donistirildd. cosmic_id

ve Sample_Name sttunlari kullanilarak cosmic_id_cell_line_dict_2 s6ézIigu olusturuldu.

GDSC.Assay2COSMICID.tsv dosyasindaki (1018 rows, 4 columns boyutlarinda)
COSMIC_ID ve cell_line_name situnlari kullanilarak cosmic_id_cell_line_dict_3 sozlGgi

olusturuldu.

column_name_list adinda gene_exp_df tablosunun situn isimleri listesi
olusturuldu ve “gene_name” elemani bu listeden cikarilmistir. Bu listedeki “Data.” ile
baslayan situn isimlerinin bu kisimlari silindi. Sttun ismi sonunda “.1” olanlarin normal
olanlari (isim sonunda “.1” icermeyenler) halihazirda tablo tzerinde bulundugundan bu
isimler belirlenip (1503362.1, 1330983.1, 909976.1, 905954.1) tablodan silinmistir ve

gene_exp_df situn sayisi 1015’e inmistir.

Satun adlarina karsilik bulmak icin olusturulan (g so6zliik ve column_name_list
hiicre hatti isim listesi kullanildi. column_name_cell_line_name_dict isimli anahtarlari
gene_exp_df sttun adlari; degerleri acik formdaki hiicre hatti isimleri olan bir s6zlik

olusturuldu (toplamda 1014 elemanl). column_name_without_id_list ise eslesmeyen
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stitunlar belirtmek icin olusturulmustu ve tim situnlar acgik isimle eslestigi icin liste

eleman bulundurmamaktadir.

column_name_cell_line_name_dict so6zIGgl kullanilarak gene_exp_df situnlari

hlcre hatti isimleriyle degistirilmistir.

Hem gen isimleri hem hiicre hatlari eksenlerine gore alfabetik siralama yapilip

sonuglar GDSC_gene_exp.txt dosyasina yazdiriimistir.
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Sekil 8.1. Gen ifade veri tipinin histogram grafigiyle gorsellestirilmesi.
Mutasyon Veri Tipi

mutations_20191101.csv dosyasi kaynak olarak kullanilmistir. 1796526 satir, 8
slitun iceren tablodan gene_id, model_id, cancer_driver, rna_mutation, cdna_mutation
sttunlar silinmistir. protein_mutation sttunundaki p.0 (hicbir protein tespit edilemez),
p.? (protein analiz edilmedi, bir etki bekleniyor ancak tahmin edilmesi zor) ve “-“
degerlerine sahip olan gen bolgeleri kodlanmayan boélge mutasyonu (non-coding
mutation) olarak kabul edilmistir (106). Bu isaretler disinda degerler igeren satirlar ise

kodlanan bdlge mutasyonu (coding mutation) olarak ele alinmistir.

Tablonun yeni olusturulan coding_mutation adli sitununda p.0, p.?, ve “-“
degerleri kodlanmayan boélge mutasyonu olduklari igin “0”; baska deger igeren satirlar

kodlanan bdlge mutasyonu olduklarindan “1” degeri verilerek belirtilmistir.
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Yalnizca 'p.0' iceren satirlar ayri bir noncodingMut_cell_linesl adli tabloya
aktarildi ve gene_symbol ve model_name sltunlarina goére ayni degerleri igeren
satirlardan  sadece  birisi  tablo Uzerinde  birakilarak  digerleri  silindi.
noncodingMut_cell_lines1_dictl s6zIGgl her bir gen ismi (anahtar) icin bir veya daha

fazla hicre hatti iceren liste (deger) halinde diizenlenmistir.

Yalnizca 'p.?' iceren satirlar ayri bir noncodingMut_cell_lines2 adli tabloya
aktarildi ve gene_symbol ve model_name situnlarina gore ayni degerleri iceren
satirlardan  sadece  birisi  tablo Uzerinde  birakilarak  digerleri  silindi.
noncodingMut_cell_lines2_dict2 s6zIGgl her bir gen ismi (anahtar) icin bir veya daha

fazla hicre hatti igeren liste (deger) halinde diizenlenmistir.

o u

Yalnizca “-“iceren satirlar ayri bir noncodingMut_cell_lines3 adli tabloya aktarildi
ve gene_symbol ve model_name situnlarina goére ayni degerleri iceren satirlardan
sadece birisi tablo tzerinde birakilarak digerleri silindi. noncodingMut_cell_lines3_dict3
s6zIUgu her bir gen ismi (anahtar) icin bir veya daha fazla hiicre hatti iceren liste (deger)

halinde diizenlenmistir.

Kodlanan bélge mutasyonu iceren satirlar ayri bir codingMut_cell_lines adli
tabloya aktarildi ve gene_symbol ve model_name stitunlarina gére ayni degerleri iceren
satirlardan  sadece  birisi  tablo lzerinde  birakilarak  digerleri  silindi.
codingMut_cell_lines_dict s6zIUgl her bir gen ismi (anahtar) icin bir veya daha fazla
hicre hatti iceren liste (deger) halinde diizenlenmistir. Tablo 1'de her deger icin 6zgin

gen ve hicre hatti sayilari verilmistir.

Her kodlanmayan bolge mutasyonlari tablosu igin 6zglin gen ve 6zgilin hiicre hatti
isimleri ayri ayri listeler olusturuldu. Ug tablodan gelen 6zgiin gen listeleri birlestirilince
olusan listenin eleman sayisi 21285; 6zgiin hiicre hatti icin olusan listelerin birlesimi

sonrasl toplam eleman sayisi ise 1032’dir.
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Kodlanan ve kodlanmayan bdlge mutasyonlarinin 6zgiin  gen listeleri
birlestirildiginde 21972 elemanlh mutation_gene_list; 6zgin hiicre hatti listeleri
birlestirildiginde 1032 elemanli olan kaynak dosyadaki tim gen ve hiicre hatlarini

kapsayan mutation_cell_line_list listesi olusturuldu.

Tablo 8.3. Kaynak tablodaki protein_mutation situnundaki degiskenlere gore 6zgiin gen

ve hiicre hatti sayilari.

Toplam 6zglin gen Toplam 6zgiin hiicre
Degiskenler
sayisi hatti sayisi
p.0 22 96
p.? 14458 1032
20858 58
Kodlanan bolge
19063 1032
mutasyonlari

Sonraki adimda, 21972 satir, 1032 siituna sahip tiim alanlarina “0” degeri atanmis
mutation_df tablosu olusturuldu. Bu tablonun satir baslarina tiim gen isimlerini kapsayan
mutation_gene_list; slitun isimlerine ise mutation_cell_line_list listesindeki elemanlar

atanmistir.

mutation_df tablosu Uzerindeki kodlanan boélge mutasyonlarini belirtmek igin
codingMut_cell_lines_dict s6zlGgl kullanilarak tablo lzerinde gen ve hiicre hattini baz
alarak bir arama yapilmis ve eslesme gorilen yerlere “1” degeri atanmistir. Son hali

verilen mutation_df tablosu GDSC_mutation.txt dosyasi lzerine yazdirilmistir.
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Sekil 8.2. Mutasyon veri tipinin histogram grafigiyle gorsellestirilmesi.
Metilasyon veri tipi

Metilasyon veri tipi icin ablasyon ve veri i¢i alan analizinde orijinal veri olan

GDSC1000 metilasyon (ikili degerlerden olusan) veri seti kullaniimigtir.

“PANCAN_methylation_GDSC1000.txt”  dosyasi  kaynak dosya olarak
kullanilmistir. 378 satir, 791 situndan olusan tablo methylation_df degisken ismi ile
belirtildi. "Unnamed: 0" isimli siitun ismi gene_name olarak degistirildi. ilk siitun ismi
cikarilarak hiicre hatlarina ait cell_line_list adli liste olusturuldu. Bu liste icindeki degerler

dizi halinden tam sayi haline donustirilerek meth_cell_line_list listesine eklendi.

“Cell_list_11112020-gdsc-edited.csv” (https://www.cancerrxgene.org/celllines
adresinden alinan dosyanin dizenlenmis hali) isimli dosyadaki tabo sample_info
degiskenine yazilir. Buradaki COSMIC kimlikleri kullanilarak meth_cell_line_list igindeki

numaralarin hiicre hatti karsiliklari elde edilecektir.

Source, COSMIC_ID, Name sutunlari cell_line_ids degiskeni icine alindi.
COSMIC_ID ve Name sutunlarina gore iki veya daha fazla kopyasi olan satirlar silindi.

cell_line_dict s6zIugii COSMIC_ID (anahtar) ve Name (deger) sttunlari ile olusturuldu.

meth_data_cell_lines_dict sozligli meth_cell_line_list ve cell_line_dict

kullanilarak olusturuldu. meth_data_cell lines_dict icindeki eleman sayisi 781
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bulunmustur. meth_cell_line_list icindeki eleman sayisi 790 oldugundan dolayi kaynak
dosyadaki hiicre hatti sayisini yakalamak igin eksik 9 (790 — 781) kimligin acik form hiicre
hatti ismi Cellosaurus web sitesinden (107) elde edilerek new_ids sézligline eklenir ve
meth_data_cell_lines_dict sozIGgu bu yeni sozlikle glncellenir.
meth_data_cell_lines_dict kullanilarak methylation_df situn isimlerine hiicre hatti

isimleri atandi.

‘TableS2H_GDSC1000_meth.xlIsx'
(https://www.cancerrxgene.org/gdsc1000/GDSC1000 WebResources//Data/suppData
/TableS2H.xlIsx) isimli dosyadan genomik koordinatlarin gen ismi karsiliklari elde
edilmeye calisildi. Sttun isimlerinden "Genomic Coordinates", "Genomic_Coordinates"

ile; "GN" ise "Gene_Name" ile degistirilmistir.

Bu iki situn gcoor_gname isimli degiskene aktarilir ve her iki satira dayanarak
kopya satirlar silindi. gcoor_gname_dict s6zligli Genomic_Coordinates (anahtar) ve
Gene_Name (deger) situnlari ile olusturuldu. Bu sozliikteki birden cok deger iceren
elemanlar “; “ ile ayrildilar. Tek degere sahip olan anahtarlar gcoor_single_value
sozligiine aktarildi. iki veya daha fazla degere sahip olan anahtarlar ise

gcoor_multiple_values  sozligine eklendi. gcoor_multiple_value_list2 listesi

gcoor_multiple_values sozliglindeki tim degerlerin bir araya getirilmesiyle olusturuldu.

gcoor_single_value sozIUgu tek degerleri icerdigi icin methylation_df Gzerindeki
genomik koordinatlari gen isimleri ile degistirmek icin kullanildi. Degismeden kalan
satirlar multiple_valued _gcoor_rows tablosuna aktarildi. Bu tablo icin indeks yenilendi,

gene_name sltununa alfabetik gore siralama yapildi ve bu stitun indeks haline getirildi.

cell_line_counts sozIigl, gcoor_multiple_values sozIiglnlin anahtari ve deger
icindeki eleman sayisi ile olusturuldu ('chr10:102891010-102891794": 2 halinde).
gcoor_multple_cell_line_count tablosu icin cell_line_counts sézltgi kullanildi. indeks ve
“0” stitun isimleri sirasiyla gene_name ve count isimleriyle degistirildi. Tablo, gene_name

sitununa gore alfabetik siralandi ve gene_name situnu indeks haline getirildi.
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result tablosunda multiple_valued_gcoor_rows ve
gcoor_multple_cell_line_count tablolari  indeksler baz alinarak  birlestirildi
(gcoor_multple_cell_line_count count sltunu diger tablonun en sagina eklendi) ve
indeks yenilendi. count situnundaki degere gore her satirin kopyalari olusturulup sonug

tablo result_rows_multiplied degiskenine atandi.

gcoor_multiple_value_list2 listesi bir sttuna cevrilip siituna gene_name2 adi
verildi. Tablo, gene_name_column degiskenine atandi. result_rows_multiplied ve
gene_name_column sirayla diusey eksende birlestirildi ve tablo
result_gene_name_added degiskenine atandi. gene_name2 situnu ilk sGtun yerine
atandi ve count, gene_name situnlari silindi. gene_name2 situn ismi gene_name ile
degistirildi.

methylation_df tablosundan ‘chr’ iceren satirlar (degistiriimemis olanlar) silindi.
methylation_df ve result_gene name_added tablolari yatay eksende birlestirildi ve

sonu¢ methylation_table degiskenine atandi.
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Sekil 8.3. Metilasyon (GDSC1000 verisi) veri tipinin histogram grafigiyle gorsellestirilmesi.

Metilasyon veri tipi icin capraz alan analizinde orijinal veriden (GDSC1000) farkh
olarak, beta degerlerine sahip olan CellMinerCDB’den alinan metilasyon veri seti

kullanilmistir.
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Metilasyon Veri Tipi (CellMiner Kaynakl)

Pandas, Numpy kitliphaneleri kullanima hazir hale getirildikten sonra,
data_GDSC-MGH-Sanger_met.txt dosyasindaki tablo bir degiskene atanmistir. Tablodan,
genel tablo formatina uygun olmayan (g stitun gikarilmistir. Gen ismi stiitunu basligina ait

deger yeniden dizenlenmistir.

Tablodaki hiicre hatti ve gen isimleri birer listede tutulmustur. Gen ismi siitunu

indeks haline getirilip tablonun her iki ekseni de alfabetik olarak siralanmistir.

Elde edilen sonug tablosu bir dosyaya yazdirilip kaydedilmistir.
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Sekil 8.4. Metilasyon (CellMiner verisi) veri tipinin histogram grafigiyle gorsellestirilmesi.
KSD veri tipi

cnv_abs_copy_number_picnic_20191101.csv dosyasi kaynak olarak
kullanilmistir. ilk islem olarak, ilk satir silindikten sonra kalan tablodan ilk satir ve
model_name situnu silinip “Unnamed: 1”7 situn ismi gene_name ile degistirilmistir.

Sonug tablosu GDSC_cnv_picnic.txt dosyasina yazdiriimigtir.
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Sekil 8.5. KSD veri tipinin histogram grafigiyle gorsellestirilmesi.
ilag Yaniti Veri Tipi

Veri ici alan analizinde kullaniimak lzere 6nceden olusturulan veri (338950 veri
noktah) ile diger analiz tiplerinde kullanilan veri (337761 veri noktali) farkh sekilde
yapilandirilmistir. Buna yol agan neden olarak ise farkli isimlere sahip olan ayni ilaglarin

belirlenerek veriden gikarilmasi gosterilebilir.

GDSC’nin iki ayri deney metodolojisi uygulayarak olusturdugu GDSC1 ve GDSC2
ilag yaniti dosyalari GDSC1 _fitted_dose_response_25Feb20.csv ve
GDSC2_fitted_dose_response_25Feb20.csv dosyalarindaki tablolar sirasiyla alt alta
birlestirilip ikili degerlerden sadece GDSC2 kaynakli olanlarin kullanimi onerildigi icin
tutulmustur. GDSC1’de yapilan bazi deneyler GDSC2 icinde iyilestirilen ekipman ve
prosedirlerle tekrar gercgeklestirildigi icin arastirmacilar yalnizca GDSC2’deki sonuglarin

gbz online alinmasi gerektigini belirmislerdir (57).

'GDSC1_fitted _dose_response_25Feb20.csv' ve
'GDSC2_fitted_dose_response_25Feb20.csv'  dosyalari  kaynak  dosya  olarak
kullanilmistir. Sirasiyla gdscl_df (310904, 19) ve gdsc2_df (135242, 19) degiskenlerine
aktarilan dosyalar sonraki adimda vyatay eksende birlestirildi. Sonug¢ tablosu

gdscl 2 _merged_df (446146, 19) degiskenine aktarildi.
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gdscl 2 merged_df 'DATASET', 'CELL_LINE_NAME', 'DRUG_ID', ‘DRUG_NAMF’,
'LN_IC50' situnlari haricindekiler silindi ve 'CELL_LINE_NAME', 'DRUG_ID' siitunlarina

gore kopya satirlar bulunup duplicates (52222, 5) adli degiskene atandi.

Duplicates tablosu 'CELL_LINE_NAME', 'DRUG_ID' siitunlarina gore alfabetik
siralandi. Tablo icinde DATASET siitunundaki degeri GDSC1 olanlar gdscl_duplicate_df
degiskenine aktarildi. gdscl_duplicate_df indeks degerleri gdscl duplicate_indexes
(26111) listesine aktarildi.

gdscl_duplicate_indexes tablosundan gdscl_duplicate_indexes listesindeki
indeks numaralarina sahip satirlar silindi ve sonug result_table (420035, 5) degiskenine

yazildi.

result_table_sorted degiskeni icine result_table DATASET sutunu olmadan
aktarildi. result_table_sorted tablosunda 'DRUG_NAME', 'CELL_LINE_NAME' stitunlarina
gore satir bazli birlestirim yapildi. Béylece farkl ilag kimliklerine sahip olan ilaglar ve buna

gore hiicre hatti-ilag giftleri igin farkli olan LN_IC50 degerleri bir araya getirilmis oldu.

result_table_sorted tablosundaki LN_IC50 situnu index_In_ic50_df degiskenine
aktarildi ve bir satir icindeki farkli degerler ayri siitunlara tasindi. indeks siitunu tablo
icine alinip ismi index_col gosterildi olarak degistirildi. Birinci, ikinci, Gglinci LN_IC50

degerleri sirasiyla a,b,c situnlarinda gosterildi.

Sadece 1 LN_IC50 degeriiceren satirlar index_In_ic50_df'denindex_In_ic50 df 1

degiskenine atandi ve value siitununda secilen degerler gosterildi.

Sadece 2 LN_IC50 degeriiceren satirlarindex_In_ic50_df'denindex_In_ic50 df 2

degiskenine atandi. Her satirdaki biiylk olan LN_IC50 degeri value stitununa yazdirildi.

Ug¢ farkli LN_IC50 degerine sahip olan satirlar ise index_In_ic50_df'den
index_In_ic50_df 3 degiskenine atandi. U¢ degerin medyan degeri alinip value

sitununda gosterildi.
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index_In_ic50_df 1, index_In_ic50_df 2, ve index_In_ic50_df 3 tablolarn yatay
eksende sirasiyla birlestirilip result adli degisken lizerine yazdirildi. result igcindeki tablo

index_col siitununa gore tablo siralandi ve bu siitun silindi.

Karsilastirmak icin result_table_sorted icindeki LN _IC50 sdtun ismi
old_IC50_values ile degistirildi ve result tablosundaki value situn ismi LN_IC50 ile
degistirildi. result icindeki LN_IC50 siitunu result_drug_ic50 tablosuna diisey eksende

sag taraftan eklendi.

old_IC50_values situnu silindi ve 1C50 situnu LN_IC50 sttunundaki degerlerin
Ustel fonksiyonu alinarak olusturuldu. Sonrasinda, pIC50 stitunu ise IC50 stitunundaki
degerlerin 1000000’a boéliunip logl0 tabaninda hesaplanip negatif isaretle carpilarak

belirlendi.

Sonuc olarak, result_drug_ic50 tablosu "DRUG_NAME", "CELL LINE_NAME",
"IC50", "LN_IC50", "pIC50" siitun sirasiyla olusturuldu ve GDSC_drug_response_v3.txt

dosyasina yazdirildi.

Sonug tablosunda ilaglarin SMILES dizi karsiliklari olanlari filtrelenmesi igin
GDSC_drug_smiles_df _vl.txt dosyasindaki tablodan vyararlanilmistir. Tablo, bir
degiskene atandiktan sonra SMILES dizisi olmayan ilaglar tablodan gikariimistir. Kalan ilag

isimleri bir listeye aktarilmistir. ilag isimleri, sonug tablosundan filtrelenmistir.

Hicre oOzellik veri tiplerinde bulunan tim hicre hatti isimleri
GDSC_cell_line_name_list.txt dosyasindaki tablodan alinarak bir listeye aktariimistir.

Listedeki isimler kullanilarak ilag yaniti verisindeki hiicre hatti isimleri filtrelenmistir.

Olusan tablo, ilag, hiicre hatti ismi ve pIC50 siitunlariyla beraber bir dosyaya

yazdirilhp kaydedilmistir.

Veri ici alan analizi disindaki analiz tiplerinde kullanilacak olan ilag yaniti verisi de
yukaridaki proseddriin bir benzeri izlenerek yapilandirilmistir. Ancak, ila¢ ve hiicre hatti

isimlerinin diger platformlarla uygun hale getirilmesi amaciyla dizenlenmesiyle
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oncekinden daha kuguk bir veri seti elde edilmistir. Yukaridaki prosediire eklenen yeni

islemler asagida belirtilmistir.

Hicre hatlari isimlerinde su dizenlemeler yapilmistir; "CAPAN-2", "capan2";
"Jurkat", "jurkat"; "SC-1", "sci1". Ardindan, diizenlenmis olan hiicre hatti ve ilag isimleri
indekse alinip tablodaki bosluk degerler silinmistir. Bu noktadan itibaren uygulanan
islemler dizisi dnceki verinin olusturulmasinda uygulananlar ile aynidir. Sonug tablosu bir
dosyaya kaydedildikten sonra, GDSC_drug_smiles_df_v1.txt dosyas! yardimiyla sonug

tablosundan SMILES dizisi olmayan ilaglar gikariimistir.

Ayni ilaci niteleyen birden ¢ok ismin olmasi nedeniyle bu ilaglardan sadece biri
tablo Gzerinde birakilmistir. "sapitinib”, "azd8931" arasindaki ve ‘'venetoclax",
"venotoclax" isimli ilaclardan ilk olanlari tabloda tutulmustur, digerlerine ait satirlar

SMILES dizisi olmayan ilaglarla beraber silinmistir.
8.2.2. Genigsletilmis Veri Tipleri

Tiim Ozellik Dosyalarinda Bulunacak Olan Gen Ve Hiicre Hatti Listelerinin

Olusturulmasi

'GDSC_gene_exp_v2.txt' dosyasi gene_exp degiskenine aktarildi. Bu
degiskendeki tablonun situn isimleri gene_exp_cell_lines (ilk eleman olan gene_name

cikarildi); satir baslari ise gene_exp_genes degiskenine atandi.

'GDSC_cnv_picnic_v1.txt' dosyasi cnv_picnic degiskenine aktarildi. Bu
degiskendeki tablonun situn isimleri cnv_picnic_cell_lines (ilk eleman olan gene_name

cikarildi); satir baslariise cnv_picnic_genes degiskenine atandi.

'GDSC_mutation_v1.txt' dosyasi mutation degiskenine aktarildi. Bu degiskendeki
tablonun situn isimleri mutation_cell_lines (ilk eleman olan gene_name cikarildi); satir

baslari ise mutation_genes degiskenine atandi.
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Tablo 8.4. GDSC'den alinan kaynak dosyalarla ilgili bilgiler.

Kaynak veri
Veri tipi Kaynak ve erigsim linki
tablosu boyutu

Cell_line_RMA_proc_basalExp.txt
Gen ifade | https://www.cancerrxgene.org/gdsc1000/GDSC1000_WebResources 17737, 1020

//Data/preprocessed/Cell_line_RMA_proc_basalExp.txt.zip

mutations_20191101.csv
Mutasyon 1796526, 8
https://cog.sanger.ac.uk/cmp/download/mutations_20191101.zip

PANCAN_methylation_GDSC1000.txt
Metilasyon | https://www.cancerrxgene.org/gdsc1000/GDSC1000_WebResources 378, 791
//Data/BEMs/CellLines/CellLines_ METH_BEMs.zip

cnv_abs_copy_number_picnic_20191101.csv
KSD 20670, 980
https://cog.sanger.ac.uk/cmp/download/cnv_20191101.zip

) GDSC1_fitted_dose_response_25Feb20.csv
llag yaniti 310904, 19
ftp://ftp.sanger.ac.uk/pub/project/cancerrxgene/releases/current_r

(GDSC1)
elease/GDSC1_fitted_dose_response_25Feb20.xIsx
) GDSC2_fitted_dose_response_25Feb20.csv
llag yaniti
ftp://ftp.sanger.ac.uk/pub/project/cancerrxgene/releases/current_r 135242, 19
(GDSC2)

elease/GDSC2_fitted_dose_response_25Feb20.xIsx

'GDSC_methylation_v1.txt' dosyasi methylation degiskenine aktarildi. Bu
degiskendekitablonun siitun isimleri methylation_cell_lines (ilk eleman olan gene_name

cikarildi); satir baslari ise methylation_genes degiskenine atandi.

'GDSC_drug_response_v2.txt' dosyasl drug_response degiskenine aktarildi. Bu

degiskendeki tablonun situn isimleri drug_response_cell_lines degiskenine atandi.

gene_exp_genes, cnv_picnic_genes, mutation_genes, methylation_genes
listelerindeki elemanlarin birlesim kimesi alindi ve kime alfabetik siralama ile

final_gene_list_2.txt dosyasina yazildi.
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gene_exp_genes, cnv_picnic_genes, mutation_genes, methylation_genes
listelerindeki elemanlarin birlesim kimesi olusturularak final_gene_list degiskenine

atandi ve degisken alfabetik siralama ile final_gene_list_2.txt dosyasina yazild..

gene_exp_cell_lines, cnv_picnic_cell_lines, mutation_cell_lines,
methylation_cell_lines, drug_response_cell_lines listelerindeki elemanlarin birlesim
kiimesi olusturularak final_cell_line_list degiskenine atandi ve degisken alfabetik

siralama ile final_cell_line_list_2.txt dosyasina yazild..
Gen ifade Veri Tipi

'GDSC_gene_exp_v2.txt' dosyasi gene_exp degiskenine aktarildi ve gen ifade
tablosundaki gen ve hiicre hatti isimleri sirasyla gene_exp_genes ve gene_exp_cell_lines
degiskenlerine atandi. Pickle kitiphanesi kullanilarak ‘final_gene_list_2.txt' ve
'final_cell_line_list_2.txt' dosyalarindaki isimler sirasiyla final_gene_list,

final_cell_line_list adli listelere aktariimistir.

final_gene_list listesinde olup gene_exp_genes’de olmayan isimler

new_gene_names listesine yazildi (toplam 10375 isim).

final_cell_line_list listesinde olup gene_exp_cell_lines’de olmayan isimler

new_cell_line_names listesine yazildi (toplam 112 isim).

gene_exp’in gene_exp_copy adli kopyasi olusturuldu. Her new_cell_line_names
elemani icin gene_exp tablosunda NaN degeri atanmis sttunlar olusturuldu. gene_exp

sttunlari liste halinde gene_exp_column_names degiskenine yazildi.

nan_list adli bos bir liste olusturuldu ve her bir gene_exp satiri icin NaN iceren
tablo hiicresi toplami bu listeye yazildi. gene_exp lizerinde NaN_count adl bir siituna bu
listedeki degerler aktarildi. NaN_count’un her bir satiri toplam hiicre hatti degeri olan

1126’ya boliindi ve sonuglar ratio_NaN adli situna yazildi.



146

TumG NaN degeri atanmis 103375 satir, 1127 situnluk bir matris
blank_dataframe  degiskeninde  olusturuldu. Bu  matrisin  sGtun isimleri
gene_exp_column_names kullanilarak adlandirildi. Matristeki gene_name siitunu
¢ikarildi ve yeni gene_name slitunu new_gene_names listesindeki elemanlar kullanilarak

olusturuldu.

nan_list2 adh bos bir liste olusturuldu ve her bir blank_dataframe satiri icin NaN
iceren tablo hiicresi toplami bu listeye yazildi. blank_dataframe lizerinde NaN_count adh
bir stituna bu listedeki degerler aktarildi. NaN_count’un her bir satiri toplam hiicre hatti

degeri olan 1126’ya bollindi ve sonuglar ratio_NaN adli situna yazildi.

Ayni sttunlara sahip olan gene_exp ve blank_dataframe tablolari yatay eksende

birlestirildi ve sonug result_table lzerine yazildi.

result_table lzerindeki degerlerin kontrollinii yapmak icin gene_exp_genes ve
gene_exp_cell_lines listelerinden rastgele 20’ser eleman secildi ve gene_exp_copy ve
result table tablo hiicreleri karsilastirildi. Alinan sonuclara gore hicbir karsilastirmada

eslesmeyen durum ¢ikmadi (False degeri goriilmedi).

result_table Uzerindeki gene name, NaN_count, ratio_NaN situnlar
nan_result_table degiskenine yazildi. result_table lzerinden NaN_count, ratio_NaN

sttunlar silindi.

'GDSC_gene_exp_extended_genes_nan_count_table_v2.txt' adli dosya icine

nan_result_table degiskeni aktarildi.

result_table Gzerindeki gene_name situnu indeks yapildi ve her iki eksende

alfabetik siralama yapildi.

Situn bazli NaN iceren tablo hiicrelerinin sayilari
result_table_cell_line_nan_count isimli degiskene yazildi. indeks siitunu tablo icine

alinip ilk ve ikinci sttunlar sirasiyla cell_line ve count isimleriyle adlandirildi.



147

'GDSC_gene_exp_nan_count_by_cell_lines_v2.txt' dosyasi icine

result_table_cell_line_nan_count degiskeni yazdirildi.

'GDSC_gene_exp_extended_genes_cell_lines_v2.txt' dosyas! icine result_table

degiskeni yazdirildi.
Mutasyon Veri Tipi

GDSC_mutation_v1.txt dosyasi mutation degiskenine aktarildi ve mutasyon
tablosundaki gen ve hiicre hatti isimleri sirasyla mutation_genes ve mutation_cell_lines
degiskenlerine atandi. Pickle kitlphanesi kullanilarak ‘final_gene_list_2.txt' ve
'final_cell_line_list_2.txt' dosyalarindaki isimler siraslyla final_gene_list,

final_cell_line_list adli listelere aktariimistir.

final_gene_list listesinde olup  mutation_genes’de  olmayan isimler

new_gene_names listesine yazildi (toplam 5822 isim).

final_cell_line_list listesinde olup mutation_cell_lines’de olmayan isimler

new_cell_line_names listesine yazildi (toplam 94 isim).

mutation’nun mutation_copy adli kopyasi olusturuldu. Her new_cell_line_names

elemani icin mutation tablosunda NaN degeri atanmis situnlar olusturuldu.

Tumi O degeri atanmis 5822 satir, 1127 sttunluk bir matris blank_dataframe
degiskeninde olusturuldu. Bu matrisin sltun isimleri column_names kullanilarak
adlandirildi. Matrisdeki gene_name situnu cikarildi ve yeni gene name situnu

new_gene_names listesindeki elemanlar kullanilarak olusturuldu.

mutation’nun mutation_df2 adli kopyasi olusturuldu. Bu yeni kopyada 0 degerleri
NaN ile degistirildi. zero_list adli bos bir liste olusturuldu ve her bir mutation_df2 satiri
icin NaN iceren tablo hicresi toplami bu listeye yazildi. mutation_df2 Uzerinde

zero_count adli bir stituna bu listedeki degerler aktarildi. NaN_count’un her bir satiri
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toplam hiicre hatti degeri olan 1126’ya boliindl ve sonuclar ratio_zeros adli situna

yazildi.

blank_dataframe’nin blank_dataframe_df2 adli kopyasi olusturuldu. Bu yeni
kopyada O degerleri NaN ile degistirildi. zero_list2 adli bos bir liste olusturuldu ve her bir
blank_dataframe_df2 satiri i¢cin NaN iceren tablo hiicresi toplami bu listeye yazildi.
blank_dataframe_df2 lizerinde zero_count adli bir siituna bu listedeki degerler aktarildi.
NaN_count’un her bir satiri toplam hiicre hatti degeri olan 1126’ya béliindi ve sonuglar

ratio_zeros adli stituna yazildi.

Mutation_df2 ve blank_dataframe_df2’nin  'gene_name', ‘'zero_count’,
'ratio_zeros' adli situnlari sirasiyla mutation_df3 ve blank_dataframe_df3 degiskenleri
Uzerine aktarildi. Bu yeni degiskenler yatay eksende birlestirildi. Sonuc tablosu

'GDSC_mutation_extended_genes_zero_count_table_2.txt' dosyasi Gizerine yazildi.

Mutation ve blank_dataframe degiskenleri yatay eksende birlestirildi. Sonug

result_table (27794, 1127) degiskenine aktarildi.

result_table lzerindeki degerlerin kontroliini yapmak ig¢in mutation_genes ve
mutation_cell_lines listelerinden rastgele 20’ser eleman secildi ve mutation_copy ve
result_table tablo hiicreleri karsilastirildi. Alinan sonuglara gore hicbir karsilagtirmada

eslesmeyen durum ¢ikmadi (False degeri goriilmedi).

Result_table’nin indeksi yenilendi ve result_table _copy adl bir kopyasi
olusturuldu. Bu yeni tablodaki tiim O degerli alanlar NaN ile degistirildi. result_table_copy
icindeki tiim situnlara gore NaN iceren satirlarin kag tane oldugunun tablosu nan_count

degiskenine atandi.

nan_count tablosundaki hiicre hatti situnu tablo icine alindi ve siitun isimleri

sirasylyla cell_line ve count isimleriyle degistirildi. Tablodaki ilk satir silindi.

nan_count tablosu 'GDSC_mutation_zero_count_by cell_lines_v2.txt' adli dosya

Uzerine yazildi.
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result_table Gzerinde gene_name slitunu indeks haline getirildi ve her iki eksende

alfabetik siralama yapildi.

result_table tablosu 'GDSC_mutation_extended_genes_cell_lines_v2.txt' dosyasi

Uzerine yazildi.
Metilasyon Veri Tipi

GDSC_ methylation_v1.txt dosyasi methylation degiskenine aktarildi ve
mutasyon tablosundaki gen ve hiicre hatti isimleri sirasyla methylation_genes ve
methylation_cell_lines degiskenlerine atandi. Pickle kitliphanesi kullanilarak
'final_gene_list_2.txt' ve 'final_cell_line_list_2.txt' dosyalarindaki isimler sirasiyla

final_gene_list, final_cell_line_list adli listelere aktariimistir.

final_gene_list listesinde olup methylation_genes’de olmayan isimler

new_gene_names listesine yazildi (toplam 27367 isim).

final_cell_line_list listesinde olup methylation_cell_lines’de olmayan isimler

new_cell_line_names listesine yazildi (toplam 336 isim).

methylation’nun  methylation_copy adhi  kopyasi  olusturuldu.  Her
new_cell_line_names elemani igin methylation tablosunda 0 degeri atanmis sutunlar

olusturuldu.

Timdine 0 degeri atanmis 27367 satir, 1127 sGtunluk bir matris blank_dataframe
degiskeninde olusturuldu. Bu matrisin situn isimleri column_names kullanilarak
adlandirildi. Matristeki gene_name situnu cikarildi ve yeni gene_name situnu

new_gene_names listesindeki elemanlar kullanilarak olusturuldu.

methylation’nun methylation_df2 adli kopyasi olusturuldu. Bu yeni kopyada O
degerleri NaN ile degistirildi. zero_list adli bos bir liste olusturuldu ve her bir
methylation_df2 satiri icin NaN iceren tablo hiicresi toplami bu listeye vyazildi.

methylation_df2 lizerinde zero_count adl bir slituna bu listedeki degerler aktarildi.
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NaN_count’un her bir satiri toplam hiicre hatti degeri olan 1126’ya boélindi ve sonuglar

ratio_zeros adli situna yazildi.

blank_dataframe’nin blank_dataframe_df2 adl kopyasi olusturuldu. Bu yeni
kopyada O degerleri NaN ile degistirildi. zero_list2 adli bos bir liste olusturuldu ve her bir
blank_dataframe_df2 satiri i¢cin NaN iceren tablo hiicresi toplami bu listeye yazildi.
blank_dataframe_df2 lizerinde zero_count adli bir siituna bu listedeki degerler aktarildi.
NaN_count’un her bir satiri toplam hiicre hatti degeri olan 1126’ya béliindi ve sonuglar

ratio_zeros adli stituna yazildi.

Methylation_df2 ve blank dataframe_df2’nin 'gene_name', 'zero_count’,
'ratio_zeros' adl sUtunlari sirasiyla methylation_df3 ve blank_dataframe_df3
degiskenleri Gzerine aktarildi. Bu yeni degiskenler yatay eksende birlestirildi. Sonug
tablosu 'GDSC_methylation_extended_genes_zero_count_table_2.txt' dosyasi lizerine

yazildi.

Methylation ve blank_dataframe degiskenleri yatay eksende birlestirildi. Sonug
result_table (27794, 1127) degiskenine aktarildi.

result_table Gzerindeki degerlerin kontroliini yapmak icin methylation_genes ve
methylation_cell_lines listelerinden rastgele 20’ser eleman secildi ve methylation_copy
ve result_table tablo hiicreleri karsilastirildi. Alinan sonuglara gore higbir karsilastirmada

eslesmeyen durum cikmadi (False degeri gorilmedi).

Rresult_table’nin indeksi yenilendi ve result table copy adh bir kopyasi
olusturuldu. Bu yeni tablodaki tiim O degerli alanlar NaN ile degistirildi. result_table_copy
icindeki tiim situnlara gore NaN iceren satirlarin kag tane oldugunun tablosu nan_count

degiskenine atandi.

nan_count tablosundaki hiicre hatti stitunu tablo icine alindi ve siitun isimleri

sirasylyla cell_line ve count isimleriyle degistirildi. Tablodaki ilk satir silindi.
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nan_count tablosu 'GDSC_methylation_zero_count_by_cell_lines_v2.txt' adli

dosya Uzerine yazildi.

result_table Gzerinde gene_name sititunu indeks haline getirildi ve her iki eksende

alfabetik siralama yapildi.

result_table tablosu 'GDSC_methylation_extended_genes_cell_lines_v2.txt'

dosyasi Gizerine yazildi.
KSD Veri Tipi

GDSC_cnv_picnic_vl.txt dosyasi cnv_picnic degiskenine aktarildi ve kopya sayisi
degisimi tablosundaki gen ve hiicre hatti isimleri sirasyla cnv_picnic_genes ve
cnv_picnic_cell _lines  degiskenlerine atandi. Pickle kitliphanesi kullanilarak
'final_gene_list_2.txt' ve 'final_cell_line_list_2.txt' dosyalarindaki isimler sirasiyla

final_gene_list, final_cell_line_list adli listelere aktariimistir.

final_gene_list listesinde olup cnv_picnic_genes’de olmayan isimler

new_gene_names listesine yazildi (toplam 3292 isim).

final_cell_line_list listesinde olup cnv_picnic_cell lines’de olmayan isimler

new_cell_line_names listesine yazildi (toplam 140 isim).

cnv_picnic’in cnv_picnic_copy adli kopyasi olusturuldu. Her
new_cell_line_names elemani i¢in cnv_picnic tablosunda O degeri atanmis siitunlar
olusturuldu. cnv_picnic sutunlari liste halinde cnv_picnic_column_names degiskenine

yazildi.

nan_list adli bos bir liste olusturuldu ve her bir cnv_picnic satiri icin NaN iceren
tablo hiicresi toplami bu listeye yazildi. cnv_picnic (izerinde NaN_count adli bir sttuna
bu listedeki degerler aktarildi. NaN_count’un her bir satiri toplam hiicre hatti degeri olan

1126’ya boliindi ve sonuglar ratio_NaN adli slituna yazildi.
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TumiG NaN degeri atanmis 3292 satir, 1127 sttunluk bir matris blank_dataframe
degiskeninde olusturuldu. Bu matrisin sttun isimleri cnv_picnic_column_names
kullanilarak adlandirildi. Matristeki gene_name sttunu cikarildi ve yeni gene_name

situnu new_gene_names listesindeki elemanlar kullanilarak olusturuldu.

nan_list2 adli bos bir liste olusturuldu ve her bir blank_dataframe satiri igcin NaN
iceren tablo hiicresi toplami bu listeye yazildi. blank_dataframe (zerinde NaN_count adli
bir siituna bu listedeki degerler aktarildi. NaN_count’un her bir satiri toplam hiicre hatti

degeri olan 1126’ya bolliindi ve sonuclar ratio_NaN adli situna yazildi.

Ayni siitunlara sahip olan cnv_picnic ve blank_dataframe tablolari yatay eksende

birlestirildi ve sonug result_table (27794, 1129) lzerine yazildi.

result_table lzerindeki degerlerin kontrollinl yapmak igin cnv_picnic_genes ve
cnv_picnic_cell_lines listelerinden rastgele 20’ser eleman segildi ve cnv_picnic_copy ve
result_table tablo hicreleri karsilastirildi. Alinan sonuglara gore higbir karsilastirmada

eslesmeyen durum cikmadi (False degeri gorilmedi).

Sutun bazli NaN iceren tablo hicrelerinin sayilari nan_result_table isimli
degiskene yazildi. indeks siitunu tablo icine alinip ilk ve ikinci siitunlar sirasiyla cell_line

ve count isimleriyle adlandirildi ve 0,1127,1128 satirlarindaki elemanlar silindi.

'GDSC_cnv_picnic_nan_count_by cell lines_v2.txt' dosyasi icine

nan_result_table degiskeni yazdirildi.

result_table Uzerindeki gene name, NaN_count, ratio NaN sttunlar
nan_result_table_2 degiskenine yazildi. result_table Gzerinden NaN_count, ratio_NaN

sttunlar silindi.

'GDSC_cnv_picnic_extended_genes_nan_count_table_v2.txt' adli dosya icine

nan_result_table_2 degiskeni aktarildi.
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result_table lzerindeki gene_name situnu indeks yapildi ve her iki eksende

alfabetik siralama yapild.

'GDSC_cnv_picnic_extended_genes_cell_lines_v2.txt' dosyasi Uzerine

result_table degiskeni aktarildi.
ilaglar igin SMILES Dizilerinin Bulunmasi
'GDSC_drug_response_v2.txt' adli dosya result_table degiskenine atandi.

'DrugBank_5.1.6_all_structure_links_SMILES InChl_Xref.csv' dosyasi DrugBank

ve SMILES goriintiimlerini igermektedir. Dosya, df3 degiskenine atandi.

df3 Uzerindeki sttun isimleri soyle degistirildi; 'DrugBank ID': 'DrugBank_ID',
'PubChem Compound ID": 'PubChem_Compound_ID', 'ChEBI ID":'ChEBI_ID', '"ChEMBL ID":
'ChEMBL_ID'

CHEMBL, CHEBI, PUBCHEM 06zgln kimliklerinin df3 (zerindeki toplam sayilari
sirasiyla 7485, 5047, 8722 seklindedir.

df3 Gzerindeki PubChem_Compound_ID ve ChEBI_ID situnlari float (ondalikh)

halden integer (tam sayi) hale cevrildi.

df3_name_drugbank_id_dict, df3_name_pubchem_id_dict,
df3_name_chebi_id_dict, df3_name_chembl_id_dict sozliikleri df3 tablosu baz alinarak
anahtar kisimlarinda ilag ismi ve deger kisminda her bir sézliik igin sirasiyla DrugBank_ID,
PubChem_Compound_ID, ChEBI_ID, ChEMBL_ID sutunlarinin degerleri yer almistir. Her
bir s6zlik 11405 elemanlidir.

result_table_drug name drug_id dict s6zIigl  result_table  tablosunun

DRUG_NAME ve DRUG_ID situnlariyla olusturuldu.

DrugBank icin df3_name_drugbank_id_dict ve

result_table_drug name_drug_id_dict sozliikleri kullanilarak;



154

Tam karsilik aramasinda drugbank_id_dict_1 igine ilaca karsilik DrugBank kimligi
atandi; drugbank_id_matches_dict_1 icine ise her iki tablodaki eslesen ilaglarin isimleri

atandi.

Alt metin aramasinda drugbank_id_substring_dict_1 icine ilaca karsilik DrugBank
kimligi atandi; drugbank_id_substring_matches_dict_1 icine ise her iki tablodaki eslesen

ilaglarin isimleri atandi.

Pubchem icin df3_name_pubchem_id_dict ve

result_table_drug _name_drug_id_dict sozliikleri kullanilarak;

Tam karsilik aramasinda pubchem_id_dict_1 icine ilaca karsilik DrugBank kimligi
atandi; pubchem_id _matches_dict_1 icine ise her iki tablodaki eslesen ilaglarin isimleri

atandi.

Alt metin aramasinda pubchem_id _substring_dict_1 icine ilaca karsilik DrugBank
kimligi atandi; pubchem_id_substring_matches_dict_1 icine ise her iki tablodaki eslesen

ilaglarin isimleri atandi.

result_table lzerindeki 'DRUG_NAME' siitunu baz alinarak drugbank_id_dict_1,
df3_name_pubchem_id _dict, df3_name_chembl id_dict, df3_name_chebi_id_dict
sozlikleri sirasiyla 'drugbank_id_1', 'pubchem_id', 'chembl_id', 'chebi_id"' ash vyeni

situnlara atandi.

Eslesen 6zglin kimlik sayilari yeni situnlarda drugbank_id_unique_list (139),
pubchem_id_unique_list (128), chembl_id_unique_list (138), chebi_id_unique_list (112)
seklindedir.

result_table_drugs_and_drugbank_id_df, result_table icindeki sdtunlarin
yeniden siralanmasiyla olusturuldu. Bu yeni tabloda sadece GDSC’'deki 449 ilag birakildi,
diger satirlar kolaylik acisindan dolayi silindi. Pubchem_id ve chebi_id siitunlarindaki bos

satirlara NaN degeri atand..
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result_table_drugs_without_drugbank_id_df,
result_table_drugs_and_drugbank_id_df icindeki DrugBank kimligi olmayan ilaglarin
aktarildigi degiskendir. result_table_drugs_without_drugbank_id_list_1 isimli listesi yeni
olusturulan tablonun 6zgiin DRUGBANK_ID degerlerini igerir ve eleman sayisi 311’dir.

Tablonun boyutlariise (311, 7)’dir.

'drugbank vocabulary.csv' dosyasindaki icerik drugbank_vocabulary df

degiskenine aktarildi.

drugbank_vocabulary_df Gzerindeki stitun isimleri soyle degistirildi; 'DrugBank

ID": 'DrugBank_ID', 'Common name': 'Common_name'

drugbank_vocabulary_df tablosunun drugbank_vocabulary_df copy adli kopyasi
olusturuldu. Bu kopya tablo lizerinde 'Synonyms_2' adli siitun Synonyms sitununun

icindeki degerlerin “|” isaretlerine gore ayrilip liste icine koyulmasi ile olusturuldu.

drugbank_vocabulary_df copy_common_name_drugbank_id_dict sozlugi

Common_name ve DrugBank_ID siitunlari ile olusturuldu.

drugbank_vocabulary_df copy_drugbank_id_synonym_splitted_dict sozlugi

DrugBank_ID ve Synonyms situnlariyla olusturuldu.

drugbank_vocabulary_df copy_common_name_synonym_splitted_dict sozIigl

Common_name ve Synonyms situnlariyla olusturuldu.

drugbank_vocabulary_df copy (zerinde 'combined name_synonyms' isimli

1 lllll

situnu 'Common_name’, isareti ve 'Synonyms' slitun degerinin birlestirilmesiyle

olusturuldu.

drugbank_vocabulary_df copy_combined name_synonyms_drugbank_id_dict

s6zIUgl ise combined_name_synonyms ve DrugBank_ID siitunlari ile olusturuldu.

Tam karsilik aramasi icin

drugbank_vocabulary_df copy_common_name_drugbank_id_dict ve
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result_table_drug name_drug_id_dict sozllikleri kullanilarak, drugbank_id_dict_2 icine
eslesen ilag ve DrugBank kimligi; drugbank_id_matches_dict_2 so6zlUgl icine ilag ve

eslestigi anahtar degeri yazildi.

Alt metin aramasl aramasi icin
drugbank_vocabulary_df _copy_common_name_drugbank_id_dict ve
result_table_drug name_drug id_dict sozlikleri kullanilarak,

drugbank_id_substring_dict_ 2  icine eslesen ilag ve DrugBank  kimligi;
drugbank_id_substring_matches_dict_2 sozIigl icine ila¢ ve eslestigi anahtar degeri

yazildi.

Tam karsilik aramasi icin
drugbank_vocabulary_df copy_combined _name_synonyms_drugbank_id_dict ve
result_table_drug _name_drug_id_dict sozliikleri kullanilarak, drugbank_id_dict_3 icine
eslesen ilag ve DrugBank kimligi; drugbank_id_matches_dict_3 so6zIigl icine ilag ve

eslestigi anahtar degeri yazildi.

Alt metin aramasi aramasi icin
drugbank_vocabulary_df copy_combined _name_synonyms_drugbank_id_dict ve
result_table_drug _name_drug_id_dict sozlikleri kullanilarak,

drugbank_id_substring_dict 3  icine  eslesen ilag ve  DrugBank  kimligi;
drugbank_id_substring_matches_dict_3 sozligl icine ilag ve eslestigi anahtar degeri

yazildi.

'Drug_listFri Nov 27 09.00 17 2020 edited.csv' isimli  dosya

gdsc_synonym_info_df degiskenine aktarildi.

drug_name_pubchem_df degiskeni icine gdsc_synonym_info_df tablosunun
NAME ve PubCHEM siitunlari yazildi. Yeni tablo icindeki PubCHEM siitunu numerik hale
cevrildi ve tablodaki tim NaN degerleri O ile degistirildi. PubCHEM situnu tam sayi olarak

yeniden olusturuldu.



157

drug_name_pubchem_df Uzerindeki O degerleri NaN ile degistirildi. PubCHEM
situnu baz alinarak tiim NaN igeren satirlar silindi. Name ve PubCHEM siitunlarina gore

kopyalar igeren satirlardan biri birakilip digerleri silindi.

drug_name_pubchem_df (zerinde PubCHEM siitunu tam sayr haline
donustiraldd. Name sttunundaki ilaglar baz alinip PubCHEM kimlikleri bunlara gore satir

bazinda birlestirme yapildi.

gdsc_synonym_info_name_pubchem_combined_dict sozltgi
drug_name_pubchem_df tablosunun Name ve PubCHEM situnlari kullanilarak

olusturuldu.

gdsc_synonym_info_df tablosunun Synonyms situnu baz alinarak bos deger
iceren satirlar silindi. Name situnu baz alinarak farkh kimlikleri bir araya getirmek igin

satirlar birlestirildi.

gdsc_synonym_info_list listesi gdsc_synonym_info_df icindeki Name situnu
kullanilarak olusturuldu. gdsc_synonym_info_name_synonym_dict s6zliGgl icin Name ve

Synonyms sttunlari kullanildi.

gdsc_synonym_info_name_synonym_dict s0zIigl degerlerinde birden c¢ok

eleman icerenler virgil ile ayrilip yeniden olusturuldu.

gdsc_synonym_info_name_synonym_dict sozluglindeki 'GSK2578215A/,
'Olaparib' 'FTY-720', 'Luminespib', 'Tozasertib', 'ML323', 'Daporinad' elemanlarinin

degerleri tekrar diizenlenip deger olarak atandi.

gdsc_synonym_info_name_pubchem_combined_dict icindeki ikili deger iceren
'BMS-345541" anahtarinin bir degeri silindi. Ayni s6zliik icin her degerin ilk elemani yeni

deger olarak atandi.

gdsc_synonym_info_df tablosu icin synonym_2 siitunu Name sitununa gore

gdsc_synonym_info_name_synonym_dict sozIigld kullanilarak olusturuldu. Benzer
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sekilde, pubchem_id_2 silitunu ise gdsc_synonym_info_name_pubchem_combined_dict
sozlUglu  ile  olusturuldu. gdsc_synonym_info_name_pubchem_id_dict sozlUgi

gdsc_synonym_info_df tablosundaki Name ve pubchem_id_2 sttunlariyla hazirlandi.

gdsc_synonym_info_name_drug_id_dict sozlugi gdsc_synonym_info_df

tablosundaki Name ve drug_id sttunlari kullanilarak hazirlandi.

Tam karsilik aramasi ile gdsc_synonym_info_name_pubchem_combined_dict ve
result_table_drug name_drug_id_dict sozlikleri kullanilarak pubchem_id_dict 2 ve

pubchem_id_matches_dict_2 sézliikleri hazirlandi.

Alt metin aramasi ile gdsc_synonym_info_name_pubchem_combined_dict ve
result_table_drug name_drug _id_dict sozlukleri kullanilarak
pubchem_id_substring_dict_ 2 ve pubchem_id_substring_matches_dict_2 sozlikleri

hazirlandi.

result_table _drugs_and_drugbank_id_df tablosunda  synonyms  siitunu
DRUG_NAME siitunu baz alinarak gdsc_synonym_info_name_synonym_dict s6zllGgi ile
hazirlandi. Diger  yandan, pubchem_id_2 sttunu ise ayni sekilde

gdsc_synonym_info_name_pubchem_id_dict s6zIigu ile olusturuldu.

result_table_drugs_with_drugbank_id_df tablosu
result_table_drugs_and_drugbank_id_df tablosundaki drugbank_id_1 sGtunundaki dolu
sttunlara gore olusturuldu. Bos olan hiicrelerin satirlari

result_table_drugs_without_drugbank_id_df tablosuna yazildi.

result_table_drugs_without_drugbank_id_dict sozlugi
result_table_drugs_without_drugbank_id_df tabousndaki DRUG_NAME ve

drugbank_id_1 stitunlarina gore hazirlandi.

Tam karsilik aramasinda GDSC ilag isimleri ve drugbank_vocabulary df'deki
DrugBank kimlikleri eslestirildi. result_table_drugs_without_drugbank_id dict ve

drugbank_vocabulary_df copy_common_name_drugbank_id_dict sozlukleri
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kullanilarak drugbank_id_dict_4 ve drugbank_matches_dict_4 sozlikleri sirasiyla ilag-

drugbank kimligi ve ilag-eslesen ilag igerigi ile hazirlandi.

Alt metin aramasinda ise yine ayni sozliklere gére drugbank_id_substring_dict_4
ve drugbank_id_substring_matches_dict_4 sozllikleri sirasiyla ilag-drugbank kimligi ve

ilag-eslesen ilag igerigi ile hazirlandi.

'‘drug_annotation_table-2020-11-27T10 40 48-05 00.csv', 'drugs.tsv' ve
‘chemicals.tsv' adli dosyalar sirasiyla drug table 1, drug table 2, drug table 3

degiskenlerine aktarildi.

Ddrug_table_1 tablosu igin sltun isimleri su sekilde degistirildi;
'unique.drugid':'unique_drugid', 'GDSC1000.drugid": 'GDSC1000_drug_name',
'cid":'pubchem_id'".

drug_table_1 unique_name_gdsc_name_dict s6zligu tablodaki unique_drugid
ve GDSC1000_drug_name stunlariyla olusturuldu.
drug_table_1 gdsc_name_smiles_dict sozIiglu ise GDSC1000_drug _name ve smiles

sutunlariyla olusturuldu.

Drug_table_1 icindeki ‘'unique_drugid','pubchem _id"' sttunlari pubchem_df
degiskenine yazildi. Yeni tabloda pubchem_id siitununa gére bosluk iceren satirlar silindi.
Pubchem_id tam sayi olarak yazilarak degistirildi. 'unique_drugid', 'pubchem_id'
sttunlarina goére kopya satirlar silindi. drug_table_1 unique_name_pubchem_id_dict
sozIigli  unique_drugid ve  pubchem_id  sdtunlarina  gore  olusturuldu.
'GDSC1000_drug_name' situnu 'unique_drugid' sttunu lzerinden
drug_table_1 unigue_name_gdsc_name_dict sozlugi ile hazirland.

'GDSC1000_drug_name' slitununa gore bos deger iceren satirlar silindi.

drug_table_1 gdsc_name_pubchem_id_dict s6zligli GDSC1000_drug_name ve

pubchem_id sttunlari ile olusturuldu.
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drug_table_2 situn isimleri su sekilde degistirildi; 'Name':'name’, 'Generic
Names':'generic_names','Cross-references': 'Cross_references', 'PubChem Compound

Identifiers': 'PubChem_Compound_Identifiers'.

drug_table_2 name_pubchem_id_dict sozligi name ve
PubChem_Compound_ldentifiers sttunlari ile olusturuldu.

drug_table_2 name_smiles_dict s6zIigl ise name ve SMILES situnlari ile hazirlandi.

Re kutuphanesi kullanim igin ice aktarildi. Cross_ref_df tablosu drug_table_2
Uzerindeki 'name' sttunu ile hazirlandi. drug_table_2 lzerindeki 'Cross_references'
sttunundaki degerler virglller baz alinarak ayrildi Cross_ref df Gzerine aktarildi ve bu
situna gore bos olan satirlar silindi. Cross_ref_df (zerinde 'pubchem_id' ve
'drugbank_id' sttunlari NaN icerigi ile olusturuldu. Cross_references siitunu icindeki

kimlikler pubchem_id ve drugbank_id siitunlarina aktarildi. Aktarma yapilirken degerler

‘o oann

! ile ayrildi ve isareti deger icinden silindi. Cross_ref df name_drugbank_id dict
s6zlUgl name ve drugbank_id siitunlar kullanilarak olusturuldu. drug_table_2 (zerinde
drugbank_id stitunu name situnu baz alinarak Cross_ref df _name_drugbank_id_dict
sozltgl ile hazirlandi. drug_table_2 name_drugbank_id_dict sozligl drug table 2
icindeki name ve drugbank_id sttunu ile hazirlandi. Cross_ref_df icindeki drugbank_id

sitununa gore bos satirlar silindi.

drug_table_3 situn isimleri su sekilde degistirildi; 'Name': 'name’, 'Generic
Names': 'generic_names', 'Cross-references': 'Cross_references', 'PubChem Compound
Identifiers': 'PubChem_Compound_ldentifiers'. drug_table 3 name_pubchem_id_dict
s6zlGgli name ve PubChem_Compound_ldentifiers situnlari ile birlikte olusturuldu.

drug_table_3 name_smiles_dict s6zIiigl ise name ve SMILES situnlari ile hazirlandi.

Cross_ref df 2 tablosu drug_table 3 icindeki name siitunu ile olusturuldu.
drug_table_3 Uzerindeki 'Cross_references' situnundaki degerler virgliller baz alinarak
ayrildi Cross_ref df 2 Uzerine aktarildi ve bu siituna gore bos olan satirlar silindi.

Cross_ref df 2 Uzerinde 'pubchem_id' ve 'drugbank_id' sttunlari NaN icerigi ile



161

olusturuldu. Cross_references sutunu igindeki kimlikler pubchem_id ve drugbank_id

aunn

sutunlarina aktarildi. Aktarma yapilirken degerler ;" ile ayrildi ve isareti deger icinden
silindi. Cross_ref_df 2 name_drugbank_id dict so6zIigl name ve drugbank_id sttunlari
kullanilarak olusturuldu. drug_table_3 lizerinde drugbank_id stitunu name siitunu baz
alinarak Cross_ref df 2 name_drugbank_id_dict sozIligi ile hazirlandi.
drug_table_3 _name_drugbank_id_dict sozIigl drug_table_3 icindeki name ve

drugbank_id sttunu ile hazirlandi. Cross_ref df 2 icindeki drugbank_id stitununa gore

bos satirlar silindi.

drug _table_1 icin tam eslesme aramasi; PubChem  kimligi igin
result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1 dict ve
drug_table_1 gdsc_name_pubchem_id_dict sozlukleri kullanilarak
common_pubchem_id_dict_ 1 ve common_pubchem_id_matches_dict_ 1 soézlikleri

sirasiyla ilag-PubChem kimligi ve ilag-eslesen ilag seklinde hazirlandi.

SMILES icin result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1 dict
ve drug_table_1 gdsc_name_smiles_dict sozllkleri kullanilarak common_smiles_dict_1
ve common_smiles_matches_dict_1 sozlikleri sirasiyla ilag-SMILES ve ilag-eslesen ilag

seklinde hazirlandi.

drug table_1 icin alt metin aramasi ile; PubChem kimligi icin
result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1 dict ve
drug_table_1 gdsc_name_pubchem_id_dict sozltkleri kullanilarak
common_pubchem_id substring_dict_1 ve

common_pubchem_id_substring_matches_dict_1 sozliikleri sirasiyla ilag-PubChem

kimligi ve ilac-eslesen ilag seklinde hazirlandi.

SMILES icin result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1 dict
ve drug_table_1 gdsc_name_smiles_dict sozlikleri kullanilarak
common_smiles_substring_dict 1 ve common_smiles_substring_matches_dict_1

sozlkleri sirasiyla ilag-SMILES gosterimi ve ilag-eslesen ilag seklinde hazirlandi.
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drug table_ 2 icin tam karsihk aramasi ile; DrugBank kimligi icin
result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1_dict ve
drug _table_2 name_drugbank_id dict sozlukleri kullanilarak
common_drugbank_id_dict_ 2 ve common_drugbank_id_matches_dict_2 sozlikleri

sirasiyla ilag-drugbank kimligi ve ilag-eslesen ilag seklinde hazirlandi.

Pubchem kimligi icin
result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1_dict ve
drug_table_2 name_pubchem_id_dict sozlikleri kullanilarak

common_pubchem_id_dict 2 ve common_pubchem_id_matches_dict 2 sdézlikleri

sirasiyla ilag-PubChem kimligi ve ilag-eslesen ilag seklinde hazirlandi.

SMILES gosterimi icin
result_table_drugs_and_drugbank_id_df _name_synonyms_1_dict ve
drug_table_2 name_smiles_dict sozliikleri kullanilarak common_smiles_dict 2 ve
common_smiles_matches_dict_2 sozlikleri sirasiyla ilag-SMILES gosterimi ve ilag-

eslesen ila¢ seklinde hazirlandi.

drug table 2 icin alt metin aramasi ile; DrugBank kimligi icin
result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1 dict ve
drug_table_2 name_drugbank_id_dict sozlukleri kullanilarak
common_drugbank_id_substring_dict_2 ve

common_drugbank_id_substring_matches_dict_2 sozlikleri sirasiyla ilag-drugbank

kimligi ve ilag-eslesen ilag seklinde hazirland.

Pubchem kimligi icin
result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1 dict ve
drug_table_2 name_pubchem_id_dict dict sozlikleri kullanilarak
common_pubchem_id_substring_dict_2 ve

common_pubchem_id_substring_matches_dict_2 sozlikleri sirasiyla ilag-PubChem

kimligi ve ilagc-eslesen ila¢ seklinde hazirlandi.
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SMILES gosterimi icin
result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1_dict ve
drug table_2 name_smiles_dict sozlikleri kullanilarak

common_smiles_substring_dict 2 ve common_smiles_substring_matches_dict_2

sozllkleri sirasiyla ilag-SMILES gosterimi ve ilag-eslesen ilag seklinde hazirlandi.

drug_table_3 icin tam karsiik aramasi ile; DrugBank kimligi igin
result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1_dict ve
drug _table_3 name_drugbank_id dict sozlikleri kullanilarak
common_drugbank_id_dict_ 3 ve common_drugbank_id_matches_dict_3 sozlikleri

siraslyla ilag-drugbank kimligi ve ilag-eslesen ilag seklinde hazirlandi.

Pubchem kimligi icin
result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1_dict ve
drug_table_3 name_pubchem_id_dict sozlukleri kullanilarak

common_pubchem_id_dict_ 3 ve common_pubchem_id_matches_dict_3 sdzlikleri

sirasiyla ilagc-PubChem kimligi ve ilag-eslesen ilag seklinde hazirlandi.

SMILES gosterimi icin
result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1 dict ve
drug_table_3 name_smiles_dict sozliikleri kullanilarak common_smiles_dict 3 ve
common_smiles_matches_dict_3 sozliikleri sirasiyla ilag- SMILES gosterimi ve ilag-

eslesen ila¢ seklinde hazirlandi.

drug table_3 icin alt metin aramasi ile; DrugBank kimligi icin
result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1 dict ve
drug_table_3 name_drugbank_id dict sozlukleri kullanilarak
common_drugbank_id_substring_dict_3 ve

common_drugbank_id_substring_matches_dict_3 sozlikleri sirasiyla ilag-drugbank

kimligi ve ilac-eslesen ilag seklinde hazirlandi.
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Pubchem kimligi icin
result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1_dict ve
drug_table_3 name_pubchem_id_dict sozlikleri kullanilarak
common_pubchem_id_substring_dict_3 ve

common_pubchem_id substring_matches_dict_3 sozliikleri sirasiyla ilag-PubChem

kimligi ve ilag-eslesen ilag seklinde hazirlandi.

SMILES gosterimi icin
result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1 dict ve
drug_table_3 name_smiles_dict sozlukleri kullanilarak

common_smiles_substring_dict 3 ve common_smiles_substring_matches_dict_3

sozlikleri sirasiyla ilag- SMILES gosterimi ve ilag-eslesen ilag seklinde hazirlandi.

df3 tablosunda 'DrugBank ID":'DrugBank_ID’ seklinde situn ismi degisikligi
yapildi. df3_name_smiles_dict sozIiglu df3 Gzerindeki Name ve SMILES sttunlari ile
olusturuldu. df3_drugbank_id_smiles_dict s6zltigl ise DrugBank_ID ve SMILES situnlari

ile hazirlandi.

df3 tablosu igin tam karsihk aramasi ile; SMILES goOsterimi igin
result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1 dict ve
df3_name_smiles_dict sozlikleri kullanilarak common_smiles_dict_4 ve
common_smiles_matches_dict_4 sozlikleri sirasiyla ilag-SMILES gosterimi ve ilag-

eslesen ila¢ seklinde hazirlandi.

df3 tablosu icin alt metin aramasi ile; SMILES gosterimi igin
result_table_drugs_and_drugbank_id_df name_synonyms_1 dict ve
df3_name_smiles_dict sozllkleri kullanilarak common_smiles_substring dict 4 ve
common_smiles_substring_matches_dict_4 sozlikleri sirasiyla ilag-SMILES gosterimi ve

ilac-eslesen ilag seklinde hazirlandi.
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DrugBank kimligi ile alakali olan common_drugbank id dict 2 ve
common_drugbank_id_dict_3 sozliklerindeki bos degere sahip anahtarlarin silinmesi
icin sirasyla common_drugbank_id_dict_ 2 _nan_removed ve

common_drugbank_id_dict_3_nan_removed karsiliklari olusturuldu.

drugbank_id_dict_1 Gizerinde tiim DrugBank sozliklerini bir araya getirmek igin
drugbank_id_dict_3, drugbank_id_dict_4, common_drugbank_id_dict 2 _nan_removed

ve common_drugbank_id_dict_3_nan_removed sozliige eklenmistir.

Pubchem kimligi ile alakal olan pubchem_id_dict_1,
common_pubchem_id dict_2 ve common_pubchem_id_dict_3 sozliikleriicin ayni slire¢
uygulanarak bos degere sahip anahtarlar silindi. S6zlik 6ncelikle tablo formatina getirildi.
ikinci stitundaki bogluk degerleri silindi ve siitun ismi pubchem_id olarak degistirildi.
Sozlikler icin sirasiyla pubchem_id_dict_1 nan_removed,
common_pubchem_id_dict_2 nan_removed ve
common_pubchem_id_dict_3_nan_removed sozliikleri indeks ve pubchem_id sttunlari

ile olusturuldu.

pubchem_id_dict_1 nan_removed lizerinde tiim DrugBank sozliklerini bir araya
getirmek icin pubchem_id_dict_2, common_pubchem_id_dict_1,
common_pubchem_id_dict_2 nan_removed ve

common_pubchem_id_dict_3_nan_removed sozliige eklenmistir.

SMILES gosterimi ile alakal olan common_smiles_dict_1,
common_smiles_dict_2, common_smiles_dict_3 ve common_smiles_dict_4 sézlikleri
icin ayni slire¢ uygulanarak bos degere sahip anahtarlar silindi. S6zlik oncelikle tablo
formatina getirildi. ikinci siitundaki bosluk degerleri silindi ve siitun ismi SMILES olarak
degistirildi. Sozliikler icin sirasiyla common_smiles_dict_1 nan_removed,
common_smiles_dict 2 _nan_removed, common_smiles_dict 3 nan_removed ve
common_smiles_dict_ 4 nan_removed sozlikleri indeks ve SMILES situnlar ile

olusturuldu.
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common_smiles_dict_ 1 nan_removed Uzerinde tim DrugBank sozliklerini bir
araya getirmek icin common_smiles_dict_2_nan_removed,
common_smiles_dict_3_nan_removed ve common_smiles_dict_4_nan_removed

sozlige eklenmistir.

mapped_drugbank_pubchem_smiles_df tablosu
result_table_drugs_and_drugbank_id_df tablosundaki 'DRUG_ID', 'DRUG_NAME'
‘chembl_id', 'chebi_id" situnlari kullanilarak hazirlandi. 'drugbank_id, 'pubchem_id',
'SMILES' sutunlari ise DRUG_NAME situnu baz alinarak sirasiyla drugbank_id_dict_1,
pubchem_id_dict_1 _nan_removed ve common_smiles_dict_1 nan_removed sézliikleri

kullanilarak olusturuldu.

Tablo 8.4. Alt metin arama eslesme sozlikleri ve bu sozliklerin DrugBank kimlik

sozllkleri.
Alt metin arama eslesme sozliikleri iligkili DrugBank kimlik sozliikleri
drugbank_id_substring_matches_dict_1 df3_name_drugbank_id_dict

drugbank_vocabulary_df_copy_combined_name_sy
drugbank_id_substring_matches_dict_3
nonyms_drugbank_id_dict

drugbank_vocabulary_df copy_common_name_dr
drugbank_id_substring_matches_dict_4
ugbank_id_dict

common_drugbank_id_substring_matches_dict_2 drug_table_2_name_drugbank_id_dict
common_drugbank_id_substring_matches_dict_3 drug_table_3_name_drugbank_id_dict
merged_df drugs_without_drugbank_id_list_from_df tablosu

mapped_drugbank_pubchem_smiles_df tablosu icindeki 'drugbank_id"' stitununda bos
olan satirlar ile olusturuldu. merged_df_drugs_without_drugbank_id_list listesi ise bu

yeni tablodaki DRUG_NAME isimli situndaki 6zglin ilag isimleri ile hazirlandi.

DrugBank kimligi ile alakali alt metin arama sozliiklerinin dizenlenmesi asagidaki

gibidir. drugbank_id_substring_matches_dict_1 edited sozIug,
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drugbank_id_substring_matches_dict_1 sozligl Uzerindeki anlamsiz eslesmeler
¢ikarilarak olusturuldu. drugbank_id_substring_matches_dict_1_edited ve
merged_df drugs_without_drugbank_id_list degiskenleri kullanilarak
df3_name_drugbank_id_dict lzerinde tam karsilik aramasi yapilip ilag-drugbank kimligi
ve ilag-eslesen ilag ikilileri sirasiyla matched _drugs_with_drugbank_id_substring dict_1

ve matched_drugs_with_drugbank_id_substring_matches_dict_1 sozliklerine aktarildi.

matched_drugs_with_drugbank_id_substring_dict_1 icindeki bos degerli

anahtarlar silindi ve
matched_drugs_with_drugbank_id_substring_dict_1 _nan_removed s6zlugu
olusturuldu.

drugbank_id_substring_matches_dict_3_edited sozlugi,

drugbank_id_substring_matches_dict_3 so6zligl Uzerindeki anlamsiz eslesmeler
cikarilarak olusturuldu. drugbank_id_substring_matches_dict_3 edited ve
merged_df drugs_without_drugbank_id_list degiskenleri kullanilarak
drugbank_vocabulary_df copy_combined_name_synonyms_drugbank_id_dict

Uzerinde tam karsilik aramasi yapilip ilag-drugbank kimligi ve ilag-eslesen ilag ikilileri
sirasiyla temp ve matched_drugs_with_drugbank_id_substring_matches_dict_2

sozlUklerine aktarildi.

drugbank_vocabulary_df copy_combined _name_synonyms_drugbank_id_dict
sozligundeki degerler “|” isareti ile ayrildiktan sonra olusan liste icinde temp sozlUgu

kullanilarak drugbank_vocabulary _df copy _common_name_drugbank_id dict

Gzerinde tam karsilik aramasi yapildi. Tek deger icerenlerde ise birebir olarak tam
karsilik aramasi yapildi. Her iki donglde de ilag-drugbank kimligi eslesmeleri

matched _drugs_with_drugbank_id_substring_dict_2 sozliglne aktarilmistir.

common_drugbank_id_substring_matches_dict_2_edited sozIuga,

common_drugbank_id_substring_matches_dict 2  sozligl  Gzerindeki  anlamsiz
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eslesmeler cikarilarak olusturuldu.

common_drugbank_id_substring_matches_dict_2_edited

ve merged_df drugs_without_drugbank_id_list degiskenleri  kullanilarak
drug_table_2 name_drugbank _id dict (zerinde tam karsilik aramasi yapilip ilag-
drugbank kimligi ve ilag-eslesen ilag ikilileri sirasiyla
matched drugs_with_drugbank_id_substring dict 4 ve

matched_drugs_with_drugbank_id_substring_matches_dict_4 sozllklerine aktarildi.

matched_drugs_with_drugbank_id_substring _dict 4 icindeki bos degerli

anahtarlar silindi ve
matched_drugs_with_drugbank_id_substring_dict_4_nan_removed sozIugi
olusturuldu.

common_drugbank_id_substring_matches_dict_3_edited sozIugd,

common_drugbank_id_substring_matches_dict_ 3  sozligl  Gzerindeki  anlamsiz

eslesmeler cikarilarak olusturuldu.
common_drugbank_id_substring_matches_dict_3_edited ve
merged_df drugs_without_drugbank_id_list degiskenleri kullanilarak

drug_table_3 name_drugbank _id_dict lzerinde tam karsiik aramasi yapilip ilag-
drugbank kimligi ve ilag-eslesen ilag ikilileri sirasiyla
matched _drugs_with_drugbank_id_substring_dict 5 ve

matched_drugs_with_drugbank_id_substring_matches_dict_5 sozliiklerine aktarildi.

matched_drugs_with_drugbank_id_substring dict 5 icindeki bos degerli

anahtarlar silindi ve
matched_drugs_with_drugbank_id_substring dict 5 nan_removed sozIugi
olusturuldu.

matched _drugs_with_drugbank_id_substring_dict_1 _nan_removed sozlugi

diger matched_drugs_with_drugbank_id_substring dict_2,
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matched_drugs_with_drugbank_id_substring_dict_3_nan_removed,
matched_drugs_with_drugbank_id_substring_dict_4_nan_removed,
matched _drugs_with_drugbank_id_substring dict 5 nan_removed  sozlikleri ile

glncellenmistir.

Tablo 8.5. PubChem kimligi alt metin aramasi eslesme sozlikleri ve bu sozliiklerin ilag-

PubChem kimligi iceren karsiliklari.

Pubchem kimligi alt metin aramasi eslesme ilgili ilag-PubChem kimligi iceren sozliikler
sozliikleri
pubchem_id_substring_matches_dict_1 df3_name_pubchem_id_dict
pubchem_id_substring_matches_dict_2 gdsc_synonym_info_name_pubchem_combined
_dict
common_pubchem_id_substring_matches_dict_1 drug_table_1_gdsc_name_pubchem_id_dict
common_pubchem_id_substring_matches_dict_2 drug_table_2_name_pubchem_id_dict
common_pubchem_id_substring_matches_dict_3 drug_table_3_name_pubchem_id_dict
merged_df drugs_without_pubchem _id_list from_df tablosu

mapped_pubchem_pubchem_smiles_df tablosu icindeki ‘pubchem_id' sitununda bos
olan satirlar ile olusturuldu. merged_df drugs _without_pubchem_id_list listesi ise bu

yeni tablodaki DRUG_NAME isimli situndaki 6zgiin ilag isimleri ile hazirlandi.

pubchem_id_substring_matches_dict_1 edited sozIug,
pubchem_id_substring_matches_dict_ 1 so6zIigl Gzerindeki anlamsiz  eslesmeler
cikarilarak olusturuldu. pubchem_id_substring_matches_dict_1_edited ve
merged_df _drugs_without_pubchem_id_list degiskenleri kullanilarak
df3_name_pubchem_id_dict lizerinde tam karsilik aramasi yapilip ilag-PubChem kimligi
ve ilac-eslesen ilag ikilileri sirasiyla matched_drugs_with_pubchem_id_substring dict_1

ve matched_drugs_with_pubchem_id_substring_matches_dict_1 s6zliiklerine aktarildi.

matched_drugs_with_pubchem_id_substring dict 1 icindeki bos degerli

anahtarlar silindi ve
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matched_drugs_with_pubchem_id substring_dict_ 1 _nan_removed sozlugi
olusturuldu.

pubchem_id_substring_matches_dict_2 ve
merged_df drugs_without_pubchem_id_list degiskenleri kullanilarak

gdsc_synonym_info_name_pubchem_combined_dict (zerinde tam karsilik aramasi
yapilip ilag-PubChem kimligi ve ilag-eslesen ilag ikilileri sirasiyla
matched_drugs_with_pubchem_id_substring_dict_2 ve

matched _drugs_with_pubchem_id_substring_matches_dict_2 sozllklerine aktarildi.

matched_drugs_with_pubchem_id substring dict 2 icindeki bos degerli

anahtarlar silindi ve
matched_drugs_with_pubchem_id substring_dict 2 nan_removed sozlugi
olusturuldu.

common_pubchem_id_substring_matches_dict_1 ve
merged_df drugs_without_pubchem_id_list degiskenleri kullanilarak

drug_table_1 gdsc_name_pubchem_id_dict Gizerinde tam karsilik aramasi yapilip ilag-
PubChem kimligi ve ilag-eslesen ilag ikilileri siraslyla
matched_drugs_with_pubchem_id_substring_dict_3 ve

matched_drugs_with_pubchem_id_substring_matches_dict_3 sozliklerine aktarildi.

matched _drugs_with_pubchem_id_substring dict 3 icindeki bos degerli

anahtarlar silindi ve
matched_drugs_with_pubchem_id_substring_dict_3_nan_removed sozlugu
olusturuldu.

common_pubchem_id_substring_matches_dict_2 ve
merged_df drugs_without_pubchem_id_list degiskenleri kullanilarak

drug_table_2 name_pubchem_id_dict Uzerinde tam karsilik aramasi yapilip ilag-

PubChem kimligi ve ilag-eslesen ilag ikilileri sirasiyla
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matched _drugs_with_pubchem_id substring_dict_4 ve

matched_drugs_with_pubchem_id_substring_matches_dict_4 sozliklerine aktarildi.

matched_drugs_with_pubchem_id_substring_dict_4 icindeki bos degerli

anahtarlar silindi ve
matched_drugs_with_pubchem_id_substring_dict_4 nan_removed sozIUgu
olusturuldu.

common_pubchem_id_substring_matches_dict_3_edited sozIlugi,

common_pubchem_id_substring_matches_dict_ 3  soézligli  Uzerindeki  anlamsiz
eslesmeler cikarilarak olusturuldu. pubchem_id_substring_matches_dict_1 edited ve
merged_df_drugs_without_pubchem_id_list degiskenleri kullanilarak
drug_table_3 name_pubchem_id_dict Uzerinde tam karsilik aramasi yapilip ilag-
PubChem kimligi ve ilag-eslesen ilag ikilileri siraslyla
matched _drugs_with_pubchem_id_substring_dict 5 ve

matched_drugs_with_pubchem_id_substring_matches_dict_5 sozliklerine aktarildi.

matched_drugs_with_pubchem_id_substring_dict 5 icindeki bos degerli

anahtarlar silindi ve
matched_drugs_with_pubchem_id_substring_dict 5 nan_removed sozlugu
olusturuldu.

matched_drugs_with_pubchem_id substring_dict_1 _nan_removed sozlugi

matched_drugs_with_pubchem_id_substring_dict_2 nan_removed,
matched_drugs_with_pubchem_id_substring_dict_3 nan_removed,
matched _drugs_with_pubchem_id substring_dict_ 4 _nan_removed,
matched_drugs_with_pubchem_id_substring_dict 5 nan_removed sozlukleriyle

glincellendi. Bu sozliikten 'Ulixertinib' elemani bos deger icerdigi icin silindi.
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Tablo 8.6. SMILES gosterimi alt metin aramasi eslesme sozllkleri ve bu sozliiklerin ilag-

SMILES eslesmesi igceren karsiliklari.

SMILES gosterimi alt metin aramasi eslesme ilgili ilag-SMILES eslesmesi iceren sozliikler
sozlukleri
common_smiles_substring_matches_dict_1 drug_table_1_gdsc_name_smiles_dict
common_smiles_substring_matches_dict_2 drug_table_2_name_smiles_dict
common_smiles_substring_matches_dict_3 drug_table_3_name_smiles_dict
common_smiles_substring_matches_dict_4 df3_name_smiles_dict
merged_df_drugs_without_smiles_list_from_df tablosu

mapped_drugbank_pubchem_smiles_df tablosu icindeki ‘SMILES’ stitununda bos olan
satirlar ile olusturuldu. merged_df_drugs_without_smiles_list listesi ise bu vyeni

tablodaki DRUG_NAME isimli stitundaki 6zgtin ilag isimleri ile hazirlandi.

common_smiles_substring_matches_dict_1 ve
merged_df_drugs_without_smiles_list degiskenleri kullanilarak
drug_table_1 gdsc_name_smiles_dict lzerinde tam karsilik aramasi yapilip ilag-SMILES
eslesmesi matched _drugs_with_smiles_substring_dict_1 sozliiglne aktarildr.
matched_drugs_with_smiles_substring_dict_1 icindeki bos degerli anahtarlar silindi ve

matched _drugs_with_smiles_substring_dict_1 nan_removed s6zI(igil olusturuldu.

common_smiles_substring_matches_dict_2 ve
merged_df_drugs_without_smiles_list degiskenleri kullanilarak
drug_table_2 name_smiles_dict (izerinde tam karsilik aramasi yapilip ilag-SMILES
eslesmesi matched_drugs_with_smiles_substring_dict_2 sozliglne aktarildu.
matched _drugs_with_smiles_substring_dict_2 icindeki bos degerli anahtarlar silindi ve

matched_drugs_with_smiles_substring_dict_2_nan_removed s6zIigl olusturuldu.

common_smiles_substring_matches_dict_3 ve
merged_df_drugs_without_smiles_list degiskenleri kullanilarak

drug_table_3 name_smiles_dict (izerinde tam karsilik aramasi yapilip ilag-SMILES
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eslesmesi matched _drugs_with_smiles_substring_dict 3 sozliigine aktarildi.
matched_drugs_with_smiles_substring_dict_3 icindeki bos degerli anahtarlar silindi ve

atched_drugs_with_smiles_substring_dict_3 nan_removed s6zIGgu olusturuldu.

common_smiles_substring_matches_dict_4 ve
merged_df_drugs_without_smiles_list degiskenleri kullanilarak df3_name_smiles_dict
Uzerinde tam karsihk aramasi yapilip ilag-SMILES eslesmesi

matched_drugs_with_smiles_substring_dict_4 sézltGgline aktarildi.

matched_drugs_with_smiles_substring_dict_4 icindeki bos degerli anahtarlar
silindi  ve  matched_drugs_with_smiles_substring_dict 4 nan_removed so6zllgl

olusturuldu.

matched_drugs_with_smiles_substring_dict_3_nan_removed s6zliglnden 'FTY-

720" anahtari anlamsiz eslesme nedeniyle silindi.

matched _drugs_with_smiles_substring_dict_1_nan_removed sozlugi
matched_drugs_with_smiles_substring_dict_2_nan_removed,
matched_drugs_with_smiles_substring_dict_3_nan_removed,

matched_drugs_with_smiles_substring_dict_4_nan_removed sozliikleri ile glincellendi.

'gdsc.smi' isimli dosya df6_gdsc_smiles_df degiskenine aktarildi. Tablounun ilk

sutunu SMILES; ikinci siitunu drug_name isimleriyle degistirildi.

df6_gdsc_smiles_df drug_name_smiles_dict sozlugi df6_gdsc_smiles_df

Uzerindeki name ve drug_name situnlari kullanilarak hazirlandi.

df6_gdsc_smiles_df drug_name_smiles_dict ve
merged_df drugs_without_smiles_list degiskenleri kullanilarak tam karsilik aramasi
yapildi. Ve, ilag-SMILES eslesmeleri df6_matched _drug_name_smiles_dict s6zIligline
atandi. Alt metin aramasi yapilarak da karsiliklar ve eslesmeler bulunup sirasiyla
df6_matched_drug_name_smiles_substring dict ve

df6_matched _drug _name_smiles_substring_matches_dict sozliiklerine aktarildi.
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‘LINCS.csv’ adli dosya df7_lincs_smiles_df degiskenine aktarildi.

df7_lincs_pert_iname_smiles_dict s6zIigl df7_lincs_smiles_df Uzerindeki

pert_iname ve canonical_smiles stitunlari kullanilarak hazirlandi.

df7_lincs_pert_iname_smiles_dict ve merged df drugs without _smiles_list
degiskenleri kullanilarak tam karsilik aramasi yapildi. Ve, ilag-SMILES eslesmeleri
df6_matched_drug_name_smiles_dict sozliigline atandi. Alt metin aramasi yapilarak da
karsiliklar ve eslesmeler bulunup sirasiyla
df7_matched_drug_name_smiles_substring_dict ve

df7_matched _drug_name_smiles_substring_matches_dict sozliiklerine aktarildi.
'drug_info_candle.txt' adli dosya df8 drug_info_df degiskenine aktarildi.

Tablodaki 'PUBCHEM' situnu tam sayi olarak yeniden ayni situna atandi. Bos
degerli df8_pubchem_id_dict s6zIiglu olusturuldu ve tablo lzerindeki ilk sGtundaki
‘GDSC’ igeren satirlar bulunup ilgili ilag ismi ve PubChem kimligi ¢ifti bu sozlige yazildi.
Bos deger iceren anahatarlar keys_with_nan listesine alindi ve bu elemanlar sézliikten

silindi.

df8 drug _name_smiles_dict bos sozIigl olusturularak df8 drug_info_df
tablosundaki ilk siitunda ‘GDSC’ iceren satirlar 6zelinde ilag-SMILES ciftleri bulunup
sozllge aktarildi. df8_drug_name_smiles_dict ve merged_df drugs_without_smiles_list
degiskenleri kullanilarak ilag-SMILES ciftlerini bulmak icin tam karsilik aramasi yapildi ve
sonuclar df8 matched_drug_name_smiles_dict sozliigiine yazildi. Bu sozliikteki bos
deger iceren elemanlar goz ardi edilerek

df8 _matched _drug _name_smiles_dict_nan_removed s6zligl olusturuldu.

df8_drug_name_smiles_dict ve merged_df drugs_without_smiles_list
degiskenleri kullanilarak ilac-SMILES ciftlerini bulmak icin alt metin aramasi yapild..
Karsilik ve eslesme sonuglari sirasiyla df8_matched _drug_name_smiles_substring_dict,

df8_matched_drug_name_smiles_substring_matches_dict sozliklerine yazildu.
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df8 _matched _drug _name_smiles_substring_dict icindeki bos deger iceren elemanlar
goz ardi edilerek df8_matched_drug_name_smiles_substring_dict_nan_removed

sozIlUgil olusturuldu.

'structure links_DrugBank.csv' adli dosya df9_structure_info_df degiskenine
atandi. Tablo Uzerindeki siitun isimleri 'DrugBank ID': 'DrugBank_ID', 'PubChem
Compound ID":  'PubChem_Compound_ID', 'ChEBI ID":" ChEBI_ID', 'ChEMBL ID"
'ChEMBL_ID' seklinde degilstirildi.

'PubChem_Compound_ID' ve 'ChEBI_ID' siitunlarindaki degerler tam sayi olarak
degistirildi.

df9 _name_drugbank_id_dict, df9_name_pubchem_id dict,
df9_name_chebi_id_dict, df9_name_chembl_id_dict ve df9_name_smiles_dict

sozlikleri Name ve sirasiyla DrugBanK_ID, PubChem_Compound_ID, ChEBI_ID,
ChEMBL_ID, SMILES situnlari kullanilarak hazirlandi.

drugbank_id_dict_1 sozlugi

matched _drugs_with_drugbank_id_substring_dict_1_nan_removed ile giincellendi.

pubchem_id_dict_1 _nan_removed sozlugi sirasiyla
matched_drugs_with_pubchem_id_substring_dict_1 nan_removed ve

df8_pubchem_id_dict ile glincellendi.

df6_matched _drug_name_smiles_dict sozlugi sirasiyla
matched_drugs_with_smiles_substring_dict_1 nan_removed,

df7_matched_drug_name_smiles_dict,

df8 _matched_drug_name_smiles_dict_nan_removed, df9_name_smiles_dict ile
giincellendi.
common_smiles_dict_1 _nan_removed sozlugi ise

df6_matched_drug_name_smiles_dict ile glincellendi.
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mapped_drugbank_pubchem_smiles_df Uzerinde 'drugbank_2',
‘pubchem_id_2', 'SMILES_2' situnlari DRUG_NAME situnu baz alinarak sirasiyla
drugbank_id_dict_1, pubchem_id_dict_1_nan_removed,

common_smiles_dict_1_nan_removed sozliikleri ile olusturuldu.

Tablo 8.7. ilaglara ait kimlik numaralari ve SMILES gériinimlerini almak icin kullanilan

diger dosyalar ile ilgili bilgiler.

Dosya adi Erisim adresi Dosyadaki tablo boyutu

DrugBank_5.1.6_all_struct
ure_links_SMILES_InChl_X - 11405, 17

ref.csv

https://go.drugbank.com/releases/5-1-
drugbank vocabulary.csv 13580, 7
7/downloads/all-drugbank-vocabulary

Drug_listFri Nov 27 https://www.cancerrxgene.org/compo
565, 9
09_00_17 2020_edited.csv unds

drug_annotation_table-
https://pharmacodb.pmgenomics.ca/d
2020-11-27T10 40 48-05 759, 15
ownload?drug_annotation=y

00.csv
https://www.pharmgkb.org/download
drugs.tsv 3429, 25
s
https://www.pharmgkb.org/download
chemicals.tsv 4170, 24

S

https://ibm.ent.box.com/v/paccmann-
gdsc.smi 209, 2
pytoda-data/file/548614907232

https://raw.githubusercontent.com/bh
LINCS.csv 20326, 28
klab/DNF/alex-changes/Data/LINCS.csv

https://ftp.mcs.anl.gov/pub/candle/pu
drug_info_candle.txt blic/benchmarks/Pilot1/combo/drug_i 846, 6

nfo
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mapped_drugbank _pubchem_smiles_df (izerindeki situn isimleri 'drugbank_2":
‘DrugBank_ID', 'pubchem_id_2": 'PubChem_Compound_ID', '‘chembl_id_2"
'ChEMBL_ID', 'chebi_id_2":'"ChEBI_ID' seklinde degistirildi.

mapped_drugbank _pubchem_smiles_df v3 degiskeni lzerine
mapped_drugbank_pubchem_smiles_df tablosundaki stitunlar 'DRUG_NAME', 'SMILES',
'CELL_LINE_NAME', 'DrugBank_ID', 'PubChem_Compound_ID', 'ChEMBL_ID', 'ChEBI_ID'

sirasiyla aktarildi.

mapped_drugbank_pubchem_smiles_df v3 tablosu

‘mapped_drugbank _pubchem_smiles_df v3.txt’ dosya lizerine yazildi.

ilaglarin SMILES Dizisine Sahip Olanlan igin llag Parmak izi Degerlerinin

Olusturulmasi

Pandas ve NumPy kitliphaneleri hazirlandiktan sonra 449 ilag¢ ve SMILES
dizilerinin bulundugu "GDSC_drug_smiles_df vi.txt" dosyasindaki tablo bir degiskene

atanmistir.

Sys ve RDkit kitiiphaneleri kullanilmaya uygun hale getirilip tabloya ECFP4 isimli

bos degerli situn eklenmistir.

llaclarin SMILES dizilerinin bulundugu siitunldaki degerlerin teker teker islenerek
ECFP4 sttununa karsiliklarinin yazildigi bir dongl olusturulmustur. Bu dénglide, SMILES
dizileri GetMorganFingerprintAsBitVect metodu ve radius (2 degeri atanmistir), nBits
(1024 degeri atanmistir) parametreleri yardimiylailag parmak izlerine dontsturidlmustar.
Parmak izi olusturma islemi iki adimda gerceklestigi ve nBits parametresi 1024 olarak
belirlendigi icin parmak izleri, ECFP_4 formatinda ve 1024 elemanh (bit) olarak

Uretilmistir.

Tabloda yer alan bos degerli satirlara metin olarak “NaN” degeri atanmistir. Sonug

tablosu bir dosyaya yazdirilip kaydedilmistir.
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8.2.3. Vektor Matrisinin Olusturulmasi
35542 Uzunluklu Vektorler igeren Matrisin Olusturulmasi

Pandas ve NumPy kitiphaneleri hazir hale getirilip
GDSC_gene_exp_extended_genes_cell_lines_v2.txt,
GDSC_mutation_extended_genes_cell_lines_v3.txt,
GDSC_methylation_extended_genes_cell_lines_v2.txt,
GDSC_cnv_picnic_extended_genes_cell_lines_v3.txt farkli birer degiskene atanarak

siraslyla gen ifade, mutasyon, metilasyon, KSD veri tiplerine ait tablolar olusturulmustur.

Gen ifade verisi icin, gen temelli olarak sltunlardaki degerlerin ortalamalari
alinarak bir tablo olusturulmustur. Bu tablonun bos degerli satirlarina metin degeri olarak

“NaN” atanmistir. iki siitunlu bu tablodan bir sézliik tretilip kaydedilmistir.

Gen ifade verisi icin satir bazinda doluluk oraninin hesaplandigi bir tablo
hazirlanmistir. Gen ismi situnundan sonra toplam dolu siitun sayisi ve doluluk yizdesi
situnu gelmektedir. Tablonun olusturulmasinda gen ifade ortalama so6zIliglinden
yararlanilip bos degerli satirlarda dolu stitun sayisi icin “NaN”, ylzdesi icin ise O degeri
girilmistir. Bu tablo Uzerinde filtreleme islemi yapilip ylizde 90 ve Uzeri doluluk oranina

sahip olan genler birakilmistir.

KSD verisi icin, gen temelli olarak slitunlardaki degerlerin ortalamalari alinarak bir
tablo olusturulmustur. Bu tablonun bos degerli satirlarina metin degeri olarak “NaN”

atanmistir. iki siitunlu bu tablodan bir sézliik tretilip kaydedilmistir.

KSD verisi icin satir bazinda doluluk oraninin hesaplandigi bir tablo hazirlanmistir.
Gen ismi slUtunundan sonra toplam dolu situn sayisi ve doluluk ylzdesi situnu
gelmektedir. Tablonun olusturulmasinda KSD ortalama soézlligiinden yararlanilip bos
degerli satirlarda dolu sttun sayisi icin “NaN”, ylizdesi icin ise 0 degeri girilmistir. Bu tablo
Uzerinde filtreleme islemi yapilip ylizde 87 ve (izeri doluluk oranina sahip olan genler

birakilmistir.
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En buylk gen listelerine sahip olan gen ifade ve KSD’nin filtrelenmis olan
tablolarinda bulunan genlerin ortak kiimesi alinarak bir listeye atanmistir. Bu liste
kullanilarak tim omik veri tiplerine ait ana tablolar gen isimleri situnundan

filtrelenmistir.

Mutasyon verisi icin filtrelenen ana tablodan, gen temelli olarak situnlarda 1
degeri icerenler dikkate alinarak bir tablo olusturulmustur. Tablo, gen ismi ve gen
satirinda bulunan toplam 1 degeri sayisini belirten stitundan olusmaktadir. Bu tablo
Uzerinde yeni bir slitun yaratilarak gen temelli doluluk yiizdeleri eklenmistir. Yiizde 5 ve
Uzeri esik degeri uygulanarak filtreleme yapilmistir. Ayrica kalan gen isimleri bir listeye

atanmistir.

Metilasyon verisi icin filtrelenen ana tablodan, gen temelli olarak siitunlarda 1
degeri icerenler dikkate alinarak bir tablo olusturulmustur. Tablo, gen ismi ve gen
satirinda bulunan toplam 1 degeri sayisini belirten situndan olusmaktadir. Bu tablo
Uzerinde yeni bir stun yaratilarak gen temelli doluluk ylizdeleri eklenmistir. Yiizde 1 ve
Uzeri esik degeri uygulanarak filtreleme yapilmistir. Ayrica kalan gen isimleri bir listeye

atanmistir.

Mutasyon ve metilasyon igin olusturulan gen listeleri kullanilarak filtrelenmis ana
tablolar Uzerinden bu genlere ait satirlar elde edilip olusan tablolar birer degiskene

atanmistir.

Tum omik veri tiplerinin ortak gen ve hiicre hatti isimlerinin bulundugu
final_gene_cell_line_lists_combined.txt dosyasindaki tablo bir degiskene atanmistir.
Gen ve hiicre hatlarinin bulundugu situnlar ise birer listeye alinip kaydedilmistir. Hiicre

hattina ait listeden bos degerli elemanlar silinmistir.

Tim omik veri tablolarinda "Capan-2","CAPAN-2"; "DiFi", "DIFI"; "HuTu-
80","HUTU-80";"Jurkat", "JURKAT"; "MMACc-SF", "MMAC-SF" gibi ayni hlicre hattina ait

olan slitunlar yer almaktadir. Tim tablolarda sttun ismi degisikligine gidilerek, bu
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isimlerin blyuk harflerle yazilmis olanlari kiiglik harf iceren asillariyla degistirilmistir. Ek
olarak, ortak hiicre hatlarinin bulundugu listeden "Jurkat", "JURKAT", "CAPAN-2", "DIFI",
"HUTU-80", "MMAC-SF" isimli olanlar degerlendirme disi birakilmistir. iki ayr siitunda
degeri bulunan hiicre hatlari ("Capan-2", "DiFi", "HuTu-80", "MMACc-SF") icin ayri sekilde

birlestirim yapilacagi icin, bu isimleri barindiran farkh bir liste olusturulmustur.

Tek sttunda degeri bulunan ortak hiicre hatlarina ait liste kullanilarak ilk vektor
matrisi olusturulmustur. Bunun igin, degerlendirilen her hiicre hatti icin ayni prosedir
uygulanmustir. Oncelikle, hiicre hattina ait siitunlar omik veri tablolarindan gen ifade ve
KSD sirasiyla alinip disey eksende birlestirilmistir. Olusan tabloda, bosluk degerli
hiicrelere “NaN” degeri atanmistir. Gen ifade ve KSD sutunlarindaki degerler birer listeye
alinmistir. Bu listeler tzerinde dnceden olusturulan sozlikler yardimiyla “NaN” icerikli
bollimlere o gene ait ortalama deger atanmistir. Mutasyon ve metilasyon verileri ilgili
tablolardan alinip ayri listelere kaydedilmistir. Son olarak, gen ifade, mutasyon,
metilasyon ve KSD listeleri bu sirayla birlestirilip bir listeye aktarilmistir. Dlzenlenen
hiicre hattina ait dosya ismi diizenlendikten sonra, liste bir tablo seklinde bir dosyaya
yazdirilip kaydedilmistir. Ayni prosediir iki ayri stitunda degeri bulunan hiicre hatlarina

da uygulanmistir.
1910 Uzunluklu Vektérler iceren Matrisin Olusturulmasi

Yukarida 35542 uzunlugundaki dosyalarin hazirlanma asamalari, uygulanan
prosediir 1910 uzunluklu vektér icin de uygulanmistir. Ancak, vektdr uzunlugunu daha

da kisaltmak icin ek islemler yapiimistir.

Oncelikle, L1000_gene_list.txt dosyasindan L1000 genleri bir listeye aktariimistir.
Omik veri tablolarinin son halindeki gen isimleri ayri birer listeye alinmistir. Her omik

verisine ait gen listelerinin L1000 listesi ile ortakliklari alinip ayri listelere aktariimistir.

GDSC_986_cell_lines_matched_with_TCGA tissue _names.txt dosyasindan elde

edilen doku ismi bulunan 986 hiicre hattina ait isimler bir listeye aktariimistir.
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Her omik veri tablosu icin asagidaki prosedir uygulanip hepsi icin yeni birer tablo
olusturulmustur. L1000 ortak gen listeleri ile filtrelenen ana tablo lizerinden yeniden
eleme vyapilarak ilgili satirlar elde edilmistir. Olusan tablodan 986 hiicre hattina ait
sutunlar filtrelenmistir. Bu tabloya, gen isimleri stitunu eklendikten sonra sindirim
sistemine ait hiicre hatlari bu tablodan elde edilmistir. Transpoze edilen bu tablo bir
degiskene atanmistir. Son adimda yalnizca gen ifade ve KSD tablolarindaki bosluk iceren
yerler gen temelli olarak ortalama degerle doldurulmustur. Sonug tablolarinin icerdikleri

gen sayllari su sekildedir; gen ifade (896), mutasyon (107), metilasyon (11), KSD (11).

Omik verilere ait son tablolarin situn degerleri birer sayl atanarak sozlikler

olusturulmustur. Bu sozlikler yardimiyla tablolarin sttun isimleri degistirilmistir.

Son olarak, gen ifade, mutasyon metilasyon, KSD verileri sirasiyla dikey eksende

birlestirildikten sonra bir dosyaya yazdirilip kaydedilmistir.
1989 Uzunluklu Vektérler igeren Matrisin Olusturulmasi

Veri ici alan analizinde kullaniimak (zere 1989 uzunluga sahip vektorler

olusturulmustur.

Pandas ve NumPy kitiphaneleri hazir hale getirilip
GDSC_gene_exp_extended_genes_cell_lines_v2.txt,
GDSC_mutation_extended_genes_cell_lines_v3.txt,
GDSC_methylation_extended_genes_cell_lines_v2.txt,
GDSC_cnv_picnic_extended_genes_cell_lines_v3.txt farkli birer degiskene atanarak

sirasiyla gen ifade, mutasyon, metilasyon, KSD veri tiplerine ait tablolar olusturulmustur.

Gen ifade verisi icin, gen temelli olarak situnlardaki degerlerin ortalamalari
alinarak bir tablo olusturulmustur. Bu tablonun bos degerli satirlarina metin degeri olarak

“NaN” atanmistir. iki siitunlu bu tablodan bir sozliik Uretilip kaydedilmistir.
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Gen ifade verisi i¢in satir bazinda doluluk oraninin hesaplandigi bir tablo
hazirlanmistir. Gen ismi situnundan sonra toplam dolu siitun sayisi ve doluluk ylzdesi
situnu gelmektedir. Tablonun olusturulmasinda gen ifade ortalama so6zliglinden
yararlanilip bos degerli satirlarda dolu sttun sayisi icin “NaN”, ylzdesi icin ise O degeri
girilmistir. Bu tablo Uzerinde filtreleme islemi yapilip ylzde 90 ve lizeri doluluk oranina

sahip olan genler birakilmigstir.

KSD verisi igin, gen temelli olarak sttunlardaki degerlerin ortalamalari alinarak bir
tablo olusturulmustur. Bu tablonun bos degerli satirlarina metin degeri olarak “NaN”

atanmustir. iki siitunlu bu tablodan bir sézliik tiretilip kaydedilmistir.

KSD verisi icin satir bazinda doluluk oraninin hesaplandigi bir tablo hazirlanmistir.
Gen ismi sltunundan sonra toplam dolu situn sayisi ve doluluk yizdesi situnu
gelmektedir. Tablonun olusturulmasinda KSD ortalama soézliglinden yararlanilip bos
degerli satirlarda dolu situn sayisi icin “NaN”, ylizdesi icin ise 0 degeri girilmistir. Bu tablo
Uzerinde filtreleme islemi yapilip ylizde 87 ve Uzeri doluluk oranina sahip olan genler

birakilmistir.

En buylk gen listelerine sahip olan gen ifade ve KSD’nin filtrelenmis olan
tablolarinda bulunan genlerin ortak kiimesi alinarak bir listeye atanmistir. Bu liste
kullanilarak tiim omik veri tiplerine ait ana tablolar gen isimleri sttunundan

filtrelenmistir.

Mutasyon verisi igin filtrelenen ana tablodan, gen temelli olarak situnlarda 1
degeri icerenler dikkate alinarak bir tablo olusturulmustur. Tablo, gen ismi ve gen
satirinda bulunan toplam 1 degeri sayisini belirten stitundan olusmaktadir. Bu tablo
Uzerinde yeni bir slitun yaratilarak gen temelli doluluk ylizdeleri eklenmistir. Yiizde 5 ve
Gzeri esik degeri uygulanarak filtreleme yapilmistir. Ayrica kalan gen isimleri bir listeye

atanmigstir.
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Metilasyon verisi icin filtrelenen ana tablodan, gen temelli olarak siitunlarda 1
degeri icerenler dikkate alinarak bir tablo olusturulmustur. Tablo, gen ismi ve gen
satirinda bulunan toplam 1 degeri sayisini belirten situndan olusmaktadir. Bu tablo
Uzerinde yeni bir slitun yaratilarak gen temelli doluluk ylzdeleri eklenmistir. Yiizde 1 ve
Uzeri esik degeri uygulanarak filtreleme yapilmistir. Ayrica kalan gen isimleri bir listeye

atanmistir.

L1000_gene_list.txt dosyasindaki tablo bir degiskene atanarak kaydedilmistir.
Ardindan, tablodaki pr_gene_symbol sitununda bulunan gen isimleri bir listeye
aktarilmistir. Yukarida filtrelenen omik veri tablolarindan elde edilen gen ismi listelerinin
ayri ayri olarak L1000 gen listesi ile ortakliklari bulunup listelere atanmistir. Olusan bu

listeler ile ana omik veri tablolarinda gen ismi situnu Gzerinden filtreleme yapilmistir.

GDSC_986_cell_lines_matched_with_TCGA_tissue_names.txt dosyasindaki 986
hiicre hattina ait bilgilerin bulundugu tablo, bir degiskene atanmistir. Ardindan, tablo
doku ismi temelli olarak gruplanmistir. Bir sozliik olusturularak doku isimleri anahtar;
dokuda bulunan hiicre hatlari liste olarak deger degiskeni seklinde atanmistir. Ayrica,

tablodaki hiicre hatlari isimleri bir listede kaydedilmistir.

Filtrelenen omik veri tablolarindan belirli hiicre hatlari iki ayri siitunda degerleri
goriuldigi icin ¢ikarilmistir. Gen ifade igin "CAPAN-2", "DiFi", "HuTu-80", "MMAc-SF";
Mutasyon icin "Capan-2", "DIFI", "HUTU-80", "MMAC-SF"; Metilasyon icin "Capan-2",
"DIFI", "HUTU-80", "MMAC-SF"; KSD igin ise "Capan-2", "DIFI", "HUTU-80", "MMAC-SF"
isimli sttunlar cikarilmistir. Devaminda ise, bazi hiicre hatlarinin isimleri degistirilmistir.
Gen ifade i¢in degisim s6zIUgu su sekilde olusturulmustur, "DIFI": "DiFi", "HUTU-80":
"HuTu-80", "MMAC-SF": "MMACc-SF". Mutasyon, metilasyon ve KSD icin degisim sozlUg

su sekilde olusturulmustur, "CAPAN-2": "Capan-2".

Elde edilen filtrelenmis omik veri tablolarinin boyutlari su sekildedir, gen ifade

(923, 1123), mutasyon (110, 1123), metilasyon (12, 1123), KSD (944, 1123). Bu
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tablolardaki gen isimleri birer dosyaya yazdirilip kaydedilmistir. Tablolarin indeks

kisimlari yeniden 0’dan baslatiimak lzere diizenlenmistir.

Ana tablolarda ikili stitun bulunduran hicre hatlari (3 adet) ile tek sutun
bulunduran hiicre hatlari (983 adet) icin ayri asamalarda ayni prosedir izlenerek vektor

matrisleri olusturulmustur. Uygulanan prosedir asagida belirtildigi gibidir.

Oncelikle, incelemeye dahil edilen hiicre hatti sayisi kadar satir ve 1989 (bir vektér
uzunlugu) sttun iceren bos degerli bir tablo olusturulmustur. Ardindan, bir déngi icinde
her hiicre hattinin ayri ayri degerlendirildigi bir akis icinde, gen ifade ve KSD tablolarindan
ilgili hiicre hattina ait stitunlar bir tabloda dikey eksenli birlestirilmistir. Bu tablodaki bos
degerli yerlere “NaN” degeri atanmistir. Tablodaki gen ifade ve KSD degerleri ayri
listelere atanmistir. Bu listeler ayri dongller icinde degerlendirilip “NaN” degerli
elemanlari i¢in 6dnceden olusturulan ortalama (gen ifade i¢in) veya medyan (KSD igin)
degerler atanmistir. Mutasyon ve metilasyon tablolarindan da ilgili hiicre hattinin
degerleri birer listeye aktarilmistir. Bos bir listede, sirasiyla gen ifade, mutasyon,
metilasyon, KSD listelerine ait degerler birlestirilmistir. Hiicre hattinin vektori olarak bu
liste bos tablonun satirlarina sirasiyla yerlestirilmistir. Olusturulan tablonun ilk sitununa
denk gelecek sekilde hiicre hatti isimleri yazdirilmistir. Sonug olarak elde edilen iki vektor
matrisi yatay eksende birlestirilip indekste yer alan hiicre hatlari alfabetik olarak

siralanmistir.

Sonug tablosu bir dosyaya yazdirilarak kaydedilmistir. Ek olarak, sonug tablosu
Uzerinde yapilan islemle, her dokunun hiicre hatlari tablodan filtrelenip o dokuya 6zel

dosya olarak kaydedilmistir.
Hiicre Hatti Ozellik Vektorlerinde Kullanilacak Gen Sayisinin Azaltilmasi

Modellenecek verinin ana yapisini olusturan hiicre hatti 6zellik vektoérlerinin
uzunlugu hem tahmin performansini hem de model egitiminin tamamlanacagi sireyi

etkilemektedir. Bu nedenle, 35542 ve 1910 vektor uzunluklu sindirim sistemi verisi
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Uzerinden farkl hiperparametre ve degerleri icin tahmin modelleri olusturulup
birbirleriyle karsilastirilmistir. Her iki vektdr tipi icin de ayni islem siregleri
uygulandigindan, sadece 35542 vektor uzunluklu matris Gzerinden yapilan asamalar

sunulmustur.

Pandas, NumPy, Math kitiphaneleri hazir hale getirildikten sonra,
GDSC_drug_response_df cell_line_fingerprint_pIC50s_for_rforestl.txt ilag  yaniti

verisini iceren dosyadaki tablo bir degiskene atanmistir.

Sklearn kutlphanesinin preprocessing (StandardScaler), model_selection
(train_test_split, GridSearchCV, cross_val_score), metrics, ensemble

(RandomForestRegressor) metotlari hazir hale getirilmistir.

digestive_system_tissue_based_combined_cell_line_features_35K_rows.txt
isimli GDSC sindirim sistemi dosyasindaki tablo bir degiskene atanmistir. Bu tabloda

bulunan hiicre hatlari bir listeye aktarilmistir.

ilac yaniti tablosundaki hiicre hatti siitunundan sindirim sistemi dokusunda
bulunan hiicre hatlarina ait satirlar filtrelenmistir. Ardindan, yine bu tablodaki parmak izi

sttunundaki degerler bir listeye aktariimistir.

Oncelikle, her elemani birbirinden ayrilan parmak izlerinin depolanacagi bos bir
liste olusturulmustur. Bir dongi icinde yukarida olusturulan parmak izi listesindeki her
ornek pargalara ayrilip bir liste olarak bos liste icine sirasiyla eklenmistir. Bu yeni listedeki
veri bir tablo haline getirilmistir. Olusan yeni tabloya hiicre hatti isimleri ve ila¢ yaniti
degerleri ana tabloda ayni sira gozetilerek eklenmistir. Bu tablo vektor matrisinin sag
tarafina eklenecegi icin, tablonun tim situn isimlerini degistirmek icin bir sozliik

yardimiyla her sttun ismi degeri (say1) vektor tablosunun uzunlugu kadar artirilmistir.

Vektoér matrisi ve ilag parmak izleri degerlerinin ayrildigl tablo hiicre hatti ismi
situnu Gzerinden birlestirilmistir. Bu yeni tabloda, metin degeri bulunduran sttunlar

disindaki yerlerin hepsi tek duyarlikli kayan noktali sayi bicimi (single precision) olarak
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yeniden yazdirilmistir. Modelde degisken ve sonug (etiket) bilgisi olarak kullanilacak
veriler farkli degiskenlere aktarilmistir. Tablo 3.9.”da belirtilen hiperparametreler igin
belirtilen degerler bir sozliik icinde kaydedilmistir. RandomForestRegressor metodu
yardimiyla degisken ve sonug¢ degerleri birbirine uydurulup bir objeye atanmistir.
GridSearchCV metodu ile RF objesi, hiperparametre sozliigli, 5 degeri atanan capraz
dogrulama, MAE skorlama metrigi, 4 degeri atanan n_jobs ve 3 degerli verbose
metrikleriyle bir objede tutulmustur. Bu obje ile fit metodu kullanilarak, degisken ve
sonug verisi birbirine uydurulmaya calisilmistir. Ardindan, cross_val_score metodu ile
GridSearchCV objesi, degisken ve sonug verisi bir arada degerlendirilerek capraz

dogrulama sonuglari bir degiskene atanmistir.

Yukaridaki asamalar Tablo 3.9.’da belirtilen farkl hiperparametre segenekleriyle

denenip MAE skor degeri ve model egitim siiresi kaydedilmistir (Bkz. Tablo 4.8.).
8.2.4. Veri Gorsellegtirme

Farkli asamalarda elde edilen degisik uzunluktaki veri tipi ve vektor matrislerinin,
gen sayisi azaltma islemlerinin etkili oldugunun baska bir destekleyicisi olarak t-SNE
teknigiyle gorsellestirilmeleri yapilmistir. Gorsellestirmelerde, kaynak tablolar olan omik
veri tipleri, 35542 ve 3747 uzunluklarindaki vektorlere sahip matrislerde bulunan omik

veri tipleri kullanilmistir.
Kaynak Veri

Pandas, NumPy, Seaborn, Matplotlib, sklearn.manifold (TSNE metodu igerdigi
icin) kitliphaneleri hazir duruma getirilmistir. L1000_gene_list.txt dosyasindaki tablo bir

degiskene atanmistir. Tablodaki L1000 gen isimleri bir listeye aktariimistir.

GDSC_gene_exp_v2.txt dosyasindaki tablo gen ifade verisine ait bir degiskene
aktarilmistir. Ardindan, tablodaki gen isimleri listelenmistir ve L1000 listesiyle ortakliklari

ayri  bir listede tutulmustur. Bu islemler, GDSC_mutation_v1.txt (mutasyon),
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GDSC_methylation_v1.txt (metilasyon), GDSC_cnv_picnic_vl.txt (KSD) dosyalari icin de

yapilmistir.

GDSC_986_cell_lines_matched_with_TCGA_tissue_names.txt dosyasindan
hiicre hatti ve doku eslesmelerine ait tablo bir degiskene aktarilmistir. Bu tablodan, hiicre

hatti ve doku isimleri birer listede tutulmustur.

Bu asamadan sonraki islemler tim omik veri tiplerinde ayni sekilde uygulandigi

icin sadece gen ifade verisi Uzerinden anlatim yapilmigstir.

L1000 ortak genleri gen ifade verisi tGzerinden filtrelenip bir degiskene atanmistir.
Gen ifade tablosundaki gen isimleri situnu indeks durumuna getirilip stitun isimleri bir
listeye aktarilmistir. Sttun isimlerindeki hiicre hatlari ile eslesmelerin oldugu tablodaki
986 hicre hattinin arasindaki ortak isimler bir listeye alinmistir. Filtrelenen gen ifade
verisi Uzerinden hicre hatlari igin ikinci filtreleme bu liste ile yapilmistir. Olusan yeni
tabloya gen isim sltunu tekrar eklenmistir. Tablonun gorsellestirme algoritmasi
tarafindan kullanimini kolaylastirmasi igin transpozu alinmistir. Doku listesindeki isimler
bir sozlik yardimiyla numaralandiriimistir. Bu sozIlik ile hicre karsiliklarinin oldugu
tabloya doku numaralari yansitilmistir. Bu tablodan hiicre hatti isimleri ve doku

numaralari sttunlariyla yeni bir s6zlik olusturulmustur.

Transpoze edilen tabloda indeks olarak bulunan gen isimleri tablo icine tekrar
alinmis ve sutun ismi degistirilmistir. Bu tabloya yeni bir siitun olarak doku numaralari
son olusturulan soézlik yardimiyla eklenmistir. Olusan tablodan hiicre hatti isim situnu
cikarildiktan sonra tablodaki bos yerler bulunduklari sttundaki ortalama deger ile
doldurulmustur. Tablodaki gen ifade verisi ile alakali kisimlar degisken; doku numaralari

sonug (etiket) olarak degerlendirilip farkh degiskenlere atanmistir.

TSNE metodunda kullanilmak lzere su parametreler ve degerleri secilip bir obje
olusturulmustur, n_components (2); verbose (1), random_state (2). Bu degerler iki

boyutlu grafigin tekrar ayni sekilde olusabilmesi icin tercih edilmistir. Olusturulan obje ile
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fit_transform metodu kullanilip gen ifade verisi (degisken) icin boyut indirgeme islemi

yapilmis ve sonuglar bir degiskene atanmistir.

Bos bir tablo olusturulup doku numaralari bilgisinin oldugu degisken ilk sttun
olarak eklenmistir. Sonrasinda, t-SNE grafiginin ilk komponenti olacak slituna indirgeme
sonuglarinin ilk situn degerleri; ikinci komponenti igin ikinci stitun degerleri aktariimistir.
Doku isimlerinin numaralandirildigi s6zIGgun ters versiyonu olusturulmustur. Bu yeni
sozllkle, olusturdugumuz Ug situnlu tablodaki doku numaralari doku isimlerine geri

cevrilmistir.

Distinctipy kiitiiphanesi hazir hale getirilmistir. Get_colors metoduyla rastgele 13
ayri renk segilip bir degiskene atanmistir. Seaborn kiitiphanesi metodu olan relplot igin
parametre su parametreler kullanilmistir, olusturulan (g kolonlu tablo, x ekseninde yer
almasi icin tablodaki ilk komponent; y ekseni icin tablodaki ikinci komponent situnlari;
renk paleti olarak 13 rengin secildigi degisken atanmistir. Sonuc¢ olarak elde edilen

grafikler kaydedilmistir.
35442 Uzunlugunda Vektorlere Sahip Matris Kullanimi

Bu kisimda gorsellestirilmeler icin kullanilacak verilerin yapilandiriimasinda
“35542 Uzunluklu Vektorler iceren Matrisin Olusturulmasi” bélimiinde uygulanan akis

uygulanmistir.

Gen ifade, mutasyon, metilasyon, KSD veri tiplerinin gorsellestirilmesi icin ise
yukarida “Kaynak Veri” bolimiinde izlenen asamalarin aynisi uygulanmistir. Birlestirilmis
omik veri (35542 vektor uzunlugundaki) icin de ayni sekilde 6nceden olusturulan bir
dosya olan
GDSC_cell_line_reshape_transposed_minimized 16468 for_ rforest 35K v1.txt

icindeki tablo degerlendirilerek t-SNE grafigi olusturulmustur.
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3747 Uzunlugundaki Vektorlere Sahip Matris

GDSC_extracted 988 cell lines_L1000_common_genes_ 3747 feature_vector_
vl_selected_common_3_platform_v2.txt isimli onceden olusturulmus dosya veri
gorsellestiriimesinde kullanilmistir. Gen ifade, mutasyon, metilasyon, KSD veri tipleri bu
dosyadaki tablo tzerinden elde edilmistir. Omik verilerin gorsellestirilmesi igin yukarida
“Kaynak Veri” boéliminde izlenen asamalarin aynisi uygulanarak t-SNE grafikleri

olusturulup kaydedilmistir.
8.2.5. Veri ici Alan Analizi

Bu uygulama kapsaminda 3 farkh analiz tipi uygulanmistir, hiicre hatti, ilag,
rastgele bolimlendirme. Tim analiz tiplerinde degerlendirilecek olan veri yapilari “1989
Uzunluklu Vektérler iceren Matrisin Olusturulmasi” bélimiinde doku temelli olarak
olusturulan tablolardir. Belirlenen 13 ayri doku igin her (g analiz de yapilmistir. Analiz
tiplerinin kendi iclerinde tiim doku veri yapilari tizerinde ayni islem asamalari uygulandigi

icin asagidaki anlatimlar yalnizca birer doku (akciger dokusu) tizerinden yapilmistir.
Hiicre Hatti Ozdesligi Temelli Béliimlendirme (HHOTB)

Pandas, NumPy, Math kitiphaneleri hazir hale getirildikten sonra, hiicre hatti
ismi, ilag parmak izi ve plC50  degeri stitununa sahip olan
GDSC_drug_response_df cell_line_fingerprint_pIC50s_for_rforest.txt ve ayni tablonun
parmak izi yerine ilag ismini iceren versiyonu olan
GDSC_drug_response_drugs_with_smiles_cell _lines_plC50_v1.txt dosyasindaki tablolar
birer degiskene atanmustir. ilag isimlerini iceren tablo hiicre hatti isimleri tzerinden
siralanmis ve indeks situnu yeniden O degerinden baslatilmistir. Tablodaki ilag isimleri
bir listeye aktarilmistir. Sonrasinda, isim listesi yeni bir stitun olarak parmak izi iceren
tabloya aktarilmistir. Boylece, ilag isimleri ve ila¢g parmak izleriyle bir sozliik

olusturulabilmistir.
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Sklearn kitiphanesi icindeki su modiller ve parantez icindeki metotlari hazir hale
getirilmistir, preprocessing (StandardScaler), model_selection (train_test_split,

GridSearchCV, cross_val_score), metrics, ensemble (RandomForestRegressor).

aero_digestive_tract_tissue_specific_cell lines_L1000_commons_923 110 12 944 df.
txt dosyasinda bulunan akciger dokusuna ait veri tablosu bir degiskene aktarilip hiicre

hattina ait stitundaki degerler bir listede tutulmustur.

Hiicre hatti listesi, dort sttunlu ilag yaniti tablosundan ilgili hiicre hatlarinin
filtrelenmesi i¢in kullaniimistir. Ardindan, tabloda kalan ilaglarin parmak izi degerleri bir
listeye aktarilmistir. Liste icindeki parmak izi degerleri bir dongi yardimiyla birbirinden
ayrilip ayni sirayla yeni bir liste icinde depolanmistir. Random modull hazir hale getirilip
hiicre hatti listesi rastgele sekilde siralanmis ve sonradan ayni sira elde edilmesi igin 2
degeri verilmistir. Ayrilan ilag parmak izlerinin bulundugu liste bir tablo haline
getirilmistir. Bu tabloya hiicre hatty, ilag isimleri ve pIC50 degerleri yeni situnlar olarak
eklenmistir. Tablodaki sttun degerlerin her birine akciger vektor matrisinin siitun sayisi

degeri eklenmistir.

Akciger vektor tablosu ve ayrilmis parmak izi tablosu hiicre hatti isim sttunu
Uzerinden birlestirilmistir. Olusan tablodan, ilag ve hiicre hatti isim situnlari ¢ikarilip
birer listeye alinmistir. Os moduli, Scipy kitiphanesinin stats modiliinden spearmanr,
pearsonr metotlari hazir hale getirilmistir. Bir bos dosya ve skorlama parametreleri icin
sttun isimleri olusturulup kaydedilmistir. Model hiperparametrelerinde kullanilacak 3’er

deger su sekilde secilmistir, max_split (3, 81, 729), n_estimators (25, 100, 250).

Birlestirilmis verinin modelde kullanilacak degiskenleri bulunduran suttunlar
icinden plC50; sonug degerleri belirten veri icin ise ilag, hiicre hatti isimleri ve plC50
satunlari kullanilmistir. Bir dongi icinde hiicre hatti listesinin ylizde 10’u test verisi icin;
kalan ylizde 90’l ise egitim verisi icin yeni listelere aktarilmistir. Degiskenler verisi ve
sonuclar verisi Gzerinde bu iki liste ile filtrelemeler yapilip egitim ve test setleri

olusturulmustur. Sonrasinda, ilag ve hiicre hatti isim stitunlari bu setlerden gikartiimistir.
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iki ic ice d6ngti, her ikili hiperparametre kombinasyonunun modellenebilmesi igin
olusturulmustur. Her déngi adiminda, RandomForestRegressor metodu iginde
max_depth, n_estimators, verbose=3 (tim c¢iktilarin yazdirilmasi icin), n_jobs=6
(kullanilan is paketi sayisi), random_state=2) parametreleri kullanilarak bir obje
olusturulmus ve egitim verisi bu obje yardimiyla modele uydurulmustur. Model icinde
degerlendirilmesi icin test verisi i¢cin tahmin degerleri olusturulmustur. Her dongi
adiminda olusturulan bos dosyaya tahmin ve gercek degerler arasindaki fark MAE, MSE,
RMSE, SCC, PCC, R"2 skorlama metrikleri ile hesaplanip yazdirilmistir. Her déngide
tahmin edilen degerler ve gercek degerler hiicre hatti ve ilag cifti isimleriyle beraber
yazdirilip dongli bitiminde bir dosyaya yazdiriip kaydedilmistir. Sekil 8.6 — 8.18de,
HHOTB tahmin performanslarinin gorsellestiriimesi icin dokulara &zel olarak kutu
grafikleri hazirlanmistir. Bu sekillerde, her skorlama metrigine ait birer alt sekil
bulunmaktadir. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde, segilen hiperparametrelere ait

degerlerinin ikili kombinasyonlari (9 adet) belirtilmigtir.
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Sekil 8.6. Akciger dokusu hiicre hatlariyla yapilan HHOTB analizi sonuglarina ait kutu
grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) RZskorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.7. Bébrek dokusu hiicre hatlariyla yapilan HHOTB analizi sonuglarina ait kutu

grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.8. Deri dokusu hiicre hatlariyla yapilan HHOTB analizi sonuglarina ait kutu

grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) RZskorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.9. Meme dokusu hiicre hatlariyla yapilan HHOTB analizi sonuglarina ait kutu
grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar igin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) RZskorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.10. Kan dokusu hiicre hatlariyla yapilan HHOTB analizi sonuglarina ait kutu

grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuclar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.11. Kemik dokusu hiicre hatlariyla yapilan HHOTB analizi sonuglarina ait kutu

grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde

verilmistir.
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Sekil 8.12. Pankreas dokusu hiicre hatlariyla yapilan HHOTB analizi sonuglarina ait kutu

grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) RZskorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.13. Sinir sistemi dokusu hiicre hatlariyla yapilan HHOTB analizi sonuglarina ait
kutu grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
ikili
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde

atanan

degerlerin

kombinasyonlarina

verilmistir.
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Sekil 8.14. Sindirim sistemi dokusu hiicre hatlariyla yapilan HHOTB analizi sonuclarina ait
kutu grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
degerlerin
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) RZskorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.15. Solunum-sindirim sistemi dokusu hiicre hatlariyla yapilan HHOTB analizi

sonugclarina ait kutu grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9
arasi degerler, max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250)
hiperparametrelerine atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk
gelmektedir. Tim kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B)
MSE, (C) RMSE, (D) SCC, (E) PCC, (F) R? skorlama metriklerine ait sonuglar bir
arada olacak sekilde verilmistir.
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Sekil 8.16. Tiroid dokusu hiicre hatlariyla yapilan HHOTB analizi sonuglarina ait kutu

grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) R? skorlama metriklerine ait sonuclar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.17. Urogenital sistem dokusu hiicre hatlariyla yapilan HHOTB analizi sonuglarina
ait kutu grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar igin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) RZskorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.18. Yumusak doku hiicre hatlariyla yapilan HHOTB analizi sonugclarina ait kutu
grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) RZskorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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ilag Ozdesligi Temelli Béliimlendirme (I0TB)

iOTB’de de HHOTB igin uygulanan prosedirlerin hemen hemen bir benzeri

uygulanmistir. Farkhliklar asagida belirtilmistir.

HHOTB’de uygulanan hiicre hatt listesinin rastgele sekilde siralanmasi asamasi
yerine, ilag listesinin siralanmasi yapilmistir. Bunun devaminda da, egitim ve test verisinin

olusturulmasi asamasinda yeni olusturulan bu ilag listesi kullanilmstir.

Sekil 8.19 — 8.31‘de, IOTB tahmin performanslarinin gorsellestiriimesi icin
dokulara 6zel olarak kutu grafikleri hazirlanmistir. Bu sekillerde, her skorlama metrigine
ait birer alt sekil bulunmaktadir. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde, segilen

hiperparametrelere ait degerlerinin ikili kombinasyonlari (9 adet) belirtilmistir.
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Sekil 8.19. Akciger dokusu hiicre hatlariyla yapilan iOTB analizi sonuclarina ait kutu
grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuclar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.20. Bobrek dokusu hiicre hatlariyla yapilan iIOTB analizi sonuglarina ait kutu
grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.21. Deri dokusu hiicre hatlariyla yapilan IOTB analizi sonuglarina ait kutu grafikleri.
Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler, max_depth (3,
81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine atanan
degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim kombinasyonlar
icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D) SCC, (E) PCC, (F) R?
skorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde verilmistir.
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Sekil 8.22. Meme dokusu hiicre hatlariyla yapilan iOTB analizi sonuglarina ait kutu
grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde
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Sekil 8.23. Kan dokusu hiicre hatlariyla yapilan iOTB analizi sonuglarina ait kutu grafikleri.
Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler, max_depth (3,
81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine atanan
degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim kombinasyonlar
icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D) SCC, (E) PCC, (F) R?
skorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde verilmistir.
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Sekil 8.24. Kemik dokusu hiicre hatlariyla yapilan iOTB analizi sonuclarina ait kutu
grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde
verilmistir.

G

3,25
3,100
3,250
81,25
81,100
81,250
729,25
729,100
729,250

—{ 11—
e I
—{ T+
— 11
T+
H T
—{1TH w
— T+
r—3—
—{ T 1
o ——

??m 1o

) S & 7 89 12 HEEE] 6 7 B9 12 3 2 5 % 1 [

Sekil 8.25. Pankreas dokusu hiicre hatlariyla yapilan IOTB analizi sonuglarina ait kutu
grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuclar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.26. Sinir sistemi dokusu hiicre hatlariyla yapilan iOTB analizi sonuglarina ait kutu

grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D) SCC,
(E) PCC, (F) R? skorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde
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Sekil 8.27. Sindirim sistemi dokusu hiicre hatlariyla yapilan iOTB analizi sonuclarina ait

kutu grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuclar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.28. Solunum-sindirim sistemi dokusu hiicre hatlariyla yapilan iOTB analizi

020

sonuglarina ait kutu grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9
arasi degerler, max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250)
hiperparametrelerine atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk
gelmektedir. Tum kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B)
MSE, (C) RMSE, (D) SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuclar bir
arada olacak sekilde verilmistir.
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Sekil 8.29. Tiroid dokusu hiicre hatlariyla yapilan IOTB analizi sonuglarina ait kutu

grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuclar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.30. Urogenital sistem dokusu hiicre hatlariyla yapilan iOTB analizi sonuglarina ait

00

kutu grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) RZskorlama metriklerine ait sonuclar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.31. Yumusak doku hiicre hatlariyla yapilan iOTB analizi sonuclarina ait kutu

grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuclar bir arada olacak sekilde
verilmistir.



205

Rastgele Boliimlendirme (RB)

RB’de de HHOTB icin uygulanan prosediirlerin bir benzeri uygulanmistir.
Farkhliklar asagida belirtilmistir. Veri, 6zdeslik tGzerinden bolimlendiriimeyecegi icin
HHOTB’de uygulanan hiicre hatti listesinin rastgele sekilde siralanmasi asamasi

cikartilmistir.

Sklearn iginde yer alan metrics modulindeki make_scorer ve SCORERS metotlari
hazir hale getirilmistir. SCC ve PCC metriklerinin ¢apraz dogrulama icin Sklearn skorlama
metriklerinin arasinda olmamasi nedeniyle birer fonksiyon olusturulup make_scorers

metodu yardimiyla SCORERS igine dahil edilmistir.

Sklearn’in model_selection modiiliindeki cross_validate, cross_val_predict, KFold
metotlari hazir hale getirilmistir. Diger iki boélimlendirme yénteminden farkli olarak,
cross_val_predict ile 10 kat capraz dogrulama uygulamasindan tahmin sonuglari
alinmistir. Ek olarak, cross_validate metodu ile 10 kat ¢apraz dogrulama yapilip skorlama

metrikleriyle tahmin performansi 6lgtilmustar.

cross_val_score sonugclarinin kaydedilmesi icin bos bir dosya olusturulup dosya
icine hicre hatti — ilag ¢iftinin deneysel ila¢ yaniti ve tahmin sonucu degeri basliklari
eklenmistir. KFold metodu ile capraz dogrulama i¢in 10 kat uygulama ve rastgelelik icin 2
sayisi verilmis ve bir obje lizerine kaydedilmistir. HHOTB’de oldugu gibi max_depth ve
n_estimators hiperparametreleri icin ayni degerler kullanilmistir. i¢ ice iki déngi
yapilarak bu degerlerin ikili kombinasyonlari icin iki farkh ¢apraz dogrulama islemi

yapilmistir.

RandomForestRegressor metoduyla HHOTB’deki uygulamadan farkh olarak
n_jobs icin 4 degeri kullanilarak is paketi sayisi azaltilmistir. Birinci capraz dogrulama
islemi, cross_val_predict ile yapilip test setleri icin tahmini degerler yaratiimistir. Her
doéngl adiminda elde edilen sonugclar hiicre hatti — ilag ¢ifti isimleri ve gercek GDSC

degeriyle beraber &nceden olusturulan bos dosya icine kaydedilmistir. ikinci ¢apraz
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dogrulama yonteminde ise, her dogrulama adiminda elde edilen sonuglar bir dosyaya;

bunlarin ortalamalari ise baska bir dosyaya metrik isimleri ile beraber kaydedilmistir.

Sekil 8.32 — 8.44'de, RB tahmin performanslarinin gorsellestirilmesi icin dokulara

Ozel olarak kutu grafikleri hazirlanmigtir. Bu sekillerde, her skorlama metrigine ait birer

alt sekil bulunmaktadir. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde, segilen hiperparametrelere ait

degerlerinin ikili kombinasyonlari (9 adet) belirtilmistir.
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Sekil 8.32. Akciger dokusu hiicre hatlariyla yapilan RB analizi sonuglarina ait kutu

grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250)
hiperparametrelerine atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk
gelmektedir. Tum kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B)
MSE, (C) RMSE, (D) SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuclar bir
arada olacak sekilde verilmistir.
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Sekil 8.33. Bbbrek dokusu hiicre hatlariyla yapilan RB analizi sonuglarina ait kutu

grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250)
hiperparametrelerine atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk
gelmektedir. Tum kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B)
MSE, (C) RMSE, (D) SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuclar bir
arada olacak sekilde verilmistir.
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Sekil 8.34. Deri dokusu hiicre hatlariyla yapilan RB analizi sonuglarina ait kutu grafikleri.

Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler, max_depth (3,
81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine atanan
degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim kombinasyonlar
icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D) SCC, (E) PCC, (F) R?
skorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde verilmistir.
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Sekil 8.35. Meme dokusu hiicre hatlariyla yapilan RB analizi sonuglarina ait kutu

grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250)
hiperparametrelerine atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk
gelmektedir. Tim kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B)
MSE, (C) RMSE, (D) SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuclar bir
arada olacak sekilde verilmistir.
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Sekil 8.36. Kan dokusu hiicre hatlariyla yapilan RB analizi sonuglarina ait kutu grafikleri.

Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler, max_depth (3,
81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine atanan
degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim kombinasyonlar
icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D) SCC, (E) PCC, (F) R?
skorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde verilmistir.



209

A B C
o0
= = NN wlm & =
S5 $ TTT e
07 e 09
o
08
o5
o7
L Segilen
04 L Hp
T a)e gerleri
5 PR 03 o Deger
T P E T DT = TEEFTEF . ‘03é1 3,25
T3 5 & 5§ & 7 5 3 T3 3 & § & 3 5 3 R N YT
D E F 3| 3,250
as - 4] 81,25
= o = =
- e s @ o P = = & = & 3 2|5 g0
L o1
as 6| 81,250
08 7| 729,25
0s 8] 729,100
a6
9| 729,250
e
=i T e
as

4 s 6 i+ 8 9 12 3 s+ 5 & 4 B 9 1 2 3 s 5 6 H 8 9

Sekil 8.37. Kemik dokusu hiicre hatlariyla yapilan RB analizi sonuglarina ait kutu grafikleri.

Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler, max_depth (3,
81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine atanan
degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim kombinasyonlar
icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D) SCC, (E) PCC, (F) R?
skorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde verilmistir.
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Sekil 8.38. Pankreas dokusu hiicre hatlariyla yapilan RB analizi sonuclarina ait kutu

grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) RZskorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.39. Sinir sistemi dokusu hiicre hatlariyla yapilan RB analizi sonuglarina ait kutu
grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde

verilmistir.
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Sekil 8.40. Sindirim sistemi dokusu hticre hatlariyla yapilan RB analizi sonuclarina ait kutu
grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) RZskorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Solunum-sindirim sistemi dokusu hiicre hatlariyla yapilan RB analizi
sonuglarina ait kutu grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9
arasl degerler, max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250)
hiperparametrelerine atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk
gelmektedir. Tim kombinasyonlar igin elde edilen degerler, (A) MAE, (B)
MSE, (C) RMSE, (D) SCC, (E) PCC, (F) R% skorlama metriklerine ait sonuclar

bir arada olacak sekilde verilmistir.
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Sekil 8.42. Tiroid dokusu hiicre hatlariyla yapilan RB analizi sonuglarina ait kutu grafikleri.
Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler, max_depth (3,
81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine atanan
degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim kombinasyonlar
icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D) SCC, (E) PCC, (F) R?
skorlama metriklerine ait sonuglar bir arada olacak sekilde verilmistir.
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Sekil 8.43. Urogenital sistem dokusu hiicre hatlariyla yapilan RB analizi sonuglarina ait

kutu grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250) hiperparametrelerine
atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk gelmektedir. Tim
kombinasyonlar igin elde edilen degerler, (A) MAE, (B) MSE, (C) RMSE, (D)
SCC, (E) PCC, (F) R?skorlama metriklerine ait sonuclar bir arada olacak sekilde
verilmistir.
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Sekil 8.44. Yumusak doku hiicre hatlariyla yapilan RB analizi sonuglarina ait kutu

grafikleri. Alt sekillerdeki yatay eksenlerde yer alan 1-9 arasi degerler,
max_depth (3, 81, 729) ve n_estimators (25, 100, 250)
hiperparametrelerine atanan degerlerin ikili kombinasyonlarina denk
gelmektedir. Tum kombinasyonlar icin elde edilen degerler, (A) MAE, (B)
MSE, (C) RMSE, (D) SCC, (E) PCC, (F) R? skorlama metriklerine ait sonuclar
bir arada olacak sekilde verilmistir.
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8.3. EK-3

8.3.1. Capraz Alan Analizi i¢in GDSC Veri Tipleri Uzerinde Yapilan On islemler
Gen, Hiicre Hatti ve ilag isimlerinin Diizenlenmesi

GDSC'deki 4 6zellik veri tipi ve ilag yaniti verisi gdz 6nline alinarak gen ve hiicre
hatlari isimleri Gizerinde harf ve sayi disindaki karakterlerin gikarilip kiglk harfler ile
yeniden dizenlenmesi islemi, diger platformlardaki isimlerle uyumlu olmasi igin

gerceklestirilmistir.

Diizenlenecek olan isim listeleri 6nceki adimlarda olusturulan dlzenlenmis

kaynak veri yapilari Gizerinden alinmistir.

Hicre hatlari igin, “NCI” kodunu igeren isimlerden bu kod g¢ikarilmistir. “7860",
"NTERAScID1", "KM-H2", "KMH-2”, "TT", "T-T", "SC-1" isimleri sirasiyla
"7860","ntera2cldl”, "km-h2", "kmh-2", "tt" , "t-t", "scil"ile degistirilmistir.

ilag isimleri icin, "PFI-3", "PFI3" isimleri sirasiyla “pfi-3”, “pfi3 olarak
degistirilmistir.
Diizenlenmis halleri ayni olan isimler oldugunda bu orijinal isimlerin sadece kiiglk

harfli ve cikarilacak karakterleri korunmus halleri kullaniimistir.

Sonug olarak, tiim veri yapilari kullanilarak en genis haliyle 1155 hiicre hatti ismi,
29870 gen ismi bulunmustur ve tablo genisletme sirasinda kullanilacak ana listeler

boylece belirlenmistir.

Tum ozellik tipleri ve ilag yaniti tablosu icin olusturulan sozliikler tablo halinde

yazdirilhp kaydedilmistir.



214

Gen ifade Verisi

Gen ifade verisi icin onceki asamalarda olusturulan diizenlenmis kaynak veri
kullanilarak hicre hatti ve gen isimlerinin eklenmesiyle tabloda genisletme islemi

yapilmistir.
Verideki orijinal isimler diizenlenmis halleriyle degistirilmistir.

GDSC igin dort 6zellik veri tipi baz alarak olusturulan en genis hiicre hatti ve gen
listelerinde olup gen ifade verisi lizerinde olmayan isimler iliskili eksenlere eklenmistir.
Yeni olusan tablo bosluklarina bosluk degeri (NaN, Not a Number) degeri atanmistir.

Toplamda 12451 gen ve 141 hiicre hatti tabloya eklenmistir.

Tablo eksenleri alfabetik siralandiktan sonra sonug tablosu olarak yazdiriimistir.

Sonug tablosunda 29870 gen ve 1155 hiicre hatti bulunmaktadir.

Mutasyon Verisi

Mutasyon verisi icin 6nceki asamalarda olusturulan diizenlenmis kaynak veri
kullanilarak hicre hatti ve gen isimlerinin eklenmesiyle tabloda genisletme islemi

yapilmistir.
Verideki orijinal isimler diizenlenmis halleriyle degistirilmistir.

GDSC icin dort 6zellik veri tipi baz alarak olusturulan en genis hlicre hatti ve gen
listelerinde olup gen ifade verisi Gzerinde olmayan isimler iliskili eksenlere eklenmistir.
Yeni olusan tablo bosluklarina 0 (mutasyon yok) degeri atanmistir. Toplamda 7901 gen

ve 126 hiicre hatti tabloya eklenmistir.

Tabloda olusan 29873 gen ismi oldugu goriiliince birden ¢ok olan gen isimlerinin

ilk 6rnekleri tutulup digerleri silinmistir.

Tablo eksenleri alfabetik siralandiktan sonra sonuc tablosu olarak yazdirilmistir.

Sonug tablosunda 29870 gen ve 1155 hiicre hatti bulunmaktadir.
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Metilasyon Verisi

Metilasyon verisi icin 6nceki asamalarda olusturulan dizenlenmis CellMiner
kaynak verisi kullanilarak hiicre hatti ve gen isimlerinin eklenmesiyle tabloda genisletme

islemi yapilmistir.
Verideki orijinal isimler diizenlenmis halleriyle degistirilmistir.

GDSC igin dort 6zellik veri tipi baz alarak olusturulan en genis hiicre hatti ve gen
listelerinde olup gen ifade verisi lizerinde olmayan isimler iliskili eksenlere eklenmistir.
Yeni olusan tablo bosluklarina 0 (metilasyon yok) degeri atanmistir. Toplamda 10006 gen

ve 75 hiicre hatti tabloya eklenmistir.

Tablo eksenleri alfabetik siralandiktan sonra sonug tablosu olarak yazdirilmistir.

Sonug tablosunda 29870 gen ve 1155 hiicre hatti bulunmaktadir.
KSD Verisi

KSD verisi icin 6nceki asamalarda olusturulan diizenlenmis kaynak veri (PICNIC
algoritmasiyla uretilen) kullanilarak hiicre hatti ve gen isimlerinin eklenmesiyle tabloda

genisletme islemi yapiimistir.
Verideki orijinal isimler diizenlenmis halleriyle degistirilmistir.

GDSC icin dort 6zellik veri tipi baz alarak olusturulan en genis hlicre hatti ve gen
listelerinde olup gen ifade verisi lizerinde olmayan isimler iliskili eksenlere eklenmistir.
Yeni olusan tablo bosluklarina bosluk degeri (NaN, Not a Number) degeri atanmistir.

Toplamda 5368 gen ve 169 hiicre hatti tabloya eklenmistir.

Tablo eksenleri alfabetik siralandiktan sonra sonug tablosu olarak yazdirilmistir.

Sonug tablosunda 29870 gen ve 1155 hiicre hatti bulunmaktadir.
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ilag Yanit1 Verisi

Onceki asamalarda hazirlanmis olan ilag parmak izi tablosundaki parmak izi
degerleri ilag yaniti tablosuna aktarilmistir. Bu islem igin ilk olarak, diizenlen ilag parmak
izi tablosuna dlzenlenmis ilag isimleri haritalandinlip aktarildi. Sonraki asamada ise
parmak izi degerleri ilag yaniti tablosuna diizenlenmis ila¢ isimleri Uzerinden

haritalandirilip yeni bir situn olarak eklenmistir. Olusturulan dosya kaydedilmistir.
8.3.2. Hiicre Hatti Ozellik Vektorii Tablosunun Olusturulmasi

Bu kisimda yukarida bahsedilen asamalarla olusturulan dort 6zellik veri tipinin
genisletilmis veri setleri ve L1000 gen listesi kullanilarak tim hiicre hatlarinin 6zellik

vektorleri olusturulmustur.

ilk olarak, L1000 gen listesindeki isimler yukarida bahsedilen isim diizenleme
yontemiyle istenilen formata getirilmistir. Her 6zellik tipindeki isim listesi ve L1000 isim

listesi karsilastirildi ve tim L1000 genlerinin bu listelerde oldugu gorildi.
Gen ifade Verisi

Gen ifade verisi igin gen bazinda ortalamalar alinmis ve bosluk degeri icerenler

icin “NaN” degeri atanmistir. Gen ismi ve ortalama deger sozIigu olusturulmustur.

Gen ifade verisi icin gen bazinda doluluk oranini belirten tablo olusturuldu. L1000
listesi kullanilarak doluluk orani tablosu gen ismi slitunu Utzerinden filtrelendi. Kalan 978
gen igin yuzdelik siitunu tzerinden %87 ve Ustl degere sahip genler igin filtreleme yapildi

(%75 oran ile de bir degisiklik gorilmedi).
Kalan gen listesi bir dosyaya yazdirildi.

Tum platformlarda ayni ortak gen ismi olmasi gerektiginden, gen ifade verisi i¢in
platformlarin ortak gen ismi listesi kullanilarak bir filtreleme yapildi. Sonug olarak 897

gen ismi kalmistir.
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KSD Verisi

KSD verisi icin gen bazinda medyan degerleri alinmis ve bosluk degeri icerenler

icin “NaN” degeri atanmistir. Gen ismi ve medyan deger s6zIUgli olusturulmustur.

KSD verisi icin gen bazinda doluluk oranini belirten tablo olusturuldu. L1000 listesi
kullanilarak doluluk orani tablosu gen ismi stitunu Gzerinden filtrelendi. Kalan 978 gen
icin ylzdelik sUtunu Uzerinden %80 ve Ustli degere sahip genler icin filtreleme yapildi

(%75 oran ile de bir degisiklik gorilmedi).
Kalan gen listesi bir dosyaya yazdirildi.

Tum platformlarda ayni ortak gen ismi olmasi gerektiginden, KSD verisi i¢in
platformlarin ortak gen ismi listesi kullanilarak bir filtreleme yapildi. Sonug olarak 932

gen ismi kalmistir.

Mutasyon Verisi

Mutasyon verisi icin gen bazinda 1 iceren tablo hiicrelerinin sayisi hesaplanarak
bir tablo olusturuldu. Sayim degeri toplam hiicre hatti sayisina boliinip yeni bir siitunda

doluluk ytzdesi yazdirildi.

L1000 listesi kullanilarak doluluk orani tablosu gen ismi sltunu lzerinden
filtrelendi. Kalan 978 gen icin yizdelik stitunu Gzerinden %1 ve Ustli degere sahip genler

icin filtreleme yapildi.
Kalan gen listesi bir dosyaya yazdirildi.

Tum platformlarda ayni ortak gen ismi olmasi gerektiginden, mutasyon verisi icin
platformlarin ortak gen ismi listesi kullanilarak (son filtreleme iptal edilerek) bir

filtreleme yapildi. Sonug olarak 963 gen ismi kalmistir.
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Metilasyon Verisi

Metilasyon verisi icin gen bazinda ortalama degerleri alinmis ve bosluk degeri
icerenler icin “NaN” degeri atanmistir. Gen ismi ve ortalama deger sozIUgu

olusturulmustur.

Metilasyon verisi i¢in gen bazinda doluluk oranini belirten tablo olusturuldu.
L1000 listesi kullanilarak doluluk orani tablosu gen ismi sttunu Gzerinden filtrelendi.
Kalan 978 gen igin yuzdelik situnu Uzerinden %75 ve Ustl degere sahip genler igin

filtreleme yapildi.
Kalan gen listesi bir dosyaya yazdirildi.

Tum platformlarda ayni ortak gen ismi olmasi gerektiginden, metilasyon verisi igin
platformlarin ortak gen ismi listesi kullanilarak bir filtreleme yapildi. Sonug olarak 955

gen ismi kalmistir.
Hiicre Hatti Ozellik Vektori Tablosu

Yukarida filtrelenen gen isimlerinin listeleri olusturulup bu listelerle ilgili satirlar

veri Uzerinden elde edilmistir.
TUm tablolardaki indeks stitunu yeniden sifir sayisindan baslatilarak diizenlendi.

Sonug tablosu 988 hiicre hatti ve 3747 (897 + 963 + 955 + 932) gen ismi icin bos
degerli bir tablo olusturuldu. Her bir hiicre hattina ait degerler ilgili 6zellik verisinden
cekilir ve timu bir liste olarak birlestirilir. Bu 3747 uzunlugundaki bu liste sonug
tablosundaki ilgili hiicre hattina ait satira yerlestirilir. Eger, herhangi bir 6zellik tipinden
gelen veriicinde “NaN” etiketli deger bulunuyorsa bunun icin farkli ydontemler izlenmistir.
Gen ifade verisi icin, o gen ismine ait ortalama deger; mutasyon verisi icin 0 degeri;

metilasyon icin ortalama deger; KSD icin medyan degeri atanmustir.
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Sonuc tablosu, bosluk degeri icermedigi kontrol edilip hiicre hatti situnu alfabetik

siralandiktan sonra bir dosyaya yazdirilip kaydedilmistir.
8.3.3. Capraz Alan Analizi igin CCLE Veri Tipleri Uzerinde Yapilan On islemler
Depmap KSD Tablosunun Diizenlenmesi

DepMap Ulzerinden CCLE’ye ait KSD verilerinden 22Q1 versiyonlu olan dosya
(CCLE_gene_cn_22Q1_depmap.csv, https://ndownloader.figshare.com/files/34008428)
indirilip Gzerinde istenilen formata getirilmesi igin on islemler yapilmistir. 1 sayisi eklenip
log2 tabaninda hesaplanan sonucu kaynak tabloda olan veriler, dnce karekok degeri

alinip sonra 1 gikartilarak ayni tablo hiicrelerine yazdirilmistir.

Gen isimleri yine DepMap sitesinden alinan bilgilendirme tablosu
(sample_info_22q1l.csv, https://ndownloader.figshare.com/files/34008503) kullanilarak
“ACH” kodlu hiicre hatlar bilinen isimleriyle degistirilmistir. Stitun baslarinda yer alan
gen isimleri ise parantez ici kodlardan temizlenip sadece isim kismi birakilmistir. Her iki

eksen de alfabetik siralandiktan sonra transpozu alinan tablo yazdirilip kaydedilmistir.
Gen, Hiicre Hatt: ve ilag isimlerinin Diizenlenmesi

CCLE’'deki 4 ozellik veri tipi ve ilag yaniti verisi goz 6nine alinarak gen ve hiicre
hatlari isimleri Gzerinde harf ve sayi disindaki karakterlerin ¢ikarilip kicik harfler ile
yeniden dizenlenmesi islemi, diger platformlardaki isimlerle uyumlu olmasi igin

gercgeklestirilmistir.

Diizenlenecek olan isim listeleri 6nceden olusturulan dizenlenmis kaynak veri

yapilari tizerinden alinmistir.
Hicre hatlarii¢in, “NCI” kodunu iceren isimlerden bu kod cikariimistir.

Diizenlenmis halleri ayni olan isimler oldugunda bu orijinal isimlerin sadece kiigik

harfli ve cikarilacak karakterleri korunmus halleri kullanilmistir.
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Sonuc olarak, tiim veriler kullanilarak en genis haliyle 1800 hiicre hattiismi, 30509
gen ismi bulunmustur ve tablo genisletme sirasinda kullanilacak ana listeler boylece

belirlenmistir.
Tum ozellik tipleri ve ilag yaniti tablosu icin olusturulan sozliikler tablo halinde

yazdirilip kaydedilmistir.

8.3.4. CCLE Omik Veri Tipi Tablolarinin Genigletilmesi

Gen ifade Verisi

Gen ifade verisi igin onceki asamalarda olusturulan diizenlenmis CellMiner
kaynak verisi kullanilarak hiicre hatti ve gen isimlerinin eklenmesiyle tabloda genisletme

islemi yapilmistir.
Verideki orijinal isimler diizenlenmis halleriyle degistirilmistir.

CCLE icin dort ozellik veri tipi baz alarak olusturulan en genis hiicre hatti ve gen
listelerinde olup gen ifade verisi lizerinde olmayan isimler iliskili eksenlere eklenmistir.
Yeni olusan tablo bosluklarina bosluk degeri (NaN, Not a Number) degeri atanmistir.

Toplamda 10658 gen ve 712 hiicre hatti tabloya eklenmistir.
Tablo eksenleri alfabetik siralandiktan sonra sonug tablosu olarak yazdirilmistir.

Sonug tablosunda 30509 gen ve 1800 hiicre hatti bulunmaktadir.

Mutasyon Verisi

Mutasyon verisi icin 6nceki asamalarda olusturulan diizenlenmis kaynak veri

kullanilarak hiicre hatti ve gen isimlerinin eklenmesiyle tabloda genisletme islemi

yapilmistir.

Verideki orijinal isimler diizenlenmis halleriyle degistirilmistir.
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CCLE icin dort ozellik veri tipi baz alarak olusturulan en genis hiicre hatti ve gen
listelerinde olup gen ifade verisi lizerinde olmayan isimler iliskili eksenlere eklenmistir.
Yeni olusan tablo bosluklarina 0 (mutasyon yok) degeri atanmistir. Toplamda 11224 gen

ve 230 hiicre hatti tabloya eklenmistir.

Tabloda olusan “clorf220” gen isminin birden ¢ok oldugu gorilince ilk 6rnek

tutulup digeri silinmistir.

Tablo eksenleri alfabetik siralandiktan sonra sonug tablosu olarak yazdiriimistir.

Sonug tablosunda 30509 gen ve 1800 hiicre hatti bulunmaktadir.

Metilasyon Verisi

Metilasyon verisi icin 6nceki asamalarda olusturulan dizenlenmis CellMiner
kaynak verisi kullanilarak hiicre hatti ve gen isimlerinin eklenmesiyle tabloda genisletme

islemi yapilmistir.
Verideki orijinal isimler diizenlenmis halleriyle degistirilmistir.

CCLE icin dort ozellik veri tipi baz alarak olusturulan en genis hiicre hatti ve gen
listelerinde olup gen ifade verisi lizerinde olmayan isimler iliskili eksenlere eklenmistir.
Yeni olusan tablo bosluklarina 0 (metilasyon yok) degeri atanmistir. Toplamda 10629 gen

ve 711 hiicre hatti tabloya eklenmistir.

Tablo eksenleri alfabetik siralandiktan sonra sonug tablosu olarak yazdiriimistir.

Sonug tablosunda 30509 gen ve 1800 hiicre hatti bulunmaktadir.

KSD Verisi

KSD verisi icin 6nceki asamalarda olusturulan diizenlenmis kaynak veri (DepMap)
kullanilarak hiicre hatti ve gen isimlerinin eklenmesiyle tabloda genisletme islemi

yapilmistir.

Verideki orijinal isimler diizenlenmis halleriyle degistirilmistir.
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CCLE icin dort ozellik veri tipi baz alarak olusturulan en genis hiicre hatti ve gen
listelerinde olup gen ifade verisi lizerinde olmayan isimler iliskili eksenlere eklenmistir.
Yeni olusan tablo bosluklarina bosluk degeri (NaN, Not a Number) degeri atanmistir.

Toplamda 5141 gen ve 46 hiicre hatti tabloya eklenmistir.

Tablo eksenleri alfabetik siralandiktan sonra sonug tablosu olarak yazdiriimistir.

Sonug tablosunda 30509 gen ve 1800 hiicre hatti bulunmaktadir.
ilag Yanit1 Verisi

Onceki asamalarda hazirlanmis olan ilag parmak izi tablosundaki parmak izi
degerleriilag yaniti tablosuna aktarilmistir. Bu islem icin ilk olarak, diizenlen ilag parmak
izi tablosuna dizenlenmis ilag isimleri haritalandirilip aktarildi. Sonraki asamada ise
parmak izi degerleri ilag yaniti tablosuna diizenlenmis ila¢ isimleri Uzerinden

haritalandirilip yeni bir stitun olarak eklenmistir. Olusturulan dosya kaydedilmistir.
8.3.5. CCLE verisindeki ilag isimlerine karsilik SMILES dizilerinin bulunmasi

Pandas ve NumPy kitluphaneleri hazir hale getirilip CCLE ilag yaniti verisi bir
degiskene aktariimistir. ilag isimleri bir listeye aktarilmistir. Ardindan, bir sézliik
olusturularak isimler icin bos degerler atanmustir. ila¢ yaniti verisinde SMILES siitunu

olusturulup bos degerler atanmistir.

Pubchempy kitlphanesi hazir hale getirildikten sonra sozlikteki her ilag i¢in bir
dongu icinde sorgu olusturulup ilaca ait standart SMILES dizisi bir deger olarak s6zlige

eklenmistir.

Yapilandirilan sozlik bir tablo haline getirilmistir. Olusan tablo bir dosyaya

yazdirilarak kaydedilmistir.
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8.3.6. CCLE verisindeki ilaglar icin parmak izi olusturulmasi

Pandas ve NumPy kitliphaneleri hazirlandiktan sonra SMILES karsiliklari bulunan
CCLE ilaglarinin oldugu " CCLE_mapped_drugs_smiles_df vi.txt" dosyasindaki tablo bir

degiskene atanmistir.

Sys ve RDkit kitliiphaneleri kullanilmaya uygun hale getirilip tabloya ECFP4 isimli

bos degerli stiitun eklenmistir.

ilaglarin SMILES dizilerinin bulundugu siitundaki degerlerin teker teker islenerek
ECFP4 sGtununa karsiliklarinin yazildigi bir dongl olusturulmustur. Bu dénglide, SMILES
dizileri GetMorganFingerprintAsBitVect metodu ve radius (2 degeri atanmistir), nBits
(1024 degeri atanmistir) parametreleri yardimiyla ilag parmak izlerine donisttrilmustar.
Parmak izi olusturma islemi iki adimda gergeklestigi ve nBits parametresi 1024 olarak
belirlendigi igin parmak izleri, ECFP_4 formatinda ve 1024 elemanh (bit) olarak

Uretilmistir.

Sonug tablosu bir dosyaya yazdirilip kaydedilmistir.
8.3.7. CCLE Hiicre Hatti Ozellik Vektérii Tablosunun Olusturulmasi

Bu kisimda yukarida bahsedilen asamalarla olusturulan dort 6zellik veri tipinin
genisletilmis veri setleri ve L1000 gen listesi kullanilarak tiim hiicre hatlarinin 6zellik

vektorleri olusturulmustur.

ilk olarak, L1000 gen listesindeki isimler yukarida bahsedilen isim diizenleme
yontemiyle istenilen formata getirilmistir. Her 6zellik tipindeki isim listesi ve L1000 isim

listesi karsilastirildi ve 970 L1000 geninin bu listelerde oldugu gorildi.
Gen ifade Verisi

Gen ifade verisi icin gen bazinda ortalamalar alinmis ve bosluk degeri icerenler

icin “NaN” degeri atanmistir. Gen ismi ve ortalama deger sozIigu olusturulmustur.
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Gen ifade verisi igin gen bazinda doluluk oranini belirten tablo olusturuldu. L1000
listesi kullanilarak doluluk orani tablosu gen ismi stitunu lizerinden filtrelendi. Kalan 970
gen icin ylzdelik situnu Gzerinden %57 ve Ustl degere sahip genler icin filtreleme yapildi

(%75 oran ile de bir degisiklik gorilmedi).
Kalan gen listesi bir dosyaya yazdirildi.

Tum platformlarda ayni ortak gen ismi olmasi gerektiginden, gen ifade verisi igin
platformlarin ortak gen ismi listesi kullanilarak bir filtreleme yapildi. Sonug olarak 897

gen ismi kalmistir.

KSD Verisi

KSD verisi i¢in gen bazinda medyan degerleri alinmis ve bosluk degeri icerenler

icin “NaN” degeri atanmistir. Gen ismi ve medyan deger s6zIigl olusturulmustur.

KSD verisi icin gen bazinda doluluk oranini belirten tablo olusturuldu. L1000 listesi
kullanilarak doluluk orani tablosu gen ismi situnu UGzerinden filtrelendi. Kalan 970 gen

icin yuzdelik stitunu Gzerinden %80 ve (sti degere sahip genler icin filtreleme yapildi.
Kalan gen listesi bir dosyaya yazdirildi.

Tum platformlarda ayni ortak gen ismi olmasi gerektiginden, KSD verisi igin
platformlarin ortak gen ismi listesi kullanilarak bir filtreleme yapildi. Sonug olarak 932

gen ismi kalmistir.

Mutasyon Verisi

Mutasyon verisi icin gen bazinda 1 iceren tablo hiicrelerinin sayisi hesaplanarak
bir tablo olusturuldu. Sayim degeri toplam hiicre hatti sayisina bélin(p yeni bir situnda

doluluk yizdesi yazdirildi.
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L1000 listesi kullanilarak doluluk orani tablosu gen ismi sltunu Uzerinden
filtrelendi. Kalan 840 gen igin ylzdelik siitunu UGzerinden %1 ve Ustl degere sahip genler

icin filtreleme yapildi.
Kalan gen listesi bir dosyaya yazdirildi.

Tum platformlarda ayni ortak gen ismi olmasi gerektiginden, mutasyon verisi igin
platformlarin ortak gen ismi listesi kullanilarak (son filtreleme iptal edilerek) bir

filtreleme yapildi. Sonug olarak 963 gen ismi kalmistir.

Metilasyon Verisi

Metilasyon verisi i¢in gen bazinda ortalama degerleri alinmis ve bosluk degeri
icerenler icin “NaN” degeri atanmistir. Gen ismi ve ortalama deger sozlUgl

olusturulmustur.

Metilasyon verisi i¢in gen bazinda doluluk oranini belirten tablo olusturuldu.
L1000 listesi kullanilarak doluluk orani tablosu gen ismi situnu Gzerinden filtrelendi.
Kalan 978 gen igin yuzdelik situnu Ulzerinden %75 ve Ustli degere sahip genler igin

filtreleme yapildu.
Kalan gen listesi bir dosyaya yazdirildi.

Tum platformlarda ayni ortak gen ismi olmasi gerektiginden, metilasyon verisiigin
platformlarin ortak gen ismi listesi kullanilarak bir filtreleme yapildi. Sonug olarak 955

gen ismi kalmistir.

Hiicre Hatti Ozellik Vektori Tablosu

Yukarida filtrelenen gen isimlerinin listeleri olusturulup bu listelerle ilgili satirlar

veri (izerinden elde edilmistir.

Tum tablolardaki indeks stitunu yeniden sifir sayisindan baslatilarak diizenlendi.
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Sonug tablosu 503 hiicre hatti ve 3747 (897 + 963 + 955 + 932) gen ismi icin bos
degerli bir tablo olusturuldu. Her bir hiicre hattina ait degerler ilgili 6zellik verisinden
cekilir ve timua bir liste olarak birlestirilir. Bu 3747 uzunlugundaki bu liste sonug
tablosundaki ilgili hiicre hattina ait satira yerlestirilir. Eger, herhangi bir 6zellik tipinden
gelen veriicinde “NaN” etiketli deger bulunuyorsa bunun icin farkli ydéntemler izlenmistir.
Gen ifade verisi icin, o gen ismine ait ortalama deger; mutasyon verisi i¢cin 0 degeri;

metilasyon igin ortalama deger; KSD igin medyan degeri atanmistir.

Sonuc tablosu, bosluk degeri icermedigi kontrol edilip hiicre hatti situnu alfabetik

siralandiktan sonra bir dosyaya yazdirilip kaydedilmistir.

8.3.8. GDSC — CCLE Capraz Alan Analizindeki Modeller i¢in Gereken Veri

Setlerinin Olusturulmasi

GDSC ve CCLE igin capraz alan analizinde kullaniimak tzere olusturulan 3747
vektdr uzunlugunda olan hicre hatti 6zellik tablolari ile beraber farkli modelleme
senaryolari olusturulmustur. Oncelikle, kullanilacak olan bu iki veri arasindaki hiicre
hatlarinin ortakliklari incelenmistir. GDSC ilag isimlerinden "nutlin3a ", “nvptae684”
sirasiyla “nutlin3”, “tae684” ile degistirilmistir. CCLE ilag yaniti tablosundaki hiicre
hatlarindan “nihovcar3” ismi “ovcar3” ile degistirilmistir. iki platforma ait olan ilag yaniti
verileri Gzerinden de hiicre hatti ve ilag ortakliklari incelenmistir. Ortak olan 376 hiicre

hatti ve 13 ila¢ ismi oldugu goridlmdistar.
Analizde Kullanilacak Olan ila¢ Yaniti Verilerinin Diizenlenmesi

GDSC’de olup CCLE’de olmayan 612 hiicre hatti icin ilag yaniti verisi lizerinden bu
hatlara ait satirlari almak Gzere filtreleme yapilarak 327231 satirli tablo senaryo 1 igin
olusturuldu ve sonug¢ bir dosyaya yazdirildi. Ayni sekilde, GDSC'de bulunup CCLE’de
olmayan 391 ilac icin ilag yaniti verisi Gzerinden bu ilaglara ait satirlari almak (zere
filtreleme yapilarak 203934 satirli tablo senaryo 2 icin olusturuldu ve sonug bir dosyaya

yazdirildr.
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Tablo 8.8. GDSC — CCLE arasinda olusturulan c¢apraz alan analizi igin olusturulan

senaryolarda kullanilacak olan verilerin diizenlenme planlari.

GDSC CCLE
. . Hiicre Hatti .
Hiicre Hatti Ozellik llag Yaniti . llag Yaniti
Senaryo Ozellik Vektori
Vektori Dosyasi Vektor Dosyasi Dosyasi
Dosyasi
Ortak olmayan Ortak olmayan
1 Tumu Tumu
hiicre hatti hicre hatti
Ortak olmayan
Ortak olmayan
2 ilaglara ait hiicre Tumu Tumu
ilag
hatlari
3 Tama Tama Ortak hicre hatti Ortak hiicre hatti
Ortak olmayan Ortak olmayan
4 Tama Tumu
hiicre hatti hiicre hatti
Ortak ilaglara ait
5 Timi Timi Ortak ilag
hiicre hatlar
Ortak olmayan
Ortak olmayan
6 Tumi Tumi ilaglara ait hticre
ilag
hatlari
7 Tama Tuamu Tuma Tumu

Senaryo 1 ve 2 igin CCLE’nin tim ilag yaniti verisi kullaniimistir. Senaryo 3, 4, 5, 6,

7 icin GDSC'nin tim ilag yaniti verisi kullaniimistir.

Ortak hiicre hatlari, CCLE — GDSC farki hiicre hatlari, Ortak ilaglar, CCLE — GDSC

farki ilag listeleri icin ila¢ yaniti tablosundan sirasiyla yapilan filtrelemelerle 8666, 3004,

6265, 5405 satirh tablolar olusturulup ayri ayri dosyalara yine sirasiyla senaryo 3, 4, 5, 6

icin kaydedilmistir.
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Analizde Kullanilacak Olan Hiicre Hatti Ozellik Vektérii Verilerinin

Diizenlenmesi

GDSC — CCLE farki hiicre hatti ve senaryo 2’deki hiicre hatti listesi kullanilarak
GDSC hiicre hatti 6zellik vektorli dosyasindan sirasiyla yapilan filtrelemelerle 612, 988
satirll tablolar olusturulup ayri ayri dosyalara yine sirasiyla senaryo 1, 2 icin

kaydedilmistir.

Senaryo 1 ve 2 i¢in CCLE’nin tiim hiicre hatti vektor verisi kullanilmistir. Senaryo

3,4,5, 6,7 icin GDSC’'nin tiim hiicre hatti vektor verisi kullanilmistir.

CCLE icin olusturulan senaryo 3, 4, 5, 6 ilag yaniti tablolarindaki hiicre hatti listeleri
¢ikarilarak CCLE hicre hatti 6zellik vektoriindeki hiicre hatti siitunu Gizerinden filtreleme
yapilarak sirasiyla 376, 127, 503, 503 satirh tablolar elde edilmis ve senaryo 3 ve 4 igin
sonuglar dosyalara yazdirilip kaydedilmistir. Senaryo 5 ve 6 igin ise yine tablodaki tim

hicre hatlari elde edildiginden farkl bir dosyaya yazdirmaya gerek gorilmemistir.
8.3.9. Capraz Alan Analizi igin NCI-60 Veri Tipleri Uzerinde Yapilan On islemler
Gen ifade Kaynak Verisinin Diizenlenmesi

Gen ifade verisi icin CellMinerCDB web sitesinden
(https://discover.nci.nih.gov/rsconnect/cellminercdb/) indirilen mRNA ifade dosyasi
(data_NCI-60_xai.zip) kullaniimistir. Tablo diizenlenmesinde hiicre hatti ismi olmayan
sttunlar gikartilmistir. Hicre hatti isimlerinin 6n kisimlarinda bulunan kodlar silinerek
normal isimler tekrar tabloya yazdirilmistir. Tablo eksenleri tekrar alfabetik siralanip

yazdirilmistir ve bir dosyaya kaydedilmistir.
Mutasyon Kaynak Verisinin Diizenlenmesi

“A survey and systematic assessment of computational methods for drug

response prediction” baslkli makaleye ait ek dosyalarda
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(https://github.com/Jinyu2019/Suppl-data-
BBpaper/blob/master/NCI60_DATASET_S27-S39.zip)  bulunan  mutasyon  verisi
(Table_S31_NCI60_Mutation.csv) NCI-60 icin CellMiner verisi yerine sadece ikili (0, 1)

deger iceren yapida oldugu igin tercih edilmistir.

Bu verinin dizenlenmesi igin Oncelikle tablonun transpozu alinarak istenilen
eksenler elde edilmistir. Hicre hatti isimlerinde bulunan kod kisimlari silinerek
cikarilmistir. Gen ve hiicre hatti listelerindeki isimler harf ve sayi disindaki karakterler
silinip kuiguk harf kullanilarak tabloya yeniden yazdirilmistir. Eksenleri yeniden alfabetik

siralanan tablo yazdirilip bir dosyaya kaydedilmistir.
KSD Kaynak Verisinin Diizenlenmesi

KSD verisi icin CellMiner web sitesinden elde edilen seti olan
“DNA__aCGH_Agilent_44K_Copy_number_estimate.zip” dosyasi kullaniimistir. istenilen
formatla ilgisiz olan satirlar ve sttunlar gikarilmistir. Hiicre hatlari isimlerinin énindeki
kodlar silinerek asil isimleri korunarak tabloya tekrar yazdirilmistir. Gen isimlerinde “-“
degerine sahip olan gen satirlari ¢cikarilmistir. Eksenleri alfabetik olarak siralanan tablo

yazdirilip bir dosyaya kaydedilmistir.
8.3.10. NCI-60 Gen, Hiicre Hatti ve ilag isimlerinin Diizenlenmesi

NCI-60’deki 4 6zellik veri tipi ve ilag yaniti verisi gz 6niine alinarak gen ve hiicre
hatlari isimleri Gzerinde harf ve sayi disindaki karakterlerin cikarilip kiclik harfler ile
yeniden dizenlenmesi islemi, diger platformlardaki isimlerle uyumlu olmasi igin

gerceklestirilmistir.

Diizenlenecek olan isim listeleri 6nceden olusturulan dizenlenmis kaynak veri

yapilari tizerinden alinmistir.

Diizenlenmis halleri ayni olan isimler oldugunda bu orijinal isimlerin sadece kiiglk

harfli ve cikarilacak karakterleri korunmus halleri kullanilmistir.
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Sonug olarak, tiim veriler kullanilarak en genis haliyle 60 hiicre hatti ismi, 25647
gen ismi bulunmustur ve tablo genisletme sirasinda kullanilacak ana listeler bdylece

belirlenmistir.

Tum ozellik tipleri ve ilag yaniti tablosu icin olusturulan sozliikler tablo halinde

yazdirilip kaydedilmistir.
8.3.11. NCI-60 Omik Veri Tipi Tablolarinin Genisletilmesi
Gen ifade Verisi

Gen ifade verisi igin onceki asamalarda olusturulan diizenlenmis CellMiner
kaynak verisi kullanilarak hiicre hatti ve gen isimlerinin eklenmesiyle tabloda genisletme

islemi yapilmistir.
Verideki orijinal isimler diizenlenmis halleriyle degistirilmistir.

NCI-60 igin dort 6zellik veri tipi baz alarak olusturulan en genis hiicre hatti ve gen
listelerinde olup gen ifade verisi lizerinde olmayan isimler iliskili eksenlere eklenmistir.
Yeni olusan tablo bosluklarina bosluk degeri (NaN, Not a Number) degeri atanmistir.

Toplamda 2588 gen tabloya eklenmistir.

Tablo eksenleri alfabetik siralandiktan sonra sonug tablosu olarak yazdirilmistir.

Sonuc tablosunda 25647 gen ve 60 hiicre hatti bulunmaktadir.
Mutasyon Verisi

Mutasyon verisi icin yukarida bahsedilen makaleye ait mutasyon verisinin
dizenlenmis hali kaynak veri olarak kullanilarak hiicre hatti ve gen isimlerinin

eklenmesiyle veride genisletme islemi yapilmistir.

Verideki orijinal isimler diizenlenmis halleriyle degistirilmistir.
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NCI-60 igin dort 6zellik veri tipi baz alarak olusturulan en genis hiicre hatti ve gen
listelerinde olup gen ifade verisi lizerinde olmayan isimler iliskili eksenlere eklenmistir.
Yeni olusan tablo bosluklarina 0 (mutasyon yok) degeri atanmistir. Toplamda 25204 gen

ve 1 hilicre hatti tabloya eklenmistir.

Tablo eksenleri alfabetik siralandiktan sonra sonug tablosu olarak yazdiriimistir.

Sonuc tablosunda 25647 gen ve 60 hilicre hatti bulunmaktadir.
Metilasyon Verisi

Metilasyon verisi icin 6nceki asamalarda olusturulan dizenlenmis CellMiner
kaynak verisi kullanilarak hiicre hatti ve gen isimlerinin eklenmesiyle tabloda genisletme

islemi yapilmistir.
Verideki orijinal isimler diizenlenmis halleriyle degistirilmistir.

NCI-60 igin dort 6zellik veri tipi baz alarak olusturulan en genis hiicre hatti ve gen
listelerinde olup gen ifade verisi lizerinde olmayan isimler iliskili eksenlere eklenmistir.
Yeni olusan tablo bosluklarina 0 (metilasyon yok) degeri atanmistir. Toplamda 8095 gen

tabloya eklenmistir.

Tablo eksenleri alfabetik siralandiktan sonra sonug tablosu olarak yazdiriimistir.

Sonuc tablosunda 25647 gen ve 60 hiicre hatti bulunmaktadir.
KSD Verisi

KSD verisi igin 6nceki asamalarda olusturulan dizenlenmis CellMiner kaynak
verisi kullanilarak hiicre hatti ve gen isimlerinin eklenmesiyle tabloda genisletme islemi

yapilmistir.
Verideki orijinal isimler diizenlenmis halleriyle degistirilmistir.

NCI-60 icin dort 6zellik veri tipi baz alarak olusturulan en genis hiicre hatti ve gen

listelerinde olup gen ifade verisi lizerinde olmayan isimler iliskili eksenlere eklenmistir.
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Yeni olusan tablo bosluklarina bosluk degeri (NaN, Not a Number) degeri atanmistir.

Toplamda 5800 gen tabloya eklenmistir.

Tablo eksenleri alfabetik siralandiktan sonra sonug tablosu olarak yazdiriimistir.

Sonuc tablosunda 25647 gen ve 60 hiicre hatti bulunmaktadir.
8.3.12. NCI-60 ilag Yaniti Veri Tipi Diizenlemeleri
ilag Yanit1 Verisi

NCI-60 verisi R programlama dilinde bulunan Rcellminer paketi icindeki veri
yapilarindan elde edilmistir. Bunun icin 6ncelikle rcellminer ve rcellminerData paketleri
hazir hale getirilmistir. Ardindan, negatif logaritmali GI50 degerlerinin bir tablo olarak
elde edilmesi igin https://rdrr.io/bioc/rcellminer/f/vignettes/rcellminerUsage.Rmd
sayfasinda yer alan yonergeler izlenmistir. Sonuc¢ tablosu bir dosyaya yazdirilarak

kaydedilmistir.

ilag yaniti tablosunun istenilen formata getirilmesi Python’daki Pandas
kiitiphanesi yardimiyla yapiimistir. Tablodaki ilag kimliklerine karsilik gelen isimlerin
bulunmasi icin NCI-60_drug_name_nsc_id_smiles_df v1.txt, hemnames_Aug2013.zip,
DTP_NCI60_ZSCORE.xIsx dosyalarindan yararlaniimigtir. 9 kimlik icin PubChem Gzerinden
sorgulama yapilarak karsiliklar elle atanmustir. isim karsiliklari tabloya yansitildiktan
sonra isim slitununda ayni degeri iceren satirlardan sadece ilk 6rnekler tutulmustur.
Tablo, isim ve kimlik stitunlarina gore alfabetik siralanmistir. Hiicre hatti isimlerindeki

kodlar ve ayrag kaldiriimistir ve diizenlemeler igin bir s6zlik olusturulmustur.

ilag ismi, kimligi, hiicre hatti ismi ve pGI50 siitunlariyla yeni bir tablo
olusturulmustur. Bu tablo i¢in ana tablodaki bu sttun degerlerine karsilik gelecek tiim
listeler, ila¢ yaniti degerlerinin tiimine karsilik gelen 64080 sayisi uzunlugunda olacak
sekilde carpilarak uzatimistir. Bu listeler yeni bir tablo Ulzerinde dikey olarak

birlestirilmistir. ilag yaniti siitununa ise bos degerler atanmistir. Ana tablodan bir déngi
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yardimiyla pGI50 degerleri 60’ar listeler seklinde yeni tabloya aktariimistir. Dlizenlenmis
hiicre hatti isimleri de tabloya tekrardan Ulglinci siitun olarak eklenmis ilk hale sahip
hiicre hatti situnu silinmistir. Tabloya, ek olarak ilag ve hiicre hatti isimlerinin kigulk
harfle yazdirilmis, harf ve sayi disindaki karakterleri silinmis halleri yeni iki situn olarak
eklenmistir. Son olarak, NCI-60_drug _name_SMILES and_ECFP4 v3.txt dosyasindan
elde edilen ilag parmak izi degerleri tabloya ila¢ kimligi situnu Uzerinden yansitilarak
eklenmistir. Tabloda dlizenlenmis haldeki ilag ve hiicre hatti siitunlari icin, ayni hiicre
hatti — ilag ismi ciftleri silinmistir. ilag parmak izi sitununda bosluk degeri olan satirlar

tablodan silinmistir. Sonug tablosu bir dosyaya yazdirilarak kaydedilmistir.
NCI-60 Verisindeki ilag isimlerine Karsilik SMILES Dizilerinin Bulunmasi

NCI-60 ilaglarina ait kimlik degerlerinin bulundugu NSC_CAS Sept2013.csv
dosyasi Pandas ve NumPy kitliphaneleri hazirlandiktan sonra bir degiskene aktariimistir.
Tablodaki kimlik ve Kimyasal Ozetler Hizmeti (Chemical Abstracts Service, CAS)

numaralari bir sozlikte toplanmistir.

ila¢ kimliklerini sorgulayarak ilag isimlerini elde etme islemi uygulanmistir. Bunun
icin, ast ve urllib kiittiphaneleri hazir duruma getirilip olusturulan sozliik tizerinden bir
dongi olusturulmustur. Bu dongi yardimiyla, ChemIDPIlus API (Application Programming
Interface, uygulama programlama araylzi)
https://chem.nlm.nih.gov/api/data/rn/equals/ baglantisi  Gzerinden ilag  kimligi

sorgulamasi yapilip bulunan isim bir s6zlige kimliklerle beraber kaydedilmistir.

ilag yaniti verisi bir degiskene atanip ilag kimligi degerleri bir listeye aktariimistir.
Liste 55600 uzunlugunda oldugu icin sorgulamalar parcalara ayrilmistir. Bunu uygulamak

icin, liste 10 parcaya bollinmistilr ve yeni bir liste olarak kaydedilmistir.

Requests kutlUphanesi hazirlanip bolimlenen listenin icindeki her listenin

sorgulama degeri oldugu bir dongi olusturulmustur. Her 49 dosyada bir olacak sekilde
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60 saniye ara verilip dongliye devam edilmistir. Her dongili sonunda sonuclar bir dosyaya

yazdirihip farkl bir isimle kaydedilmistir.

Kaydedilen dosyalarin diizenlenmesi igin bir dongii olusturulup yeni dosyalar
olusturulmustur. Kaydedilen dosyalardaki her bir satirda yer alan isimler dncelikle

birbirinden ayrilmistir. Ardindan, yeni bir satir olarak yeni dosyaya yazdirilmistir.

Diizenlenen dosyalarin yatay olarak birlestirilmesi i¢in bir dongi olusturulmustur.
Her donglide bir dosyaya ait tablo dncekine yatay olarak eklenerek kaydedilmistir. Sonug

tablosu bir dosyaya yazdirilip kaydedilmistir.

Birlestirilen tablodaki birbirinin kopyasi olan satirlardan sadece ilkleri tutulup
digerleri silinmistir. Sonrasinda, tablo ilag kimligi sitununa gore gruplanmistir. Kimlik ve
isim satunlariyla bir sozlik olusturulmustur. Sozlikteki her deger uzunluklarina gore

diizenlenip ayni sozliige bir liste olarak kaydedilmistir.

PubChem verisine erisim saglayan web araylziu kullanilarak ilag isimleri
sorgulanip standart SMILES dizileri bulunmustur. Bunun icin, PUG-REST (Power User
Gateway - Representational State Transfer, Yetkili Kullanici Ag Gegidi - Temsili Durum
Transferi) tizerinden sozlukteki her ilag ismi icin bir sorgulama doéngisi olusturulmustur.

Bulunan SMILES degerleri bir s6zliikte isimlerle beraber kaydedilmistir.

ilag isimleri ve kimliklerinin iki siitun halinde bulundugu énceden olusturulan bir
s6zlGgln yardimiyla olusturulmustur. Elde edilen SMILES dizileri bu tabloya ilag ismi

situnu Gzerinden sozlik yardimiyla yansitilarak yeni situn olarak eklenmistir.

Tablodaki bos yerlere “NaN” degeri atanmistir. Tablo kimlik ve SMILES sitununa
gore alfabetik siralanmistir. Birden cok kimlik degeri olan ilaglardan ilki tutulup digeri
silinmistir. Tablo, bir dosyaya yazdirilarak NCI-60_drug_name_nsc_id_smiles_df v2.txt

adiyla kaydedilmistir.
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NCI-60 Verisindeki ilaglar igin Parmak izi Degerlerinin Olusturulmasi

Pandas ve NumPy kiitiiphaneleri hazirlandiktan sonra NCI-

60_drug_name_nsc_id_smiles_df v2.txt dosyasindaki tablo bir degiskene atanmistir.

Sys ve RDkit kiitiphaneleri kullanilmaya uygun hale getirilip tabloya ECFP4 isimli

bos degerli situn eklenmistir.

ilaglarin SMILES dizilerinin bulundugu siitunldaki degerlerin teker teker islenerek
ECFP4 sttununa karsiliklarinin yazildigi bir dongi olusturulmustur. Bu dénglide, SMILES
dizileri GetMorganFingerprintAsBitVect metodu ve radius (2 degeri atanmistir), nBits
(1024 degeri atanmistir) parametreleri yardimiylailag parmak izlerine dontsturilmustar.
Parmak izi olusturma islemi iki adimda gerceklestigi ve nBits parametresi 1024 olarak
belirlendigi icin parmak izleri, ECFP_4 formatinda ve 1024 elemanh (bit) olarak
Uretilmistir.  Tablodaki  bosluk  degerine  sahip  satirlar  silinerek  NCI-

60_drug_name_SMILES and_ECFP4_nan_dropped_v2.txt adiyla kaydedilmistir.

Onceki adimlarda olusturulan ilag yaniti verisi bir degiskene aktarildiktan sonra,
ilac kimlikleri bir listeye alinmistir. Ardindan, yukarida olusturulan son dosyadaki
kimlikler de listelenip diger listeyle karsilastiriimistir. Sadece ilag yaniti verisinde bulunan
kimliklere ait satirlar veri icinden filtrelenmistir. Kalan satirlardaki ilag isimleri
listelenmistir. Bu listenin kopyasi olusturulup her ilacin 6niline “nsc” kodu getirilerek

bagka bir liste daha yaratiimistir.

Pathlib, Urllib, Requests kiitliphaneleri hazir hale getirilip iki ilag ismi listesi igin de
ayri dongl olusturulup PubChem web sitesi araylziinden isimlere ait standart SMILES
dizileri elde edilmistir. Sonu¢ degerleri bir listede toplanmistir. Sonrasinda, sonug
sozlikteki ilag isimlerinden “nsc” ekleri cikarilarak baska bir listeye SMILES degerleriyle
kaydedilmistir. Diger ek icermeyen isim sozligl de koken aldigi isim sozlUgl ile
karsilastirihp sozlik degerleri yeni bir sozlige aktarilmistir. Yeni olusturulan sozliiklerin

anahtar degerleri kendi aralarinda karsilastirilip sonuglar yeni listelere aktariimistir. Son
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adim olarak, “nsc” ekini iceren isimlere ait sozlik diger sozlik degerleriyle
glncellenmistir. Ana kimlik listesinde bulunan ancak SMILES dizisi bulunamayan
“271674” kimlikli ilag icin PubChem sitesinden bulunan SMILES degeri direkt olarak

atanmistir.

SMILES degerlerini iceren ana tablo ilag yaniti verisiyle ortak olan ilaglar ile kimlik
sutunu Uzerinden filtrelenmistir. Diger yandan, ilag yaniti verisinden filtrelenmis
degerlerle olusturulan ilag isim ve kimlik s6zIUgl bir tablo haline getirilmistir. Bu tablo
Uzerine kimlik sUtunu UGzerinden sonug so6zlUgl yansitilarak SMILES sltunu

olusturulmustur. Tablodaki bos degere sahip satirlar silinmistir.

Sys, RDKit kutliphaneleri hazir hale getirilip énceki adimlarda uygulanan ilag
parmak izi gikarma islemi uygulanmistir. Sonuglar tabloya son stitun olarak ECFP4 ismiyle

eklenmistir.

Onceden filtrelenen SMILES degerlerini iceren tablo ve son olarak diizenlenen
tablo yatay eksende birlestirilmistir. Elde edilen veri bir dosyaya vyazdirilarak

kaydedilmistir.
8.3.13. Hiicre Hatti Ozellik Vektorii Tablosunun Olusturulmasi

Bu kisimda yukarida bahsedilen asamalarla olusturulan dort 6zellik veri tipinin
genisletilmis veri setleri ve L1000 gen listesi kullanilarak tim hiicre hatlarinin 6zellik

vektorleri olusturulmustur.

ilk olarak, L1000 gen listesindeki isimler yukarida bahsedilen isim diizenleme
yontemiyle istenilen formata getirilmistir. Her 6zellik tipindeki isim listesi ve L1000 isim

listesi karsilastirildi ve 963 L1000 geninin bu listelerde oldugu gorildi.
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Gen ifade Verisi

Gen ifade verisi igin gen bazinda ortalamalar alinmis ve bosluk degeri icerenler

icin “NaN” degeri atanmistir. Gen ismi ve ortalama deger sozIigi olusturulmustur.

Gen ifade verisi igin gen bazinda doluluk oranini belirten tablo olusturuldu. L1000
listesi kullanilarak doluluk orani tablosu gen ismi stitunu Gizerinden filtrelendi. Kalan 951

genicin ylzdelik situnu Gzerinden %75 ve (stl degere sahip genler icin filtreleme yapildi.
Kalan gen listesi bir dosyaya yazdirildi.

Tum platformlarda ayni ortak gen ismi olmasi gerektiginden, gen ifade verisi igin
platformlarin ortak gen ismi listesi kullanilarak bir filtreleme yapildi. Sonug olarak 897

gen ismi kalmistir.

KSD Verisi

KSD verisi igin gen bazinda medyan degerleri alinmis ve bosluk degeri icerenler

icin “NaN” degeri atanmistir. Gen ismi ve medyan deger s6zlligl olusturulmustur.

KSD verisi icin gen bazinda doluluk oranini belirten tablo olusturuldu. L1000 listesi
kullanilarak doluluk orani tablosu gen ismi stitunu Gzerinden filtrelendi. Kalan 963 gen

icin ylzdelik siitunu tGzerinden %75 ve Ustl degere sahip genler igin filtreleme yapildi.
Kalan gen listesi bir dosyaya yazdirildi.

Tum platformlarda ayni ortak gen ismi olmasi gerektiginden, KSD verisi icin
platformlarin ortak gen ismi listesi kullanilarak bir filtreleme yapildi. Sonug olarak 932

gen ismi kalmistir.
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Mutasyon Verisi

Mutasyon verisi i¢in gen bazinda 1 iceren tablo hiicrelerinin sayisi hesaplanarak
bir tablo olusturuldu. Sayim degeri toplam hiicre hatti sayisina boliinip yeni bir situnda

doluluk yizdesi yazdirildi.

L1000 listesi kullanilarak doluluk orani tablosu gen ismi sUtunu (zerinden
filtrelendi. Kalan 963 gen icin yizdelik stitunu Gzerinden %1 ve Ustli degere sahip genler

icin filtreleme yapildi.
Kalan gen listesi bir dosyaya yazdirildi.

Tum platformlarda ayni ortak gen ismi olmasi gerektiginden, mutasyon verisi igin
platformlarin ortak gen ismi listesi kullanilarak (son filtreleme iptal edilerek) bir

filtreleme yapildi. Sonug olarak 963 gen ismi kalmistir.

Metilasyon Verisi

Metilasyon verisi icin gen bazinda ortalama degerleri alinmis ve bosluk degeri
icerenler icin “NaN” degeri atanmistir. Gen ismi ve ortalama deger sozIigi

olusturulmustur.

Metilasyon verisi i¢cin gen bazinda doluluk oranini belirten tablo olusturuldu.
L1000 listesi kullanilarak doluluk orani tablosu gen ismi sttunu lzerinden filtrelendi.
Kalan 963 gen igin yuzdelik situnu Uzerinden %75 ve Ustl degere sahip genler igin

filtreleme yapildi.
Kalan gen listesi bir dosyaya yazdirildi.

Tum platformlarda ayni ortak gen ismi olmasi gerektiginden, metilasyon verisi icin
platformlarin ortak gen ismi listesi kullanilarak bir filtreleme yapildi. Sonug olarak 955

gen ismi kalmistir.
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Hiicre Hatti Ozellik Vektori Tablosu

Yukarida filtrelenen gen isimlerinin listeleri olusturulup bu listelerle ilgili satirlar

veri Gzerinden elde edilmistir.
Tum tablolardaki indeks stitunu yeniden sifir sayisindan baslatilarak diizenlendi.

Sonug tablosu 60 hiicre hatti ve 3747 (897 + 963 + 955 + 932) gen ismi icin bos
degerli bir tablo olusturuldu. Her bir hiicre hattina ait degerler ilgili 6zellik verisinden
cekilir ve timua bir liste olarak birlestirilir. Bu 3747 uzunlugundaki bu liste sonug
tablosundaki ilgili hiicre hattina ait satira yerlestirilir. Eger, herhangi bir 6zellik tipinden
gelen veriicinde “NaN” etiketli deger bulunuyorsa bunun icin farkli ydontemler izlenmistir.
Gen ifade verisi icin, o gen ismine ait ortalama deger; mutasyon verisi i¢cin 0 degeri;

metilasyon igin ortalama deger atanmistir.

Sonuc tablosu, bosluk degeri icermedigi kontrol edilip hiicre hatti siitunu alfabetik

siralandiktan sonra bir dosyaya yazdirilip kaydedilmistir.

8.3.14. GDSC — NCI-60 Capraz Alan Analizindeki Modeller icin Gereken Veri

Setlerinin Olusturulmasi

GDSC ve NCI-60 icin capraz alan analizinde kullanilmak Gzere olusturulan 3747
vektor uzunlugunda olan hiicre hatti 6zellik tablolari ile beraber farkli modelleme
senaryolari olusturulmustur. Oncelikle, kullanilacak olan bu iki veri arasindaki hiicre
hatlarinin ortakliklari incelenmistir. NCI-60 isimleri igin 6nceki isim dizenleme formati
goz 6nlne alinmus, “nci” kodlu olanlardan bu kod silinmis ve "7860", “a549atcc” isimleri
sirasiyla “7860”, “a549” ile degistirilmistir. Sonuc olarak iki platform arasinda 53 tane
hattin ortak oldugu gériilmustir. NCI-60 verisi Gizerine de bu degisiklikler aktarilmistir. iki
platforma ait olan ilag yaniti verileri Gzerinden de hiicre hatti ve ila¢ ortakliklari

incelenmistir. Ortak olan 53 hiicre hatti ve 97 ilag ismi oldugu gorulmustur.
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GDSC’de olup NCI-60’da olmayan 935 hiicre hatti icin ilag yaniti verisi Gzerinden

bu hatlara ait satirlari almak lzere filtreleme yapilarak 255811 satirl tablo senaryo 1 igin

olusturuldu ve sonug bir dosyaya yazdirildi. Ayni sekilde, GDSC'de bulunup NCI-60’da

olmayan 307 ilag igin ilag yaniti verisi Uzerinden bu ilaglara ait satirlari almak Uzere

filtreleme yapilarak 318661 satirli tablo senaryo 2 igin olusturuldu ve sonug bir dosyaya

yazdirildi.

Tablo 8.9. GDSC — NCI-60 arasinda olusturulan gapraz alan analizi igin olusturulan

senaryolarda kullanilacak olan verilerin dliizenlenme planlari.

GDSC NCI-60
Senaryo | Hiicre Hatti Ozellik | ilag Yaniti Dosyasi | Hiicre Hatti Ozellik | ilag Yaniti Dosyasi
Vektorii Dosyasi Vektorii Dosyasli
1 Ortak olmayan Ortak olmayan Timi Timi
hicre hatt hicre hatt
2 Ortak olmayan Ortak olmayan ilag Timi Timi
ilaglara ait hiicre
hatlari
3 Tima Tima Ortak hiicre hatti Ortak hiicre hatti
4 Tima Tima Ortak olmayan Ortak olmayan
hicre hatti hiicre hatti
5 Timi Timi Ortak ilaglara ait Ortak ilag
hiicre hatlari
6 Tima Tima Ortak olmayan Ortak olmayan ilag
ilaglara ait hiicre
hatlari
7 Tami Tami Timi Timi

Senaryo 1 ve 2 icin NCI-60"in tiim ilag¢ yaniti verisi kullanilmistir. Senaryo 3, 4, 5, 6,

7 icin GDSC'nin tim ilag yaniti verisi kullaniimistir.
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Ortak hticre hatlari, NCI-60 — GDSC farki hiicre hatlari, Ortak ilaglar, NCI-60 — GDSC
farkiilag listeleri igin ilag yaniti tablosundan sirasiyla yapilan filtrelemelerle 53693, 6985,
5586, 55092 satirli tablolar olusturulup ayri ayri dosyalara yine sirasiyla senaryo 3, 4, 5,

6 icin kaydedilmistir.

Analizde Kullanilacak Olan Hiicre Hatti Ozellik Vektorii Verilerinin

Diizenlenmesi

GDSC — NCI-60 farki hiicre hatti ve senaryo 2’deki hiicre hatti listesi kullanilarak
GDSC hiicre hatti 6zellik vektori dosyasindan sirasiyla yapilan filtrelemelerle 935, 988
satirli tablolar olusturulup ayri ayri dosyalara yine sirasiyla senaryo 1, 2 igin

kaydedilmistir.

Senaryo 1 ve 2 icin NCI-60"in tim hiicre hatti vektor verisi kullaniimistir. Senaryo

3,4,5,6,7icin GDSC'nin tim hicre hatti vektor verisi kullaniimistir.

NCI-60 icin olusturulan senaryo 3, 4, 5, 6 ila¢ yaniti tablolarindaki hiicre hatti
listeleri gikarilarak NCI-60 hiicre hatti 6zellik vektoriindeki hiicre hatti situnu Gzerinden
filtreleme yapilarak sirasiyla 53, 7, 60, 60 satirl tablolar elde edilmis ve senaryo 3 ve 4
icin sonuclar dosyalara yazdirilip kaydedilmistir. Senaryo 5 ve 6 icin ise yine tablodaki tim

hiicre hatlari elde edildiginden farkl bir dosyaya yazdirmaya gerek gorilmemistir.

8.3.15. GDSC - CCLE Arasi Capraz Alan Analizi Modellemeleri

Senaryo 1 icin uygulanan yontem diger senaryolarda da benzer sekilde
kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Buna bagli olarak Senaryo 1 haricindeki senaryolarin

yazimi icin sadece uygulanan yontemden farkli olan kisimlar belirtilmistir.

Senaryo 1 Modelleme Asamalari

Senaryo 1 icin GDSC ve CCLE 6zelinde olusturulan ilag yaniti ve hiicre hatti 6zellik

vektorlerine ait dosyalar modelde kullanilacak olan verinin olusturulmasi icin kullanildi.
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Oncelikle, tablolardaki hiicre hatti listeleri kontrol edilmis ve CCLE ilag yaniti verisi 503
hiicre hatti icin tekrar filtrelenmistir. iki ila¢ yaniti verisi de hiicre hatti ve ilag ismi
stitunlarina gére yeniden siralanmustir. ilag isimleri ve parmak izleri listelere alinip kontrol

edilmistir.

Tablo 8.10. GDSC - CCLE CAA Senaryo 1 igin kullanilan verilerin genel 6zellikleri.

Kullanilan veri Tablo Hiicre ilag Parmak
boyutu hatti sayisi izi sayisi
sayisl
ilag yaniti GDSC_drug_response_df f | 327231,6 612 404 203934
verisi or_cell_line_based_split_c
ross_domain_mode_1
ilag yaniti CCLE_drug_response_df _f 11670, 6 504 24 11646
verisi or_cross_domain
Hicre hatti GDSC_w_CCLE_cell_line_f 612, 3748 612 - -
vektor verisi eature_vector_3747_df _fo
r_cross_domain_mode_1
Hicre hatti CCLE_extracted_503_cell_ | 503,3748 503 - -
vektor verisi lines_L1000_common_gen
es_3747_feature_vector_v
1_selected_common_3_pl
atform

1024 rakamli bir sayi olarak bulunan ilag parmak izleri birer dongi yardimiyla
1024 elemanl listelere ¢evrilmistir. Bu yeni olusturulan parmak izi listeleri GDSC ve CCLE
icin her bir satira bir parmak izi olacak sekilde ayri ayr tablolar olusturulmustur.
Olusturulan tablolarin ilk siitunlarina hiicre hatti isimleri ve son sutunlarina plC50
degerleri vyerlestirildi. Hlcre hatti 06zellik vektori ve parmak izi tablosu
birlestirileceginden parmak izi tablosunun stitun isimleri ilgili vektor uzunlugu géz éniine

alinip yeni degerlerle degistirilmistir. Son adimda ise GDSC hiicre hatti 6zellik vektori ve
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parmak izi tablolari hiicre hatti isimleri Gzerinden birlestirilmistir ve CCLE igin de ayni

yontem uygulanmistir.

Modelleme kisminda, egitim verisi GDSC i¢in olusturulan birlestirilmis tablodan
ilag ismi, hiicre hatti ismi ve pIC50 sUtunlari gikartilarak olusturuldu. Etiket verisi olarak
ise ayni tablonun pIC50 sttunu kullanildi. Test verisi, CCLE i¢in olusturulan birlestirilmis
tablodan ila¢ ismi, hiicre hatti ismi ve pIC50 situnlari cikartilarak olusturuldu. Test
verisinin etiket verisi de pIC50 sttunundan alindi. Hem egitim hem test verileri tek
duyarhkh kayan noktali sayi bicimi (float32) olarak kaydedilmis ve bu veri yapilari icinde

bosluk degeri olup olmadigi kontrol edilmistir.

Genel sonug¢ dosyasl icin parametreler, MAE, MSE, RMSE, nDGC (normalized
discounted cumulative gain, normalize edilmis indirimli kiimulatif kazang), Pearson
korelasyonu, Spearman korelasyonu, R metrikleri i¢in stitun isimleri belirlenip bir dosya

olarak kaydedilmistir.

Python kitliphanelerinden os, joblib, sklearn (hem RandomForestRegressor hem

metrikler icin) rastgele orman modelini olusturup kaydedebilmek icin kullanilmistir.

RandomForestRegressor metodu ile max_depth = 81, n_estimators = 100
(6nceden uygulanan doku bazl performans 6l¢limleri sonucu belirlenmis olan en uygun
degerler), verbose=3 (tim ciktilarin yazdirilmasi icin uygulanan parametre degeri),
n_jobs=6 (islemci cekirdegi lzerinde kullanilan is parcacig sayisi), random_state=2
(modelin ayni sekilde kullanilabilmesi ve ayni sonuglari verebilmesi i¢in kullanilan sabit
say1) parametreleri kullanilarak model 6zellikleri belirlenmistir. Bu parametrelerle model,
egitim verisi ve ilgili etiket degerleri kullanilarak egitilmistir. Modelin tamami joblib

paketi yardimiyla bir dosyaya kaydedilmistir.

Modelin CCLE test verisi Gzerine tahmin sonugclarini verebilmesi icin predict
metodu kullanilarak sonuglar alinmistir. Oncelikle, tahmin edilen sonug degerleri CCLE

gercek degerleriyle yukarida belirtilen metrikler icin ayri ayri degerlendirilip parametre
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degerleriyle beraber ilgili dosyaya ikinci satir olarak kaydedilmistir. Sonraki adimda,
hiicre hatti ismi, ilag ismi, gergek plC50, tahmin edilen pIC50 sttunlari olusturulup ilgili
yerlere isim ve sayisal degerler eslesen sekilde eklenmis ve tablo bir dosyaya yazdirilarak

kaydedilmistir.
Senaryo 2 Modelleme Asamalari

Senaryo 2 icin GDSC ve CCLE 6zelinde olusturulan ilag yaniti ve hiicre hatti 6zellik
vektorlerine ait dosyalar modelde kullanilacak olan verinin olusturulmasi igin kullanildi.
Oncelikle, tablolardaki hiicre hatti listeleri kontrol edilmis ve CCLE ilag yaniti verisi 503
hiicre hatti icin tekrar filtrelenmistir. iki ila¢c yaniti verisi de hiicre hatti ve ilag ismi
stitunlarina gére yeniden siralanmistir. ilag isimleri ve parmak izleri listelere alinip kontrol

edilmistir.

Tablo 8.11. GDSC - CCLE CAA Senaryo 2 icin kullanilan verilerin genel 6zellikleri.

Kullanilan veri Tablo Hiicre ilag Parmak
boyutu hatti sayisl izi sayisi
sayisi
ilag yaniti GDSC_drug_response_df f | 327231,6 612 391 203934
verisi or_drug_based_split_cross

_domain_mode_2

ilag yaniti CCLE_drug_response_df f 11670, 6 504 24 11646
verisi or_cross_domain
Hlcre hatti GDSC_w_CCLE_cell_line_f 988, 3748 988 - -
vektor verisi eature_vector_3747_df fo

r_cross_domain_mode_2

Hicre hatti CCLE_extracted_503_cell_I 503, 3748 503 - -
vektor verisi ines_L1000_common_gen
es_3747_feature_vector_v
1_selected_common_3_pl

atform
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Senaryo 3 Modelleme Asamalari

Senaryo 3 icin GDSC ve CCLE 6zelinde olusturulan ilag yaniti ve hiicre hatti 6zellik
vektorlerine ait dosyalar modelde kullanilacak olan verinin olusturulmasi igin kullanildi.
Oncelikle, tablolardaki hiicre hatti listeleri kontrol edilmistir. iki ilag yaniti verisi de hiicre
hatti ve ilag ismi situnlarina gére yeniden siralanmustir. ilag isimleri ve parmak izleri

listelere alinip kontrol edilmistir.

Tablo 8.12. GDSC - CCLE CAA Senaryo 3 icin kullanilan verilerin genel 6zellikleri.

Kullanilan veri Tablo Hiicre ilag Parmak
boyutu hatti sayisi izi sayisi
sayisl
ilag yaniti verisi | GDSC_drug_response_dru 337761, 6 988 404 337761

gs_w_smiles_988cl_404dr
_337K_v4_w_fps

ilag yaniti verisi | CCLE_drug_response_df f 8666, 6 376 24 8666

or_cross_domain_mode_3

Hiicre hatti GDSC_extracted_988 cell_ | 988, 3748 988 - -
vektor verisi lines_L1000_common_gen
es_3747_ feature_vector_v

1 selected_common_3_pl

atform
Hiicre hatti CCLE_w_GDSC_cell_line_3 376, 3748 376 - -
vektor verisi 747 feature_vector_376_d

f_for_cross_domain_mode

3

Senaryo 4 Modelleme Asamalari

Senaryo 4 icin GDSC ve CCLE 6zelinde olusturulan ilag yaniti ve hiicre hatti 6zellik
vektorlerine ait dosyalar modelde kullanilacak olan verinin olusturulmasi icin kullanildi.

Oncelikle, tablolardaki hiicre hatti listeleri kontrol edilmistir ve CCLE ilag yaniti verisi 127
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hiicre hatti icin tekrar filtrelenmistir. iki ilag yaniti verisi de hiicre hatti ve ilag ismi

stitunlarina gére yeniden siralanmistir. ilag isimleri ve parmak izleri listelere alinip kontrol

edilmistir.

Tablo 8.13. GDSC - CCLE CAA Senaryo 4 igin kullanilan verilerin genel 6zellikleri.

Kullanilan veri Tablo Hiicre ilag Parmak
boyutu hatti sayisl izi sayisi
sayisl
ilag yaniti GDSC_drug_response_dru 337761, 6 988 404 337761
verisi gs_w_smiles_988cl_404dr
_337K_v4_w_fps
ilag yaniti CCLE_drug_response_df f 3004, 6 128 24 2980
verisi or_cross_domain_mode_4
Hicre hatti GDSC_extracted_988 cell_ | 988, 3748 988 - -
vektor verisi lines_L1000_common_gen
es_3747_feature_vector_v
1_selected_common_3_pl
atform
Hiicre hatti CCLE_w_GDSC_cell_line_3 376, 3748 127 - -

vektor verisi

747 _feature_vector_127_
df _for_cross_domain_mo

de_4

Senaryo 5 Modelleme Asamalari

Senaryo 5 i¢in GDSC ve CCLE 6zelinde olusturulan ilag yaniti ve hiicre hatti 6zellik

edilmistir.

vektorlerine ait dosyalar modelde kullanilacak olan verinin olusturulmasi icin kullanildi.
Oncelikle, tablolardaki hiicre hatti listeleri kontrol edilmistir ve CCLE ilag yaniti verisi 503
hiicre hatti icin tekrar filtrelenmistir. iki ilag yaniti verisi de hiicre hatti ve ilag ismi

stitunlarina gére yeniden siralanmistir. ilag isimleri ve parmak izleri listelere alinip kontrol
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Tablo 8.14. GDSC - CCLE CAA Senaryo 5 igin kullanilan verilerin genel 6zellikleri.

Kullanilan veri Tablo Hiicre ilag Parmak
boyutu hatti sayisi izi sayisi
sayisl
ilag yaniti GDSC_drug_response_dru 337761, 6 988 404 337761
verisi gs_w_smiles_988cl_404dr

_337K_v4_w_fps

ilag yaniti CCLE_drug_response_df_f 6265, 6 504 13 5246
verisi or_cross_domain_mode_5
_v2
Hicre hatti GDSC_extracted_988_cell 988, 3748 988 - -
vektor verisi _lines_L1000_common_ge

nes_3747_feature_vector

_vl_selected_common_3_

platform
Hicre hatti CCLE_extracted_503_cell_ | 503,3748 503 - -
vektor verisi lines_L1000_common_gen

es_3747_ feature_vector_v
1 selected_common_3_pl

atform

Senaryo 6 Modelleme Asamalari

Senaryo 6 icin GDSC ve CCLE 6zelinde olusturulan ilag yaniti ve hiicre hatti 6zellik
vektorlerine ait dosyalar modelde kullanilacak olan verinin olusturulmasi igin kullanild.
Oncelikle, tablolardaki hiicre hatti listeleri kontrol edilmistir ve CCLE ilag yaniti verisi 503
hiicre hatti icin tekrar filtrelenmistir. iki ilag yaniti verisi de hiicre hatti ve ilag ismi
siitunlarina gére yeniden siralanmistir. ilag isimleri ve parmak izleri listelere alinip kontrol

edilmistir.
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Tablo 8.15. GDSC - CCLE CAA Senaryo 6 igin kullanilan verilerin genel 6zellikleri.

Kullanilan veri Tablo Hiicre ilag Parmak
boyutu hatti sayisl izi sayisi
sayisl
ilag yanrti GDSC_drug_response_dru 337761, 6 988 404 337761
verisi gs_w_smiles_988cl_404dr

_337K_v4_w_fps

ilag yaniti CCLE_drug_response_df_f 5405, 6 504 11 5394
verisi or_cross_domain_mode_6
V2
Hiicre hatti GDSC_extracted_988_cell 988, 3748 988 - -
vektor verisi _lines_L1000_common_ge

nes_3747_feature_vector

_vl_selected_common_3_

platform
Hicre hatti CCLE_extracted_503_cell_| | 503,3748 503 - -
vektor verisi ines_L1000_common_gen

es_3747_feature_vector_v
1 _selected_common_3_pl

atform

Senaryo 7 Modelleme Asamalari

Senaryo 7 icin GDSC ve CCLE 6zelinde olusturulan ilag yaniti ve hiicre hatti 6zellik
vektorlerine ait dosyalar modelde kullanilacak olan verinin olusturulmasi igin kullanildi.
Oncelikle, tablolardaki hiicre hatti listeleri kontrol edilmistir ve CCLE ilag yaniti verisi 503
hiicre hatti icin tekrar filtrelenmistir. iki ilag yaniti verisi de hiicre hatti ve ilag ismi

siitunlarina gére yeniden siralanmustir. ilag isimleri ve parmak izleri listelere alinip kontrol

edilmistir.



Tablo 8.16. GDSC - CCLE CAA Senaryo 7 igin kullanilan verilerin genel 6zellikleri.

Kullanilan veri Tablo Hiicre ilag Parmak
boyutu hatti sayisl izi sayisi
sayisl
ilag yaniti GDSC_drug_response_dru 337761, 6 988 404 337761
verisi gs_w_smiles_988cl_404dr
_337K_v4_w_fps
ilag yaniti CCLE_drug_response_df_f 11670, 6 504 24 11646
verisi or_cross_domain
Hicre hatti GDSC_extracted_988 cell_ | 988, 3748 988 - -
vektor verisi lines_L1000_common_gen
es_3747_feature_vector_v
1_selected_common_3_pl
atform
Hicre hatti CCLE_extracted_503_cell_| 503, 3748 503 - -
vektor verisi ines_L1000_common_gen
es_3747_feature_vector_v
1_selected_common_3_pl
atform

8.3.16. GDSC - NCI-60 Arasi Capraz Alan Analizi Modellemeleri

Senaryo 1 icin uygulanan yontem diger senaryolarda da benzer sekilde
kullanilarak sonuclar elde edilmistir. Buna bagl olarak Senaryo 1 haricindeki senaryolarin

yazimi icin sadece uygulanan yéntemden farkl olan kisimlar belirtilmistir.

Senaryo 1 Modelleme Asamalari

Senaryo 1 icin GDSC ve NCI-60 6zelinde olusturulan ilag yaniti ve hicre hatti
ozellik vektorlerine ait dosyalar modelde kullanilacak olan verinin olusturulmasi igin
kullanildi. Oncelikle, tablolardaki hiicre hatti listeleri kontrol edilmistir. iki ilag yaniti verisi
de hiicre hatti ve ilag ismi siitunlarina gére yeniden siralanmustir. ilag isimleri ve parmak

izleri listelere alinip kontrol edilmistir.
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Tablo 8.17. GDSC - NCI-60 CAA Senaryo 1 icin kullanilan verilerin genel 6zellikleri.

Kullanilan veri Tablo Hiicre ilag Parmak
boyutu hatti sayisi izi sayisi
sayisi

ilag yaniti GDSC_drug_response_df_ | 318661, 6 935 404 318661

verisi for_cell_line_based_split_
NCI-
60_cross_domain_mode_
1

ilag yaniti NCI- 60678, 7 60 1054 60678

verisi 60_drug_response_rcellm

iner_drug_name_nsc_id_
cl_name_pgi50_v3_edits_
fps_drop
Hicre hatti GDSC_w_NClI- 935, 3748 935 - -
vektor verisi 60_cell_line_feature_vect
or_3747_df for_cross_do
main_mode_1
Hiicre hatt NCI- 60, 3748 60 - -
vektor verisi | 60_cell_line_feature_vect
or_3747_df_for_cross_do
main

1024 rakamli bir sayi olarak bulunan ilag parmak izleri birer dongl yardimiyla
1024 elemanl listelere gevrilmistir. Bu yeni olusturulan parmak izi listeleri GDSC ve NCI-
60 icin her bir satira bir parmak izi olacak sekilde ayri ayri tablolar olusturulmustur.
Olusturulan tablolarin ilk sttunlarina hiicre hatti isimleri ve son siitunlarina plC50
degerleri vyerlestirildi. Hlcre hatti 06zellik vektori ve parmak izi tablosu
birlestirileceginden parmak izi tablosunun stitun isimleri ilgili vektér uzunlugu géz éniline
alinip yeni degerlerle degistirilmistir. Son adimda ise GDSC hiicre hatti 6zellik vektori ve
parmak izi tablolari hiicre hatti isimleri (izerinden birlestirilmistir ve NCI-60 icin de ayni

yontem uygulanmistir.

Modelleme kisminda, egitim verisi GDSC i¢in olusturulan birlestirilmis tablodan
ilag ismi, hiicre hatti ismi ve pIC50 sttunlari ¢ikartilarak olusturuldu. Etiket verisi olarak
ise ayni tablonun plC50 stitunu kullanildi. Test verisi, NCI-60 icin olusturulan birlestirilmis
tablodan ilag ismi, hiicre hatti ismi ve pIC50 sutunlari c¢ikartilarak olusturuldu. Test

verisinin etiket verisi de pIC50 siitunundan alindi. Hem egitim hem test verileri tek
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duyarlikh kayan noktali sayi bicimi (float32) olarak kaydedilmis ve bu veri yapilari icinde

bosluk degeri olup olmadigl kontrol edilmistir.

Genel sonug¢ dosyasi icin parametreler, MAE, MSE, RMSE, nDGC, Pearson
korelasyonu, Spearman korelasyonu, R metrikleri i¢cin stitun isimleri belirlenip bir dosya

olarak kaydedilmistir.

Python kitlphanelerinden os, joblib, sklearn (hem RandomForestRegressor hem

metrikler igin) rastgele orman modelini olusturup kaydedebilmek igin kullaniimistir.

RandomForestRegressor metodu ile max_depth = 81, n_estimators = 100
(6nceden uygulanan doku bazh performans olgiimleri sonucu belirlenmis olan en uygun
degerler), verbose=3 (tim ciktilarin yazdirilmasi icin uygulanan parametre degeri),
n_jobs=6 (islemci cekirdegi lzerinde kullanilan is pargacigl sayisi), random_state=2
(modelin ayni sekilde kullanilabilmesi ve ayni sonuglari verebilmesi igin kullanilan sabit
say1) parametreleri kullanilarak model 6zellikleri belirlenmistir. Bu parametrelerle model,
egitim verisi ve ilgili etiket degerleri kullanilarak egitilmistir. Modelin tamami joblib

paketi yardimiyla bir dosyaya kaydedilmistir.

Modelin NCI-60 test verisi Gizerine tahmin sonuglarini verebilmesi i¢in predict
metodu kullanilarak sonuglar alinmistir. Oncelikle, tahmin edilen sonug degerleri NCI-60
gercek degerleriyle yukarida belirtilen metrikler icin ayri ayri degerlendirilip parametre
degerleriyle beraber ilgili dosyaya ikinci satir olarak kaydedilmistir. Sonraki adimda,
hiicre hatti ismi, ilag ismi, gercek plC50, tahmin edilen pIC50 situnlari olusturulup ilgili
yerlere isim ve sayisal degerler eslesen sekilde eklenmis ve tablo bir dosyaya yazdirilarak

kaydedilmistir.
Senaryo 2 Modelleme Asamalari

Senaryo 2 icin GDSC ve NCI-60 6zelinde olusturulan ilag yaniti ve hicre hatti
ozellik vektorlerine ait dosyalar modelde kullanilacak olan verinin olusturulmasi igin

kullanildi. Oncelikle, tablolardaki hiicre hatti listeleri kontrol edilmistir. iki ilag yaniti verisi
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de hiicre hatti ve ilag ismi stitunlarina gére yeniden siralanmistir. ilag isimleri ve parmak

izleri listelere alinip kontrol edilmistir.

Tablo 8.18. GDSC - NCI-60 CAA Senaryo 2 igin kullanilan verilerin genel 6zellikleri.

vektor verisi

60_cell_line_feature_v
ector_3747_df for_cro
ss_domain

Kullanilan veri Tablo Hiicre ilag Parmak
boyutu hatti sayisi | izi sayisi
sayisl
ilag yaniti GDSC_drug_response_ | 255811, 6 988 307 255811
verisi df_for_drug_based_spli
t_cross_domain_mode
2
ilag yaniti NCI- 60768, 7 60 1054 60768
verisi 60_drug_response_rcel
Iminer_drug_name_nsc
_id_cl_name_pgi50_v3
_edits_fps_drop
Hicre hatti GDSC_w_NClI- 988, 3748 988 - -
vektor verisi | 60_cell_line_feature_v
ector_3747_df _for_cro
ss_domain_mode_2
Hiicre hatt NCI- 60, 3748 60 - -

Senaryo 3 Modelleme Asamalari

Senaryo 3 icin GDSC ve NCI-60 6zelinde olusturulan ilag yaniti ve hicre hatti

ozellik vektorlerine ait dosyalar modelde kullanilacak olan verinin olusturulmasi igin

kullanildi. Oncelikle, tablolardaki hiicre hatti listeleri kontrol edilmistir. ikiilag yaniti verisi

de hiicre hatti ve ilag ismi siitunlarina gére yeniden siralanmustir. ilag isimleri ve parmak

izleri listelere alinip kontrol edilmistir.



Tablo 8.19. GDSC - NCI-60 CAA Senaryo 3 igin kullanilan verilerin genel 6zellikleri.

Kullanilan veri Tablo Hiicre ilag Parmak
boyutu hatti sayisi izi
sayisi sayisl
ilag yaniti GDSC_drug_response_ | 337761, 6 988 404 | 337761
verisi drugs_w_smiles_988cl
_404dr_337K_v4_w_fp
s
ilag yaniti NCI- 53693, 7 53 1054 53693
verisi 60_drug_response_df
for_cross_domain_mo
de 3

Hilcre hatti | GDSC_extracted 988 | 988, 3748 988 - -
vektor verisi | cell_lines L1000 _com
mon_genes_3747_feat
ure_vector_vl_selecte
d_common_3_ platfor

m

Hucre hatti NCI- 53, 3748 53 - -
vektor verisi | 60_w_GDSC_cell_line_
3747 feature_vector_
53 df for cross_doma

in_mode_3

Senaryo 4 Modelleme Asamalari
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Senaryo 4 icin GDSC ve NCI-60 6zelinde olusturulan ilag yaniti ve hicre hatti

Ozellik vektorlerine ait dosyalar modelde kullanilacak olan verinin olusturulmasi icin
kullanildi. Oncelikle, tablolardaki hiicre hatti listeleri kontrol edilmistir. ikiilag yaniti verisi
de hiicre hatti ve ilag ismi siitunlarina gére yeniden siralanmustir. ilag isimleri ve parmak

izleri listelere alinip kontrol edilmistir.
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Tablo 8.20. GDSC - NCI-60 CAA Senaryo 4 igin kullanilan verilerin genel 6zellikleri.

Kullanilan veri Tablo Hiicre ilag Parmak
boyutu hatti sayisi izi sayisi
sayisli

ilag yaniti verisi GDSC_drug_response_drugs_w_ | 337761, 6 988 404 337761
smiles_988cl_404dr_337K_v4_w
_fps
ilag yaniti verisi NCI- 6985, 7 7 1054 6985
60_drug_response_df _for_cross
_domain_mode_4
Hicre hatti GDSC_extracted_988_cell_lines_ | 988, 3748 988 - -
vektor verisi L1000_common_genes_3747_fe
ature_vector_v1_selected_com
mon_3_platform
Hlcre hatti NCI- 7, 3748 7 - -
vektor verisi 60_w_GDSC_cell_line_3747_feat
ure_vector_7_df _for_cross_dom
ain_mode_4

Senaryo 5 Modelleme Asamalari

Senaryo 5 icin GDSC ve NCI-60 6zelinde olusturulan ilag yaniti ve hicre hatti
ozellik vektorlerine ait dosyalar modelde kullanilacak olan verinin olusturulmasi igin
kullanildi. Oncelikle, tablolardaki hiicre hatti listeleri kontrol edilmistir. ikiilag yaniti verisi

de hiicre hatti ve ilag ismi siitunlarina gére yeniden siralanmustir. ilag isimleri ve parmak

izleri listelere alinip kontrol edilmistir.

Tablo 8.21. GDSC - NCI-60 CAA Senaryo 5 icin kullanilan verilerin genel 6zellikleri.

. Tablo Hiicre hatti ilag Parmak izi
Kullanilan veri
boyutu sayisi sayisi sayisi
GDSC_drug_response_drugs_w_s 337761
ilag yaniti verisi | miles_988cl_404dr_337K_v4_w_f 6 ! 988 404 337761
ps
NCI-
ilag yaniti verisi | 60_drug_response_df_for_cross_d | 5586, 6 60 97 5586
omain_mode_5_v2
GDSC_extracted_988 cell_lines_L
Hicre hatti 1000_common_genes_3747_featu 988,
. .. 988 - -
vektor verisi re_vector_vl_selected_common_ 3748
3_platform
. NCI-
v}-elzuk:; C::itsli 60_w_GDSC_cell_line_feature_vec 3(;?1'8 60 - -
tor_3747_df for_cross_domain
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Senaryo 6 Modelleme Asamalari

Senaryo 6 icin GDSC ve NCI-60 6zelinde olusturulan ilag yaniti ve hicre hatti
ozellik vektorlerine ait dosyalar modelde kullanilacak olan verinin olusturulmasi igin
kullanildi. Oncelikle, tablolardaki hiicre hatti listeleri kontrol edilmistir. ikiilag yaniti verisi
de hiicre hatti ve ilag ismi siitunlarina gére yeniden siralanmustir. ilag isimleri ve parmak

izleri listelere alinip kontrol edilmistir.

Tablo 8.22. GDSC - NCI-60 CAA Senaryo 6 igin kullanilan verilerin genel 6zellikleri.

Kullanilan veri Tablo Hiicre hatti ilag Parmak
boyutu sayisli sayisli izi sayisi
ilag GDSC_drug_response_drugs_w_sm | 337761, 988 404 337761
yaniti iles_988cl_404dr_337K_v4_w_fps 6
verisi
ilag NCI- 55092, 60 957 55092
yaniti 60_drug_response_df for_cross_d 6
verisi omain_mode_6
Hicre GDSC_extracted_988 cell_lines_L1 988, 988 - -
hatti 000_common_genes_3747_feature 3748
vektor _vector_v1_selected_common_3_p
verisi latform
Hicre NCI- 60, 60 - -
hatti 60_w_GDSC_cell_line_feature_vect 3748
vektor or_3747_df_for_cross_domain
verisi

Senaryo 7 Modelleme Asamalari

Senaryo 7 igin GDSC ve NCI-60 6zelinde olusturulan ilag yaniti ve hiicre hatti
Ozellik vektorlerine ait dosyalar modelde kullanilacak olan verinin olusturulmasi igin
kullanildi. Oncelikle, tablolardaki hiicre hatti listeleri kontrol edilmistir. iki ilag yaniti verisi
de hiicre hatti ve ilag ismi siitunlarina gére yeniden siralanmustir. ilag isimleri ve parmak

izleri listelere alinip kontrol edilmistir.



Tablo 8.23. GDSC - NCI-60 CAA Senaryo 7 igin kullanilan verilerin genel 6zellikleri.

vektor verisi

60_w_GDSC_cell_line_fea
ture_vector_3747_df_for
_cross_domain

Kullanilan veri Tablo Hiicre ilag Parmak
boyutu hatti sayisi | izi sayisi
sayisl
ilag yaniti GDSC_drug_response_dr 337761, 6 988 404 337761
verisi ugs_w_smiles_988cl_404
dr_337K_v4_w_fps
ilag yaniti NCI- 60678, 6 60 1054 60678
verisi 60_drug_response_rcellm
iner_drug_name_nsc_id_
cl_name_pgi50_v3_edits_
fps_drop
Hicre hatti GDSC_extracted_988 cell | 988, 3748 988 - -
vektor verisi | _lines_L1000_common_g
enes_3747_feature_vect
or_vl_selected_common
_3_platform
Hicre hatt NCI- 60, 3748 60 - -

256
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8.4. EK-4

8.4.1. GDSC Verisi Kullanilarak Segili Hiicre Hatlar Uzerinden Deepresponse-RF
ile Tahmin Olusturulmasi

DeepResponse-RF’ nin GDSC sindirim sistemi dokusuna ait veriyle egitilip KanSiL
Lab envanterinde bulunan hiicre hatti ve ilaglardan olusan giftler igin tahminler
olusturulmustur. 420 cift icin olusturulan tahminleri iceren tablonun isim igerikli

sutunlara gore alfabetik siralanmig hali Tablo 8.24.’te gosterilmistir.

Tablo 8.24. DeepResponse-RF ile GDSC sindirim sistemi verisi ile egitilip KanSiL Lab hiicre
hatti —ilag giftleri igin verilen ilag yaniti tahminleri.

. Gergek Tahmini ve
Hiicre hatti ilac Adi DeepResponse-RF Deger Gercek Deger
Adi Tahmini (pIC50)
(pIC50) Farki
CAMA-1 Camptothecin 6.719 6.274 0.445
CAMA-1 Cisplatin 4.239 4.385 0.146
CAMA-1 Dactolisib 6.443 7.151 0.708
CAMA-1 Fludarabine 3.608 4.089 0.481
CAMA-1 PI-103 5.210 5.789 0.579
CAMA-1 Ruxolitinib 4.192 4.048 0.144
CAMA-1 Selisistat 3.630 3.826 0.196
CAMA-1 Sorafenib 4,932 5.191 0.259
CAMA-1 Staurosporine 7.176 6.514 0.662
HCT-116 Camptothecin 7.209 7.297 0.087
HCT-116 Cisplatin 5.001 5.222 0.221
HCT-116 Dactolisib 6.889 6.813 0.076
HCT-116 Fludarabine 3.979 3.952 0.027
HCT-116 PI-103 5.912 6.232 0.320
HCT-116 Ruxolitinib 4.385 4.355 0.030
HCT-116 Selisistat 3.875 3.846 0.029
HCT-116 Sorafenib 5.090 5.093 0.004
HCT-116 Staurosporine 7.504 7.582 0.079
Hep3B2-1-7 Camptothecin 6.777 6.681 0.096
Hep3B2-1-7 Cisplatin 4.765 4.876 0.111
Hep3B2-1-7 Dactolisib 7.037 7.222 0.185
Hep3B2-1-7 Fludarabine 4.098 4.138 0.039
Hep3B2-1-7 PI-103 4913 4.754 0.159
Hep3B2-1-7 Ruxolitinib 4.351 4.310 0.041
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Hep3B2-1-7 Selisistat 3.955 3.990 0.035
HuH-7 Camptothecin 5.536 5.234 0.302
HuH-7 Cisplatin 3.764 3.697 0.066
HuH-7 Dactolisib 6.051 6.062 0.011
HuH-7 Fludarabine 3.218 3.027 0.191
HuH-7 PI-103 4.374 4.085 0.290
HuH-7 Ruxolitinib 4.158 4.191 0.033
HuH-7 Selisistat 3.674 3.764 0.090
HuH-7 Sorafenib 5.081 5.371 0.290
HuH-7 Staurosporine 6.380 5.963 0.417
MCF7 Camptothecin 6.755 6.489 0.266
MCF7 Cisplatin 4.253 4.009 0.244
MCF7 Dactolisib 6.566 5.788 0.779
MCF7 Fludarabine 3.993 3.255 0.738
MCF7 PI-103 5.066 3.872 1.194
MCF7 Ruxolitinib 4.243 4.367 0.124
MCF7 Selisistat 3.673 3.715 0.042
MCF7 Sorafenib 4.821 5.204 0.383
MCF7 Staurosporine 7.390 6.722 0.668

MDA-MB-231 Camptothecin 6.762 6.967 0.205

MDA-MB-231 Cisplatin 4.260 4.441 0.182

MDA-MB-231 Dactolisib 6.646 6.902 0.255

MDA-MB-231 Fludarabine 3.809 6.262 2.454

MDA-MB-231 PI-103 5.117 4.969 0.148

MDA-MB-231 Ruxolitinib 4.299 4.127 0.172

MDA-MB-231 Selisistat 3.699 3.781 0.082

MDA-MB-231 Sorafenib 4.812 5.161 0.350

MDA-MB-231 Staurosporine 7.590 8.016 0.427

SK-HEP-1 Camptothecin 6.859 6.896 0.037
SK-HEP-1 Cisplatin 4.346 4.299 0.047
SK-HEP-1 Dactolisib 6.948 7.091 0.142
SK-HEP-1 Fludarabine 3.998 4.037 0.039
SK-HEP-1 PI-103 4.429 4.254 0.175
SK-HEP-1 Ruxolitinib 4.256 4.288 0.032
SK-HEP-1 Selisistat 3.894 3.984 0.090
SK-HEP-1 Sorafenib 4961 5.044 0.083
SK-HEP-1 Staurosporine 7.120 6.913 0.207
SNU-182 Camptothecin 6.710 6.794 0.084
SNU-182 Cisplatin 3.714 3.562 0.152
SNU-182 Dactolisib 6.265 6.004 0.261
SNU-182 Fludarabine 3.223 3.050 0.173
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SNU-182 PI-103 5.828 6.309 0.480
SNU-182 Ruxolitinib 4,961 5.389 0.427
SNU-182 Selisistat 3.617 3.584 0.033
SNU-182 Sorafenib 4.516 4.397 0.119
SNU-182 Staurosporine 7.727 7.824 0.097
SNU-387 Camptothecin 5.667 5.249 0.418
SNU-387 Cisplatin 3.621 3.320 0.302
SNU-387 Dactolisib 6.435 6.509 0.074
SNU-387 Fludarabine 3.424 3.378 0.046
SNU-387 PI-103 4.252 3.763 0.489
SNU-387 Ruxolitinib 4.209 4.265 0.056
SNU-387 Selisistat 3.785 3.835 0.050
SNU-387 Sorafenib 4.162 3.587 0.575
SNU-387 Staurosporine 7.585 7.638 0.053
SNU-423 Camptothecin 6.887 6.831 0.056
SNU-423 Cisplatin 4.569 4.522 0.047
SNU-423 Dactolisib 6.832 6.766 0.066
SNU-423 Fludarabine 4.062 4.165 0.103
SNU-423 PI-103 6.467 7.059 0.592
SNU-423 Ruxolitinib 4.261 4.222 0.039
SNU-423 Selisistat 3.687 3.611 0.076
SNU-423 Sorafenib 4.609 4.350 0.258
SNU-423 Staurosporine 7.705 7.742 0.037
SNU-449 Camptothecin 5.936 5.739 0.197
SNU-449 Cisplatin 3.941 3.936 0.005
SNU-449 Dactolisib 6.434 6.488 0.054
SNU-449 Fludarabine 3.044 2.955 0.089
SNU-449 PI-103 6.080 6.608 0.528
SNU-449 Ruxolitinib 4.224 4.224 0.001
SNU-449 Selisistat 3.548 3.447 0.102
SNU-449 Sorafenib 4.533 4.382 0.151
SNU-449 Staurosporine 6.874 6.517 0.356
SNU-475 PI-103 4.928 4.892 0.036
SNU-475 Ruxolitinib 4.416 4.436 0.020
SNU-475 Selisistat 3.855 3.854 0.001
CAMA-1 AG 490 4.527 4,527
CAMA-1 AKTI-1/2 5.180 5.180
CAMA-1 Alsterpaulone 4.489 4.489
CAMA-1 Aspirin 4.449 4.449
CAMA-1 Brigatinib 5.635 5.635
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CAMA-1 Chloroquine 4.621 4.621
Phosphate
CAMA-1 DAPT 4.267 4.267
CAMA-1 Doxorobicine 6.205 6.205
CAMA-1 Flurbiprofen 4.764 4,764
CAMA-1 Gemcitabine 6.578 6.578
hyrocloride
CAMA-1 Ibuprofen 4.865 4.865
CAMA-1 Imatinib Mesylate 6.745 6.745
CAMA-1 KN-93 4.359 4.359
CAMA-1 Larotrectinib 5.142 5.142
CAMA-1 Lenvatinib 5.779 5.779
CAMA-1 LY 294002 4,769 4.769
CAMA-1 Naproxen 4.358 4.358
CAMA-1 Pl 3-Kbeta Inhibitor VI 4.574 4.574
CAMA-1 Pl 3-Ka Inhibitor VI 4.287 4.287
CAMA-1 Pranlukast 4.386 4.386
CAMA-1 Rapamycsin 6.792 6.792
CAMA-1 Regorafenib 5.038 5.038
CAMA-1 Reparixin 4,751 4,751
CAMA-1 Sunitinib 4.851 4.851
CAMA-1 Thalidomide 4.240 4.240
CAMA-1 ZSTSK474 5.648 5.648
HCT-116 AG 490 4.684 4.684
HCT-116 AKTI-1/2 5.430 5.430
HCT-116 Alsterpaulone 4.782 4,782
HCT-116 Aspirin 4.550 4.550
HCT-116 Brigatinib 5.523 5.523
Chloroquine
HCT-116 5.017 5.017
Phosphate
HCT-116 DAPT 4,718 4,718
HCT-116 Doxorobicine 6.436 6.436
HCT-116 Flurbiprofen 5.016 5.016
HCT-116 Gemcitabine 7.418 7.418
hyrocloride
HCT-116 Ibuprofen 5.029 5.029
HCT-116 Imatinib Mesylate 7.196 7.196
HCT-116 KN-93 4.708 4.708
HCT-116 Larotrectinib 5.347 5.347
HCT-116 Lenvatinib 6.018 6.018
HCT-116 LY 294002 4.849 4.849
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HCT-116 Naproxen 4.644 4.644
HCT-116 Pl 3-Kbeta Inhibitor VI 4.827 4.827
HCT-116 P1 3-Ka Inhibitor VIII 4.644 4.644
HCT-116 Pranlukast 4.940 4.940
HCT-116 Rapamycsin 6.821 6.821
HCT-116 Regorafenib 5.221 5.221
HCT-116 Reparixin 5.222 5.222
HCT-116 Sunitinib 5.230 5.230
HCT-116 Thalidomide 4.541 4.541
HCT-116 ZSTSK474 5.502 5.502
Hep3B2-1-7 AG 490 4.631 4.631
Hep3B2-1-7 AKTI-1/2 5.224 5.224
Hep3B2-1-7 Alsterpaulone 4.790 4.790
Hep3B2-1-7 Aspirin 4.431 4.431
Hep3B2-1-7 Brigatinib 5.695 5.695
Chloroquine
Hep3B2-1-7 Phosphate 4.834 4.834
Hep3B2-1-7 DAPT 4.518 4518
Hep3B2-1-7 Doxorobicine 6.195 6.195
Hep3B2-1-7 Flurbiprofen 4.954 4,954
Hep3B2-1-7 Gemcitabine 6.324 6.324
hyrocloride

Hep3B2-1-7 Ibuprofen 4.874 4.874
Hep3B2-1-7 Imatinib Mesylate 6.772 6.772
Hep3B2-1-7 KN-93 4.640 4.640
Hep3B2-1-7 Larotrectinib 5.433 5.433
Hep3B2-1-7 Lenvatinib 6.030 6.030
Hep3B2-1-7 LY 294002 5.052 5.052
Hep3B2-1-7 Naproxen 4.575 4.575
Hep3B2-1-7 Pl 3-Kbeta Inhibitor VI 4.693 4.693
Hep3B2-1-7 Pl 3-Ka Inhibitor VIII 4.508 4,508
Hep3B2-1-7 Pranlukast 4.541 4,541
Hep3B2-1-7 Rapamycsin 6.781 6.781
Hep3B2-1-7 Regorafenib 5.154 5.154
Hep3B2-1-7 Reparixin 4.990 4.990
Hep3B2-1-7 Sorafenib 5.014 5.014
Hep3B2-1-7 Staurosporine 6.789 6.789
Hep3B2-1-7 Sunitinib 5.062 5.062
Hep3B2-1-7 Thalidomide 4.671 4.671
Hep3B2-1-7 ZSTSK474 5.300 5.300
HuH-7 AG 490 4.326 4.326
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HuH-7 AKTI-1/2 5.152 5.152
HuH-7 Alsterpaulone 4.440 4.440
HuH-7 Aspirin 4.006 4.006
HuH-7 Brigatinib 5.578 5.578
Chloroquine
HuH-7 4,518 4.518
Phosphate
HuH-7 DAPT 4.109 4.109
HuH-7 Doxorobicine 5.584 5.584
HuH-7 Flurbiprofen 4.494 4.494
HuH-7 Gemcitabine 6.400 6.400
hyrocloride
HuH-7 Ibuprofen 4.593 4,593
HuH-7 Imatinib Mesylate 6.023 6.023
HuH-7 KN-93 4.180 4.180
HuH-7 Larotrectinib 4.938 4,938
HuH-7 Lenvatinib 5.730 5.730
HuH-7 LY 294002 4,925 4.925
HuH-7 Naproxen 4.209 4.209
HuH-7 Pl 3-Kbeta Inhibitor VI 4.653 4.653
HuH-7 Pl 3-Ka Inhibitor VI 4.212 4.212
HuH-7 Pranlukast 4.202 4.202
HuH-7 Rapamycsin 6.697 6.697
HuH-7 Regorafenib 5.025 5.025
HuH-7 Reparixin 4.456 4.456
HuH-7 Sunitinib 4.566 4.566
HuH-7 Thalidomide 4.088 4.088
HuH-7 ZSTSK474 5.295 5.295
MCF7 AG 490 4.420 4.420
MCF7 AKTI-1/2 5.045 5.045
MCF7 Alsterpaulone 4.651 4.651
MCF7 Aspirin 4314 4.314
MCF7 Brigatinib 5.617 5.617
Chloroquine
MCF7 4,744 4,744
Phosphate
MCF7 DAPT 4.245 4.245
MCF7 Doxorobicine 5.978 5.978
MCF7 Flurbiprofen 4.535 4,535
Gemcitabine
MCF7 . 6.623 6.623
hyrocloride
MCF7 Ibuprofen 4.681 4.681
MCF7 Imatinib Mesylate 6.799 6.799
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MCF7 KN-93 4.457 4.457
MCF7 Larotrectinib 4.954 4.954
MCF7 Lenvatinib 5.641 5.641
MCF7 LY 294002 4.751 4,751
MCF7 Naproxen 4217 4.217
MCF7 Pl 3-Kbeta Inhibitor VI 4.412 4.412
MCF7 PI 3-Ka Inhibitor VIII 4.447 4.447
MCF7 Pranlukast 4.467 4.467
MCF7 Rapamycsin 6.621 6.621
MCF7 Regorafenib 4.866 4.866
MCF7 Reparixin 4,716 4,716
MCF7 Sunitinib 4.741 4.741
MCF7 Thalidomide 4.429 4.429
MCF7 ZSTSK474 5.442 5.442
MDA-MB-231 AG 490 4.455 4.455
MDA-MB-231 AKTI-1/2 5.137 5.137
MDA-MB-231 Alsterpaulone 4.595 4,595
MDA-MB-231 Aspirin 4.354 4.354
MDA-MB-231 Brigatinib 5.501 5.501
Chloroquine
MDA-MB-231 4.611 4.611
Phosphate
MDA-MB-231 DAPT 4.328 4.328
MDA-MB-231 Doxorobicine 6.071 6.071
MDA-MB-231 Flurbiprofen 4.649 4.649
MDA-MB-231 Gemcitabine 6.774 6.774
hyrocloride
MDA-MB-231 Ibuprofen 4.652 4.652
MDA-MB-231 Imatinib Mesylate 6.497 6.497
MDA-MB-231 KN-93 4.480 4.480
MDA-MB-231 Larotrectinib 4.984 4,984
MDA-MB-231 Lenvatinib 5.713 5.713
MDA-MB-231 LY 294002 4.773 4.773
MDA-MB-231 Naproxen 4.232 4.232
MDA-MB-231 | Pl 3-Kbeta Inhibitor VI 4.489 4.489
MDA-MB-231 Pl 3-Ka Inhibitor VI 4.472 4.472
MDA-MB-231 Pranlukast 4.519 4.519
MDA-MB-231 Rapamycsin 6.742 6.742
MDA-MB-231 Regorafenib 4.899 4.899
MDA-MB-231 Reparixin 4.719 4.719
MDA-MB-231 Sunitinib 4.919 4919
MDA-MB-231 Thalidomide 4.340 4.340
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MDA-MB-231 ZSTSK474 5.347 5.347
SK-HEP-1 AG 490 4.697 4.697
SK-HEP-1 AKTI-1/2 4.902 4.902
SK-HEP-1 Alsterpaulone 4.512 4,512
SK-HEP-1 Aspirin 4.509 4.509
SK-HEP-1 Brigatinib 5.537 5.537

Chloroquine
SK-HEP-1 4,703 4.703

Phosphate
SK-HEP-1 DAPT 4.294 4.294
SK-HEP-1 Doxorobicine 6.235 6.235
SK-HEP-1 Flurbiprofen 4.572 4,572
SK-HEP-1 Gemcitabine 7.586 7.586

hyrocloride
SK-HEP-1 Ibuprofen 4.631 4.631
SK-HEP-1 Imatinib Mesylate 7.060 7.060
SK-HEP-1 KN-93 4.488 4.488
SK-HEP-1 Larotrectinib 5.056 5.056
SK-HEP-1 Lenvatinib 5.856 5.856
SK-HEP-1 LY 294002 4.595 4.595
SK-HEP-1 Naproxen 4.295 4.295
SK-HEP-1 Pl 3-Kbeta Inhibitor VI 4.419 4.419
SK-HEP-1 PI 3-Ka Inhibitor VI 4.389 4.389
SK-HEP-1 Pranlukast 4.471 4.471
SK-HEP-1 Rapamycsin 6.836 6.836
SK-HEP-1 Regorafenib 5.011 5.011
SK-HEP-1 Reparixin 4.783 4.783
SK-HEP-1 Sunitinib 4.773 4.773
SK-HEP-1 Thalidomide 4.343 4.343
SK-HEP-1 ZSTSK474 4,578 4.578
SNU-182 AG 490 4,442 4.442
SNU-182 AKTI-1/2 5.249 5.249
SNU-182 Alsterpaulone 4.457 4.457
SNU-182 Aspirin 4.164 4.164
SNU-182 Brigatinib 5.483 5.483
SNU-182 Chloroguine 4.619 4.619

Phosphate
SNU-182 DAPT 4.161 4.161
SNU-182 Doxorobicine 6.141 6.141
SNU-182 Flurbiprofen 4.457 4.457

Gemcitabine
SNU-182 6.836 6.836

hyrocloride
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SNU-182 Ibuprofen 4.438 4.438
SNU-182 Imatinib Mesylate 6.543 6.543
SNU-182 KN-93 4.368 4.368
SNU-182 Larotrectinib 4.853 4.853
SNU-182 Lenvatinib 5.647 5.647
SNU-182 LY 294002 4,709 4.709
SNU-182 Naproxen 4.205 4.205
SNU-182 Pl 3-Kbeta Inhibitor VI 4.582 4.582
SNU-182 PI 3-Ka Inhibitor VIII 4.336 4.336
SNU-182 Pranlukast 4.501 4.501
SNU-182 Rapamycsin 6.366 6.366
SNU-182 Regorafenib 4711 4,711
SNU-182 Reparixin 4.739 4.739
SNU-182 Sunitinib 4,793 4.793
SNU-182 Thalidomide 4.271 4.271
SNU-182 ZSTSK474 5.840 5.840
SNU-387 AG 490 4.547 4.547
SNU-387 AKTI-1/2 5.423 5.423
SNU-387 Alsterpaulone 4.368 4,368
SNU-387 Aspirin 4.123 4.123
SNU-387 Brigatinib 5.541 5.541
Chloroquine
SNU-387 4.627 4.627
Phosphate
SNU-387 DAPT 4.083 4.083
SNU-387 Doxorobicine 5.892 5.892
SNU-387 Flurbiprofen 4.498 4.498
SNU-387 Gemcitabine 6.153 6.153
hyrocloride
SNU-387 Ibuprofen 4.586 4.586
SNU-387 Imatinib Mesylate 6.684 6.684
SNU-387 KN-93 4.344 4.344
SNU-387 Larotrectinib 4.969 4,969
SNU-387 Lenvatinib 5.589 5.589
SNU-387 LY 294002 4.590 4.590
SNU-387 Naproxen 4,198 4.198
SNU-387 Pl 3-Kbeta Inhibitor VI 4.472 4.472
SNU-387 Pl 3-Ka Inhibitor VIII 4.301 4.301
SNU-387 Pranlukast 4.467 4.467
SNU-387 Rapamycsin 6.413 6.413
SNU-387 Regorafenib 4.489 4.489
SNU-387 Reparixin 4.695 4.695
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SNU-387 Sunitinib 4.730 4.730
SNU-387 Thalidomide 4.167 4.167
SNU-387 ZSTSK474 5.970 5.970
SNU-423 AG 490 4,711 4,711
SNU-423 AKTI-1/2 5.329 5.329
SNU-423 Alsterpaulone 4.598 4.598
SNU-423 Aspirin 4.574 4.574
SNU-423 Brigatinib 5.510 5.510
Chloroquine
SNU-423 4.818 4.818
Phosphate
SNU-423 DAPT 4.578 4.578
SNU-423 Doxorobicine 6.201 6.201
SNU-423 Flurbiprofen 4.681 4.681
SNU-423 Gemcitabine 7.131 7.131
hyrocloride
SNU-423 Ibuprofen 4.766 4.766
SNU-423 Imatinib Mesylate 7.019 7.019
SNU-423 KN-93 4.716 4,716
SNU-423 Larotrectinib 5.145 5.145
SNU-423 Lenvatinib 5.753 5.753
SNU-423 LY 294002 4.799 4.799
SNU-423 Naproxen 4,483 4.483
SNU-423 Pl 3-Kbeta Inhibitor VI 4.855 4.855
SNU-423 Pl 3-Ka Inhibitor VIII 4.676 4.676
SNU-423 Pranlukast 4.623 4.623
SNU-423 Rapamycsin 6.686 6.686
SNU-423 Regorafenib 4.798 4.798
SNU-423 Reparixin 4,917 4917
SNU-423 Sunitinib 4.960 4.960
SNU-423 Thalidomide 4.354 4.354
SNU-423 ZSTSK474 6.157 6.157
SNU-449 AG 490 4.579 4.579
SNU-449 AKTI-1/2 4.825 4.825
SNU-449 Alsterpaulone 4.302 4.302
SNU-449 Aspirin 4.062 4.062
SNU-449 Brigatinib 5.526 5.526
SNU-449 Chloroguine 4.578 4578
Phosphate
SNU-449 DAPT 4.223 4.223
SNU-449 Doxorobicine 5.181 5.181
SNU-449 Flurbiprofen 4.527 4,527
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SNU-449 Gemcitabine 6.949 6.949
hyrocloride
SNU-449 Ibuprofen 4.545 4,545
SNU-449 Imatinib Mesylate 6.883 6.883
SNU-449 KN-93 4.271 4.271
SNU-449 Larotrectinib 4.847 4.847
SNU-449 Lenvatinib 5.685 5.685
SNU-449 LY 294002 4.692 4.692
SNU-449 Naproxen 4,286 4.286
SNU-449 Pl 3-Kbeta Inhibitor VI 4.632 4.632
SNU-449 Pl 3-Ka Inhibitor VIII 4.262 4.262
SNU-449 Pranlukast 4.420 4.420
SNU-449 Rapamycsin 6.824 6.824
SNU-449 Regorafenib 4.728 4.728
SNU-449 Reparixin 4.652 4.652
SNU-449 Sunitinib 4.749 4,749
SNU-449 Thalidomide 4,126 4.126
SNU-449 ZSTSK474 5.612 5.612
SNU-475 AG 490 4.457 4.457
SNU-475 AKTI-1/2 4.930 4.930
SNU-475 Alsterpaulone 4.740 4,740
SNU-475 Aspirin 4.476 4.476
SNU-475 Brigatinib 5.554 5.554
SNU-475 Camptothecin 6.592 6.592
SNU-475 Chloroquine 4.651 4.651
Phosphate
SNU-475 Cisplatin 4.519 4519
SNU-475 Dactolisib 6.675 6.675
SNU-475 DAPT 4,533 4,533
SNU-475 Doxorobicine 6.083 6.083
SNU-475 Fludarabine 3.845 3.845
SNU-475 Flurbiprofen 4.646 4.646
SNU-475 Gemcitabine 6.134 6.134
hyrocloride
SNU-475 Ibuprofen 4.637 4.637
SNU-475 Imatinib Mesylate 6.553 6.553
SNU-475 KN-93 4.642 4.642
SNU-475 Larotrectinib 5.079 5.079
SNU-475 Lenvatinib 6.051 6.051
SNU-475 LY 294002 4,924 4.924
SNU-475 Naproxen 4.352 4.352
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SNU-475 Pl 3-Kbeta Inhibitor VI 4.593 4.593
SNU-475 Pl 3-Ka Inhibitor VIII 4.539 4.539
SNU-475 Pranlukast 4.569 4.569
SNU-475 Rapamycsin 6.504 6.504
SNU-475 Regorafenib 5.058 5.058
SNU-475 Reparixin 4.867 4.867
SNU-475 Sorafenib 4.963 4.963
SNU-475 Staurosporine 7.510 7.510
SNU-475 Sunitinib 4.956 4.956
SNU-475 Thalidomide 4.621 4.621
SNU-475 ZSTSK474 5.290 5.290
Ortalama: 5.072 5.111 3.909
Gergek Tahmini ve
DeepR(.ES.p onse-RF Deger Gergek Deger
Tahmini (pIC50) (pIC50) Farki

8.4.2. GDSC Verisi Kullanilarak Egitilen Deepresponse-RF ile DrugBank ilaglari
igin ilag Yaniti Tahmini Uretimi

GDSC sindirim sistemi verisiyle egitilen DeepResponse-RF modeliyle, ayni veride

bulunan hiicre hatlari ve DrugBank veri tabanina ait ilaglarin kombinasyonlari igin ilag

yaniti tahminleri olusturulmustur. Bu tahminlerin (en yiksek degerli 100 ¢ift igin) en

ylksek ilag yanit degerine gore siralanmis hali Tablo 8.25.te verilmistir.

Tablo 8.25. GDSC sindirim sistemi verisiyle ile egitilmis DeepResponse-RF modeli

Uzerinden tahmin verilen DrugBank veri tabanindaki ilaglar.

Hiicre Hatti Adi DrugBank ilag Adi DeepResponse-RF Tahmini (pIC50)

SNU-398 Patupilone 9.296232
HGC-27 Patupilone 9.034492
Patupilone 9.028823

Patupilone 8.989822

Patupilone 8.953306

HCT-15 Patupilone 8.882134
SW620 Patupilone 8.873312
Patupilone 8.851687

HuTu-80 Patupilone 8.833986
HuTu-80 Elesclomol 8.749374
HCC2998 Patupilone 8.748809
Patupilone 8.736153

MKN28 Patupilone 8.730866




ETK-1 Patupilone 8.729611
SNU-398 Mipsagargin 8.683044
NUGC-3 Patupilone 8.676121
SNU-423 Patupilone 8.672131
SK-HEP-1 Patupilone 8.665949
COLO-205 Patupilone 8.657949

LS-180 Patupilone 8.646618
HGC-27 Daporinad 8.637592
HGC-27 Mipsagargin 8.60635
LS-1034 Patupilone 8.591354

LoVo Patupilone 8.576564

AGS Patupilone 8.531659
SNU-449 Patupilone 8.528723

JHH-6 Patupilone 8.521119
NCI-H747 Patupilone 8.488531

Hep3B2-1-7 Patupilone 8.476638

HSC-39 Daporinad 8.467811
SNU-398 Ixabepilone 8.467151
CCK-81 Patupilone 8.46628

COLO-320-HSR Daporinad 8.452111
HCT-116 AZD-4877 8.446659
SNU-175 Patupilone 8.437978

MKN45 Patupilone 8.427518

LS-123 Patupilone 8.423864

KM12 Patupilone 8.420902
HSC-39 Docetaxel 8.419474
SNU-175 Vinblastine 8.417462

IM-95 Patupilone 8.408554

C3A Patupilone 8.408402
HGC-27 Bortezomib 8.408206
HuCCT1 Patupilone 8.39367
HGC-27 Ixabepilone 8.392745
HCT-116 Filanesib 8.391697

AGS AZD-4877 8.382487
LS-411N Patupilone 8.38051

JHH-4 Patupilone 8.379844

COLO-320-HSR Patupilone 8.376911
SNU-175 Vindesine 8.372679

HT-29 Daporinad 8.371773
HCT-15 Daporinad 8.366854

ECC10 Patupilone 8.365064
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SNU-C2B Patupilone 8.359697
TMK-1 Patupilone 8.35942
Sw48 Patupilone 8.355908
SNU-C5 Patupilone 8.354289

TGBC24TKB Patupilone 8.348168
HGC-27 Filanesib 8.34229
RKO Ixabepilone 8.337311
AGS Elesclomol 8.32739
HCT-116 Patupilone 8.32688
HLE Ixabepilone 8.325175

23132-87 Daporinad 8.322321

SNU-175 Vinflunine 8.322167
RF-48 Patupilone 8.318508

Hep3B2-1-7 Mipsagargin 8.317402

SK-CO-1 Vinblastine 8.314604
NUGC-4 Mipsagargin 8.309074
ECC12 Bortezomib 8.306465

TGBC11TKB Patupilone 8.304866
MKN1 Patupilone 8.303726
HSC-39 Bortezomib 8.29594

SNU-1040 Patupilone 8.294444
KATOIl Patupilone 8.281513

HuTu-80 Ixabepilone 8.280867
HGC-27 Vinblastine 8.277131

SNU-387 Patupilone 8.271601
SNU-81 Patupilone 8.269637
NUGC-4 Patupilone 8.264868
SK-CO-1 Vindesine 8.257339

HLE Daporinad 8.251772
SW620 Ixabepilone 8.250611
AGS Bortezomib 8.247795
HuH-7 Mipsagargin 8.247296

SNU-407 Daporinad 8.244984

23132-87 Bortezomib 8.241555

HCC2998 Vinblastine 8.241009
HuCCT1 Mipsagargin 8.239591
JHH-6 Mipsagargin 8.239344

23132-87 Patupilone 8.23886

SNU-175 Deacetoxyvinzolidine 8.238698
SW48 Mipsagargin 8.238303
HGC-27 Vindesine 8.236927
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TGBC24TKB Mipsagargin 8.235001
SNU-407 Patupilone 8.232476
HSC-39 Filanesib 8.230596
ETK-1 Mipsagargin 8.229173
JHH-1 Patupilone 8.225102

En ylksek degerli olan 100 cift icin degerler gosterilmistir.
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8.5. EK-5: Etik Kurul izin Belgesi
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8.6. EK-6: Tez Calismasi Orijinallik Raporu

turnitingJ)
Dijital Makbuz

Bu makbuz édevinizin Turnitin'e ulastigini bildirmektedir. Génderiminize dair bilgiler
soyledir:

Gonderinizin ilk sayfas: asagida gonderilmektedir.

Gonderen:  Umut Onur Ozcan
Odev basligi:  Umut Onur Ozcan - YL Tez final
Gonderi Bashgi:  Lisans GstQ tez kontrold
Dosya adi:  a_TEZ_umutoozcan_v9.docx
Dosya boyutu: 19.86M
Sayfa sayisi: 298
Kelime sayisi: 54,381
Karakter sayisi: 390,093
Gonderim Tarihi:  21-Eyl-2022 07:090S (UTC+0300)
Gonderim Numaras:: 1905457179
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WS Usass TeR




TEZIN TAM BASLIGI : YAPAY OGRENME BAZLI HESAPLAMALI MODELLEME iLE GENiS CAPLI

KANSER HUCRE HATTI iLAG YANIT TAHMINi

OGRENCININ ADI SOYADI : UMUT ONUR OZCAN

DOSYANIN TOPLAM SAYFA SAYISI : 298

Lisans ustu tez kontrold

ORIJINALLIK RAPORU

O %6 wlh vl

BENZERLIK ENDEKSI INTERNET KAYNAKLARI ~ YAYINLAR OGRENCI ODEVLERI

BIRINCIL KAYNAKLAR

www.openaccess.hacettepe.edu.tr:8080

H

internet Kaynag %
academic.oup.com

internet Kaynag <%

bmcbioinformatics.biomedcentral.com <
internet Kaynag %
www.biorxiv.org

internet Kaynag <%
wjgnet.com

internet Kaynag <%

u medium.com <
internet Kaynag %

bmcgenomics.biomedcentral.com <
internet Kaynag %

E anket.cs.hacettepe.edu.tr <
internet Kaynag %

B www.frontiersin.org <
internet Kaynag %
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