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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
ALZHEIMER MODELINDE: iLAC-HEDEF ETKILESIMI TAHMINI
Miinevver DEMIR

Siileyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Biyomiihendislik Anabilim Dal

Damisman: Prof. Dr. Selcuk COMLEKCI

II. Damisman: Prof. Dr. Ecir Ugur KUCUKSILLE

llaglar, bir hedefin biyolojik islevini aktive etmek veya inhibe etmek igin hedef
proteinlerle etkilesime girerek calisir. Molekiiler terapotik hedeflerin uygun sekilde
tanimlanmasi, bir hastalik i¢in giivenli ve etkili ilaglarin gelistirmesinde ¢ok dnemlidir.
Ilag gelistirme icin hedeflenecek yeni proteinlerin tanimlanmasindaki ve yeni terapotik
adaylarin belirlenmesindeki kritik 5Snemi nedeniyle, ilag-hedef etkilesimlerinin (IHE)
tahmini, son zamanlarda 6nemli bir arastirma faaliyeti alan1 olarak 6ne ¢ikmstir. {HE
tahmini i¢in kullanilan geleneksel ydntemler, zaman alic1 ve pahalidir. Bu sebeple IHE
tahmininde in siliko yontemlerin gelistirilmesine ihtiyag vardir. Hesaplamali
yontemlerin IHE’de dogru tahminleri, in vitro uygulamalardaki arastirma alanim
azaltacak ve bircok hastaligin tedavi siirecini gelistirecektir. Ozellikle bu siirecin
Alzheimer gibi, hastaligin seyrini degistiren ilaglarin bulunmadigi rahatsizliklarda ayri
bir 6nemi vardir.

Alzheimer hastaligi(AH), sinir sisteminin hasar gormesi ve sinir hiicrelerinin 6lmesi
sonucuyla olusan norodejeneratif bir rahatsizliktir. AH; kademeli hafiza
gerilemelerine, islevsel engellilige, hafiza kaybina neden olan ve kesin bir tedavisi
bulunmayan ciddi bir hastaliktir. Bu tez galismasinda,IHE tahmini yapilmak iizere
AH’na ait bilinen protein hedef verileri ve ilgili proteinlere ait etkilesimi bilinen ilag
verileri kullanilmistir.

Protein temsili icin AH’na ait proteinlerin aminoasit dizilerinden protein vektorleri
(ProtVec) elde edilmistir. Ilag temsili i¢in ilaglarin SMILES dizilerinden elde edilen
iki boyutlu molekiiler yap1 goriintiilerinin ayr1 ayri islenmek {izere sirastyla evrigimsel
sinir aglari(CNN) ve transformers aglar1 kullanilarak dznitelikleri ¢ikarilmustir. flag
hedef etkilesiminde etkilesimi bilinmeyen (negatif 6rnekler) ciftler; birbirlerine en
uzak protein vektdrleri arasindan rastgele secilmesinin yaninda; Oklid, Minkowski,
Manhattan yontemleri ile elde edilmis ve ilgili proteine ait ilaglar etiketlenerek
olusturulmustur. IHE tahmini igin veriler, sonuclar birbirleriyle karsilastiriimak iizere
ilag verileri igin iki farkli yontem kullanilarak 6zniteliklerinin ¢ikarildig: temsiller ile
ayri ayri birlestirilmistir. Temsilleri olusturulan ilag, hedef, etkilesim verileri
birlestirilmis ve makine 6grenimi smiflandirici algoritmalari ile modellenmistir.
Modelleme asamasinda; Rastgele Orman (RO), Lojistik Regresyon (LR), Karar Agaci
(KA) ve Destek Vektor Makinesi (DVM) siiflandirma algoritmalart kullanilmistir.



Model performanslart; Area Under the Curve (AUC), Area Under the Precision-Recall
Curve (AUPRC), fl puani, Matthew's Correlation Coefficient (MCC) ve dogruluk
metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Degerlendirme sonuglari
karsilastirildiginda, RO modeline ait ilag temsili i¢in transformers agi1 kullanilan veri
setinin AUC 88.98(%) ve AUPR 94.24(%) metrik degerleri ile en iyi test sonuglarini
verdigi gdzlemlenmistir. IHE etkisini iyilestirmek iizere uygulan modelin, ilag yeniden
konumlandirma alanina faydali olabilmesi adina molekiiler kenetleme(docking) ve
ileri calismalar ile gii¢lendirilmesine ihtiyaci vardir.

Anahtar Kelimeler: Alzheimer, ilag-hedef etkilesim tahmini, ilag kesfi, python
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

DRUG-TARGET INTERACTION PREDICTION IN THE ALZHEIMER
MODEL

Miinevver DEMIR

Siilleyman Demirel University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Bioengineering

Supervisor: Prof. Dr. Selcuk COMLEKCI

Co-Supervisor: Prof. Dr. Ecir Ugur KUCUKSILLE

Drugs work by interacting with target proteins to activate or inhibit the biological
function of a target. Appropriate identification of molecular therapeutic targets is
crucial in the development of safe and effective drugs for a disease. Due to its critical
importance in identifying novel proteins to target for drug development and in
identifying new therapeutic candidates, the prediction of drug-target interactions
(DTIs) has recently emerged as an important area of research activity. Traditional
methods used for DT prediction are time-consuming and expensive. Therefore, there
is a need to develop in silico methods for DTI prediction. Accurate prediction of DTI
by computational methods will reduce the need for in vitro applications and improve
the treatment process of many diseases. This is particularly important in disorders such
as Alzheimer's disease, where there are no drugs that alter the course of the disease.

Alzheimer's disease (AD) is a neurodegenerative disorder caused by damage to the
nervous system and the death of nerve cells. AD is a serious disease that causes gradual
memory decline, functional disability, memory loss, and has no definitive cure. In this
thesis, known protein target data of AD and drug data with known interactions with
related proteins were used to predict DTls.

For protein representation, protein vectors (ProtVec) were obtained from the amino
acid sequences of AD proteins. For drug representation, two-dimensional molecular
structure images of the drugs obtained from SMILES arrays were processed
separately, and features were extracted using convolutional neural networks (CNN)
and transformer networks, respectively. In drug-target interaction, pairs with unknown
interaction (negative samples) were randomly selected from the most distant protein
vectors, obtained by Euclidean, Minkowski, Manhattan methods, and labeled with the
drugs belonging to the relevant protein. For DTI prediction, the data were combined
separately with the representations from which the features were extracted by two
different methods for the drug data to compare the results with each other. The drug,
target, and interaction data were combined and modeled with machine learning
classifier algorithms. Random Forest (RF), Logistic Regression (LR), Decision Tree
(DT), and Support Vector Machine (SVM) classification algorithms were used in the
modeling phase. Model performances were evaluated using Area Under the Curve



(AUC), Area Under the Precision-Recall Curve (AUPRC), F1 score, Matthew's
Correlation Coefficient (MCC), and accuracy metrics.

Comparing the evaluation results, it was observed that the dataset using the
transformer network for drug representation of the RF model achieved the best test
results of AUC 88.98% and AUPR 94.24%. The model applied to improve the DTI
effect needs to be strengthened with molecular docking and future studies to be useful
in the field of drug repositioning.

Keywords: alzheimer, drug-target interaction prediction, drug discovery, python

2023, 54 pages
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1. GIRIS

Hizla gelisen diinyamizda, her gegen giin hastaliklar artmakta ve evrilmektedir.
Hastaliklarin her daim insan hayatinda oldugu gergegi ise, ilaglarin 6nemi ve
gerekliligi agisindan yadsinamaz sekilde ciddiyetini korumaktadir. ilag sanayisinin
gelisme hizinin, yeni hastaliklarin olugma hizina olan dogru orantisi tedavi siireglerini
kisaltacaktir. Ayrica, hastaliklarin etkili ve dogru tedaviler ile ¢aresinin bulunmasi da
toplumun ilerleme kaydetmesi agisindan ¢ok onemlidir (Kim vd., 2021; Sachdev ve
Gupta, 2019). ila¢ gelistirmede kullanilan geleneksel yontemlerin masrafinin
yiiksekligi, ila¢ sektoriinde biiyiik bir problemdir ve bu siirecin sonunda yiiksek basari
oraninin kesinlikle garantisi yoktur. Bir ilacin gelistirilme siirecine ait gorsel Sekil
1.1.” de gosterilmistir (Raghavendra vd., 2012). 15 yili bulan ¢alismalar neticesinde
yeni bir ila¢ olusturmanin maliyeti tahminlere gore yaklasik 2,6 milyar ABD dolarini
bulabilmektedir (Doytchinova, 2022). Bu sebeple, hem maliyetin diisiiriilmesi hem de
siirecin kisaltilmas1 agisindan ila¢ hedef etkilesimi (IHE) tahmini yontemleri gibi yeni

yontemlerin gelistirilmesine ihtiya¢ bulunmaktadir.

KLINiK ONCESI KLINiK RUHSAT SONRASI

ARASTIRMALAR ARASTIRMALAR GALISMALAR
e FAZ1 °

oratuvar
Denogled <100 GonOILD
Hayvan e FAZ 2
Deneyleri Birkag 100 kigi Q Glivenlilik @
FAZ3

Birkag 1000 kigi O

~10.000 % aala -
250 molekiit : -5 molekil = G

|
0 10 YIL

v

Sekil 1.1. Tlag kesif siireci (Raghavendra vd., 2012).



flag hedef etkilesimi (IHE) tahmini, ila¢ kesfinin ilk ve en 6nemli asamasidir.
Hesaplamali yontemler ile dogru tahminin yapilmasi ilag kesif siirecini kisaltmakla
birlikte maliyetleri de azaltacaktir. Ayrica IHE tahmini ile yapilan ila¢ kesfinin,
potansiyel ilaglarin laboratuvardaki arastirma alanini daraltmasi ve hata oranim
minimum seviyede tutmasi beklenmektedir.(Kim vd., 2021; Nanor vd., 2020). flag
kesfinin en 6nemli adimlarindan biri olan ilaglarin ve proteinlerin arasindaki iligkinin
tanimlanmasi dogru tedavi igin kritik bir alan olsa da hala giinlimiizde bilinmezligin
yogun oldugu alanlardan birisidir. Diger bir yonden, mevcut IHE tahmin tekniklerinin
siirli hassasiyeti ve yiiksek yanlis pozitif orani, performanslarini olumsuz yonde
etkilemektedir. Kimyasal ve genomik arastirma alanlarinin arasindaki bilgilerin sinirli
olmasi, IHE’lerinin verimli sekilde tespit edebilecek yeni ydntemlerin

gelistirilmesinin arkasindaki itici gligtiir (Yamanishi vd., 2008).

Kimyasal Bilesik Bilesigin Hedeften
Ayrilmasi

Kimyasal Bilesigin Aktif
Bolgeye Baglanmasi

Aktif Bolge

Sekil 1.2. ilag hedef etkilesimi siireci (Sachdev ve Gupta, 2019).

Sekil 1.2.’de IHE siireci dzetlemektedir (Sachdev ve Gupta, 2019). Sekil 1.2.” de
goriildiigl iizere, oncelikle ilag ilgili proteine gecici bir bag olusturarak baglanir.
Baglanan ila¢ pozitif veya negatif bir biyolojik degisiklik olusturmak tizere hedef
protein ile reaksiyona girer ve sonrasinda hedefi terk eder. Dolayisiyla bu siireg viicutta
da aym dogrultuda islemektedir. IHE, protein hedefleri ile kimyasal bilesikler
arasindaki etkilesimlerin tanimlanmasidir (K. Huang vd., 2020; Sachdev ve Gupta,
2019). Bir hastalik i¢in giivenli ve etkili tedaviler bulmak, biiyiik 6lgtide bu molekiiler
terapotik hedeflerin dogru bir sekilde tanimlanmasina baghdir. (K. Huang vd., 2021).
Ilaglarin terapétik etkileri IHE araciliiyla gerceklestiginden hedefin de ayri bir nemi

vardir. Bir hedef hastalikla dogrudan iligski bir protein, gen veya dolayli olarak



hastaliga neden olan hedefe kars1 koymaya yardimci bir protein de olabilmektedir.

(Ezzat vd., 2019).

IHE tahmini konusuna ¢ok benzer bir ¢alisma alan1 olan bilesik protein etkilesimi
(BPE) tahmini konusu bulunmaktadir. Bu iki ¢alisma alani1 birbirine ¢ok benzer
goriilse de bu alanlar1 birbirinden ayiran 6nemli farklar mevcuttur. IHE genel olarak
ilag konumlandirma ¢aligmalar1 ve ilag yan etkilerinin belirlenmesine yardimci olmak
icin calisilmaktadir. flag konumlandirma calismalari, ilaclarin birincil hedefler ile
iligkisi disinda hangi hedefleri etkiledigini belirlemek amaciyla yapilmaktadir. Ayrica
mevcut ilaglarin farkli hastaliklar i¢in kullanilmasini destekleyen g¢alismalardir. Bu
sebeple THE calismalarinda ilag veri seti, kimyasal bilesik verileri dahil olmadigindan
dolay1 daha azdir ve sadece ilag verileriyle sinirlidir (Ashburn ve Thor, 2004; Du vd.,
2022). Bu tez ¢alismasinda da bu bilgiler dogrultusunda hali hazirda mevcut FDA

onayli ilag veri setiyle ¢caligilmistir.

Son yillarda tiim diinyanin tecriibe ettigi Covid-19 pandemisi siirecinde de hizlica
kesfedilip, gelistirilebilen; etkili, maliyeti diisiik ila¢g ve asilarin piyasaya siiriilmesi
cok elzemdir(Xu vd., 2021). Saglik alaninda hesaplamali yontemlerin gelistirilmesi ve
klasik yontemlere entegre edilmesiyle ilag kesfi siire¢lerinin daha verimli hale gelecegi
cok aciktir. Bu dogrultuda, ilag kesif ¢alismalarinin gelistirilmesinin hiz kazanmasi
icin bir hedef ile ilacin etkilesiminin bilinmesi gerekmektedir. Klasik ila¢ kesfi
yontemlerinde tek gen-tek protein-tek hastalik gorisiiyle ilerleme kaydedilmesi
Alzheimer hastalig1 gibi karmasik yapili rahatsizliklarin tedavi asamalarinda ciddi
sorunlar1 beraberinde getirmekle birlikte dogru etkiye sahip olamamalarmi da
aciklamaktadir (Hopkins, 2008). Ayrica bu yontem ile elde edilen ilaglar ¢ok faktorlii
ve coklu hedefin etkiledigi hastaliklara karst savunmasiz kalirlar. Sonugta ¢oziim
olusturulamadigi i¢in tiim siirecin yeniden bastan baglamas1 gerekmektedir ki bu uzun
ve pahali siire¢ olduk¢a yorucudur. Bu yiizden ila¢ yeniden konumlandirma
calismalar1 son yillarda ilag sektoriiniin ve arastirmacilarin odak noktasi olmaya

baglamistir.

[laglarin yeniden konumlandirilmasi, mevcut ilaglarin yeni endikasyonlar igin yeniden
kullanilmasidir; yani mevcut ilaclar, baslangigta gelistirildikleri hastaliklardan baska

hastaliklar1 tedavi etmek ic¢in kullanilabilir (Ezzat vd., 2018). Yakin zamanda



tanimlanmis olan IHE, halihazirda onaylanmis ilaclarla etkilesime giren yeni
hedeflerin yani sira belirli hastaliklarla ilgili genleri hedefleyen yeni ilaglarin
belirlenmesi igin de gereklidir (Ezzat vd., 2018). IHE tahmini alanindaki gelismeler
ilag yeniden konumlandirilmasinin 6niinii agmaktadir. Clinkii FDA onay1 alinmis
ilaclarin tekrar farkli bir hastalik i¢in yeniden konumlandirilip kullanilmast birgok
maliyet ve prosediirii kisaltmakla birlikte hizli bir tedavi yolunu saglamaktadir. Bu
alanin en giizel 6rnegi Gleevec (imatinib mesylate) ilacidir. Bu ilag piyasaya
stiriildiigiinde, yalnizca 16semiye bagli Ber- Abl flizyon geni ile etkilesime girdigi
bilinmektedir fakat sonrasinda ayni ila¢ gastrointestinal stromal tiimdrleri tedavi
etmek i¢in yeniden konumlandirilmistir. Ayrica PDGF ve KIT ile etkilesime girdigi
gosterilmistir. Gleevec, ilag yeniden konumlandirmanin 6nemini agikga gosteren
ilaglardan biridir ve basarisiyla da bu caligmalarin devami igin 6n ayak olmustur
(Druker, 2002). Bu sebeple, IHE tahmininin énemli katkilar1 Alzheimer gibi gesitli

hastaliklar i¢in gelistirilmesinin oniinii agmistir.

Demansin siklikla karsilasilan sekli olan Alzheimer hastaligi(AH), beyinde fibroz
amiloid beta proteininin birikmesiyle, entelektiiel ve sosyal yeteneklerde kayip gibi
Klinik semptomlarin olusmasina ve beyin hiicrelerinin yavas 6limiine sebep olan
norodejeneratif bir hastaliktir (Lane vd., 2018). Amiloid B (AB) formlarinin hiicre disi
bosluklarinda, kan damar1 duvarlarinda olusumu ve mikrotiibiil proteini olan Tau’nun
noronlarin norofibriler yumaklarinda olusan birikimi  Alzheimer hastaliginin
belirtileridir. Hastaligin ortalama siiresi 8-10 yildir fakat 20 yil siiren uzun preklinik
ve prodromal evreler de goriilmektedir (Masters vd., 2015). Diinyada ki mevcut
sonuglara gore AH, 44 milyon kisiyi etkileyen ve kiside siirekli ilerleme gosterme
ozelligine sahip bir rahatsizliktir (Podder vd., 2018). Hastaligin bazi semptomlarini
iyilestirebilen FDA onayli ilaglar bulunsa da giiniimiizde hala hastaligin altta yatan
mekanizmalarini ve hastaligin seyrini degistirebilen ilaglar mevcut degildir (Masters
vd., 2015). Bubaglamda, tez calismamizda ila¢ yeniden konumlandirma galismalarina
katki saglamak amaciyla IHE tahmini yapilmak iizere hedef veri seti icin AH’na ait

proteinler se¢ilmistir.



Bu tez calismasinin IHE tahmini alanina katkilar1 sunlardur;
1. Ilag temsili igin ilaglarm iki boyutlu molekiiler yap1 gériintiilerinden transformers
ag1 kullanilarak Ozniteliklerinin ¢ikartildigi, hedef temsilinin protein vektorleri ile

olusturuldugu ve IHE temsili verileri ile birlestirilen bir model olmasidir.

2. IHE ¢ifti veri setinde bilinmeyen etkilesimlerin, birbirine en uzak protein
temsillerinin Oklid, Manhattan, Minkowski uzaklik yontemleri ile belirlendigi ve ilgili
proteine ait ilaglarin negatif 6rnek kabul edilerek etiketlenmesidir. Ciinkii literatiirde
IHE tahmini i¢in kullanilan bilinmeyen etkilesimler siklikla rastgele olusturulmaktadir
ve bu durum biiylik bir probleme yol agmaktadir. Tez ¢alismasinda; Alzheimer

hastaliginin verileri kullanilarak ila¢ hedef etkilesimi tahmini gerceklestirilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Bu béliimde, arastirmada ele aldigimiz ilag hedef etkilesimi(IHE) tahmini alaninda var
olan problemlerin ¢6ziimleri igin ¢esitli stratejilerin bulundugu makaleler ve ilgili

yontemlerin sonuglarini etkileyen yayinlar incelenecektir.

Pahikkala vd. (2015), ¢alismasinda bir makine tahmin modeli olan en kiigiik kareler
yontemini kullanarak ilag hedef baglanma afinitesini tahmin etmede olduk¢a dogru

sonuglar elde edildigini gostermislerdir.

Hu vd. (2016), IHE tahminini bir ikili smiflandirma problemi olarak ele aldiklari
calismasinda, bir proteinin ilgili ilagla etkilesime girip girmeyeceginin tahmininin
yapildig1 bir model olusturmuslardir. Yontemlerinde, ilag ve hedeflerin 6zelliklerini
yapilandirmak amaciyla oto-kodlayicilar ile 6zniteliklerini ¢ikarttiklart MFDR adli

modeli 6nermislerdir.

He vd. (2017), calismasinda kimyasal bilesiklerin ve proteinlerin baglanma
yakinliklarmin siirekli verilerini (ikili olmayan) tahmin eden SimBoost yontemini

Onermislerdir.

Wen vd. (2017) , FDA onayl ilag¢ ve hedeflerin ham girdi verilerini etkili bir sekilde
temsil etmek ve bunun yaninda etiketlenen IHE’leri dogru bir sekilde tahmin etmek

icin olusturduklar yaklasimlarinda derin inang aglarin1 (DBN) kullanmislardir.

Ezzat vd. (2017), ITHE tahmini i¢in hem girdi verilerinin boyutlarini azalttiklar: hem
de topluluk 6grenmesi (ensemble learning) teknikleri; karar agaglar1 (Decision Tree)
ve Kernel Ridge Regresyon kullandiklari ¢alismalarinda, IHE tahmini alaninda

yardimci olabilecek bir arag gelistirdiklerini gostermislerdir.

Oztiitk vd. (2018) , ila¢c hedef baglanma afinitesini &lgmek icin, hedef ve ilag
verilerinin bir boyutlu temsillerini evrigimli sinir aglari(CNN) ile modellemislerdir.
IHE tahmini icin derin 6grenme tabanli modellerin kullanildig: ilk yayinlardan biri
olan DeepDTA, KronRLS algoritmast ve SimBoost yontemi ile karsilastirildiginda
cok daha iyi bir performans gostermesiyle de ilgi cekmistir.



Y. Huang vd. (2018), ¢alismasinda Yamanishi vd. (2008), altin standart veri setini
kullanmiglardir. Hedef verilerini Pseudo-SMR tanimlayicisi ile temsil etmis ve ilaglar
icin SMILES dizilerini molekiiler parmak izlerine doniistiirdiikleri bir rastgele orman

modeli gelistirmislerdir.

Lee vd. (2019), ilag, hedef ve etkilesim verilerinin hepsini ele alan kemogenomik
yontem kullanmiglardir. Bu modelin 6ne ¢ikmasinin sebebi, protein kalintilarini
yakalamak amaciyla ham protein sekanslarinin word2vec algoritmasini temel alan
ProtVec vektorlerine doniistiiriildiigli ve sonrasinda evrigimli sinir aglarini (CNN)
kullanmalari olmustur. Calismalarinda, yeni tiiretilen protein 6zellikleriyle birlikte ilag
verilerinin SMILES dizilerini Morgan/Circular parmak izlerine dondistiiriilmiis ve
sonrasinda tam bagli katmanda birlestirilmesiyle yeni etkilesim ihtimali daha yiiksek

ilaglar belirlenmistir.

Chu vd. (2021), ligandlar ile hedeflerin benzerlik o6zelliklerini ve bilinen IHE
verilerinin kademeli olarak beslendigi derin orman tahmin performansina dayali IHE-
CDF modelini gelistirmislerdir. Sonucunda AUC, AUPR VE fl1 skorlarini
degerlendirmislerdir ve ayrica ileri ¢alismalar1 gerceklestirerek DrugBank ve Kegg

veri tabanlari tarafindan onaylanmig 1352 yeni ilaci tahmin etmislerdir.

Rifaioglu vd. (2020), girdi verileri i¢in ilaglarin SMILES dizilerinin molekiiler
yapilarin1 Python Rdkit kiitiiphanesi ile olusturulmus ve ilgili kodlar araciligiyla 200
* 200 piksellik iki boyutlu goriintii gosterimlerini elde etmiglerdir. Olusturulan iki
boyutlu goriintii temsilleri, yeni tahmin edilecek etkilesimlerin aktif ve aktif olmama
sonuglarini tiretmek igin derin evrisimli sinir aglari ile modellenmistir. Arastirmanin

sonucunda DrugBank veri tabaninin 6ngordiigii yeni IHE’leri tahmin edilmistir.

K. Huang vd. (2021), ilaglarin SMILES bilgilerini ve proteinlerin aminoasit sekans
dizi ¢iftlerini girdi olarak kullandiklar1 kapsamli bir kiitiiphane gergeklestirerek 6n
plana ¢ikmislardir. Tlaglar i¢in; SMILES dizi bilgilerini, Morgan/Circular Parmakizi,
CNN, RNN, transformers, molekiiler yapilar1 i¢in grafik noral aglarini, proteinler igin
ise; AAC, CNN, RNN, transformers agin1 ve yapisal parmakizlerini i¢eren diger
kiitliphaneler ile karsilastirildiginda kolay kullanimi ve yiiksek tahmin giicii olan giiglii

bir potansitele sahip DeepPurpose adli derin 6grenme kiitiiphanesini olusturmuslardir.



llag hedef baglanma afinitesini tahmin etmek icin derin &grenme ydntemlerini
kullandiklar1 bu ¢alisma da Lin vd. (2020), yerel kimyasal baglamla birlikte molekiiler
yapilar1 da dikkate alma amaciyla protein temsili i¢in ProtVec ile Smi2Vec embedding

tekniklerini ve ilaglarin temsili icin de ham SMILES dizilerini kullanmislardir.

IHE tahmini i¢in Thafar vd. (2020), grafik gdmme, grafik madenciligi, benzerlik ve
Ozellik tabanl teknikleri ile makine 6grenimini birlestirdikleri ilag-ilag¢ ve hedef-hedef

benzerliklerini de yapiya dahil ettikleri DTlgems+ yontemini 6nermislerdir.

Mahmud vd. (2020), potansiyel THE’lerini tahmin etmek amaciyla 6zellik ¢ikarimi,
veri dengeleme, 6zellik secilimi ve siniflandirmadan olustugu derin 6grenme tabanh
DeepAction yontemini Onermislerdir. Yontemlerinde verideki sinif dengesizligini

onlemek amaciyla MMIB teknigi ve LASSO modelini kullanmislardir.

K. Huang vd. (2020), ilag, hedef ve etkilesim verilerini kullandiklar1 MolTrans adli
yeni bir yontem 6nermislerdir. IHE tahmini i¢in kullanilacak verilerin molekiiler
temsillerinden elde edilen ozniteliklerinde genellikle ¢alismalarda tahmin igin ise
yaramadig1 distiniilen kisimlarimi  bulunmaktadir. MolTrans’in  ayricaligr ise

transformers agi ile egitilerek bu verilerin islendigi bir model olmasidir.

Thafar vd. (2021) , Yamanishi vd. (2008) ait verisetini kullandiklari ¢alismasinda, IHE
tahmini i¢in heterojen agin kullanildigi, ilag ve hedefler igin otomatik olarak 6zellik

¢ikarimi yaptiklar1 benzerlik tabanli DTI2Vec adli arac1 gelistirmislerdir.

Protein -ligand baglanma afinitesi tahmini i¢in Wei ve Gong, (2021) ilaglarin SMILES
dizilerini tizere 6nceden egitilmis ggmme (embedding) tekniklerini kullanan Mol2Vec
ve ProSE yontemleriyle yogun vektor temsillerine donistiirmiislerdir. Aminoasit
dizilerinin ise ResNet tabanli bir boyutlu CNN'e beslendigi ve sonrasinda biLSTM ile

birlestirdikleri bir model 6nermislerdir.

G. Liuvd. (2021), ilaglar igin Mol2Vec vektor temsilini, proteinler igin ProtVec vektor
temsilini, ilag hedef baglanma bdlgeleri igin Bionoi vektdr temsilini kullanmislardir.
Arastirmacilar, ek olarak protein-protein etkilesimi aglarint ve gen ekspresyonu

bilgilerini de kullandiklar1 yiiksek veri kapasiteli GraphDTI yontemini 6nermislerdir.



Nguyen vd., (2021), IHE tahmini igin olusturduklar1 protein temsilleri ile ilaglarin
SMILES dizilerinden {iirettikleri molekiiler grafikleri ve ayrica ilaglar1 4 farkli temsile
cevirdikleri bir model énermislerdir. IHE tahmini i¢in farkli ydntemler uyguladiklar:
modellerinde, diger c¢alismalar ile karsilastirildiginda daha iyi sonuglar elde

etmislerdir.

IHE tahmini icin benzerlik tabanli bir model éneren Song vd. (2022), Tanimoto
katsayisi, Levenshtein mesafesi, evrisimsel sinir ag1 ve transformatdr agini ilag ve

hedeflerin verilerinin alt yap1 6zellik ¢ikarimi igin kullanmislardir.

Zhang vd. (2022), ilag molekiiler yap1 bilgilerinin yakalanmamasi problemini ele
aldiklar1 caligmasinda, hedef dizi bilgilerinde ki yerel kalintilarin belirlenmesinin de
ontlinli acan evrisimli sinir aglarin1 kullandiklar1 bir model gelistirmiglerdir. Bu model
diger yontemlere gore daha basit ve kullanilabilir bir model olmasinin yani sira ilag
molekiiler yapilarinin 6znitelik bilgilerini ¢ikarttiktan sonra grafik noral agi ve
transformers agina beslemeleriyle de dikkat ¢eken farkli bir ¢alisma olmustur.
Sonuglarin ilag yeniden konumlandirma igin kullanilabilirligi ve dogru etkilesim

sonuglarinin tahmin edilebilirligi bu ¢alismay1 yine 6n plana ¢ikaran etmenlerden
biridir.

Li vd. (2023), ilag ve hedef verilerinin yap1 6zelliklerinden 6grenildigi, daha 6nce bu
alanda kullanilmayan 3 farkli (intrinsic embedding, relational embedding, and
annotation embedding) gomme teknigini kullanarak temsillerini olusturduklar: derin
ogrenme tabanl bir model 6nermislerdir. Aragtirmalari sonucunda SARS-CoV-2 viral
proteinleri i¢in 45.603 adet yeni ilag- hedef etkilesimi belirlemisler ve tahminleri

desteklemek i¢in iki yonlii istatistiksel testler ile de dogrulamiglardir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu baglikta; tez calismasi ile ilgili temel bilgiler, kullanilan veri tabanlari, kullanilan
Python kiitiiphaneleri, yontemler ve calismanin genel akisina ait bilgilere yer
verilmistir. Ayrica, IHE tahmini i¢in kullanilan yéntemler ve Alzheimer hastaligina ait

bilgiler incelenmistir.

3.1. fla¢c Hedef Etkilesimi (IHE) Tahmini Ve Kullanilan Yéntemler

Ilag kesfinde, yiiksek verimli tarama teknolojilerindeki gelismeler sayesinde artik
binlerce bilesigin aym1 anda taranmasi miimkiindir. Fakat protein-hedef
kombinasyonlariin ¢oklugu nedeniyle, hedef ve kimyasal bilesik alanlarinin tamami
hala kapsaml1 bir sekilde analiz edilememektedir. Bu sorunun ¢oziimii igin IHE” lerin
in siliko yontemler ile arastiritlmasi ve siireci hizlandirmasi gerekmektedir (Atas ve
Dogan, 2022). IHE tahmini icin gelistirilen hesaplamali teknikler 6zellik ve benzerlik
tabanli olarak kabul edilebilir fakat makine 6grenmesi teknikleriyle gelistirilen IHE
tahmini i¢in daha etkili hesaplamali yontemler mevcuttur. Bu dogrultuda tez

calismasinda makine 6grenmesi bazli (ikili siniflandirma) yontemler kullanilmaistir.

Hesaplamali

Yontemler
Ligand Tabanli Kemogenomik Molekiiler Docking
Yontemler Y6ntemler Tabanli Yontemler

|
| |

Makine Ogrenmesi

Bazli Yontemler Ag/Grafik Tabanl
(Ikili Yontemler
Siiflandirma)
s Yari-Denetimli Denetimsiz
Denetimli Ogrenme O e
m f Srenme Ogrenme
Yontemleri . ; . .
Y ontemleri Yontemleri

Sekil 3.1. IHE tahmininde kullanilan hesaplamali yéntemler (Chu vd., 2021).
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Hesaplamali yaklagimlar, DrugBank, Kegg, CheMBL, BindingDB, UniProt, TTD gibi
bilinen IHE verileri iceren biiyiik ¢evrimici veri tabanlarinin var olmasiyla birlikte
artik daha yaygin kullanilmaktadir. Biliyiik ve ¢esitli veri tabanlarini kullanan farkli
hesaplama algoritmalari, IHE tahmin etme girisimlerini ve mevcut ilaglar i¢in yeniden
konumlandirma/kullanimi  ¢alismalarin1  desteklemektedir (Ezzat vd., 2017).

Desteklenen IHE tahmini yontemleri Sekil 3.1.” de gdsterilmistir (Chu vd., 2021).

IHE tahmini yontemleri; ligand bazli, molekiiler kenetleme(docking) tabanli ve
kemogenomik bazli olarak 3 ana grupta incelenebilir. Ligand tabanli metotlar ilaglarin
benzerligine dayanmaktadir. Bu metotta, benzer &zelliklere ve egilimlere sahip
molekiillerin proteinleri benzer sekillerde baglanir fikri esastir. Bu yontemin tercih
sebebi, ilacin ilgili proteinin aktif bolgelerine baglanmasidir. Fakat bu ¢alisma proteine
ait etkilesimi olan ilag bulunmadiginda kullanilamamaktadir. Molekiiler docking
tabanli yontemlerde, ilag ve proteinin ii¢c boyutlu yapisi alinir, ardindan etkilesime
girip giremeyeceklerini belirlemek iizere simiilasyon programi tizerinde ¢alisilir. Bu
yontemin avantaji, hedef proteinler icin ¢ok zengin bilgi ile ¢alisilmas1 ve daha gercek
sonuglarin elde edilmesidir. Fakat her proteinin ii¢ boyutlu yapisinin bulunmamasi bir
dezavantajdir ve ii¢ boyutlu yapist olmayan proteinlerin yapit tahminin arastirilma
stireci zorludur. Kemogenomik yontemlerde ise, ilaglara ve hedefe ait verilerin es
zamanl kullanildig1 THE tahmini yapilmaktadir. Bu metodun en énemli avantaji, bol
miktarda ve kolayca erisilebilen veri ile calisgilmasidir. Ek olarak kemogenomik
yontemlerin basarist diger yontemlere gore ¢ok yiiksek oldugu i¢in tercih sebebidir.

Bu yontemin dezavantaji ise bilinen ITHE ve dogrulanmamus negatif IHE 6rneklerinin

azligidir (Chu vd., 2021; Ezzat vd., 2018; Kaushik vd., 2020; W. Zhou vd., 2016).

3.2. Alzheimer Hastahigi(AH) ve Amiloid Precursor Proteini(APP)

Alzheimer hastaligi ilk olarak 1907 yilinda Alois Alzheimer’in raporladigi Auguste
Deter adl1 hastanin otopsi sonuglarina gore bildirilmistir. Raporda belirtildigi ve sonra
ki yillarda da dogrulandigi {izere ndérofibriller yumaklar (NFT) ve amiloid plaklar,
Alzheimer patogenezine ait iki temel tanimlayicidir (Lane vd., 2018; O’Brien ve
Wong, 2011). Tanimlayicilarin yan1 sira temel hastalik siireclerinin yasla ilgili, hayat
tarzi, cevresel faktorler ile ilgili koruyucu ve hastaligi tesvik edici degiskenlerle

etkilesime girmesi muhtemeldir.
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Sekil 3.2. Amiloid kaskad hipotezi (Ballard vd., 2011).

Sekil 3.2.°de amiloid kaskad hipotezine ait bir gorsel bulunmaktadir (Ballard vd.,
2011). Bu hipoteze gore, amiloid precursor proteini(APP) plaklari olusturmadan 6nce
noronal hiicrelerin hem i¢inde hem de disinda olusan amiloid 3 (AB) ‘ya dondstiiriiliir.
Amiloid kaskad teorisine gore, donistiiriillen AP birikintileri toksiktir bu sebeple
islevsiz sinapslara ve ndronal hiicrelerin oliimiine yol acar. Fakat son yillarda
arastirmacilar, amiloid 8 (AP) ve tau birlesik varligiyla tanimlanan Alzheimer hastaligi
ile ilgili orijinal amiloid hipotezinde One siiriilen basit dogrusal nedensellik
varsayimindan yavas yavas uzaklasmaktadirlar (Ballard vd., 2011; Scheltens vd.,

2016). Bu sebeple yeni yaklagim ve tedavi yontemlerine ihtiya¢ bulunmaktadir.

Sekil 3.3.’de Alzheimer hastaligi molekiiler yolaklarina ait gorsel bulunmaktadir
(Kanehisa, 2002). Alzheimer hastalig1 i¢in, amiloid beta plaklari ve tau proteinlerinin
kesfinden sonra bilim diinyasinda ¢esitli molekiiler yolaklar hakkinda bilgi saglansa
da bugiin hala hastalik ile ilgili bilgiler kisitlidir. Alzheimer hastaligin1 ve hastaligin
patofizyolojisini degistiren veya hastaligi gerileten tedaviler heniiz erisilebilir
olmamakla birlikte hastaligin tedavisinde asilmas1 gereken en biiyiik sorundur (Lane
vd., 2018).

Alzheimer hastaligina ait kesin bilgilerin a¢iga kolayca ¢ikabilmesinde protein-protein

etkilesimlerine ve ilag-hedef etkilesimlerine dolayisiyla hesaplamali yontemlere
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ihtiya¢ bulunmaktadir. Bu bilgiler dogrultusunda tez kapsaminda, Alzheimer hastalig1

verileriyle IHE tahmini alaninda ilerlenmistir.
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Sekil 3.3. Alzheimer hastaligina ait molekiiler yolaklar (Kanehisa, 2002).

3.3. Veri Seti

Terapotik hedef veri tabanindan (TTD), Alzheimer hastaligi ile iliskilendirilmis APP
proteini dahil 135 hedef protein secilmis ve DrugBank veri tabanindan FDA onayh
hali hazirda kullanilan 2465 ila¢ verisi elde edilmistir. IHE verisi icin hedef
proteinlerin etkilesimi bilinen ilaglar yine DrugBank veri tabanindan elde edilmistir.

Bilinen etkilesimler 1 ile, bilinmeyen etkilesimler ise 0O ile etiketlenmis olup bu
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verilerin rastgele segiminin yaninda; Oklid, Manhattan ve Minkowski uzaklik
yontemleri ile belirlenmis ilaglar segilmistir. Segilen ilag, protein, ilag hedef etkilesimi
verilerinin temsilleri ve 6zellik ¢gikarimlart ile ilgili literatiirde kapsamli bir sekilde
tarama yapilmistir. Literatiirde ¢ok cesitli yontemlerin uygulandigi goriilmiistiir. Bu
sebeple, yapilan calisma icin elde edilen veriye en uygun yontemler belirlenmis,
Python programa dili ve kiitiiphaneleri ile ¢alisgilmigtir. Kullanilan yontemlere ait

ayrintilar agagida belirtilmistir.

3.4. Kullanilan Veri Tabanlari

IHE tahmininde bugiine kadar ¢evrimici ve arayiizii kullanicilara agik bir cok veri
taban1 bulunmaktadir. Caligmanin ihtiyacina gore hangi verilerin gerekli oldugu ve

hangi veri tabaninin kullanilacag: belirlenir.

Terapotik hedef veri taban1 (TTD) (https://db.idrblab.net/ttd/), literatiirde tanimlanan

terapotik hedeflerin ve kombinasyonlarinin verilerini, gen ifadelerini, hedeflerin
hastalik bilgilerini, yolak bilgileri ve ila¢ direnglerinin ayrintili bilgilerini igerir. Sekil
3.4. ‘de TTD veri tabanima ait gorsel verilmistir (Y. Zhou vd., 2022). Alzheimer
hastalig ile ilgili hedef proteinler TTD veri tabanindan elde edilmistir.
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-
Therapeutic Target & Drug Data for Jump to the
Coronavirus [COVID-19, MERS-CoV, SARS-CoV Star Target &
¢ i< drugs (small molecular drugs, v 4 & Star Drug @
nocional { bination drugs, vaccines, etc.) n .
ogether g s data from previous and for COVID-19 of This
ecent coronavirus researches (Click to Explore All Data) o Week

Search Reset

Search for Drugs: @

Examples: Cabozantinib; Ebola virus infection; Oseltamivir ...

Search Drugs and Targets by Disease or ICD Identifier: ©

Search Reset

Sekil 3.4. Terapotik target veri tabaninin gosterimi (Y. Zhou vd., 2022)
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BindingDB (https://www.bindingdb.org/rwd/bind/index.jsp) veri tabaninin 6ne ¢iktigi

alan, hedef ve protein bilgilerinin yaninda baglanma afinite degerlerini icermesidir.
Sekil 3.5de veri tabanina ait gorsel belirtilmistir (T. Liu vd., 2007).

%W Home About Info Download WebServices Contact

a - The first public molecular recognition database, BindingDB  BindingDB contains 2.6M data for 1.1M Compounds and
Blnd’ngDB supports research, education and practice in drug 8.9K Targets. Of those, 1,167K data for 538K Compounds
discovery, pharmacology and related fields. and 4.4K Targets were curated by BindingDB curators.

Advanced Search

Targets v Recently Added Targets

Compounds ¥ 1. Lys-gingipain, Porphyromonas gingivalis (strain ATCC 33277 / DSM 20709 / CIP 103683 / JCM 12257 /
NCTC 11834 / 2561), B2RLK2 (Curated 08/21/22), kgp: 99 subpM ligands
Publication v 2. Neuraminidase, Influenza A virus (strain AWS/1933 H1N1), B4URFO (Curated 08/24/22), NA: 12 subuM
5 jal Dataset ligands
e 3. Polymerase basic protein 2, Influenza A virus (strain AWS/1933 H1N1), BAURF7 (Curated 08/06/22), PB2:
Special tools ¥ 345 subpM ligands
4. Hsp90 chaperone protein ki geting subunit, Fi i neoformans, FSHOHO (Curated 08/06/22), :
Other Databases v 93 subpM ligands

5. Beta-hexosaminidase, Bovine, HTBWW?2 (Curated 08/24/22), HEXB: 7 subuM ligands
6. Hydroxyacid oxidase 1, Pig, I3LVF1 (Curated 08/22/22), HAO1: 1 subpuM ligands

Coronavirus Binding Data

BindingDB has accelerated collection of COVID related data. You can find the result here,

Tutorials
myBDB

Sekil 3.5. BindingDB veri tabaninin gésterimi (T. Liu vd., 2007)

UniProt (https://www.uniprot.org) veri tabani, 120 milyondan fazla proteine ait

bilgileri ve sekanslarini igeren ¢evrimigi bir kaynaktir. Proteinlere ait tiim sekans
bilgileri UniProt veri tabanindan elde edilmistir. Sekil 3.6. ‘da veri tabani gorseli

belirtilmistir (Consortium, 2019).

UniPro.t.i Tools ~ SPARQL Release 2023 02 | Statistics & & & Help

Find your protein

Examples: Insulin, APP, Human, P05067, organism_id:9606

ol
3]
-]
o
§

-}

UniProt is the world's leading high-quality, comprehensive and freely accessible resource of protein sequence
and functional information. Cite UniProt **

Proteins Species
UniProt Proteomes
Knowledgebase

pecies with
mes from

tree of life sequ across

different databases

Sekil 3.6. Uniprot veri tabaninin gosterimi (Consortium, 2019)
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DrugBank(https://go.drugbank.com) veri tabani, kapsamli molekiiler bilgiye sahip,

onayli ve deneysel tiim ilaglari, hedefleri, onlarin tiim etkilesimlerini, mekanizmalarini
iceren cevrimigi ¢ok ayrintili bilgiye sahip bir veri tabanidir. Ilaglar ve etkilesimlere

ait biitlin bilgiler DrugBank veri tabanindan elde edilmistir. Sekil 3.7. ‘de DrugBank

veri tabanina ait web sitesi belirtilmistir (Wishart vd., 2018).

@RUGBANK online

New eBook: Your Guide to Quality Drug Data Part 1 of 2

Building the foundation for better
health outcomes

Access the right information at the right time, with our intelligent clinical drug
data API and in-depth knowledge database

)
= @

Search over 500,000 drugs & drug
products on DrugBank Online

4 B
(
\

Sekil 3.7. DrugBank veri tabaninin gosterimi (Wishart vd., 2018)
3.5. Protein Vektorleri (ProtVec)

Dogada yaygin olarak bulunan 20 aminoasidin primer(birincil), sekonder(ikincil),
tersiyer(iiglinciil) ve kuaterner(dordiinciil) yapilart mevcuttur. Proteinlerin birincil
yapilarmin verilerinin kullanildig1 ¢alismalar oldugu kadar {i¢ boyutlu yap1 bilgisi
bulunan proteinler ile ¢aligmalar da mevcuttur. Proteinlerin ii¢ boyutlu yapilarinin
kullanildig1 yontemler olduk¢a dogru sonuglar olustursa da her proteinin ii¢ boyutlu
yap1 bilgisinin elde edilebilmesi i¢in fazla biitgeye ve daha fazla zamana ihtiyag vardir
Ki bu sebeple her proteinin {i¢ boyutlu yapisi bilinmemektedir ve her proteine ait bu
verilerin olmayis1 bir dezavantajdir. Bu yilizden son yillarda uygulanabilirligi artan
yontemler olan proteinlerin aminoasit dizi bilgileriyle olusturulan temsillerin
kullanim1 daha yaygindir (Atas ve Dogan, 2022). Calismamizda, bu bilgiler
dogrultusunda hedef verisi i¢in, proteinlerin birincil yapilari olan aminoasit dizileri ile

calisilmigtir. Her protein i¢in aminoasit dizilerinin farkliligi onlar1 essiz ve 6zel kilsa
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da her birinin uzunluklar1 da ayni zamanda birbirinden farklidir. Ornegin bir
aminoasite ait sekans dizi MSIIGATRLQNDKSD........ seklinde baslayabilir ve bir
uzunluga sahiptir, bunun gibi farkli kombinasyonlar ile olusabilecek proteinlerin
aminoasit dizileri de 10 ile 10.000 aminoasit uzunlugunda olabilmektedir. Yapilan
calismalarin ¢ogunlugunda 2048 amino asit dizisinden kisa dizilerden meydana gelen
hedefler mevcuttur ve bu yonden de caligmamizin avantajlarindan biri protein

temsilinin 2048 amino asitlik uzun diziler ile de ¢alisilabilirligidir.

Biyoinformatik alaninda ise sik¢a kullanilan aminoasit dizilerinin gosterimleri
bilgisayar tabanli uygulamalarda bilgisayara tanitilacak diizeyde sayisal verilerden
olusmamaktadir. Bu sebeple aminoasit dizilerinin kullamldigi, THE tahmini gibi
alanlarda kullanilacak olan protein temsilleri i¢in sayisal vektorlere donistiiriilen
yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Protein vektorleri, gen vektorleri gibi biyolojik
sekanslarin  gosterimlerini  betimlemek i¢in olusturulan biyolojik vektorler
biyoinformatik alaninda bu ag1g1 oldukga kapatmaktadir. Ozellikle protein vektdrleri;
etkilesim tahmini, yap1 tahmini, protein aile siniflandirilmasi, protein
gorsellestirilmesi gibi alanlar igin siklikla kullanilmaktadir.  Bu sebeple tez
calismasinda hedef verisi igin, protein aminoasit dizilerinden olusturulan protein
vektorleri (ProtVec) kullanilmistir. ProtVec yaklasiminda sekanslar, biyokimyasal ve
biyofiziksel 6zelliklerinin karakterize edilmesi amaciyla sinir aglarin1 kullanarak n-
boyutlu vektorlere doniistiiriiliir. Bu yaklasimin temel manti§i dogal dil islemeye
(NLP) dayanir. Benzer kelimeler yakin vektorlere sahiptir. Bu tiir vektorleri egitmenin
temel ilkesi, bir kelimenin anlaminin baglami veya etrafindaki kelimeler tarafindan
karakterize edilmesidir. Sonug olarak, kelimeler ve baglamlari pozitif egitim 6rnekleri
olarak kabul edilir. Skip-gram modeli gibi sinir ag1 mimarileri dahil olmak {izere ¢ok
sayida teknik, bliyiik hacimlerde metin girdisi kullanarak bu tiir vektorleri egitmek i¢in
kullanilabilir (Asgari ve Mofrad,, 2015). Bu yaklasim, aminoasitlerin 3-mer’li

ayrilmast siirecinde de gegerlidir ve sonucunda n-boyutlu vektorler olusturulur.

3.6. SMILES Dizileri

llaglarin en 6nemli &zelliklerinin belirlendigi kimyasal yapilarmin temsilleri bir
boyutlu, iki boyutlu ve ii¢ boyutlu olarak tanimlanabilir(Du vd., 2022). Bu

tanimlamalardan oncelikle ilaglarin iki boyutlu kimyasal yapilarinin elde edilmesi i¢in
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bir boyutlu temsilleri olan SMILES dizileri kullanilmistir. Bu gosterim ilk olarak
Weininger (1988) tarafindan bilesik ve ilaglarin iki boyutlu kimyasal yap1 formlarinin
bilgisayarlar tarafindan daha kolay ve anlasilabilir olmast amaciyla
SMILES(Simplified-Molecular-Input-Line-Entry-System) adi  verilen  dizilere
doniistiiriildiigl kimyasal bilgi sistemleridir. SMILES dizileri; ilaglar ve bilesikler de
ki atomlardan en karmasik yapilara kadar cevrilebilen, kimyasal yapilarinin grafik
gorintiilerini basitlestirilmis sekilde sunabilen ve belirli kurallara sahip son yillarda
da ilag kesfi, IHE tahmini gibi alanlarda ila¢ temsili i¢in siklikla kullanilan
gosterimlerdendir (Weininger, 1988). Ilaglarin SMILES dizilerinin molekiiler
yapilarina doniistliriilmeye ihtiyact vardir. Bu sebeple Python yazilim programi

kiitiiphanelerinden biri olan RDKit kiitiiphanesi kullanilmuistir.

3.7. RDK:it Kiitiiphanesi

C++ ve Python tabanli RDKIit kiitiiphanesi, kemoinformatik ve biyoinformatik
alaninda ¢alisan arastirmacilar i¢in olusturulmustur. Tez ¢calismasinda ilag temsili i¢in
ilaglarin SMILES verilerinden molekiiler yapilarinin olusturulmasi amaciyla RDKit
kiitiiphanesi kullanilmistir. RDKit kiitliphanesi, keminformatik alaninda c¢alisan
arastirmacilara ¢ok cesitli islevler sunmaktadir. Kimyanin informatik bilgilerini
iceren, gorsellestirmede yaygmn kullanilan, SMILES, SDF VE PDB gibi dosya
formatlariyla kolay calisilabilirligi, ila¢ kesfi ve tasarimi i¢in uygunlugu agisindan

kullanigh bir kiitiiphanedir.

3.8. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), canlilarin ¢evrelerini dogal olarak nasil
algiladiklarindan ilham alan, 1980 yilinda kesfedilen ve 1iyi bilinen bir derin 6grenme
mimarisidir. Arastirmacilar, derin &grenmenin giiciinden yararlanarak kimyasal
yapilar ve protein dizileri igindeki karmagik kaliplar1 ve korelasyonlari yakalamak i¢in
CNN'leri kullanabilirler. CNN, ilaglarin hedefleriyle nasil etkilesime girecegini tahmin
etmeyi miimkiin kilarak olas1 ila¢ adaylarin1 bulmayi, molekiillerin nasil ¢alistigini

anlamayi ve ilag kesif siirecini hizlandirmayi kolaylastirir (Gu vd., 2018).
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3.9. Transformers Agi

Transformer ag1, dogal dil isleme (NLP) ve goriintii tanima gibi alanlarda son yillarda
sik¢a kullanilan derin 6grenme modellerinden biridir. Ilaglarin molekiiler yapilarindan
olusan iki boyutlu goriintiileri farkli boyutlardaki pikselleri icerir ve her pikselin degeri
ilacin bir 6zelligini ifade eder. ifade edilen 6zellikler atomik baglardan, fonksiyonel

gruplardan ya da diger kimyasal 6zelliklerden olusabilir (Zhang vd., 2022).

flag temsili ve ilag kesfinde de basarili sonuglar veren transformers agi, ilag
molekiiliiniin molekiiler yapisindaki ¢esitli atomlar arasindaki karsilikli bilgiyi daha
derin bir diizeyde ¢ikarmak i¢in kodlayici(encoder) ve ¢oziicii(decoder) igeren bir dizi
dikkat mekanizmasini kullanmaktadir. Her piksel ile komsular1 arasindaki baglantilari
ve korelasyonlar1 dikkat mekanizmasi tarafindan analiz edilir. Molekiiler yapidaki
karmagik etkilesimleri ve kaliplar1 analiz etmek igin, pikseller arasindaki ¢ok uzak

baglantilar1 ve bagimliliklart modellenir.

3.10. Ila¢- Hedef Etkilesimi Verisi

llag hedef etkilesimi(IHE) verilerinin elde edilmesi i¢in DrugBank veri tabani
kullanilmistir. Her hedefe ait farmakolojik olarak pozitif etkilesim gdsteren ilag veri
bilgileri ilgili veri tabanindan indirilmis ve 1 ile etiketlenmistir. Negatif etkilesim
verisine ait ilaglarin rastgele segilmesinin yaninda en Onemli uzaklik Ol¢iim
metodlarindan olan Oklid, Manhattan ve Minkowski yontemleri ile belirlenen ilaglar

0 ile etiketlenmistir. Boylece etkilesim veri seti de tamamlanmis olmaktadir.

IHE tahmini alaninda, bilinmeyen IHE verileri negatif etkilesim verisi olarak kabul
edilebilir ve bu alanin ¢alismasini sikintiya sokan en biiyiik sorunlarin basinda
gelmektedir. Negatif etkilesim verilerini segmenin zor olmasinin sebebi dogrulanmis
IHE dis1 verilerin belirli olmamasidir. Genellikle negatif veriler bilinen IHE etkilesimi
ciftlerinin haricinde kalan alandan rastgele secilmektedir. Rastgele secilen veriler
arasindan negatif etkilesim veri setinin hazirlanmasinin temelinde yatan problem ise
kabul edilen negatif etkilesim verisinin yillar sonra pozitif etkilesim verisi olarak
kesfedilmesinin de miimkiin olabilecegi ihtimalidir. Bdyle bir durumda

negatif/bilinmeyen etkilesimlerin bilinmemesi ¢ok biiyiik bir eksiklik olmakla birlikte

19



belirlenmesi de ¢ok miithimdir (Peng vd., 2020). Bu baglamda, konu lizerine gesitli
yontemler gelistirilmis ve hala gelistirilmeye bu alanin zorluklarin kisitlanmasi

tlizerine ¢alisiilmaktadir.

Oklid uzaklik yontemi; makine 6grenmesi, kiimeleme, siniflandirma, veri bilimi, veri
madenciligi vd. alanlarda sik¢a kullanilan, iki vektor, nokta, gdriintii vb. araglarin
arasinda ki en kisa mesafenin dl¢iimiiniin yapildigi ve genelde bu noktalarin arasindaki
farkliliklarin ve benzerliklerin hesaplamasinda kullanilan bir yontemdir (Danielsson,
1980; Tasc1 ve Onan, 2016).

Manhattan uzaklik methodu, Oklid uzakligina benzer olan ve ortak uygulama alaninin
bulundugu bu yontem de iki vektor, nokta, goriintii, piksel vb. araglarin arasindaki en
uzak mesafenin dl¢timiiniin yapildig1 hesaplama yontemidir (Danielsson, 1980; Tasci
ve Onan, 2016).

Minkowski uzaklik yontemi ise, bir degiskene bagl olarak uzaklik mesafesinin
olgiildiigii ve onceki iki uzaklik metodunun genellestirilen halidir (Singh vd., 2013;
Tasc1 ve Onan, 2016).

3.11. Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Ilaglar i¢in CNN ve transformers ag1 kullanilarak olusturulan dznitelikler ile hedefler
i¢in olusturulan protein vektdrleri; IHE tahmini i¢in rastgele orman, Destek Vektdr
Makineleri (DVM) vb. gibi ¢esitli makine 6grenme modellerine beslenir. Tahmine
dayali modeller genom, transkriptom, proteom gibi biyoinformatik analizlerde ,tibbi
teshisin konulmasinda, prognostik gibi gorevlerde siklikla kullanilmaktadir. Tahmine
dayali modellerin kullanildigi ¢alismalarda 1ise hipotezlerin dogrulugunun
degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu baglamda; rastgele orman(RO), lojistik
regresyon(LR), karar agaglari(KA), destek vektor makineleri(DVM) gibi modelleme
siireci gerceklesir ve tahmine dayali modellerin gergeklestirildigi arastirmalarin

sonuclar1 degerlendirilir.

IHE tahmininde tez kapsaminda kullanilan makine &grenme algoritmalart

dogrultusunda c¢alisilan alan bir ikili siniflandirma problemi (binary classification)
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olarak ele alinmistir. IHE tahmin edilmesi i¢in, kemogenomik yéntemler esliginde bir

makine 6grenimi sorunu olarak asagida belirtilen siniflandiricilarla modellenmistir.

3.12. Rastgele Orman

Rastgele orman (RO), bir¢ok karar agacinin entegre edilmesiyle olusturulan bir
siiflandiricidir. RO, Bireysel aga¢ tahminlerinin fikir birligine dayanarak nihai
tahmin yapilir.  Giiglii bir siniflandirma yetenegine sahip olan RO; tahmin,
degiskenlerin 6nemi, boyutsallik azaltmasinda ve anormal nokta tespiti gibi ¢esitli
problemlerde sik¢a kullanilmaktadir. Ozellik sayisinin &rnek sayisindan fazla oldugu
durumlarda asir1 uyum sorunu olusturmamast ve yiiksek boyutlu veri kiimeleri
lizerinde iyi performans ve dogruluk saglamasi sebebiyle giiclii avantajlara sahiptir.
(Sachdev ve Gupta, 2019; Shi vd., 2019). Bu sebeple, IHE tahmini arastirmalarin da

ikili siniflandirma gorevlerinde RO siklikla kullanilmaktadir.

3.13. Lojistik Regresyon

Bir ¢ok veri siiflandirma gorevinde tercih edilen modellerden biri olan Lojistik
regresyon (LR), yanit degiskenlerini ikili (binary) bir sinif olarak tahmin etmek i¢in
diger degiskenlerdeki gozlem degerlerini kullanmaktadir. Degiskenlerin ikili
siiflandirma olarak kullanilmasi, IHE tahmini etkilesim verileri agisindan bir avantaj
saglar. LR smiflandirict modeli de diger modeller gibi IHE tahmininde siklikla
kullanilmaktadir. (Dreiseitl ve Ohno-Machado, 2002).

3.14. Karar Agaclari

Karar Agaclar1 (KA), verilerin ayrilmasini optimize eden bir kritere gore periyodik
olarak boliniir ve sonucunda aga¢ benzeri bir yapi ortaya c¢ikmaktadir. Karar
agaclarinin RO’dan farki, giris 6rneginin 6zellik degerlerine dayali olarak, bir sonucu
tahmin etmek i¢in aga¢ yapisini kokten bir yaprak diigiime dogru dolasir. Yaprak
digimiin smif etiketi tahmini ic¢in temel teskil eder. Sonug¢ olarak, KA ve RO
modelleri siniflandirma (¢ogunluk oylamasi) ile regresyon(ortalamalar) gérevlerinde
siklikla kullanilan araglardir. (Dreiseitl ve Ohno-Machado, 2002).
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3.15. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), veri analizi siirecini kolaylastirmak icin verileri
egitim Orneklerine gore kategorilere ayirirlar. DVM, c¢esitli veri madenciligi
uygulamalarinda kullanilan ve yontemin kolay uygulanmasi ve karmasikliginin az
olmasidan dolay1 tercih sebebidir. DVM'ler, ITHE tahmininde ila¢ hedef giftlerini
etkilesime giren ve girmeyen gruplara ayirmanin bir yolunu sundugu ve ayri ayri
hesapladigi i¢in bu alanda siklikla kullanilmaktadir (Sachdev ve Gupta, 2019; Shi vd.,
2019).

3.16. Performans Degerlendirme Olciitleri

Belirli bir sorun ortaya ¢iktiktan sonra ¢éziimlenme siirecinde modellemenin yaninda
en iyi modelin tespit edilebilirligi de modelleme kadar 6nemlidir. Bu sebeple modelin
degerlendirilmesine ihtiya¢ bulunmaktadir. Dogru bir yorumlanmanin yapilabilmesi
adina performans metriklerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Cesitli tekniklerin

degerlendirilmesi i¢in en temel Slgiitler asagida belirtilmistir.

Dogruluk (Accuracy), dogru siniflandirilmis 6rnekler ile tiim 6rneklerin arasindaki

orani(3.7a) temsil eder ve degerin 1’e olan yakinligi kabul edilir.

o Dogru Pozitif(TP)+Dogru Negatif (TN
Dogruluk = — — £ [(TR)+ Dogru Negatif(T) . (3.7a)
Dogru Pozitif(TP)+Dogru Negatif(TN)+Yanlis Pozitif(FP)+Yanlis Negatif (FN)

Kesinlik(Precision), dogru pozitif etkilesimlerin oranini(3.7b) gosteririr.

Dogru Pozitif(TP)

Kesinlik = — — —
Dogru Pozitif(TP)+Yanhs Pozitif(FP)

(3.7h)

Duyarlilik- Hassasiyet (Recall/Sensitivity), dogru sekilde tanmnan pozitif

etkilesimlerin(3.7c) oranini belirtir.

Dogru Pozitif(TP)
Dogru Pozitif(TP)+Yanlis Negatif(FN)

Duyarlhihik = (3.7¢)
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Dogruluk ve geri ¢agirmanin harmonik ortalamasi olan F1-skoru, hem hatali pozitif
hem de hatal1 negatif tahminleri hesaba katarak bir sonug ortaya ¢cikarir. F1 skoru IHE
tahmini gibi dengesiz veri setlerine sahip modellerin degerlendirilmesinde dogruluk

ve MCC gibi olduk¢a kullanilan metriklerden biridir (Sachdev ve Gupta, 2019).

F1 Skoru = 2 * Kesinlik *Duyarlilik (3.7d)

Kesinlik+Duyarlilik

Ikili siniflandirma problemleri i¢in en yaygin kullanilan dlgiitler arasinda karmasiklik
matrisleri tizerinden hesaplanan dogruluk(accuracy) ve F1 puani yer almaktadir.
Ancak bu performans metrikleri, 6zellikle IHE tahmini gibi dengesiz veri kiimelerinde
tehlikeli bir sekilde asir1 iyimser abartili sonuglar ortaya ¢ikarabilir. Bu sebeple daha
giivenilir bir performans metrigi oran olan Matthews korelasyon katsayisi(MCC) da
hesaplanmis ve degerlendirilmeye alinmigtir. MCC yalnizca tahmin, karmagiklik
matrisinin dort kategorisinin her birinde (dogru pozitifler(TP), yanlis negatifler(FP),
dogru negatifler(TN) ve yanlis pozitifler(FP)), veri kiimesinin pozitif ve negatif
Ogelerinin boyutuyla orantili olarak iyi performans gosterdiginde yiiksek bir puan
verir. MCC degerinin -1 ile +1 arasinda ki degeri kabul edilmektedir. Degerin +1 e
yakinlig1 modelin giivenilirligini arttirirken -1 e yakinligi aralarinda tamamen ters bir
siniflandirmanin  oldugunu gosterir. MCC degerinin 0 olmasi ise rastgele bir
smiflandirma modelini belirtmektedir (Atas ve Dogan, 2022; Chicco ve Jurman,
2020).
TP+TN—FP+FN

Mce = J(TP+FP)(TP+FN)*(TN+FP)*(TN+FN) (3.7¢)

Bir diger degerlendirme metrigi de, ilgili tahmin edicinin farkli esik degerlerindeki
performansinin gosterildigi ROC(Receiver Operating Characteristic Curve) egrisidir.
ROC egrisi, gercek pozitif oran ile yanlis pozitif oran sayilarinin grafige gecirilmesiyle
olusturulur ve karsilastirmak i¢in de ROC Egrisi Altindaki Alan (AUC- Area Under
Curve) belirlenir. AUC ise egri iizerindeki ¢esitli noktalardaki degerlerin toplamini
verir. Sonug 0 ile 1 arasinda degismekte olup ideali 1’¢ yakin olanidir (Chicco ve
Jurman, 2020).
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Precision- recall egrisi ise ROC egrisine benzer sekilde, ikili bir siniflandirma ile elde
edilen tim olas1 pozitif tahmin degerlerini ve duyarliliklar1 incelemek igin
kullanilmaktadir. Performans degerlendirilmesi olarak egrinin altinda kalan alan yine
AUC’ye benzer sekilde olusturulan egrinin altinda kalan alan (AUPR) performans
degerlendirilmesi i¢in kullanilir (Sachdev ve Gupta, 2019).
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Tez c¢alismasinda, Alzheimer hastaligina ait protein verilerinin ve ilaglarin
temsillerinin kullamlarak IHE tahminin yapildig1 bir keminformatik metot
gerceklestirilmistir. Bu dogrultuda, calismamizda protein temsillerinin olusturulmasi
i¢in Terapotik hedef veri tabanindan (Y. Zhou vd, 2022) elde ettigimiz Alzheimer
iliskili 135 proteinin bir boyutlu protein sekans verileri Uniprot (Consortium, 2019)
veri tabanindan indirilmistir. Daha sonra her bir protein verisinin temsili i¢in sekans
dizileri, Word2Vec algoritmas1 tabanli bir teknik olan protein vektorlerine (ProtVec)
doniistirilmistir (Asgari ve Mofrad, 2015). ProtVec, biyolojik verilerde makine
ogrenmesi uygulamalarinda biiyiik bir kolaylik saglamaktadir. Sekil 4.1. *de Python
programi kullanilarak protein sekans dizilerinin kelimelere bir diger adiyla 3-mer’li alt

dizilere yani biyolojik adi olan kodonlara boliinmiis sekli gosterilmektedir.

Protein vektorlerinin olusturulmasi yaklagiminda, kelime temsillerini bulmak
amactyla biyolojik veriler iizerinde de siklikla gergeklestirilen dogal dil isleme (NLP)
calismalarmin uygulandigi Word2Vec algoritmasi kullanilmistir (Mikolov vd., 2013).
Bu algoritmanin sahip oldugu 2 mimariden biri olan Skip-gram mimarisi kullanilarak
kelimelerin temsilleri bulunmustur ve her bir proteinin 3-gramli alt dizileri yani
kodonlar1 1*100 boyutlu vektorlere dontistiiriilmiistiir. Bu sayede protein vektorleri
elde edilmistir. Bu temsilin avantaji, O6grenilmis gommelerden (embedding)
olusmasidir. Protein vektorlerini ilk olusturan arastirmacilar sonraki ¢alismalarda daha
kolay bir kullanim amaciyla Swiss-Prot veri tabaninda ki 546,790 sekansi bu sekilde
elde etmislerdir. Bu ¢alismada, Python araciligiyla Alzheimer hastalig: iliskili protein
vektorleri elde edilmis ve kayit edilmistir. Sekil 4.2.” de ¢alisilan proteinlere ait vektor

gosterimleri belirtilmistir.
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Sample sequence
MSIIGATRLQNDKSDTYSAGPCYAGGCSAFTPRGTCGKDWDLGEQTCASGFCTSQPLCARIKKTQVCGLRYSSKGKDPLVSAEWDSRGAPYVRCTYDADLIDTQAQVDQFVSMF
GESPSLAERYCMRGVKNTAGELVSRVSSDADPAGGWCRKWYSAHRGPDQDAALGSFCIKNPGAADCKCINRASDPYYQKVKTLHAYPDQCWYVPCAADVGELKMGTQRDTPTNC
PTQVCQIVFNMLDDGSVTMDDVKNTINCDFSKYVPPPPPPKPTPPTPPTPPTPPTPPTPPTPPTPRPVHNRKVMFFVAGAVLVAILISTVRW

Convert sequence to list of kmers

[['MSI', 'IGA', 'TRL', 'OND', 'KSD', 'TYS', 'AGP', 'CYA', 'GGC', 'SAF', 'TPR', 'GTC', 'GKD', 'WDL', 'GEQ', 'TCA',

'SGF', 'CTS', 'QPL', 'CAR', 'IKK', 'TQV', 'CGL', 'RYS', 'SKG', 'KDP', 'LVS', 'AEW', 'DSR', 'GAP', 'YVR', 'CTY', 'D
AD', 'LID', 'TQA', ‘QvD', ‘QFV', 'SMF', 'GES', 'PSL', 'AER', 'YCM', ‘RGV', 'KNT', 'AGE', 'LVS', 'RVS', 'SDA', 'DP
A', 'GGW', 'CRK', 'WYS', 'AHR', 'GPD', 'QDA', 'ALG', 'SFC', 'IKN', 'PGA', 'ADC', 'KCI', 'NRA', 'SDP', 'VWYQ', 'KV

K', 'TLH', 'AYP', 'DQC', 'WYV', 'PCA', 'ADV', 'GEL', 'KMG', 'TQR', 'DTP', 'TNC', 'PTQ', 'VCQ', 'IVF', 'NML', 'DD

G', 'SVT', 'MDD', 'VKN', 'TIN', 'CDF', 'SKY', 'VPP', 'PPP', 'PKP', 'TPP', 'TPP', 'TPP', 'TPP', 'TPP', 'TPP', 'TP

'PVH', 'NRK', 'VMF', 'FVA', 'GAV', 'LVA', 'ILI', 'STV'], ['SII', 'GAT', 'RLQ', 'NDK', 'SDT', 'YSA', 'GP
'6CS', 'AFT', 'PRG', 'TCG', 'KDW', 'DLG', 'EQT', 'CAS', 'GFC', 'TSQ', 'PLC', 'ARI', 'KKT', 'QvC', 'GL

'KGK', 'DPL', 'VSA', 'EWD', 'SRG', 'APY', 'VRC', 'TYD', 'ADL', 'IDT', 'QAQ', 'VDQ', 'FVS', 'MFG', 'ES

'ERY', 'CMR', 'GVK', 'NTA', 'GEL', 'VSR', 'VSS', 'DAD', 'PAG', 'GWC', 'RKW', 'YSA', 'HRG', 'PDQ', 'DA

'FCI', 'KNP', 'GAA', 'DCK', 'CIN', 'RAS', 'DPV', 'YQK', 'VKT', 'LHA', 'YPD', 'QCW', 'YVP', 'CAA', 'DV

'MGT', 'QRD', 'TPT', 'NCP', 'TQv', 'CQI', 'VFN', 'MLD', 'DGS', 'VIM', 'DDV', 'KNT', 'INC', 'DFS', 'KY

'PPP', 'KPT', 'PPT', 'PPT', 'PPT', 'PPT', 'PPT', 'PPT', 'PPT', 'PRP', 'VHN', 'RKV', 'MFF', 'VAG', 'AV

'L1s', 'TvR'l, ['IIG', 'ATR', 'LOQN', 'DKS', 'DTY', 'SAG', 'PCY', 'AGG', 'CSA', 'FTP', 'RGT', 'CGK', 'DW
'QTC', 'ASG', 'FCT', 'SQP', 'LCA', 'RIK', 'KTQ', 'VCG', 'LRY', 'SSK', 'GKD', 'PLV', 'SAE', 'WDS', 'RG

'RCT', 'YDA', 'DLI', 'DTQ', 'AQv', 'DQF', 'vsM', 'FGE', 'SPS', 'LAE', 'RYC', 'MRG', 'VKN', 'TAG', 'EL

'SSD', 'ADP', 'AGG', 'WCR', 'KWY', 'SAH', 'RGP', 'DQD', 'AAL', 'GSF', 'CIK', 'NPG', 'AAD', 'CKC', 'IN

'PVY', 'QKV', 'KTL', 'HAY', 'PDQ', 'CWY', 'VPC', 'AAD', 'VGE', 'LKM', 'GTQ', 'RDT', 'PTN', 'CPT', 'QV

'FNM', 'LDD', 'GSV', 'TMD', 'DVK', 'NTI', 'NCD', 'FSK', 'YVP', 'PPP', 'PPK', 'PTP', 'PTP', 'PTP', 'PT

‘PTP', 'PTP', 'PTP', 'RPV', 'HNR', 'KVM', 'FFV', 'AGA', 'VLV', 'AIL', 'IST', ‘VRW']]

Iteration @, loss=0.7316372990608215

Iteration @, loss=08.6979584693908691

Iteration @, loss=0.6828254628181458

Iteration @, loss=0.7622859477996826

Iteration @, loss=0.7141176462173462

Nearest to LEA: AEL, LEQ, LQA, ARA, EME, LEE, LAE, ARL,
Nearest to SAA: AAT, ASA, AAS, AAA, AAG, GAA, PAA, AAV,
Nearest to GAL: GLA, LAG, LAA, GVA, AVL, LAV, AAV, AAL,
Nearest to LLS: AIP, FWG, ITN, QMS, ATV, VQW, VEW, YIG,
Nearest to GAA: GAI, AAG, SAA, LVV, QMD, MIT, GAV, AAA,
Nearest to LKE: LEK, LKK, KKL, KEL, EKL, LQK, EEI, KLK,
Nearest to LLL: MLL, LLV, FLL, VLL, CLL, LVL, LLI, CLW,
Nearest to ALK: EAL, KAE, KEA, AKV, AEI, QAK, AIK, VLK,
Nearest to LVA: LIA, FWL, WIG, VEH, LAI, LLA, FWI, QCL,
Nearest to LEL: ELL, EEL, LEK, LKL, LEQ, EIR, LEE, VEL,
Nearest to VVA: IVA, VIA, AAIL, AAD, AVT, AVV, LAA, VAA,
Nearest to LLD: RML, DVL, GHv, LLE, DFA, ILD, TLE, ELT,
Nearest to ASL: ASA, ALS, AVS, ALC, SPL, AAS, QAS, ASP,
Nearest to SSL: LSS, SSF, VSS, SFS, SSI, SQS, ASS, SNL,
Nearest to ALG: LAG, LAV, LGL, IAA, FFG, GAL, MLA, FLG,

Sekil 4.1. Protein sekans verilerinin Python’da 3-mer ile ayrilmasi ve sonrasinda en
yakin aminoasitlerin bulunup egitilmesi.

protvec.head()

0 1 2 3 4 5 6 7 8 g .. 20 a1 92
0 -18.112476 -23.701257 -50.201439 -23.098780 -14.654442 -36.657947 -26.678769 -13.642391 -37.342159 -33.932835 ... 0.471724  -2.644732  -1.442510
1 -3.175629 -7.804448 -20.594988 -1.664396 -3.000061 -0.488606 -1.037302 -8.812B32 -2.697608 -5.567350 ..  2.430716 -13.403044 -2.575371
2 -0.512001 -2.032365 -2.272504 1.048114  -3.735968 0.462023 -37.479516 -17.867963 -4.461757 -0.281552 ..  8.530001 4.879894  -1.765796
3 -31.714723 -23.127643 -8.043224 -10.526655 -30.617627 -29.934373 -31.818032 -48.695629 -32.072113 -29.641418 .. -25.539804 -40.216376 -37.716105
4 -10.520748 -23.088868 -19.598752 -28.308840 -17.427234 -6.932209 -41.655564 -35.856311 -39.969317 -30.203606 ...  8.105451 -7.437048 1.842524

5 rows x 100 columns

Sekil 4.2. Protein temsili gosterimi

Calismada ilag temsili icin ise dncelikle farmakolojik olarak pozitif IHE verisine sahip
FDA onayh ilaglarin SMILES dizileri DrugBank veri tabanindan indirilmistir. Sekil
4.3°de ilaglarin SMILES dizilerine ait gdsterimi belirtilmistir.

DrugiD InChl SMILES

0 DBO0006 InChl=1S/C88H138N24033/c1-5-52(4)82(96(153)122... CC[C@H](C)[C@H](NC(=0)[C@H](CCC(0)=0NC(=0)[Ce...
1 DBO0007 InChl=1S/C59H84N16012/c1-6-63-57(86)48-14-10-2... CCNG(=0)[C@@H]1 CCCN1G(=0)[C@H)(CCCNCN)=N)NC(=...
2 DB00014  InChl=1S/C59H84N18014/c1-31(2)22-40(49(82)68-3... CC(C)C[C@H](NC(=0)[C@@H](COC(C)(C)C)NC(=0)[C@H...
3 DB00027 InChl=1S/C96H135N19016/c1-50(2)36-71(105-79(11...  CC(C)C[C@@H]NC(=0)CNC(=0)[CE@@H)NC=0)C(CIC)C!...

4 DBO00035 InChl=1S/C46HB4N1401252/c47-35(62)15-14-29-40(... NG(=0)CC[C@@H]1NC(=0)[C@H](CC2=CC=CC=C2)NC(=0)...

Sekil 4.3. Tlaglarin SMILES dizilerinin gosterimi
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Acik kaynakli bir Python kiitiiphanesi olan RDKit kiitliphanesi kullanilmistir. Bu
stirecte ilaglarin SMILES dizileri, Google Colab bulut sunucusu iizerinden iki boyutlu
kimyasal molekiiler yapilarina doniistiriilmiistiir. RDKit kiitiiphanesi kullanilarak
yazilan kodlar Sekil 4.4.’de belirtilmistir. Olusturulan iki boyutlu kimyasal molekiiler

formlar1, png goriintii formatinda Google drive’a kayit edilmistir.

© ! Pip install rdkit-pypl

Looking in indexes: https://pypi.org/simple, https://us—-python.pkg.dev/colab-wheel
Collecting rdkit-pypi

Downloading rdkit_pypi-2022.9.3-cp38-cp38-manylinux_2_17_x86_64.manylinux2014_x8
29.3/29.3 MB 51.2 MB/s eta 0:00:00
Requirement already satisfied: Pillow in /fusr/local/lib/python3.8/dist-packages (f
Requirement already satisfied: numpy in /fusr/local/lib/python3.8/dist-packages (fr
Installing collected packages: rdkit-pypi
Successfully installed rdkit-pypi-2022.9.3

trom google,colab import driye
] drgve?mogntEg/conténE/drive}Y

Drive already mounted at /content/drive; to attempt to forcibly remount, call driv

[ 1] f import RDKit
?gm Fﬁﬁ‘%&ﬂg%r}mg'&?? Draw
aftiine_Snf1al Lo RIENE 2 TS tctiolR5R) . motecute sturcture ————m—-

mol = Chem.MolFromSmiles(caffeine_smiles)

# draw the decule - ———
Draw.Mo TnFTTe?mo , 'caffeine.png"')
draw the mglecule with property - —_— —_—
or 1, atom in enumerate En?.set toms H
E EH { ( R atom.GetIdx

atom.SetProp(“mo AtopHapNunbe £, dH )
Draw.MolToF Tmo , ‘drive/MyDrive/drugimage/ catfelne_with_prop.png')

e

Sekil 4.4. Ornek bir kimyasal formun SMILES dizi temsilinin iki boyutlu kimyasal
molekiiler yapisina doniistiiriilmesini saglayan RDKit kiitiiphanesi kodlar1

N:2—C:3
7 0:8H
.4—C:5 \
' 7==—0:9H
C14-C11 05 |
' \ i\
/ c12 0:10
HO:15 //

0:13

co—C

CC(C)C[C@H](NC(=0)[C@@H](COC(C)(C)C)NC(=0)[C@H](CC1=CC=C(0)C=

C1)NC(=0)[C@H](CO)NC(=0)[C@H](CC1=CNC2=CC=CC=C12)NC(=0)[C@H]

(CC1=CN=CN1)NC(=0)[C@@H]1CCC(=0)N1)C(=0)N[C@@H](CCCN=C(N)N)
C(=0)N1CCC[C@H]1C(=0)NNC(N)=0

Sekil 4.5. Ornek olarak bir ilacin RDKit kiitiiphanesi kodlar ile olusturulan iki boyutlu
kimyasal yap1 goriintiisii ve SMILES dizisi
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flaclarin kimyasal formlarma ait goriintiilerden 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglayan
evrisimli sinir ag1 mimarisinde; evrisimli katman, tam bagli katman, havuzlama
katmani1 kullanilmis olup aktivasyon fonksiyonu olarak da ReLU kullanilmistir.
Boylece kayit edilen her bir ilag i¢in 300 oOznitelik ¢ikartilmistir. Sekil 4.6.’da

Oznitelikleri olusturulmus ilag temsilleri gosterilmektedir.

drug.head(10)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 .. 201 292 293 204 295 206 297 298 299 Drug
0 0.0 0000000 0.0 0.0 17.560219 6.029813 0.0 0.000000 0.0 00 .. 0.0 30310276 58.920868 0.000000 77.810290 0.0 0.0 00 0.0 DB11093
1 00 0000000 0.0 0.0 43.446095 44.628284 0.0 0.000000 0.0 00 .. 0.0 16724203 B88.660600 16.809017 46.856174 0.0 0.0 00 00 DB01253
2 00 8267031 0.0 0.0 11.746761 27.913773 0.0 0.000000 0.0 00 .. 0.0 1707439 66.521590 0.000000 57.268270 0.0 0.0 00 00 DBOO8E2
3 00 0000000 0.0 0.0 34723362 1.697510 0.0 0.000000 0.0 00 .. 0.0 31370392 87435394 0.000000 60.901650 0.0 0.0 00 00 DBO0O8S7
4 00 12395467 0.0 0.0 12449865 51.583250 0.0 0.000000 00 00 .. 0.0 6.196685 68.661490 0.000000 66.700035 00 00 00 00 DBO9O27
5§ 00 7951857 0.0 0.0 47.738850 58519573 0.0 2.842525 0.0 00 .. 0.0 14035380 41613830 1.826044 72.386330 0.0 0.0 00 00 DB12407
6 00 7512576 0.0 0.0 36.740005 28.680279 0.0 0.000000 0.0 00 .. 0.0 22515741 83.812560 0.000000 48.407246 00 0.0 00 00 DB00357
7 00 0000000 0.0 0.0 33.749924 44191190 0.0 5.723521 0.0 00 .. 0.0 22981112 51613426 0.000000 53.404340 0.0 0.0 00 00 DB00S62
8 00 0.000000 0.0 0.0 1B.808336 20.519950 0.0 0.000000 0.0 0.0 .. 0.0 29.096786 67.745360 0.000000 57.741547 00 0.0 00 00 DB13211
9 0.0 3067825 0.0 0.0 0.000000 45588985 0.0 0.000000 0.0 00 .. 00 10432179 87.583770 0.000000 61.558933 0.0 0.0 00 0.0 DBO0929

10 rows x 301 columns

Sekil 4.6. Ozellik ¢ikarimi olusturulmus ilaglara bir 6rnek

Biyolojik ve kimyasal veriler iizerinde c¢alisildiginda, Oznitelik ¢ikarimi egitim
verilerinin kalitesi lizerinde bir etkiye sahiptir. Arastirmalarda, 6znitelik ¢ikarimi ile
ayrmtili ilag temsilleri olusturulmaktadir. Oznitelik ¢ikarrmi ile Transformers
aglarmin kullammi THE arastirma ve gelistirmesini ilerletmek adina, ilag molekiilii
yapisindaki ozellik bilgilerini sagladigi igin avantajlidir. Ilaglarin iki boyutlu
yapilarindan elde edilen goriintiileri Transformers agi ile 6znitelik ¢ikarimi igin
Google Colab ortaminda ¢alisilmistir. Oncelikle gériintiiler png formatindan RCB
formatina doniistiiriilmiis, sonrasinda Python yazilim programi tizerinde Transformers
ag1 araciligiyla goriintii 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Sekil 4.7. *de Transformers agi

kullanilarak ¢ikarilan 6znitelikler gosterilmektedir.
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drug.head(10)

Drug 0 1 2 3 4 5 6 7

0 DBO6704 -0.417919 0.074360 0.001515 1.536581 -0.665466 1.096165 0.420074 -0.973725 O
1 DB06705 0.795331 0.607815 0.315204 0.402940 0.257041 -0.296228 0.095356 -0.987730 -0
2 DBO6706 -0.131663 -0.483524 0.133624 1.129180 0.353919 -0.183939 0.494740 -0.257V505 O
3 DBO6707 0.228828 -0.668520 -0.125668 1.525549 0.125082 0.554882 0.514334 -0.626240 0
4 DBO6711 -0.216400 -1.074676 -0.237418 0.865100 0.468219 0.317024 0.300193 -0.380998 0O
5 DBO6709 0.109067 -0.348653 0.428121 1.279374 -0.172823 0.540607 1.320521 -0.977919 O
6 DB06708 -0.688770 -0.059466 0.035469 0.154409 1.002248 1.196975 0.188385 -0.216616 O
7 DBO6710 -0.495777 0.411862 -0.312100 1.024052 -0.149665 0.968492 -0.258474 -0.379308 O
8 DBO6713 0.898513 0.517110 0.441484 0.734006 0.392594 -0.518450 0.459279 -0.511764 0
9 DBO6712 0.270630 -0.961489 -0.370217 1.245387 1.259165 0.661886 0.026870 -0.844592 -0

10 rows x 301 columns

Sekil 4.7. Transformers agi kullanilan ilaglarin 6znitelikleri

IHE ciftlerinde negatif etiketli veriler uzaklik yontemleri kullanilarak olusturulmustur.
Oncelikle protein vektorleri ile elde edilen hedef verisi iizerinde, her hedef igin en uzak
protein; Oklid, Manhattan ve Minkowski uzaklik yontemleri aracihigi ile
belirlenmistir. Bunun sonucunda her proteinin en uzak oldugu hedefin ilaglar1 negatif/
bilinmeyen etkilesim verisi olarak kabul edilmistir ve 0 ile etiketlenmistir. Rastgele
olusturulan negatif etiketli ilaclar ile birlikte toplamda IHE negatif veri ¢iftleri se¢imi
igin 4 farkli yontem kullanilarak belirlenmistir. IHE tahmini alaninda yapilan
caligmalar da siklikla negatif etiketli ilaglar rastgele segilmektedir. Bu yontem uzun
siirecte sorun olusturabilmektedir. Bu sebeple tez ¢alismasinda, ilag hedef etkilesim

verisine ait negatif etiketli veriler uzaklik yontemleri ile belirlenmistir.

Tez calismasinda, ilag temsili i¢in CNN ve transformers aglari ile olusturulan 300
boyutlu o6zniteliklerin ¢ikarildigr veri setleri ayri ayr1 karsilastirilmak tizere
kullanilmistir. Hedef temsili igin, 6znitelik ¢ikarimi yapilan ve 100 boyutlu olusturulan
protein vektorleri kullanilmistir. Hedef ve ilag temsilleri, olusturulan negatif ilag hedef
etkilesimi giftleri ile birlestirilmistir. Transformers ve CNN agi kullanilan ilag
temsillerine ait &znitelikleri, negatif etkilesim ciftleri Oklid, Manhattan, Minkowski
ve rastgele olusturulan negatif IHE ¢ifti degerleri ile birlestirilmistir. Transformers ve
CNN ag ilag temsilleri veri setleri igin ayri ayr1 4 negatif IHE ciftleri ile

birlestirilmistir. Boylece Transformers veri seti ve CNN veri setleri olugturulmustur.
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Olusturulan veri setleri simiflandirici algoritmalar olan RO, KA, LR ve DVM ile
modellenmistir. Modelleme sonucunda her veri setine ait; performans metrik

degerleri, AUC ve AUPR skorlari birbirleriyle karsilastirilmistir.

4.1. Olusturulan Modellerin Performans Metrikleri

Makine Ogrenmesi i¢in hazirlanan giris ve c¢ikis verileri siniflandirici modellere
uygulanmistir. Bu boliimde, uygulanan siniflandirict modellerin performans metrikleri
yer almaktadir. Ilag temsili igin uygulanan 2 farkli yontemin sonuglari ayri
cizelgelerde belirtilmistir. Ilaglarin iki boyutlu yapilarmin CNN ile 6zelliklerinin
cikarilip hedef ve etkilesim verisi ile birlestirildigi siniflandirma modellerinin

uygulamalarindan elde edilen sonuglar Cizelge 4.1.’de yer almaktadir.

Cizelge 4.1.’e gore IHE verisinde uygulanan Oklid uzaklik ydnteminin performans
metriklerinin diger uzaklik yontemlerine gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Cizelge 4.1.”e gore rastgele tiretilen veri setine ait degerler ¢izelgenin geneline oranla
en diisiik degerlere sahiptir. Sonuglarimiz negatif etiketli verilerin se¢iminin,
modellerin tahmin sonucunda ne kadar nemli oldugunu ve ne 6lgiide etkiledigini
acikca ortaya koymaktadir. IHE tahmini alani igin bilinmeyen etkilesim verisinin
rastgele iretilmesi yerine, c¢esitli girdi verisi temsillerinin acilen modeller i¢in

islenmesi ve uygulanmaya baslanmasi gerekmektedir.

Sekil 4.8’de tezin genel akis semas1 bulunmaktadir. Ag¢iklanan yontemler 1s18inda,

Sekil 4.8°de belirtildigi ilizere tez calismasi adim adim gergeklestirilmistir.
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Cizelge 4.1. CNN ag1 veri setine ait performans metrikleri

Negatif 1
IHE Cifti Smiflandirma Dogruluk Kesinlik Hassasiyet
] Skor MCC
Veri Secim  Modelleri % % % o
0
Yontemi
RO 0.8943  0.9394 0.9060  0.9224 0.7581
. LR 0.7940  0.8921 0.8168  0.8528 0.6581
OKklid
KA 0.8239  0.8947 0.8500 0.8717 0.5934
DVM 0.8380  0.9210 0.8495 0.8838 0.6233
RO 0.8609  0.9184 0.8790  0.8983 0.6802
LR 0.7852  0.8710 0.8193  0.8443 0.5012
Manhattan
KA 0.8133  0.889%4 0.8407 0.8644 0.5680
DVM 0.8116  0.9052 0.8289  0.8654 0.5596
RO 0.8873  0.9342 0.9010 09173 0.7418
LR 0.7922  0.8868 0.8179  0.8510 0.5143
MinkowskKi
KA 0.8503  0.9157 0.8678  0.8911 0.6547
DVM 0.8380  0.9210 0.8495  0.8838 0.6233
RO 0.6283  0.9151 0.6596 0.7666 0.0569
Rastgele LR 0.6159  0.9045 0.6532  0.7586 0.0468
Secilen KA 0.5274  0.6100 0.6571  0.6327 0.0273
DVM 0.6212  0.9071 0.6564  0.7616 0.0790

[laglarmn transformers ag1 ile 6zniteliklerinin ¢ikarildigi, hedef ve etkilesim verisi ile
birlestirilerek makine 6grenmesi algoritmalar1 performans metrikleri ise Cizelge 4.2.°

de yer almaktadir.

Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2.” de IHE verisinde, Oklid, Manhattan, Minkowski uzaklik
yontemleriyle elde edilen verilerden olusturulan farkli veri setleri ve rastgele tiretilen
veri seti ayri satirlarda belirtilmistir. Her veri seti i¢in RO, LR, KA ve DVM

siniflandirma modellerinin sonuglar1 ayri cizelgelerde gosterilmistir.
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Cizelge 4.1.°¢ gore siiflandirma modellerinin tahmin sonuglarina bakildiginda yine
cizelge genelinde RO modelinin en yiiksek degerlere sahip oldugu goriilmektedir. En
iyi degerlendirme sonucu segilirken sadece dogruluk(accuracy) degeri gibi tek basina
bir metrik almak yerine F1 skoru ve MCC skorlar1 ile birlikte tartismak daha dogru
sonuglar olusturacaktir. Bu baglamda, en iyi tahminin RO’ya ait oldugu
goriilmektedir. Cizelge 4.1.°de IHE verisi rastgele olusturulan veri setinde tiim
siniflandirma modelleri i¢in MCC degerlerinin sifir oldugu goriilmektedir. Bu deger
rastgele olusturulan veriler i¢in dogru olmakla birlikte diger verilerin MCC degerinin

de gergekligini arttirmaktadir.

Cizelge 4.2.’de ise IHE verisi igin kullanilan yontemlerden biri olan Oklid uzaklik veri
setinin diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Genel olarak

cizelgede yine RO modelinin en iyi degerlere sahip oldugu gozlemlenmektedir.

Cizelge 4.1. ve Cizelge 4.2. arasinda genel bir karsilastirma yapildiginda, ilaglarin
temsilleri icin kullanilan Transformers aginin diger yontemden daha iyi sonug
gosterdigi acgikca ortaya konulmustur. Bunun sebebi ise transformers agi ile
olusturulan temsillerin, ilaglarin dogada ki formlarma benzerliginden gelmektedir. iki
cizelgenin geneline bakildiginda en yiiksek degerlerin RO siniflandirma modeline ait
olmasi beklenilen bir durumdur. Ciinkii, IHE tahmininde RO sik¢a kullanilan ve iyi

sonug gosteren bir modeldir.
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Cizelge 4.2. Transformers ag1 veri setine ait performans metrikleri

Negatif 1
IHE Cifti Smmflandirma Dogruluk Kesinlik Hassasiyet
_ Skor MCC
Veri Secim  Modelleri % % % o
(0]
Yontemi
RO 0.9119 0.9552  0.9166 0.9355 0.7985
. LR 0.7359 0.8842  0.7601 0.8175 0.6945
Oklid
KA 0.8732 09315 0.8850 0.9076 0.7082
DVM 0.8485 0.9289  0.8567 0.8914 0.6485
RO 0.8890 0.9236  0.9116 0.9176 0.7480
LR 0.7852  0.8710  0.8193  0.8443 0.6204
Manhattan
KA 0.8591 0.9236  0.8731  0.897 0.6750
DVM 0.8450 0.9236  0.8560 0.8886 0.6404
RO 0.9066  0.9578  0.9077 0.9321 0.7860
LR 0.7359 0.8842 0.7601 0.8175 0.7860
Minkowski
KA 0.8820 0.9421  0.8883  0.9144 0.7284
DVM 0.8914 09289  0.8567 0.8914 0.6485
RO 0.6530 0.9071 06799 0.7772 0.0765
Rastgele LR 0.6460 0.9655  0.6606 0.7844 0.0765
Secilen KA 0.5805 0.6790 0.6881 0.6835 0.0616
DVM 0.6584 09867  0.6642  0.7940 0.0667

Ilag temsili igin uygulanan 2 farkli yontemden elde edilen ve etkilesim verilerinde 0
ile etiketlenen verilerin yonteminde kullanilan Oklid, Minkowski, Manhattan
verilerinin tahmin sonuglarina ait ROC egrileri ve Precision-Recall egrileri ayri

sekillerde belirtilmistir.
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Precision

Sekil 4.9. IHE negatif veri se¢iminde Oklid yontemi kullanilan CNN ag1 veri setine ait

Precision

Sekil 4.10. THE negatif veri seciminde Oklid yontemi kullanilan Transformers ag1 veri

Precision-Recall Curve

Precision-Recall Curve

10
0.8
0.6 H
@
E
&
04
0.2 1 — precision-recall curve of class 0 (area = 0.976) 021 — precision-recall curve of class 0 (area = 0.868)
= Precision-recall curve of class 1 (area = 0.917) — Precision-recall curve of class 1 (area = 0.721)
= = micro-average Precision-recall curve (area = 0.960) = = micro-average Precision-recall curve (area = 0.829)
0.0 0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 Lo 0.0 0.2 04 0.6 0.8
Recall Recall

a: Karar Agaclan

b: Lojistik Regresyon

Precision-Recall Curve

10

0.8

0.6

Precision

0.4

0.2

0.0

= Precision-recall curve of class 0 (area = 0.976)
Precision-recall curve of class 1 (area = 0.918)
micro-average Precision-recall curve (area = 0.960)

0.0 0.2

04
Recall

0.6

0.8

c: Rastgele Orman

Precision-Recall egrileri

Precision-Recall Curve

Precision-Recall Curve

10

10 10
08 0.8
06 g 061
4
&
04 0.4
02 02 — precision-recall f class 0 (area = 0.856)
“4"| = Precision-recall curve of class 0 (area = 0.983) cElon-recall curve of chass @ {area = Ou
— Precision-recall curve of class 1 (area = 0.947) Precision-recall curve of class 1 (area = 0.642)
* = micro-average Precision-recall curve (area = 0.972) ® = micro-average Precision-recall curve (area = 0.806)
0.0 0.0
0.0 02 0.4 0.6 08 10 0o 02 0.4 06 08
Recall Recall
. - . as e
x: Karar Agaclan y: Lojistik Regresyon
Precision-Recall Curve
Lo
0.8
c 06
2
@
o
]
&
0.4
021 — precision-recall curve of class 0 (area = 0.987)
Precision-recall curve of class 1 (area = 0.948)
® & micro-average Precision-recall curve (area = 0.975)
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Recall

z: Rastgele Orman

setine ait Precision- Recall Egrileri

35



Sekil 4.9. ve Sekil 4.10.’a gore en iyi sonug¢ veren model RO modelidir. Roc egrisine
gdre Precision-Recall egrisinin ¢alismamizda kullanilmasinin éncelikli sebebi ise IHE
tahmini gibi veri setinin ¢ok diizensiz oldugu ¢alisma alanlarinda daha dogru sonuglar
elde etmesidir. Bu baglamda bakildiginda yine transformers aginin uygulandigi veri
sonuglarma gore Oklid uzaklik yonteminde RO modeli %98.87 degeri ile en iyi

degerlere sahiptir.
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Sekil 4.11. IHE negatif veri seciminde Oklid yontemi kullanilan CNN ag1 veri setine

ait ROC egrileri
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Sekil 4.12. IHE negatif veri segiminde Oklid yéntemi kullanilan Transformers ag1 veri
setine ait ROC egrileri

Sekil 4.11 ve Sekil 4.12 ‘de Oklid yoéntemine gore ilaglarin 2 farkli ydnteminin
uygulandigt modellerin sonuglarinin Roc egrileri bulunmaktadir. Bu sonuglar

neticesinde 0.97 degeri ile transformers agma ait RO modelinin en iyi ROC egrisi

36



oldugu gosterse de LR ’a ait egri sonuglari da karsilastirilabilir nitelikte iyi performans

gostermektedir.
Precision-Recall Curve Precision-Recall Curve
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Sekil 4.13. THE negatif veri se¢ciminde Manhattan yontemine kullanilan CNN ag1 veri
setine ait Precision-Recall egrileri
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Sekil 4.14. THE negatif veri se¢ciminde Manhattan yéntemi kullanilan Transformers
ag1 veri setine ait Precision-Recall egrileri

Sekil 4.13. ve Sekil 4.14.’e gore en iyi sonug veren model RO’dur. Sadece precision-
recall egrilerine bakildiginda 0.975 degeri yaniltici olabilmekte ve asir1 iyimser ve agiri
ogrenmeye odakli bir sonug olarak degerlendirilebilir. Fakat performans metriklerinin
degerlendirmeye alinmasi1 ile daha saglikli yorumlama yapilabilmektedir.
Transformers agi i¢in dogruluk(accuracy) degerinin %88.90, F1-Skorunun %91.76

oldugu g6z 6niine alindiginda modelin dengeli bir sonucunun oldugu agiklanabilir.
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Sekil 4.15. IHE negatif veri seciminde Manhattan yéntemi kullanilan CNN ag1 veri
setine ait ROC egrileri
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Sekil 4.16. IHE negatif veri seciminde Manhattan yontemi kullanilan Transformers
ag1 veri setine ait ROC egrileri

Sekil 4.15. ve Sekil 4.16.’ya gore en iyi sonu¢ veren model RO modelidir. Bu
baglamda bakildiginda yine transformers aginin uygulandigr veri sonuglarina gore

Manhattan uzaklik yonteminde RO modeli 0.96 degeri ile en iyi degerlere sahiptir.
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Sekil 4.17. THE negatif veri se¢iminde Minkowski yontemi kullanilan CNN ag1 veri
setine ait Precision-Recall egrileri
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Sekil 4.18. THE negatif veri segiminde Minkowski yontemi kullanilan Transformers
ag1 veri setine ait Precision-Recall egrileri

Sekil 4.17. ve Sekil 4.18.’de Minkowski ydntemine ait precision- recall egrileri

bulunmaktadir. Egrilere gore en iyi sonug veren yontem transformers agina aittir ve en

iyi sonuca sahip model RO modelidir.

True Positive Rate

Sekil 4.

ROC Curves
10 J—" v
L
L
’I
rd
'
08 e
-,
’/
-
-
I,
0.6 s
IR
-
-
g
e
0.4 s
.
-
.
’4’ — ROC curve of class 0 (area = 0.96)
02 e = ROC curve of class 1 (area = 0.96)
»”* = micro-average ROC curve (area = 0.96)
,/’ & &  macro-average ROC curve (area = 0.96)
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 08 10

False Positive Rate

a: Rastgele Orman

setine ait ROC egrileri

ROC Curves
104 >
el
. td
”
d
’I
0.8 "
-
-
@ el
5 -’
< 06 e
= 7
“w -
s -
3 04 -
= ’,"
-
”’ = ROC curve of class 0 (area = 0.97)
0z - = ROC curve of class 1 (area = 0.97)
’,' * micro-average ROC curve (area = 0.97)
- = = macro-average ROC curve (area = 0.97)
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

False Positive Rate

x: Rastgele Orman

True Positive Rate

ROC Curves
104
0.8
@
3
v 0.6 4
2
3
&
ERLE!
£
-
’,’ — ROC curve of class O (area = 0.82)
021 e —— ROC curve of class 1 (area = 0.82)
- * micro-average ROC curve (area = 0.85)
P = & macro-average ROC curve (area = 0.82)
0.0
0.0 02 0.4 0.6 08

False Positive Rate

b: Lojistik Regresyon

19. THE negatif veri segiminde Minkowski yontemi kullanilan CNN ag1 veri
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Sekil 4.20. IHE negatif veri segiminde Minkowski ydntemi kullanilan Transformers
ag1 veri setine ait ROC egrileri
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Sekil 4.19. ve Sekil 4.20.’da ilag hedef etkilesim verisi i¢in Minkowski yontemine ait
ROC egrileri belirtilmistir. Sekil 4.18. ve Sekil 4.19.”a gore en iyi sonug¢ veren model
RO’dur. Bu baglamda bakildiginda yine transformers aginin uygulandigi veri
sonuglarina gére Minkowski uzaklik yonteminde RO modeli 0.97 sonucu ile en iyi

degere sahiptir.

Protein temsilinde, aminoasit dizilerinin sayisal vektorlere doniistiiriilmesi sonucuyla
olusan dzniteliklerin ¢ikarilmasi1 IHE tahmini igin énemlidir. Ciinkii, protein temsili
yontemlerinde ProtVec gibi derin 6grenme ile egitilmis temsiller IHE tahmininde
sikea kullanilmaktadir ve iyi performans metriklerine sahiptir. Dolayisiyla bu
temsillerin makine O6grenmesi siniflandirict algoritmalari ile modellenmesinin
avantajlar1 bulunmaktadir. Egitilen verilerin tekrar bir karmasik derin 6grenme
yontemleri ile olusacak tahmin ve performans metrik degerleri yanlis sonuglara neden
olabilmektedir (Atas ve Dogan, 2022). Bu baglamda, ¢alismamizda verilerin
temsillerinin olusturulduktan sonra makine 6grenmesi siniflandirma modellerine ait

performans metrikleri sonuglari tartisilmastir.

Dtigems+ arastirmasinda 0.92 ile yiiksek bir AUPR sonucu elde ederek yanlis pozitif
oranlarini da diistirdiiklerini gostermislerdir. Fakat bu yontemin en dnemli dezavantaj,
kullanim1 son yillarda sik¢a tercih edilmeyen benzerlik tabanli tekniklerin
kullanilmasidir. Ciinkii ilaclarin birbirine kimyasal benzerligi veya proteinlerin
birbirine benzerligi ayni ilag veya hedefe etki edeceklerinin kanit1 degil aksine hatali
sonuglara da yol agabilmektedir. Bu sebeple, tez ¢alismasinda ilag, hedef ve etkilesim
veri setlerinin birlikte uygulandigi kemogenomik yontemler ile ¢alisilmistir (Thafar
vd., 2020).

DeepConv-DTI aragtirmasinda kullanilan protein temsili Alzheimer hastaligi gibi
lokal kalintilarin fazla oldugu hastaliklar i¢in uygun olsa da bu tahmin modeli oldukg¢a
karmagik bir modele sahiptir. Bu sonuctan yola c¢ikilarak ¢aligmamizda ProtVec

temsilinin kullanilmasinin ayrica etkisi olmustur (Lee vd., 2019).

DeepFusion’da, kullanilan veri seti %100, %70, %50 ve %30 oranin da 4 veri setine
boliinmiis ve THE tahmini icin kullanilan biiyiik verinin azaltildiginda da sonuglarin

iyi olabilecegini gostermislerdir (Song vd., 2022). Tez kapsaminda da, biiyiik veri
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yerine hastalik bazli IHE tahmini ile calisilmistir. Calisma baglaminda IHE tahmini
icin biiytik veri setlerinin kullanilmasinin yaninda hastalik bazli uygulamalarda da iyi
sonuglar elde edilebilecegini gostermis bulunmaktayiz. Ve bunun yani sira yeni ilag
ve hedef temsillerine ihtiyacin gerekliliginden dolayr, CNN ile ilag kimyasal
formlarinin goriintiilerinden ¢ikarilan oznitelikler ile transformers agi uygulanarak
elde edilen Oznitelikler ile yapilan tahmin sonuglari karsilastirilmistir. Sonugta,
transformers agmin daha iyi sonuglar elde ettigini gostermis bulunmaktayiz. Bu
sebeple, IHE alan1 i¢in makine 8grenmesi ve yapay zeka ¢ag ile biitiinlesik ilerleyen
calismalarda uygulanan klasik yontemlerin disina ¢ikilmas1 gerekmektedir. Ilag
temsili i¢in klasiklesen molekiiler parmak izi uygulamalarinin yerine transformers agi
gibi yeni yontemlerin kullanildig1 ¢calismalarin daha iyi sonuglarmn elde edilmesi iHE
tahmini gibi yeni c¢alisma alanlarinda dahi gelisime gidilmesinin en Onemli

orneklerinden biridir.

GraphDT]I aragtirmasinin en 6nemli avantaji, heterojen verinin biiyiikliiglinii daha da
biiylitmemek adina kaginilan yontemlerde GraphDTI’nin verilerine ekledigi gen
ekspresyonu ve protein-protein etkilesim aginin birlestirilmesidir (G. Liu vd., 2021).
Ve bu yontem sonucunda da 0.996 gibi yiikksek bir AUC sonucuyla da
uygulanabilirligini arttirmaktadir. ileri ki galigmalar igin hastalik bazli tahminin
yaninda ayni hastalifin gen ekspresyonu ve protein protein etkilesim aglarinin da

eklenmesi daha dogru sonuglarin 6niinii agabilecektir.

Park ve Marcotte, (2012) calismalarinda belirtildigi iizere IHE alaninda egitim ve test
veri seti 4 grupta su sekilde incelenebilir; test ve egitim veri seti i¢inde ortak olarak
hem ila¢ hem hedef verisi ile calisilan, sadece ilag verisi ile calisilan, sadece hedef
verisi ile ¢alisilan ve ne ilag verisinin kullanildigi ne de hedef verisinin kullanildig:
veri setleridir. Ancak bu alan i¢in ¢aligmalarin performansini en yiiksek seviyede
etkileyen grup ve ayrica tez ¢caligmasinda da ¢alisilan grup olan, hem ilag hem de hedef
verisinin kullanildig: veri setidir (Pahikkala vd., 2015; Park ve Marcotte, 2012).

IHE tahmini alaninda makine &grenmesi tabanli modellerde, performans metrik
degerlerini biiyiik Olciide temsiller icin uygulanan farkli yontemlerin ve negatif
etkilesim veri setinin 6nemi yadsinamazdir. Bu sebeple calismamizda IHE disi

verilerin haricinde kalan uzay alaninda ki ilaclar farkli uzaklik yontemleri ile segilen
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IHE ciftleri ile ilerlenmistir. Calismamizda uzaklik yéntemi uygulanan veri setlerinin
rastgele secilenler ile karsilastirildiginda daha iyi sonuglar elde edildigi
gozlemlenmistir. Diger bir yonden, ilag temsili i¢in CNN agi ile karsilastirildiginda,
transformers aginin kullanildig veri setlerinde ki performans metrik degerlerinin artigi
girdi verilerine ait temsillerin ve uygulanan yontemlerin gelistirilmesinin dnemini de

acikea ortaya koymaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Ilag kesfinin temel ve ehemmiyetli adimlarindan biri olan ilag hedef etkilesimlerinin
(IHE) éngoriilmesi ilag sanayisinin yani sira hastalarin iyilesme siireclerinin kisalmasi
icin de olduk¢a dnemlidir (Sachdev ve Gupta, 2019). Bir hastaligin dogru IHElerinin
bulunmasi o hastaligin tedavi yontemlerinin giivenilir olmasini belirler. Bu sebeple
ila¢c kesfi alaninda yeni IHE’nin belirlenmesini kolaylastirmak amaciyla makine

Ogrenime algoritmalarinin ve hesaplamali yontemlerin kullanimi1 yayginlasmistir (Li

vd., 2023).

Cizelge 5.1. Tlaglarm CNN ve Transformers veri setlerine ait AUC - AUPR degerleri

THE Cifti
) Smiflandirma CNN  Transformers CNN  Transformers
I¢in Veri y
Modelleri AUC AUC AUPR AUPR
Secimi
RO 0.8726 0.8898 0.9232 0.9424
. LR 0.8180 0.8898 0.7182 0.6416
OKklid
KA 0.8117 0.8354 0.6538 0.9424
DVM 0.7956 0.8075 0.9235 0.7091
RO 0.8381 0.8714 0.8960 0.9071
LR 0.8061 0.7451 0.6883 0.5699
Manhattan
KA 0.7745 0.8103 0.6204 0.6602
DVM 0.7945 0.8102 0.6883 0.5699
RO 0.8806 0.8912 0.9188 0.9423
LR 0.8806 0.8912 0.7182 0.6416
Minkowski
KA 0.7904 0.8354 0.9188 0.9423
DVM 0.7956 0.8397 0.6956 0.9235

AUC ve AUPR, THE tahmini alaninda siklikla hesaplanan alanlardir. Cizelge 5.1. ‘e
gore iki ayri veri seti degerlendirildiginde RO siniflandirma modeli ve transformers
aginin  kullanildig1 veri setinin sonuglarindaki yiiksek degerlerleri 6n plana

cikmaktadir. Dogruluk, f1 skoru ve hassasiyet degerleriyle birlikte ele alindiginda yine
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en dengeli sonuglarin RO modeline ait oldugu gozlemlenmektedir. Cizelge 5.1." de
veri setlerinden elde edilen AUC (Roc Egrisi altinda kalan alanin) degeri ve AUPR
(precision-recall egrsinin altinda kalan alan) hesaplanmustir. IHE tahminin en énemli
degerlendirilmelerinden bir digerleri de AUC ve AUPR sonuglaridir. Sekil 5.1 ve Sekil
5.2’de AUC ve AUPR degerlerinin karsilastirilmasi gorsellestirilerek desteklenmistir.

Veriler, derin 6grenme ve makine dgrenme yontemleri ile islenmis ve performans
metrikleri karsilastirilmistir. Calismanin sonuglar1 igin farkli performans metrik
degerlerin hesaplanmasinin ve Kkarsilastirilmasinin  sebebi farkli agilardan da
sonuclarin dogrulugunu 6lgmek olmustur. Cizelge 4.1., Cizelge 4.2. ve Cizelge 5.1.
degerleri karsilagtirildiginda genel olarak Transformers agi ile Oznitelik ¢ikarimi
sonuclarinin yiiksek ve dengeli oldugu gdzlemlenmektedir. Ug cizelgenin sonuglaria
gore en yiiksek performans metrigi, RO siniflandirma modeline aittir. Dolayisiyla tiim
sonuglar karsilastirildiginda sadece dogruluk veya sadece hassasiyet degerleri gibi tek
degere odaklanilarak yapilan tartigmalar yaniltict olabilmektedir. Bu sebeple
hassasiyet, kesinlik, F1 skoru degerleri ile AUC ve AUPR degerleri de goz Oniine
alindiginda; ilaglarin iki boyutlu yapisal formlarmin transformers agi ile
Ozniteliklerinin ¢ikarildig1 veri setine ait tahmin sonuglarinda artisin oldugu

gbzlemlenmistir.

AUC

Transformers

CNN

| | |
0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

» Minkowski = Manhattan = Oklid

Sekil 5.1. CNN ve Transformers veri setleri RO modelline ait AUC degerlerinin
karsilastirilmasi
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AUPR

Transformers

0,94

CNN | | |

0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

Minkowski = Manhattan = Oklid

Sekil 5.2. CNN ve Transformers agi veri setleri RO modeline ait AUPR degerlerinin
karsilastirilmast

Bugiine kadar yapilan calismalar yeni makine 6grenmesi, derin 6grenme ve yapay
zeka algoritmalarinin ihtiyacinin yani sira dogru etkilesimlerin bulunmasi i¢in ham
verilerin farkli temsillerine de gereksinim duyuldugunu agikca gostermistir. Rifaioglu
vd. (2020) arastirmasinda ilaglar i¢in bu konuda sik¢a kullanilan temsil olan molekiiler
parmakizinin disina ¢ikilan ila¢ molekiiler yap1 goriintiilerinin kullanildig
DeepScreen yaklasimi ile bu konuya ¢ok yenilik¢i bir bakis agis1 kazandirilmistir.
Yiiksek AUPR ve AUC skorlari ile yeni ilag ve hedef temsillerinin ne kadar énemli
oldugu gosterilmistir. Bu baglamda, ¢alismamizda klasik ilag temsili olan Molekiiler
Parmakizi ve Morgan/Circular Parmakizi yerine Python Rdkit kiitiiphanesi ile ilaglarin
molekiiler yapilar1 elde edilip sonrasinda iki boyutlu yapi goriintiilerinin boyutlar
esitlenerek CNN ile 300 boyutlu 6znitelikleri kullanilmistir. Ve ayr1 bir veri seti olarak
da ilaglarin iki boyutlu molekiiler yapilar transformers ag1 kullanilarak 6zellikleri
¢ikarilmis ve sonuglart karsilastirllmistir. Karsilastirilan sonuglarin neticesinde ilag
goriintiilerinin transformers ag1 araciligiyla ¢ikartilan 6zellikleri ile RO algoritmasinin
fl skoru ve diger performans metriklerinin daha yiiksek oldugu gosterilmistir.
Molekiiler/ Morgan parmak izi gibi ilag temsillerinin kullanilmamasiin en temel
sebebi, belirtilen temsiller de 6nemli bilgilerin kaybolmasidir. Bu minvalde, tez
kapsaminda ilaglar icin Transformers aginin kullanilarak diger yontemler ile

karsilastirilmasinin avantaji, ilacin kimyasal yapisindaki 6zelliklerinin kaybolmadan
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korunmast ve evrisimli sinir aglarina gore oldukca genis bir bakis agisi
saglamalaridir(Zhang vd., 2022). ilaglarin temsilinde, CNN ve transformers aginin
kullanilmasimin sebebi ise ilaglarin dogada var olan formlarima en yakin hali ile
Ozniteliklerinin belirlenebilmesidir ki bu da sonuglarin degerlerini olumlu ydnde

etkilemektedir.

IHE tahmini alaninin faydasinin en yiiksek olacagi alan ila¢ yeniden konumlandirma
calismalaridir. Bu calismalara katki saglayacak literatiirde var olan IHE tahmini
modelleri genellikle ilaglarmn SMILES dizileriyle yapilan calismalardir. ilaglarmn
sadece SMILES dizileri ile ¢alisilmasimnin dezavantaji, ilaglarin molekiiler
temsillerinin olusturulamamasindan dolay1 bu yaklagimlarin hastaliklarin tedavisinde
verimli sonuglar elde edemeyecekleridir. GraphDTA, Deep-MGT ve DeepScreen
makalelerinde ilaglarin farkli temsillerinin olumlu sonuglari yeni temsillere
gerekliligin 6nemini agiklamaktadir. (Nguyen vd., 2021.; Rifaioglu vd., 2020; Zhang
vd., 2022). Bu baglamda, bu tez ¢aligmasinin literatiire 6nemli katkilarindan biri de
ilag temsili i¢in kullandigimiz ilaglarin iki boyutlu molekiiler yapilarinin
goriintiilerinin transformers agmin kullanildigi  smiflandirma modelinde yiiksek

sonuglara ulasmis olmasidir.

Tez calismasint RO, DVM, LR gibi makine 6grenmesi tabanli bir ¢caligma iizerine insa
edilmesinin sebebi ise IHE tahmini konusunda siklikla kullanilmasi ile birlikte iyi ve
uygulanabilir sonuglarin dretilmesidir. Diger bir yandan, ilag ve hedef verileri
temsillerinde kullanilan karmagik derin 6grenme yontemleri sebebiyle veri setleri
birlestirildikten sonra RO, DVM, algoritmalar1 derin 6grenme yerine tercih edilmistir.
Boylece protein ve ilaglarin temsillerinden c¢ikardigimiz Ozniteliklerin de tekrar
performans sonuglarint etkileyebilecek sekilde yanlis sonuglar olusturmasit da
engellenmis olmaktadir (Atas ve Dogan, 2022). Diger yonden verilerin genelinde
tahmin sonuglar yiiksek olan RO kullanilmasinin sebebi ise kullaniminin kolaylig: ve
karar agaci smiflandiricisina dayali bir topluluk 6grenmesi olmasidir. Bu sebeple,
yiiksek kapsamli 6zelliklerle, sonucglari daha dogru bir sekilde tahmin eder ve asiri

uyuma daha az egilimlidir.

Tez calismamiz i¢in kullanilan yontemler ve sonuglar neticesinde ¢alismamiza ek

olarak 1ila¢ yeniden konumlandirma ve molekiiller docking ¢alismalar ile
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zenginlestirilerek yeni IHE ¢iftlerinin olusturulmasi miimkiindiir. ~Yapilan
caligmalarda sonuglarin yiliksek ¢ikmasi durumunda 1slak laboratuvar uygulamalari ile
desteklenerek bir sonraki asamaya gegilebilir. Biyoinformatik ve keminformatik
uygulamalarin sonuglar1 in vitro ¢alismalar ile desteklendiginde anlam kazanacaktir.

Bu sebeple, multidisipliner ¢aligmalara daha fazla ihtiyag bulunmaktadir.

Yapilan ¢alismada, ikili siniflandirma sorunu olarak ele alinan IHE tahmini problemi
ileri galismalar i¢in tez ¢alismasinda kullanilan yontemler ile birlikte ¢ikis veri setinin
gelistirilmesi, dogru baglanma afinite degerleri bulunmasi ve sonrasinda da baglanma

yerlerinin kesinlestirilmesiyle dogru sonuglara ulasma olasiligi arttirilabilir.

Sonu¢ olarak, farkli yontemler ile olusturulmus temsiller, farkli siniflandirma
stratejileri ile birlikte THE tahmininin verimini arttirmanm etkili bir yol oldugunu
gosterir. IHE tahmini metotlar siirekli gelisecek ve gelistirilmeye acik olacaktir. Her
gecen giin teknolojinin hizina yetisebilen yontemler, hastaliklar i¢in daha iyi
tedavilerle sonuglanan ilaglarin gelistirilmesine katki saglayacaktir. IHE tahmininin
dogru sonuglar1 ilag sanayisinin maliyetlerinde diisiise ve hastalarda iyilesme
oranlarinda olumlu etkiye sahip olacaktir. Bu baglamda IHE tahmini iizerinde
yapilacak caligmalarin gelistirilmesi 6nemli bir etkiye sahiptir. Makine 6grenmesi ve
yapay zeka ile hizlandirllan ¢aligmalarin gelistirilmesi sonucunda dogru ilag hedef
etkilesimleri, Alzheimer hastalig1 tedavisinde kullanilan ilaglar ile birlikte hastalik
hastada kesfedildikten sonra sadece ilermesinin engellenmesi ile kalinmayacak, bu
hastaligin gerileyebilmesi agisindan da bir umut olacaktir. Alzheimer hastalig
verilerinin kullandildigi ve iyi sonuglarin elde edilen tez ¢alismasinin, tedavide
kullanilmak tizere in vitro deneyler ile ilag yeniden konumlandirilmasi alanina entegre

olabilmesi amaciyla gelistirilmesine ve ileri ¢alismalara ihtiyact bulunmaktadir.
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