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Farmakoloji alani, yapay zekanin yaygin olarak benimsenmesiyle birlikte 6nemli
gelismelere sahne olmustur. Ozellikle, ila¢ kesfinde yapay zeka kullanimy,
geleneksel ila¢ gelistirme strecleriyle iliskili maliyet ve zaman gibi blytlik
zorluklarin iistesinden gelme konusunda umut vaat etmektedir. Yeni bir ila¢ i¢in
geleneksel onay stireci sadece maliyetli degil, ayn1 zamanda zaman alicidir ve
genellikle 12 ile 14 yillik bir siireyi kapsamaktadir. Bu uzun kesif asamasi, ilag
gelistirmeyi hizlandirmak icin alternatif yaklasimlarin arastirilmasina yol
acmistir. Bu yaklasimlardan biri, halihazirda onaylanmis ilaglarin yeni
endikasyonlar i¢in kullanilmasini igeren ila¢ yeniden konumlandirmadir. Cok
sayida ila¢ sirketi, onaylanmis ve daha once basarisiz olmus ila¢ molekiillerini
yeniden gelistirmek ve bdylece cesitli tibbi durumlarda yeni tedavi secenekleri
sunmak i¢in ila¢ yeniden konumlandirmay1 benimsemektedir.

Bu tez c¢alismasinda c¢ocukluk c¢agl akut lésemi tedavisinde kullanilan
Mercaptopurine, Tioguanine, Prednisolone, Dexamethasone, Vincristine,
Methotrexate, Daunorubicin, Cytarabine ilaglarinin diger ilaglarla olan
etkilesimlerinin karmasikligina yonelik olarak ag grafikleri olusturulmus ve bu
ilaclarla etkilesime giren ilaglarin sahip oldugu molekiiller arastirilmistir. Histon
deasetilaz (HDAC) genlerinin ¢ocukluk ¢ag1 akut 16semisi ile iliskisi lizerinden
molektl hesaplamalari yapilmis ve yeniden kullanim siirecinde hangi molekiiler
parmak izlerinin ne oranda etki ettigi aciklanabilir yapay zeka yontemleri ile
belirlenmistir. HDAC genlerinde en fazla frekansa sahip olan IC50 ve inhibisyon
standart tirleri icin ayr1 ayr1 degerlendirmeler yapilmistir. Regresyon ve
siniflandirma algoritmalar1 ile model performanslar1 karsilastirilmis ve en
basarili algoritma Decision Tree olmustur. Ayrica elde edilen tiim bulgular i¢in
bir benzetim ortami tasarlanmistir.

Calisma, ilaglarin yeniden konumlandirilmasinda bir ortam sundugu icin
literatiir agisindan 6nemli ¢ikarimlara sahiptir ve potansiyel olarak daha etkili
terapotik stratejilerin belirlenmesine rehberlik etmektedir. Gelistirilen
sistematik cerceve, gelecekteki ila¢ yeniden konumlandirma g¢alismalarinin
tekrarlanabilirligini ve o6lceklenebilirligini artirmakta, sonucta yeni terapotik
secenekler kesfetme potansiyeline sahip daha verimli ve hedefli ila¢ yeniden
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konumlandirma yaklasimlarinin ilerlemesine katkida bulunmaktadir. Gelecek
calismalarda veri setinin genisletilmesi ve iyilestirilmesi, topluluk yontemleri ile
algoritmalarin birlestirilmesi yapilabilir. Ayrica bulgularin giivenirligi ve
dogrulugu agisindan klinik deneyler de 6nem arz etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Histon deasetilaz, ¢cocukluk ¢agi akut 16semisi, agiklanabilir
yapay zeka, regresyon, siniflandirma, ilag-ilag etkilesimi, ag grafigi, benzetim.

2023, 100 sayfa
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ABSTRACT

Ph.D. Thesis

DEVELOPING SIMULATION ENVIRONMENTS FOR DRUG REPURPOSING
WITH EXPLAINABLE ARTIFICIAL INTELLIGENCE MODELS

Ilhan UYSAL

Suleyman Demirel University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Utku KOSE

The field of pharmacology has witnessed significant developments with the
widespread adoption of artificial intelligence. In particular, the use of Al in drug
discovery shows promise in overcoming the major challenges associated with
traditional drug development processes, such as cost and time. The traditional
approval process for a new drug is not only costly but also time-consuming,
typically spanning 12 to 14 years. This long discovery phase has led to the
exploration of alternative approaches to accelerate drug development. One such
approach is drug repositioning, which involves using already approved drugs for
new indications. Numerous pharmaceutical companies are adopting drug
repositioning to redevelop approved and previously unsuccessful drug molecules
and thus offer new treatment options for various medical conditions.

In this thesis, network graphs were created for the complexity of the interactions
of Mercaptopurine, Tioguanine, Prednisolone, Dexamethasone, Vincristine,
Methotrexate, Daunorubicin, Cytarabine drugs used in the treatment of childhood
acute leukaemia with other drugs and the molecules possessed by the drugs
interacting with these drugs were investigated. Molecular calculations were
made on the relationship between histone deacetylase (HDAC) genes and
childhood acute leukaemia, and the molecular fingerprints that affect the reuse
process were determined by explainable artificial intelligence methods. Separate
evaluations were made for IC50 and inhibition standard types, which have the
highest frequency in HDAC genes. Regression and classification algorithms and
model performances were compared and the most successful algorithm was
DecisionTreeRegressor. In addition, a simulation environment was designed for
all the findings obtained.

The study has important implications for the literature as it provides a setting for
drug repositioning and potentially guides the identification of more effective
therapeutic strategies. The systematic framework developed increases the
reproducibility and scalability of future drug repositioning studies, ultimately
contributing to the advancement of more efficient and targeted drug
repositioning approaches with the potential to discover new therapeutic options.
Future work could include expanding and improving the dataset and combining
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ensemble methods and algorithms. Clinical trials are also important for the
reliability and accuracy of the findings.

Keywords: Histone deacetylase, childhood acute leukaemia, explainable artificial
intelligence, regression, classification, drug-drug interaction, network graph,

simulation.

2023, 100 pages
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1. GIRiS

ilag kesfi, degerli ve etkili ilag molekiillerinin kesfedilmesini ve gelistirilmesini
gerektiren ¢ok yonlii ve zorlu bir yolculuktur. Terapoétik faydalar: olan ticari
olarak uygulanabilir bir ilacin olusturulmasi veya yeniden kullanimui i¢in ¢esitli
disiplinler arasi1 is birligine dayall bir yaklasim gerektirmektedir. Ilag
arastirmalarinin amaci, hastaliklarin tedavisine yonelik yeni perspektifler
sunarak hastalik siireclerine odaklanmak ve yeni ilaclar kesfetmektir. Ila¢ kesfi
ve gelistirme siireci, potansiyel ila¢ adaylarinin belirlenmesinden baslayarak
hedef molekiiliin sentezi, karakterizasyonu, taranmasi ve terapotik 6zelliklerinin
degerlendirilmesine kadar bircok asamayir kapsamaktadir. Bu asamalarda,
binlerce bilesik icinden sadece bir molekiil secilmektedir. Segilen molekiil,
etkinlik acisindan tatmin edici sonuglar veriyorsa, klinik deneylerle ilag¢
gelistirme siireci baslamaktadir. ilac kesfi ve gelistirme siireci yiiksek biitceler ve
ileri diizey teknolojiler gerektiren pre-klinik, klinik ve klinik sonrasi arastirmalar1
icermektedir. Ortalama olarak, ilk ila¢ kesfi asamasindan bir farmasétik triiniin
nihai olarak piyasaya siiriilmesine kadar gecen siire yaklasik 12 ila 14 yildir. Ilag
kesif ve gelistirme siirecinde, hedef molekiliin belirlenmesi i¢in literatir
arastirmalari yapilir. Klinik 6ncesi arastirma, hayvan modelleri tizerinde yapilan
deneyler yoluyla ilacin farmakolojik ve  toksikolojik  ydnlerinin
degerlendirilmesini  kapsamaktadir. Bunu takiben, ilacin etkilerini
degerlendirmek ve uygun dozajlar1 belirlemek icin saglikh bireyler tizerinde Faz
1 calismalarn ytriitiilmektedir. Faz 2 ¢alismalarina gecildiginde, ilacin etkinligini,
dozaj ayarlamalarini ve giivenlik profilini daha fazla arastirmak i¢in kiigiik bir
hasta grubu incelenmektedir. Faz 3 c¢alismalar1 ise ilacin daha genis bir
popiilasyonda etkinligini kanitlamak ve yan etkilerini belirlemek icin
yapilmaktadir. Ila¢ kesif ve gelistirme siireci, hedef molekiil se¢imi, klinik éncesi
calismalar ve klinik deneylerin sonraki asamalar1 (Faz 1, Faz 2 ve Faz 3) dahil
olmak tlizere cesitli asamalar1 icermektedir. Her asama, bir sonraki asamaya
gecmeden once ilag adayinin gilivenliginin, etkinliginin ve potansiyelinin

degerlendirilmesinde ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir (Kirboga vd. 2022).



Yapay zeka ve farmakoloji alanindaki gelismeler son zamanlarda biiytk bir ivme
kazanmistir. Yapay zeka teknolojileri, ila¢ kesfi calismalarinda etkili bir sekilde
kullanilmaktadir. Ilag kesfi siirecinde karsilagilan maliyet ve zaman gibi sorunlar,
yapay zekanin yardimiyla artik daha az sorun teskil etmektedir. Bir ilacin
onaylanmasi siireci oldukc¢a pahali ve uzun bir siire gerektirebilmektedir (Chan
vd., 2019; Celik vd., 2021). Arastirmalar, ila¢ kesfi Ar-Ge harcamalarinin ortalama
2,8 milyar Amerikan dolarina kadar c¢iktigin1 ve biitiin gelistirme siirecinin
ortalama 12-14 yil stirduginu gostermektedir (DiMasi vd. 2016; Lim, 2023;
Sarkar vd., 2023; Wouters vd., 2020; Chang vd., 2023). Bu uzun siire, ilag
gelistirme stirecini kisaltmak icin alternatif bir yaklasim olan ilacin yeniden
amaca uygun hale getirilmesi (yeniden konumlandirilmasi) firsatlarin1 ortaya
cikarmaktadir. ila¢ yeniden kullanimi, cesitli diizenleyici kurumlar tarafindan
onaylanmis bir ilacin yeni bir endikasyon i¢in kullanilmasi anlamina gelmektedir
(Uysal ve Kose, 2022). Bircok ilag sirketi, daha 6nce basarisiz olan molekiillerini
yeniden tasarlayarak cesitli hastalik kosullar1 icin yeni tedaviler gelistirmektedir.
Yeni teknolojiler ve hesaplama araclari, ila¢ kesfini daha uygun maliyetli hale
getirmistir. Bu yaklasim, son zamanlarda FDA tarafindan onaylanan ilaglarin
yaklasik % 30'unu olusturmaktadir (Parvathaneni vd., 2019). ilaglarin yeniden
kullanimi, o6zellikle nadir gorilen bozukluklar gibi tibbi ihtiyac¢larin

karsilanmadig1 durumlarda énemli bir potansiyele sahiptir.

ila¢ yeniden kullanim alaninda yapilan ¢calismalar her gecen giin daha ¢ok 6nem
kazanmaktadir. Ancak uygulama asamasinda ortaya ¢esitli zorluklar ¢cikmaktadir.
ilag adaylarinin yeniden kullanim amacina yonelik kati ve hizhi diizenleyici
yonergeler olmadigindan, diizenleyici kurumlara ilgili bilgileri saglamak, yeni
baslayanlar icin asilmasi zor bir engel olarak goriilmektedir. Genel olarak,
yeniden kullanim adayi olan ilaglar, 6zellikle 6nceden amaglanan bir endikasyon
icin basarisiz olduysa, potansiyel bir zaman kaybi riski tasimaktadir. Bu
durumda, ayni ila¢ veya bilesigin birden fazla endikasyon i¢in degerlendirildigi
bir gelistirme programinin tasarlanmasi énerilmektedir. ilagin yeniden kullanim
amaci, ilacin biyolojik ve molekiler yontemlerle etkilesimlerinin tam olarak
anlasilmasin1 gerektirmektedir. Kapsaml bir bilgiyle, bu hipotez riski énemli

Olctide azaltilabilmekte ve ilacin basarili bir sekilde yeniden kullanilmasina yol



acabilmektedir. Ila¢ firmalari, uygun maliyetli ve kazanch Kesif alanlarina
odaklanmaktadir. Ancak, nadir goriilen ve ihmal edilen hastaliklar i¢in ilaglarin
yeniden kullanilmasi ekonomik getiri garantisi sunmamaktadir. Bu nedenle, bir
firma uzmanlasmis ve daha yerlesik bir arastirma yonergelerine odaklanmalidir.
Ayrica, ilag sirketlerinin karsilastig1 bir diger engel de finansal tegvik ve arastirma
fonlarinin eksikligidir. Ornegin, nadir gériilen kanser vakalarinda yatirim getirisi
garantisi olmadan ilaglarla ilgili arastirmalara yatirim yapilmasi i¢in ¢ok az tesvik
bulunmaktadir. Tim bu zorluklara ragmen, ilacin yeniden kullanimi yaratici
stratejiler ve ila¢ sirketlerinin istegi ve arzusuyla devam edecegi
ongoriulmektedir (Vaidya vd, 2019; Kulkarni vd, 2019; Pantziarka vd., 2019;
Parvathaneni vd., 2019; Gard, 2019; Shineman vd., 2014; Croset, 2014; Padhy ve
Gupta, 2011; Arrowsmith, 2011; Uysal ve Kose, 2022). Sekil 1.1’de geleneksel ilag
kesif yaklasimlar1 ve ilag yeniden kullanom amagh yaklasimlarin temel
farkliliklari ve faydalar1 sunulmustur. ila¢ yeniden kullanim, eski-mevcut ilaglara
yeni tedavi edici kullanimlar bulma siirecidir. ilas kesfi ise yeni molekiiler
hedefler kesfederek veya tasarlayarak yeni ila¢ molekiilleri gelistirme siirecidir.
ila¢ yeniden kullanim, ila¢ kesfine gore daha etkili, zaman tasarruflu, disiik
maliyetli ve basarisizlik riski daha az olan bir stratejidir. ila¢ yeniden kullanim,
ilacin terapotik degerini arttirmakta ve basari oranimi ytikseltmektedir. Bu
nedenle, Ila¢ yeniden kullanim, geleneksel ila¢ kesfi siirecine alternatif bir
yaklasimdir. ilag yeniden kullanim, ilacin giivenligi ve farmakokinetigi hakkinda
zaten bilgi sahibi oldugu icin daha az test asamasina ihtiya¢ duyarken, ila¢ kesfi
yeni bir ilacin giivenligi ve farmakokinetigi hakkinda bilgi edinmek icin daha fazla
test asamasina ihtiya¢ duymaktadir. Ila¢ yeniden kullanim, daha az zaman ve
kaynak gerektirdigi icin daha hizli sonuc alabilirken, ila¢ kesfi daha uzun zaman
ve kaynak gerektirdigi icin daha yavas sonu¢ almaktadir. Ila¢ yeniden kullanim,
daha az patent sorunu yasadig icin daha az engelle karsilasirken, ila¢ kesfi daha
fazla patent sorunu yasadig icin daha fazla engelle karsilasmaktadir (Rudrapal
vd., 2020). Dolayisiyla ila¢ yeniden kullanim ya da konumlandirma strateji
belirlendikten sonra ilag¢ kesfine gore Faz1 asamasini atlayarak Faz 2 asamasina

gectigi icin zaman ve maliyet yoniinden daha avantajhidir.
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Sekil 1.1. Geleneksel ilag Kkesif siireci ile ilacin yeniden kullanim amacinin
karsilastirilmasi (Parvathaneni vd., 2019; Uysal ve Kose, 2022).

Bilgisayar destekli ila¢ tasarimi1 (CADD), ilaclar ve reseptorler arasindaki
molekiiler etkilesimleri anlamaya odaklanmaktadir. Bu etkilesimler molekiiler
yuzey, elektrostatik kuvvet, hidrofobik etkilesim ve hidrojen bagi olusumu gibi
cesitli faktorlerden etkilenmektedir. Amag, ilag-reseptér baglanmasi hakkinda
bilgi edinmek icin bu etkilesimleri tahmin ve analiz etmektir (Dhamal vd., 2022).
CADD, hastalikla iligkili dogal veya sentetik proteinlerin, molekiillerin veya
driinlerin bilgisayar ortaminda tasarlanmasi ve test edilmesi yoluyla tlretim
stirecine katkida bulunmaktadir. Ila¢ kesfinde CADD gibi hesaplamali yontemler,
bilesik sentezini hizlandirmak icin yiiksek verimli tarama tekniklerinden ve
otomatik sistemlerden yararlanmaktadir (Tang vd., 2006). Bu teknolojileri
kullanarak CADD, daha fazla degerlendirme ve optimizasyon i¢in bilesiklerin hizl
bir sekilde iiretilmesini saglamaktadir. Secgilen onci bilesigin toksisite,
kanserojenlik, sentezin karmasiklig1 ve verimlilik gibi faktorler test edildikten
sonra kabul edilmekte veya reddedilmektedir. CADD siireci, hedef molekiiliin
baglanma bolgesini belirlemekle baslar ve aday molekiiliin hedef yapilarla
etkilesiminden elde edilen biyolojik  afinite skorlariyla  devam
etmektedir(Vemula vd., 2022). Lipinski kurallari, uygun ila¢ 6zelliklerine sahip

olabilecek bilesiklerin secilmesi i¢in kriterler saglamaktadir (Karami vd., 2022).



CADD, cesitli veri tabanlarindan yararlanarak ve Lipinski'nin kuralina bagh
kalarak ila¢ kesfi ve gelistirme siirecini hizlandirmada o6nemli bir rol
oynamaktadir (Katsila vd., 2016). CADD teknikleri, Kantitatif Yap1-Aktivite [ligkisi
(QSAR), kombinatoryal kimya, sanal tarama ve yerlestirme gibi yazilim araglarini
kullanarak belirli hastaliklara 6zel ligandlarin, aktivatorlerin veya inhibitorlerin
tasarlanmasina olanak tanimaktadir. Bu metodolojiler, ila¢ kesfinde molekiil
kesfinin verimliligini ve kapsamini artirmaktadir (Duarte vd., 2019). QSAR kii¢iik
molekiillerin deneysel olarak gézlemlenen baglanma 6zelliklerini, kimyasal yap1
ve fizikokimyasal 6zellikler gibi molekiiler tanimlayicilar ile iliskilendiren bir
yontemdir. QSAR modelleri, bu iliskileri analiz ederek kii¢iik molekiil adaylarinin
aktivitelerini tahmin edebilmekte ve isabet optimizasyonuna rehberlik
etmektedir. Farmakofor modelleme ve homoloji modelleme, CADD’de 6nemli rol
oynamakta, ilag-reseptor etkilesimlerinin ti¢ boyutlu yonlerine iliskin i¢gortiler
sunmakta ve yenilik¢i terapoétiklerin gelistirilmesine yardimci olmaktadir. Bu
teknikler, ilaglarin hedefleriyle nasil etkilesime girdigine dair arastirmacilarin
idrakim1  gelistirmekte ve gelismis oOzelliklere sahip yeni bilesiklerin
tasarlanmasina yardimci olmaktadir. (Kirboga vd., 2022). CADD, molekiiler
kimya ac¢isindan maliyeti ve isciligi azaltarak bircok ilacin gelistirilmesini
kolaylastirirken yapay zeka algoritmalarini kullanmaktadir. Ayrica, ilag kesfi ve
kemoinformatik arasindaki sinerjiyi artiran molekiiler tanimlayicilar

vurgulayan makine 6grenimi yaklasimlar: da bulunmaktadir.

ila¢ yeniden kullanim c¢alismalar1 16semi gibi kanserlerde kritik bir énem arz
etmektedir. Arastirmalar, yeni ila¢ kesiflerindeki % 13.8’lik basar igerisinde
kanser ilaclarinin sadece % 3.4’'lik bir oranda pay sahibi oldugunu
gostermektedir (Lim, 2023). Ayrica, son gelismeler kanser ilaglarinda erisimde
diinya capinda krizlerin oldugunu isaret etmektedir (Anadolu Agency, 2022;
Cohen ve Musa, 2023; Das, 2022; Ellis-Petersen ve Senanayake, 2022; Nonzee ve
Luu, 2019; Rees, 2023). Nature Reviews Clinical Oncology dergisi de bu durumu
uzmanlar esliginde onaylamaktadir (Barrios vd., 2023). Cocukluk ¢ag1 akut
l6semisi, cocuklarda kan ve kemik iligini etkileyen bir kanser tiiriini ifade
etmektedir. Bir kemigin yapis1 kompakt kemik, siingerimsi kemik ve kemik

iliginden olusmaktadir. Kemigin anatomisini gosteren gorsel Sekil 1.2'de



verilmistir. Kemigin dis tabakasi kompakt kemikten olusmaktadir. Stingerimsi
kemik agirlikli olarak kemiklerin u¢ kisimlarinda bulunmaktadir ve kirmizi ilik
icermektedir. Cogu kemigin merkezinde kan damarlar1 agisindan zengin olan
kemik iligi bulunmaktadir. Kirmizi ve sar1 olmak tizere iki tiir kemik iligi vardir.
Kirmizi ilik kirmiz1 kan hiicrelerine, beyaz kan hiicrelerine veya trombositlere
doniisme yetenegine sahip kan kék hiicrelerini barindirmaktadir. Ote yandan,
sar1 ilik esas olarak yagdan olusmaktadir (Ulusal Kanser Enstitiisii, 2022). Bu
kanser turu ¢ocuklar arasinda yaygindir ve bu yas grubundaki tim kanser
vakalarinin yaklasik % 30'unu olusturmaktadir. Cocukluk ¢agi akut l6semisinin
iki ana tiirti vardir: Akut Lenfoblastik Losemi (ALL) ve Akut Miyeloid Losemi
(AML). Cocukluk ¢ag1 akut 16semisinin belirtileri degiskenlik gosterebilir ancak
yorgunluk, soluk cilt, sik enfeksiyonlar, kolay morarma veya kanama, kemik veya
eklem agrisi, sismis lenf diiglimleri ve karin rahatsizligi olabilmektedir. Cocukluk
cag1 akut l6semisi icin tedavi secenekleri mevcuttur. ALL ve AML i¢in tedavinin
temel dayanag), kanser hiicrelerini 6ldiirmek i¢in ilaglarin kullanilmasini igeren
kemoterapiyi icermektedir. Kemoterapi rejimlerinde kullanilan spesifik ilaglar,
l6seminin tiliriine, evresine ve ayrica bireysel hasta faktorlerine bagl olarak
degisebilmektedir. Cocukluk c¢agr akut l6semisi icin yaygin olarak kullanilan
kemoterapi ilaglar1 arasinda metotreksat, vinkristin, daunorubisin, sitarabin ve
prednizon bulunmaktadir. Bazi durumlarda, I6seminin spesifik 6zelliklerine ve
hastanin durumuna bagh olarak radyasyon tedavisi, kok hiicre nakli veya hedefe
yonelik tedavi gibi ek tedaviler 6nerilmektedir. Cocukluk ¢ag akut l6semisi icin
tedavi planlarinin bireysellestirilmesi, cocugun yasi, genel saghk durumu ve
l6seminin spesifik 6zellikleri de dahil olmak iizere cesitli faktorlere dayali olarak
saglik uzmanlarindan olusan multidisipliner bir ekip tarafindan belirlenmesi
gerekmektedir. ALL tedavisinde ila¢ firmalarinin, tedavide kullanilabilecek
ilaglar icin hangi asamada olduklarini gésteren rapordan bir kesit Cizelge 1.1’de

verilmistir
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Sekil 1.2. Kemigin anatomisi

Cizelge 1.1. ALL Tedavisi i¢in Ilaglar ve Faz Asamalar (Delvelnsight, 2023)
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AML ve ALL'de tedavide Faz 3 asamasina gecilemedigi, ila¢ firmalarinin da ilag
tiretme ¢abasinda da Faz 3 asamasindan ileriye heniiz gecemedigi Delvelnsight'in
Nisan 2023 arastirmasindan anlasilmaktadir. Bu durum c¢alismanin
motivasyonunu olusturan en 6nemli unsurlardan biridir. Bu baglamda tezin
kapsami, histon deasetilaz genleri cercevesinde cizilmis ve bu genlerle iligkili
oldugu bilinen cocukluk cag1 akut l6semisinde ag grafiklerinden yararlanarak
molekiiler hesaplamalarin agiklanabilir yapay zeka ile desteklenmesi ve tedavide
kullanilan ilaglarin etkilesimindeki karmasiklig1 gidermeyi icermektedir. Calisma
kapsaminda, Chembl veritabani tizerinden ¢ocukluk ¢ag1 akut 16semisi ile iliskili
oldugu bilinen histon deasetilaz genleri secilmistir. Lipinski'nin kurallarina bagh

kalinarak molekiiller se¢ildikten sonra en uygun adaylar1 belirlemek i¢in cesitli



yapay zeka algoritmalar kullanilmistir. Agiklanabilir yapay zeka (Explainable
Artificial Intelligence — XAI) teknolojisinin kullanilmasi ve molekiiler 6zelliklerin
ilgili modeller ile degerlendirilmesi yoluyla, modellerin molekiiler parmak izleri
lizerindeki performans metrikleri hesaplanmistir. Tez c¢alismasini diger
arastirmalardan farkli ve 6zgiin kilan yonii, molekiiller izerinde hem regresyon
hem de siiflandirma yapilarak XAl ile elde edilen sonug¢larin bir dayanagi olmasi
ve ilag¢ ila¢ etkilesimlerinde karmasikhigin ag grafikleri ile analiz edilerek
kullanilmasidir.  Literatiire, molekiiler  6zelliklerin  incelenmesi, ilag
etkilesimlerinin ag grafikleri ile analiz edilerek karmasikligin giderilmesi ve
XAI'nin basta kanser olmak iizere ilag yeniden kullanim ¢alismalarinda etkin

olarak kullanilabilmesi konusunda 6nemli bir katk: saglamaktadir.



2. KAYNAK OZETLERI

Bu tez konu kapsami dikkate alinarak gerceklestirilen literatiir taramasinda;
histon deasetilaz (HDAC), ¢ocukluk c¢agi akut lésemisi, kimyasal yapi ve
biyoaktivite ile ila¢ yeniden kullanim (drug repurposing) baslhiklar altindaki
farkli yayinlar incelenmistir. Literatlirde yer alan ¢alismalarda HDAC'lerin,
kanser tedavisinde ilgi cekici bir hedef oldugu ve hematolojik kanserler dahil
olmak tlizere bir¢ok kanserde farkl karakteristikte bir ekspresyon gosterdigi,
bazi HDAC genlerinin, ALL gibi kanserlerde yiiksek diizeyde ifade edildigi, HDAC
inhibitorlerinin, kanser tedavisinde umut verici ilaglar olarak ortaya ¢iktigini,
ancak toksisiteleri nedeniyle kullanimlarinin smirhh  oldugu, HDAC
inhibitorlerinin yeniden tasarlanmasinin, yeni tedavi segenekleri kesfetme
potansiyeline sahip oldugunu, molekiiler yerlestirme ve QSAR gibi hesaplama
yontemleriyle kesfedilebilecegi ve mevcut ilaglarin yeniden tasarlanmasinin yeni
inhibitorlerin kesfedilmesi i¢in etkili bir yol olabilecegi ifade edilmistir. Bu
baglamda, mevcut tez ¢alismasinin kurulus ve karsilastirmali analiz asamalarini
onemli Olglide etkilemis olan dikkate deger arastirmalar dnem tasimaktadir.
Asagidaki temel c¢alismalar, bu arastirmanin temel unsurlarinin
sekillendirilmesinde ve karsilastirma stirecinin kolaylastirilmasinda 6nemli bir

rol oynamistir :

HDAC’ler, kanser tedavisinde ilgi cekici bir hedeftir ve hematolojik kanserler de
dahil olmak tizere bir¢ok kanserde degismis bir ekspresyon gostermektedir.
Moreno vd. (2010), yaptiklar1 ¢calismada, 94 ¢ocukluk ¢ag1 ALL 6rnegi iizerinde
HDAC genlerinin mRNA ekspresyon profili incelenmistir. ALL 6rneklerinde,
normal kemik iligi 6rneklerine gére bazit HDAC genleri (HDAC2, HDAC3, HDACS,
HDAC6 ve HDAC7) daha ytiksek diizeyde ifade edilmistir. Baz1 HDAC genleri ise
T-ALL veya B-hiicreli ALL gibi alt tiplerde daha yiiksek ekspresyon gostermistir.
Ornegin, HDAC3'iin yiiksek ekspresyonu genel hasta grubunda ve T-ALL
hastalarinda daha disiik sagkalim ile iliskilendirilmistir. Benzer sekilde, HDAC7
ve HDAC9'un yliksek ekspresyonu da diisiik sagkalim ile iliskilendirilmistir. Bu
bulgular, HDAC7 ve HDAC9'un c¢ocukluk ¢ag1 ALL'sinde kotl prognozla iligkili

oldugunu ve yeni tedavi hedefleri olabilecegini gostermektedir.



Vega-Garcia vd. (2018), histone deasetilaz inhibitorlerinin l6semide umut verici
ilaglar olarak ortaya c¢iktigini, ancak, ozgiinlik eksikliginden kaynaklanan
toksisiteleri nedeniyle kullanimlarinin simirlh oldugunu ve bu nedenle,
HDAC'lerin belirli durumlardaki roliiniin aydinlatilmasi gerektigini ifade
etmislerdir. Cocukluk ¢ag1 l6semisinde HDAC ifadesinin incelenmesi,
kisisellestirilmis bir yaklasimda secilmis adaylar icin daha spesifik HDAC
inhibitorleri segmeye yardimci oldugunu belirtmislerdir. Vega-Garcia vd., akut
losemi tanist konmus 211 pediyatrik hastada HDAC inhibitérlerini analiz
etmislerdir ve sonucgta ¢ocukluk cagi losemisinde HDAC ifadesinin karmasik
resmi hakkinda faydali bilgiler sunuldugunu ve akut losemi olan seg¢ilmis
pediyatrik hastalarda spesifik HDAC inhibitorlerinin yonlendirilmis kullanimini

destekledigini ifade etmislerdir.

Liu vd. (2020), yeni HDAC inhibitérlerini tanimlamak i¢in ila¢ yeniden kullanim,
farmakofor modelleme, 3D-QSAR ve docking c¢alismalarinin kullanimini
arastirmislardir. Kanser ve diger hastaliklar1 tedavi etmek i¢in kullanilabilecek
yeni inhibitorler kesfetmeyi hedeflemisler ve arastirmalari sayesinde daha 6nce
calisiilmamis birka¢ potansiyel HDAC inhibitérii tanimlamislardir. Ayrica,
giivenlik ve etkinlik acisindan zaten test edilmis olan mevcut ilaglarin
kullanilmasina izin verdigi icin, ilacin yeniden tasarlanmasinin yeni inhibitérler
kesfetmenin etkili bir yolu olabilecegini de belirtmislerdir. Dolayisyla yeni HDAC
inhibitorlerini tanimlamak icin hesaplama yontemleri ve ilacin yeniden
tasarlanmasinin bir kombinasyonunu kullanma potansiyelini belirtmektedir; bu
da sonugta kanser ve diger hastaliklar icin yeni tedavilerin gelistirilmesine imkan

verebilmektedir.

Zhao vd. (2015), hepatit C viriisii (HCV) enfeksiyonunun tedavisi igin HDAC
inhibitorlerinin yeniden tasarlanma potansiyelini arastirmislardir. HDAC
inhibitorlerinin HCV'ye kars1 dogrudan etkili antiviral ilaglar olarak etkinligini ve
anti-HCV ilac¢ kesfi icin mevcut ilaglarin yeniden tasarlanmasinin avantajlarini
tartismislardir. HDAC inhibitorlerine ve HCV'ye karsi etki mekanizmalarina genel

bir bakis sunduktan sonra, HDAC inhibitérlerinin HCV replikasyonunu inhibe
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etme ve konak¢i immiin yanitlarini modiile etme potansiyelini tartisarak, onlari

anti-HCV tedavisi icin umut verici adaylar oldugunu belirlemislerdir.

Sar1 vd. (2021), c¢alismalarinda FDA onaylh ilaclar1 molekiiler yerlestirme
kullanarak pan-HDAC ve pan-SIRT inhibitorleri olarak yeniden tasarlamak icin
potansiyel adaylari belirlemeyi amac¢lamislardir. FRED, Glide ve AutoDock Vina
kullanarak mevcut kristal yapilara sahip bir dizi klasik HDAC ve SIRT'ye karsi
1502 FDA onayh ilac1 taradiktan sonra, pan-HDAC ve pan-SIRT inhibitor
aktivitesine sahip umut verici ilaglar1 ortaya ¢iktigini ve kanser de dahil olmak

uizere cesitli durumlarin tedavisi i¢in yeni olanaklar sagladigini belirtmislerdir.

Gruhn vd. (2013), calismalarinda ALL’de HDAC4 ekspresyonunu ve bunun klinik
ve biyolojik ozelliklerle potansiyel iliskisini arastirmis ve ¢ocukluk ¢ag1 ALL'si
icin ilgili HDAC izoformlarini tanimlamayi ve bunlarin tedaviye yanit ve prognoz
tizerindeki etkilerini belirlemeyi amag¢lamislardir. Calismada HDAC1, HDAC2 ve
HDAC8'in ALL 6rneklerinde 6nemli 6l¢liide daha ytliksek ekspresyon gosterdigi
belirtilmistir. Ayrica, yiiksek HDAC4 seviyeleri olumsuz prognostik faktorlerle
iliskilendirilmis ve HDAC4'liin ¢ocukluk cagi ALL'sinde prednizona kot yanitta

rol oynayabilecegini ifade etmislerdir.

Pacaud vd. (2023), yaptiklar1 c¢alismada HDAC inhibitérlerinin klinik
uygulamalarindan bahsetmislerdir. Kanser hiicrelerindeki anormal epigenetik
degisiklikleri tersine ¢cevirmek icin yapisal ve islevsel olarak farkl birkac HDAC
inhibitori (HDACI) gelistirildigini ifade etmislerdir. Giderek artan bir literattirle
birlikte, bu ilaglar1 kanserin ¢esitli asamalarinda ve ortamlarinda, tek ajan olarak
veya hematolojik hem de solid tiimoér malignitelerinde terapoétik bir strateji
olarak rasyonel olarak tasarlanmis kombinasyonlarda test etmek icin yeterli
klinik 6ncesi gerek¢e bulundugunu ve ilk HDACi vorinostat (Zolinza) kutanéz T-
hiicreli lenfoma hastalarinin tedavisi i¢in onaylandigini ayrica epilepsi, kistik
fibroz, spinal muskiiler atrofi ve insan immiin yetmezlik viriisii enfeksiyonu gibi
cesitli kanser dis1 hastaliklarin tedavisinde de HDACi'lerin biiyiik umut vaat

ettigini belirtmislerdir.
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Fernandez-de Gortari vd. (2017), calismalarinda molekiiler veritabanlarini
temsil etmek icin Veritaban1 Parmak Izi (DFP) adi verilen yeni bir yaklasim
onermislerdir. DFP, tiim bir bilesik kiitiiphanesinin tek bir ikili parmak izi ile
temsil edilmesine olanak taniyarak depolama alani ve gereksiz hesaplamalar
sorunlarin1 ele almaktadir. Calisma, cesitli parmak izi tiirleri ve veri setleri
kullanarak DFP'nin gelistirilmesini ve uygulanmasini gostermekte ve bilesik
koleksiyonlarinin temel bilgilerini yakalamadaki performansini ortaya
koymaktadir. Ayrica DFP'nin performansini diferansiyel Shannon entropi, k-
ortalama kiimeleme ve DFP/Tanimoto benzerlik analizlerini kullanarak

degerlendirmislerdir.

Cortés-Ciriano vd. (2020), calismalarinda potens tahmini i¢cin QSAR tiirevi afinite
parmak izlerinin (QAFFP) modelleme performansini arastirmislar ve QAFFP'nin
hesaplanmas1 icin, bilesiklerin biyoaktivite alanindaki benzerliklerine gore
kodlanmasina ve karsilastirllmasina olanak taniyan bir ¢ergeve dnermislerdir.
QAFFP'nin tahmin giici, ¢esitli kanser hiicre hatlari ve protein hedef veri setleri
icin ChEMBL veritabanindan IC50 verileri kullanilarak kiyaslamislardir.
Calismada QAFFP'nin, Morgan2 parmak izleri ve fizikokimyasal tanimlayicilar
kullanilarak elde edilen tahmin glicliniin yani sira ChEMBL'deki heterojen 1C50
verilerinin belirsizligi ile karsilastirilabilir olan ~ 0.6-0.9 pIC50 birimleri
araliginda RMSE degerleri ile oldukca 6ngoriici modellerin olusturulmasini
sagladigini ifadet etmislerdir. Bu performans seviyesi, benzerlik arama, bilesik
siniflandirma ve iskele atlama gorevlerinde QAFFP ile elde edilen yiiksek tahmin

giicii ile uyumlu oldugunu belirtmislerdir.

Scalfani vd. (2022), Python RDKit ve NetworkX is akisi kullanilarak Kimyasal
Uzay Aglarinin (CSN'ler) nasil olusturulacagindan bahsetmislerdir. Biri RDKit 2D
parmak izi Tanimoto benzerlik degerlerine, digeri ise maksimum ortak alt yap1
benzerlik degerlerine dayanan iki farkli CSN olusturmak icin adim adim bir
yaklasim sunmuslardir. Biyoaktivite 6znitelik degerine dayali olarak diigiimleri
renkle temsil etme yontemleri, benzerlik degerine dayali olarak farkh c¢izgi
stillerine sahip kenarlar ve daire diigiimlerini 2D yapi tasvirleriyle degistirme

gibi cesitli farkli CSN gorsellestirme ozellikleri belirtilmis ve son olarak
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kiimeleme katsayisi, derece cesitliligi ve modiilerlik dahil olmak iizere bazi

yaygin ag 6zellikleri ve analiz hesaplamalari verilmistir.

Sada Del Real ve Rubio (2023), yaptiklar1 calismada kanser ilaglarinin etkinligini
tahmin etmek icin kullanilan Derin Sinir Aglarindaki (DNN'ler) agiklanabilirlik
eksikligini gidermeyi amaclayan SparseGO adli yeni bir sinir agini tanitmislardir.
SparseGO, seyrek ve aciklanabilir bir sinir agr mimarisi uygulayarak bu
simirlamalarin ~ iistesinden  geldigini ifade etmislerdir. Ilaclarin  Etki
Mekanizmasini (MoA) hesaplamali olarak kesfetmek icin Destek Vektor
Makineleri (SVM'ler) ile DeepLIFT adi verilen bir A¢iklanabilir Yapay Zeka (XAI)
teknigini entegre etmislerdir. Odak noktasi, kanser hiicre hatlarinda ilag
etkinligini tahmin etmek ve tahminlerin altinda yatan nedenleri anlamak olan
calismada, SparseGO'nun seyrek uygulamasi, dnceki yontemlere kiyasla GPU
bellek kullanimini ve egitim hizin1 6nemli Ol¢lide azalttigini, gen ifadesi
verilerinin 200 ilagtan olusan bir egitim seti kullanilarak MoA'nin tahmin
edilmesine olanak sagladigini vurgulamislardir. SparseGO, parbendazol, 6-bio ve
elesclomol gibi az c¢alisilmis ilaglar lzerinde dogrulanmis ve iyi ¢alisimis
bilesiklerin o6tesinde ila¢ yanitim1 anlamadaki etkinligini go6sterdigini

belirtmislerdir.

Kirboga vd. (2022), kalitsal Friedreich Ataksisi (FA) icin potansiyel terapotik
secenekleri arastirmak iizere yapay zekad tekniklerinin uygulanmasina
odaklanmislardir. Calismada 6zellikle demir selasyon molektillerini ve HDAC
inhibitorlerini FA icin potansiyel tedaviler olarak arastirilmistir. Chembl veri
tabanindaki bilesikleri kullanarak bir kantitatif yapi-aktivite iliskisi (QSAR)
analizi yapilmistir. Fe selasyonu i¢in 436 bilesik ve HDAC inhibisyonu i¢in 1.163
bilesigin biyoaktivitesi IC50 birimi kullanilarak 6l¢iilmiistiir. Model olusturmak
icin Rastgele Orman teknigini kullanilmistir. PubChem parmak izi kullanilarak
olusturulan modeller digerlerinden daha iyi performans gostererek yorumlama
icin uygunlugunu goéstermistir. Calismada, XAl ile analiz edilen bilesiklerdeki azot

iceren fonksiyonel gruplarin ve aromatik halkalarin énemi vurgulanmistir.
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Livd. (2023), calismalarinda onayl ilaclar, klinik calismalarda test edilen ilaglar,
patentli/klinik dncesi ilaglar ve arastirma ajanlarina iliskin kapsaml bir literatiir
taramasi yapmislardir. Bu ilaglarla etkilesime giren farmakolojik 6neme sahip
molekiiller toplanmis ve 32.487 ilag/ila¢ adayi ile etkilesime giren toplam 5067
farmakolojik 6neme sahip molekil tespit etmislerdir. 21.781 hastanin 108
hastalik bolgesi arasinda 1539 molekiiliin, 236 saglikli bireyin ADME ile ilgili dort
tipik organi arasinda 1323 molekiiliin ve 32 fizyolojik/yasam icin gerekli
bolge/organ arasinda 1286 molekiiliin ifade kaliplarini toplamislardir. Son
olarak, 50.180 ila¢c-molekiil etkilesimi iceren kapsamli ve hassas bir 'ag'
olusturmuslardir. Her ilag¢ icin alt aga ve tim ilaclar i¢in tiim aga DrugMAP'te

licretsiz olarak erisilebildigini belirtmislerdir.

Wang vd. (2019), calismalarinda ilaglarin mevcut kullanimlarinin disinda farkh
hastaliklar i¢in kullanilabilme potansiyelini arastirmak amaciyla bir konsensiis
ters yerlestirme stratejisi gelistirme ve degerlendirme iizerine odaklanmislardir.
Dogrulanmis ila¢ hedefleri ve ilag bilesiklerinden olusan bir veri tabani
olusturduktan sonra, bu hedefler lizerinde bir tarama yapmak i¢in konsensiis ters
yerlestirme  protokoliinii  kullanmislardir.  Protokoliin = performansini
degerlendirmek icin, belirli kriterlere gore secilen 51 ticari ilactan olusan bir test
seti kullanilmistir. Tahmin performansi, ROC analizi ile incelenmistir. Calismanin
sonucunda, kullanilan konsensiis stratejisinin ila¢ yeniden kullanim
calismalarinin basari oranini artirma potansiyeline sahip oldugu sonucuna

varmiglardir.

Literatiir arastirmalarinda HDAC inhibitorlerinin kanser hiicrelerinin
biiylimesini ve yayilmasini engellemek gibi mekanizmalar iizerindeki etkileri
incelenmistir. Bu calismalar, ¢cocukluk cag1 akut lenfoblastik 16semi (ALL) gibi
0zel kanser tiirlerinde de HDAC genlerinin ifade degisikliklerinin hastalik
prognozu ve tedavisi lizerindeki potansiyel etkilerini arastirmistir. Dolayisiyla
modellerin elde ettigi ciktilar1 neye gore belirlediginin bilinmemesi, HDAC
genlerinden genelde IC50 standart tiirtintin kullanilmasi, ila¢ etkilesimleri ile
ilgili karmasikligin bulunmasi ve etkilesimli bir simiilasyon ortaminin olmamasi

literatiirdeki bazi1 bosluklar olarak degerlendirilmektedir. Bu tez calismasi, HDAC
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genlerinden IC50 ve Inhibisyon standart tiirlerinin ayni1 anda degerlendirilmesi,
modellerin agiklanabilir olmasi, ilaglarin karmasik iliskilerinin ag grafigi ile
temsil edilmesi ve elde edilen ¢iktilarin bir benzetim ortamina tasinmasi ile

literatiirdeki bu boslugun doldurulmasi amaglanmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Tezin bu boliimi, ¢alisma igerisinde kullanilan yontem ve metotlarin detayl bir
aciklamasini icermektedir. Artan kanser vakalarinin olumsuz yonleri ve etkili
tedavi segeneklerinin kisithligi géz oninde bulunduruldugunda, yapilan
arastirma ilag¢ yeniden kullanim stratejilerinin kanser tedavisinde ne denli etkili
olabilecegini arastirmaya odaklanmaktadir. Bolimiin icerisinde sirasi ile
cocukluk c¢ag1 akut losemisi, ila¢ etkilesimleri, histon deasetilaz genleri,
Lipinski'nin bes kurali, ac¢iklanabilir yapay zeka, Chembl veri tabani, Python

programlama kiitiiphaneleri ve yapay zeka modelleri ele alinmaktadir.

3.1. Cocukluk Cagi1 Akut Losemisi

Losemi, kanser tiplerinden biri olup, hiicrelerin anormal bir sekilde ¢ogalmasi
sonucunda ortaya c¢ikmaktadir. Genetik yatkinliklar, kalitsal hastaliklar ve
cevresel faktorler Iosemiye neden olabilen gesitli etkenler arasindadir. Ozellikle
cocukluk ¢aginda sik goriilen losemi, cocuk kanser vakalarinin % 30'unu
olusturmakta ve en yaygin malignite (koti huylu timor) tird olarak
bilinmektedir. Akut l16semiler, cocukluk ¢cagi 16semilerinin % 98'ini olustururken,
koken aldigr hiicreye bagh olarak ALL ve AML olarak siniflandirilmaktadir. ALL,
en sik goriilen 16semi seklidir. Kemik iligi, periferik kan ve diger organlarda
olgunlasmamis lenfoid hiicrelerin asiri cogalmasiyla karakterize edilen heterojen
bir hematolojik (kan hastaliklar1) malignitedir. Kemik iligi, yeterli ve olgun
alyuvar, trombosit ve notrofil liretme kapasitesini kaybeder. Loseminin belirtileri
arasinda yorgunluk, ates, gece terlemeleri, kilo kaybi, nefes darligi, bas donmesi,
enfeksiyon riskinin artmasi, siyanoz olarak adlandirilan ciltte mavimsi-mor renk
degisiklikleri ve kanama bulgular1 yer almaktadir. Cocuklarda, kol veya
bacaklarin u¢ kisimlarinda veya eklemlerde agr1 tek basina bazen tek belirti
olarak ortaya ¢ikabilmektedir (Akalin ve Yumusak, 2023; Bordbar vd., 2023;
Carroll ve Bhatla, 2016; Demir, 2023).

16



3.2. Ilag Etkilesimleri

Cocukluk Cag1 Akut Losemisi tedavisinde kullanilan ilaglarin diger ilaclarla olan
iliskilerini gormek amaciyla ag analizi ve gorsellestirme Uzerinden ilag-ilag
etkilesimlerinin karmasiklig1 incelenmistir. ilag-ilag etkilesimleri, iki veya daha
fazla ilacin birbiriyle reaksiyona girerek beklenmeyen zararl reaksiyonlarla
sonuclanmasiyla ortaya c¢ikmaktadir. Ilag-ila¢ etkilesimleri, ¢oklu varliklar
arasindaki baglantilari icerdigi icin, bu ilac etkilesimlerini aglarla analiz etmenin

uygun olacagi degerlendirilmektedir.

3.3. Histon Deasetilaz (HDAC)

Kanser, kiiresel 6lcekte dnemli bir 6liim sebebidir ve Diinya Saghik Orgiitii'ne gore
her y1l yaklasik 8,2 milyon insan kanser nedeniyle yasamini yitirmektedir. Kanser
aragtirmalar1 alaninda, kanser ve epigenetik modifikasyonlar arasindaki
korelasyon nedeniyle yeni anti-kanser ilaglar1 arayisinda bir artis olmustur.
Epigenetik ilaclarin dikkate deger bir kategorisi, gen ifadesini degistirme
yetenegine sahip olan ve sonucta tiimorler icinde programlanmis hiicre 6liimiint
indiikleyen HDAC inhibitérleridir. Bu gelismekte olan alan son yillarda 6nemli
ilerlemelere tanik olmustur (Thotala vd. 2015). HDAC inhibitorleri, gen
ekspresyonunu modiile ederek ve 6zellikle tiimor hiicrelerinde hiicre 6limiini
indiikleyerek etkilerini gosteren onemli bir anti-kanser ila¢ kategorisi olarak

kabul edilmektedir (Eyal vd., 2005).

HDAC enzimleri, hiicresel olaylar1 etkileyebilmeleri nedeniyle potansiyel ilag
hedefleri haline gelmis ve bu enzimleri inhibe edebilen bilesikler olarak
tanimlanmistir. HDAC inhibitérleri olarak adlandirilan bu bilesikler, s6z konusu
enzimlerin aktif bolgelerine baglanarak histonlar: asetil formunda tutmakta ve
gen ifadelerini degistirmektedir. HDAC inhibitorleri, hiicre boliinmesi, apoptozis
ve farklilasma gibi temel hiicresel siiregler tizerinde etki gostermekte ve cesitli
hastaliklarin  tedavisinde kullanilmak {izere arastirilmaktadir. HDAC
inhibitorleri, basta kanser olmak lizere spinal muskiiler atrofi, Alzheimer

hastaligi, diyabet, psikiyatrik hastaliklar ve paraziter enfeksiyonlar gibi cesitli
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hastalik gruplarinin tedavilerinde 6nemli bir potansiyele sahiptir (Kiigtikoglu,

2013).

HDAC inhibitoérleri, relaps/refrakter ALL durumlarinda kullanilan tedavi ajanlari
olarak yer almaktadir. HDAC inhibitorleri, histon deasetilaz enzimlerini hedef
alarak timor hiicrelerinde gen ifadesinde degisikliklere neden olurlar.
Vorinostat, relaps/refrakter ALL tedavisinde kullanilan bir HDAC inhibitoridiir
(Jeha ve Pui, 2009; Pieter ve Carroll, 2008; Lee-Sherick vd. ,2010). HDAC
inhibitorleri, gen ekspresyonunu degistirerek hiicre béliinmesi, apoptozis
(hiicrenin 6lmesi beklenen bir zamanda kontrollii olarak élmesi) ve farklilasma
gibi hiicresel stirecleri etkileyerek tedavi potansiyeline sahip olabilir. HDAC gen
ailesi, HDAC1'den HDAC11'e kadar farkl tliyelerden olusmaktadir. Mutasyonlar
ve ifade seviyeleri de dahil olmak tizere HDAC genlerindeki degisiklikler, hiicre
dongiisii diizenlemesi, farklilasma, programlanmis hiicre 6liimii (apoptoz), hiicre
yapismasl, go¢ ve yeni kan damarlarinin olusumu (anjiyogenez) gibi cesitli
hiicresel siireclerde degisikliklere yol agmaktadir. Bu degisiklikler tiimorlerin
gelisimi ve ilerlemesiyle yakindan iligkilidir. ~Arastirmalar, HDAC
mutasyonlarinin ve anormal gen ifadelerinin cesitli kanser tiplerinde ve
hematolojik malignitelerde sikca go6zlendigini gostermektedir. Calismalar,
saglikli cocuklardan alinan kemik iligi 6rnekleriyle karsilastirldiginda ALL'li
cocuklarin kemik iligi 6rneklerinde HDAC2, HDAC3, HDAC4, HDAC6, HDAC7 ve
HDAC8 gen ekspresyonlarinda kayda deger bir artis oldugunu gostermistir
(Klimek et al.,, 2008; Cress ve Seto, 2000; Bal et al., 2018). Bu tez ¢alismasi
kapsaminda da HDAC1'den HDAC11'e kadar olan genler veritabanindan alinarak
listelenmis, fakat ¢ocukluk g¢agi akut losemisi ile ilgili oldugu bilinen HDACI,
HDAC2, HDAC3, HDAC4, HDAC5, HDAC6, HDAC7 ve HDACS genleri kullanilmis ve
Sekil 3.1'de gorseli verilmistir. Bu listede, organizma, molekiill ve hedef

molekiillere iliskin detayl bilgiler bulunmaktadir.
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organism pref_name score species_group_flag target_chembl_id target_components target_type
Homo sapiens  Histone deacetylase 8 70 False CHEMBL3192  [{'accession': 'Q9BY41', ‘component_descriptio... SINGLE PROTEIN
Homo sapiens  Histone deacetylase 10 70 False CHEMBL5103  [{"accession’: 'Q96958', ‘component_descriptio... SINGLE PROTEIN
Homo sapiens  Histone deacetylase 2 70 False CHEMBL1937  [{"accession” 'Q92769', 'component_descriptio... SINGLE PROTEIN
Homo sapiens  Histone deacetylase 3 70 False CHEMBL1829 [{'accession’ '015379', 'component_descriptio... SINGLE PROTEIN
Homo sapiens  Histone deacetylase 4 70 False CHEMBL3524  [{'accession" 'P56524', '‘component_descriptio.. SINGLE PROTEIN
Homo sapiens  Histone deacetylase 6 70 False CHEMBL1865 [{'accession” '‘QSUBNT', 'component_descriptio... SINGLE PROTEIN
Homo sapiens  Histone deacetylase 9 7.0 False CHEMBL4145 [{'accession’: '"QOUKVD', ‘component_descriptio... SINGLE PROTEIN
Homo sapiens Histone deacetylase 11 7.0 False CHEMBL3310 [{'accession”:'Q96DB2', 'component_descriptio...  SINGLE PROTEIN
Homo sapiens  Histone deacetylase 5 70 False CHEMBL2563 [{'accession" 'QIUQLE", ‘component_descriptio... SINGLE PROTEIN
Homo sapiens  Histone deacetylase 7 70 False CHEMBL2716  [{'accession” "Q8WUI4', ‘component_descriptio...  SINGLE PROTEIN
Homo sapiens  Histone deacetylase 1 7.0 False CHEMBL325 [{'accession” 'Q13547", '‘component_descriptio... SINGLE PROTEIN

Sekil 3.1. HDAC Genleri

3.4. Lipinski Kurallar: (Lipinski’'nin 5 Kural1)

Lipinski kurali, Veber kurali ve Ghose kurali, biyolojik aktivite gdsterme
potansiyeline sahip ligandlarin ila¢ benzerligini degerlendirmede kullanilan
kurallardan bazilaridir. Bu kurallar, lipofiliklik ve suda ¢6ziiniirliik gibi énemli
fizikokimyasal o6zelliklere dayanarak ila¢ adayr molekiillerin o6zelliklerini
degerlendirmeye yardimci olmaktadir. Lipinski kurali, ilag benzerligini
degerlendirmede siklikla tercih edilen bir kural olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bunun

birka¢ nedeni bulunmaktadir (Lipinski, 2000):

e lIyi tammmus bir kural: Lipinski kurali, ila¢ tasarimi alaninda yaygin
olarak kabul goren ve uzun siiredir kullanilan bir kuraldir. Bu nedenle, ilag
aday1 molekillerin degerlendirilmesinde gilivenilir bir referans noktasi
olarak kabul edilmektedir.

e Ilac benzerligi icin saglam bir temel: Lipinski kural, bir molekiiliin ilac
benzerligi potansiyelini degerlendirmek icin molekiiler 6zelliklerin bir
kombinasyonunu dikkate alir. Bu 6zellikler, lipofiliklik, suda ¢6ziiniirliik,
hidrojen bag1 verme ve alim gibi énemli fizikokimyasal 6zelliklerdir. Bu
kural, molekiliin hiicresel gecirgenlik, dagilim ve farmakokinetik
ozellikleri tizerinde etkili olabilecek temel faktorleri ele almaktadir.

e Genel gecerlilik: Lipinski kurali, genellikle bir molekiiliin ila¢ benzerligi

ve oral biyoyararlanim potansiyelini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.

19



Bu kuralin temel prensipleri, bir¢cok ilag molekiiliinde gézlenen ortak
ozelliklere dayanmaktadir. Bu nedenle, genis bir molekiil yelpazesinde

etkili bir sekilde uygulanabilmektedir.

Lipinski'nin bes kuralina gore, bir molekiiltiin ilag aday1 olarak kabul edilmesi i¢in
asagidaki ozellikleri tasimasi gerekmektedir (Lipinski, 2004; Lipinski vd., 2012):
e molekiiler agirhk (MW) <500 g/mol,
e lipofilite katsayis1 LogP<5,
e hidrojen bag vericisi sayisi <5,
e hidrojen bag alicisi sayis1 <10 ve

e molar kirilma degerleri 4-130 arasinda olmalidir.

Molekiiler agirligin, ilag molekiillerinin bagirsak ve merkezi sinir sistemi boyunca
gecirgenligini belirlemede 6nemli bir rolii vardir (Pardridge, 1995; Navia ve
Chaturvedi, 1996). Molekiil agirhigi ile ilag gecirgenlik orani arasinda ters bir iligki
bulunmaktadir ve yiliksek molekiil agirlikli bilesikler daha diisiik gecirgenlik
oranlar1 gostermektedir. Daha diisiik molekiiler agirliga sahip bilesiklerin oral
olarak aktif olma olasiligi daha yiiksektir. Bu nedenle, ila¢ kesif siirecinde

molekiiler agirligin 6nemi belirlenmistir.

Bir ila¢ molekiiliiniin lipofiliklik seviyesi, emilim oranin1 belirleyen 6énemli bir
faktordiir. Bu fizikokimyasal 6zellik genellikle ilacin sulu ortamdaki oraninin

logaritmasini temsil eden LogP kullanilarak 6l¢iilmektedir.

Bir bilesikte ¢ok sayida hidrojen bagi donoér grubunun bulunmasy, hiicre zar ¢ift
katmanini gegme kabiliyetini engelleyebilir (Paterson, 1994). Bu tiir bilesikler,
lipofilik ortamlardan ziyade su gibi gii¢lii hidrojen bagi ¢oziiciilerine daha yiiksek
bir afiniteye sahip olma egilimindedir. Tarama amaciyla kullanilan ilag
kiitliphanelerinin yaklasik % 92'si bes veya daha az hidrojen bagi donériine sahip
bilesiklerden olusmaktadir. Bu o6zellikler ila¢ kesfi alaninda biyiik 6nem

tasimaktadir (Pollastri, 2010).
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Bir bilesik su gibi hidrojen bagi olusturan bir ¢oziicii ile temas ettiginde, hidrojen
bagi alicilarinin varligl etkilesimlerde ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir ve sonugta
gecirgenligi etkilemektedir. Bir bilesikteki azot ve oksijen atomlarinin sayisinin
toplanmasi, hidrojen bagi alicilarinin sayisini tahmin etmek icin giivenilir bir
yaklasim sunmaktadir ve bu da oral biyoyararlanimi degerlendirmek icin bir

gosterge olarak kullanilabilmektedir (Pollastri, 2010).

Bu kurallar, ila¢ kesfi ve gelistirme stlirecinde potansiyel ila¢ adaylarinin
ozelliklerini degerlendirmek icin kullanilan 6nemli araglardir. Molektiler tasarim
ve ila¢ optimizasyonunda bu kurallarin g6z oniinde bulundurulmasi, ilag
molekiillerinin biyolojik aktivitelerini artirma ve farmakokinetik 6zelliklerini

optimize etme agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.

3.5. Aciklanabilir Yapay Zeka (Explainable Artificial Intelligence - XAI)

ilag kesfi alaninda, gelismis goriintii analizi teknikleri ve molekiiler yapi ve islevin
ongoricii modelleri ¢ok onemli araglar olarak ortaya ¢ikmistir. Bu sebeple,
bilgisayar destekli ila¢ kesfini kolaylastirmak ve genel siireci gelistirmek icin
cesitli yapay zeka yontemleri benimsenmistir (Gawehn, 2016; Zhang, 2017; Chen,
2018; Tang, 2018; Yang, 2019; Muratov, 2020; Hummerich, 2020). ila(; kesfi
alaninda, siirecin verimliligini ve etkinligini artirmak icin derin 6grenme
algoritmalary, sinir aglart ve modelleme teknikleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu gelismis teknolojiler, modern ila¢ kesfi ¢abalarinda ¢ok
o6nemli bir rol oynamaktadir (LeCun vd., 2015; Schmidhuber, 2015; Lenselink,
2017). Girdi verileri ile ¢cikt1 iligkileri arasindaki korelasyonlarin arastirilmasi ve
nicel yapi-etkinlik iligkilerinin kurulmasj, ila¢ kesfi alaninda kullanilan teknikler
arasindadir. Bu yontemler, verilerin 6zelliklerini ve bunlarin potansiyel ilag
adaylariin etkinligi ile nasil iligkili oldugunu anlamaya yardimci olmaktadir
(Goh, 2017; Unterthiner, 2014; Wallach, 2015). Bilgisayar destekli ilag¢ kesfi alani,
molekiiler de novo tasarim teknikleri, kimyasal sentezin stratejik planlamasi,
makromolekiillerin tanimlanmasi ve protein hedeflerinin tahmini dahil olmak
lizere cesitli alanlarin ilerlemesinde ¢ok 6nemli bir rol oynamistir. Bu alanlarda

devrim yaratma konusunda 6énemli adimlar atmis ve ila¢ kesfinin ilerlemesine
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biiylik katki saglamistir (Mendez, 2020; Merk, 2018; Zhavoronkov, 2019;
Schwaller, 2018; Senior, 2020; Yang, 2020; Oztiirk, 2018).

Yapay zeka yontemlerinin daha dogru bir sekilde yorumlanmasi i¢in XAl 6nemli
bir rol oynamaktadir. XAl, modellerin aciklanabilirligini saglayarak temel karar
verme siireclerini seffaflastirmak ve dogru tahminleri belirlemek igin
kullanilmaktadir (Lapuschkin, 2019; Murdoch, 2019; Miller, 2019; Doshi-Velez,
2017).

Tibbi kimya, ila¢ kesfi ve yeniden kullanim siirecini kapsamaktadir ve
aciklanabilir yapay zeka, ila¢ etkilerinin yorumlanmasini ve giivenilirligini
artirmada ¢ok oOnemli bir rol oynamaktadir. XAl sayesinde, biyolojik ve
fizikokimyasal etkiler arasinda baglanti kurulmasini saglayarak ve bu
korelasyona dayali kesin ve uygun modellerin gelistirilmesini kolaylastirarak,
kurulan modellerin giivenilirligi artirilmistir. Dolayisiyla, XAI'nin amaci ilag kesfi
siirecinde yapilan islemleri, nasil yapildiklarini ve bunlarla ilgili bilgileri aciga
cikarmaktir (Christoph, 2020). Bu tez ¢alismasi kapsaminda modellerden elde
edilen sonuclarin anlasilabilmesi ve acgiklanabilmesi icin Python’da Shapley

modiili kullanilmistir.

Shapley degerleri, oyun teorisi ve tahminsel analizlerde 6nemli bir rol oynayan
bir kavramdir. Bu degerler, oyuncularin birlikte ¢alistig1 bir oyun veya problemde
her bir oyuncunun katkisini 6l¢gmek i¢cin kullanilmaktadir (Sellereite ve Jullum,
2019). Shapley degerleri, her bir oyuncunun diger oyuncularla olan etkilesimini
ve katkisin1 dikkate alarak adil bir sekilde dagilim yapmay: saglar. Shapley
degerleri, Lloyd Shapley tarafindan 1953 yilinda tanitilmistir ve baslangigta
oyuncularin kazanglarinin nasil paylasilacagina iliskin bir ¢6ziim kavrami olarak
ortaya ¢ikmistir (Aas vd., 2021). Ancak son yillarda makine 6grenmesi ve yapay
zeka alaninda model agiklanabilirligi ve o6zellik 6nem derecelendirmesi gibi
bircok uygulama alaninda kullanilmaktadir (Lundberg vd., 2020). Shapley
degerleri, bir oyuncunun bir oyunda diger oyuncularla is birligi yaparak elde
ettigi katkiy1 6lcmektedir (Shapley, 1953). Shapley degeri, oyuncunun herhangi

bir siralama veya belirli bir pozisyonla baglantili olmadan, oyunun tiim olasi
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koalisyonlari lizerinden hesaplanir ve oyuncunun her bir koalisyon icerisindeki
ortalama katkisidir. Shapley degerleri, oyuncularin katilimlarinin birbirinden
bagimsiz olmadigr durumlarda o6zellikle etkilidir, yani oyuncularin katkilari
arasinda bagimliliklar veya etkilesimler bulunmaktadir. Shapley degerleri,
oyuncularin katkilarinin belirlenmesinde asagidaki temel prensiplere
dayanmaktadir (Aas vd., 2021; Song vd., 2016; Fryer v., 2020; Covert vd., 2020;
Chalkiadakis vd., 2011; Koéczy, 2018; Frye vd., 2020; Merrick ve Taly, 2019;
Gromping, 2012):

e Katilma Adililigi: Her oyuncu, diger oyuncularla olan etkilesimine
dayali olarak kazanca adil bir sekilde katkida bulunmaktadir.
e Marginallik: Her oyuncunun katkisi, diger oyuncularin oyuna

katilmasindan kaynaklanan marginallik etkilerini yansitmaktadir.

Shapley degerleri, matematiksel olarak oyun teorisi c¢ercevesinde
hesaplanmaktadir. Bir oyunda N oyuncu oldugunda, Shapley degeri her bir
oyuncu icin su sekilde belirlenmektedir (Algaba vd., 2019):

Shapley = Y[ (N—-1D)!/(s! (N=s—=1)) ] x [V(S U {i}) — V(5)] 3.4

Burada, S diger oyuncularin bir kombinasyonunu, s kombinasyondaki oyuncu
sayisini, V(S) oyuncularin S kombinasyonunda elde ettigi kazanci ve V(S U {i})
oyuncunun S kombinasyonuna kendisi eklenerek elde ettigi kazanci temsil

etmektedir (Shapley, 1953).

Shapley degerleri, tahminsel modellerde o6zelliklerin 6nem siralamasini
belirlemek, 6zellik etkilesimlerini anlamak ve model tahminlerini agiklamak i¢in
kullanilmaktadir. Bu degerler, model ¢iktilarindaki degisikliklerin hangi
ozelliklere bagh oldugunu belirlemek icin 6nemli bir aractir. Ayrica Shapley
degerleri, modelin adaletini degerlendirmek ve 6znitelik tabanh haksizlik veya
ayrimcilik tespiti gibi uygulamalarda da kullanilabilir (Lundberg ve Lee, 2017;
Lundberg v., 2020; Kumar vd., 2020).
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3.6. Chembl (Chemical Biology Information Resource) Veritabani

Chembl, biyoaktivite, kimyasal yapi, ila¢ hedefleri, ila¢ kesfi projeleri ve ilag
molekiillerinin farmakolojik profilleri gibi ¢esitli kimyasal ve biyolojik verileri
iceren bir veritabanidir. Bu verilerde, biyolojik testlerdeki bilesiklerin
aktiviteleri, hedef molekiilleriyle olan etkilesimleri ve bu etkilesimlerin niceliksel
degerlendirmeleri bulunmaktadir. Chembl ayn1 zamanda kimyasal bilesiklerin
yapisal bilgilerini, molekiiler hedeflerin tanimlamalarini ve ilag¢ kesfi projeleriyle

ilgili verileri de barindirmaktadir (Gaulton vd., 2017).

Cizelge 3.1. Kimyasal veritabanlarinin karsilastirilmasi

Ozellik CHEMBL PubChem DrugBank
Bilesik sayisi 252.396 (v29) 194.333.804 44.224 (v5.1.8)
(v2022.01.10)

Protein 23.547 (v29) 161.323 6.081

hedeflerinin sayisi

Etkilesim sayisi 12.265.411 1.613.819.088 1.700.579

(v29)

Yayin kapsami 70% 40% 70%

Veri kalitesi Yiiksek lyi lyi

Lisans CCBY-NC-SA CCo CC BY-NC-SA
4.0 4.0

Versiyon v29 (2022-05- v2022.01.10 v5.1.8 (2022-
26) 01-20)

Chembl, verileri farkli formatlarda sunma yetenegine sahiptir ve hedef molekiil
sayisl acisindan en blyiik veritabanidir. Ayrica asagida verilen 6zelliklerden

dolay1 da Chembl veritabani tercih edilmistir:

o Kapsaml veri kaynagi : Chembl], biiytik bir ila¢ kesfi ve kimyasal biyoloji
veritabanidir. Biyoaktivite, kimyasal yapy, ila¢ hedefleri, ilag kesfi projeleri
ve ilag molekiillerinin farmakolojik profilleri gibi genis bir veri yelpazesini
icermektedir. Chembl, cesitli kaynaklardan toplanan ve birlestirilen
verileri barindirmaktadir. Bu nedenle, ila¢ kesfi ve kimyasal biyoloji
alaninda kapsamli bir veri tabanina erismek isteyenler icin Chembl tercih

edilen bir veritabanidir.
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e Acik erisim ve kullanica dostu arayiiz : Chembl, acik erisimli bir
veritabanidir ve kullanicilarin kolayca erisim saglamasini saglayan bir
web tabanli arayiiz sunmaktadir. Verileri arama, filtreleme ve
gorsellestirme yetenekleriyle birlikte kullanici dostu bir deneyim
saglamaktadir. Bu da arastirmacilarin ve ila¢g gelistirme
profesyonellerinin hizli bir sekilde ilgili bilgilere erisebilmelerine imkan
tanimaktadir.

e llac Kkesif projeleri icin degerli kaynak : Chemb], ilac kesif siirecindeki
arastirmacilar ve ila¢g gelistirme sirketleri icin degerli bir kaynak
saglamaktadir. Veritabanyi, ila¢ etkinligi, hedefler, bilesikler ve ilag¢ kesfi
projeleriyle ilgili kapsaml bilgiler icermektedir. Bu bilgiler, ila¢ kesifinde
strateji gelistirmek, ila¢ tasarimi yapmak ve ilaglarin farmakolojik
profillerini anlamak i¢in kullanilmaktadir.

o Bilimsel literatire dayali veriler : Chembl veritabani, bilimsel
literatiirden elde edilen verileri bulundurmaktadir. Bu, gilivenilir ve
dogrulanabilir bilgilerin kaynagi olarak Chembl'1 tercih edilmesini
saglamaktadir. Ayrica, yayinlarla iligkilendirilmis ila¢ etkinlik verilerini

sundugu icin de verilerin glivenilirligini arttirmaktadir.

3.7. Python Kiitiiphaneleri

Python, genis bir kullanici toplulugu tarafindan desteklenen ve popiilerligi hizla
artan bir programlama dilidir. Bircok amag i¢in kullanilan Python, zengin bir
kiitiphane ekosistemiyle birlikte gelmektedir. Python kiitiiphaneleri, acik
kaynakli olarak gelistiriimektedir ve genellikle topluluk tarafindan
desteklenmektedir. Bu, kullanicilarin kiitiiphaneleri kolayca kullanabilmesi,
gelistirebilmesi ve  0Ozellestirebilmesi anlamina gelmektedir. Python
kitiiphaneleri, programlamay:r daha kolay ve verimli hale getiren gii¢li
araglardir. Kullanic1 dostu yapilart ve zengin 6zellikleri sayesinde, Python ile
farkli projelerde hizl ve etkili ¢oztimler liretilebilmektedir. Bu tez kapsaminda
molekiiler 6zellikleri ve SMILES gosterimlerini analiz etmek i¢in kullanilan bazi

kitiiphaneler sunlardir (Pypi, 2023):
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Pandas: Veri analizi icin kullanilan giiclii bir kiitliphanedir. Veri setlerini
okuma, filtreleme, doniistiirme ve birlestirme gibi islemleri kolaylikla
gerceklestirmeyi saglamaktadir (Pandas, 2023).

RDKit: Kimyasal bilim ve molekiiler modelleme alaninda kullanilan bir
kitiiphanedir. Molekiiler yapilar1 temsil etmek, kimyasal o6zellikleri
hesaplamak, ila¢ kesfi c¢alismalarinda kullanilan ¢esitli araglar
sunmaktadir (Landrum, 2019).

Seaborn: Gorsellestirme icin kullanilan bir kiitiiphanedir. Matplotlib
lizerine insa edilmis ve daha estetik ve bilgilendirici grafikler olusturmaya
imkan tanimaktadir (Melitoshevich ve Alikulovich, 2023).

NumPy: Bilimsel hesaplamalar i¢in kullanilan temel bir kiitiiphanedir. N-
boyutlu dizileri ve matematiksel islemleri etkili bir sekilde yonetmek i¢in
kullanilmaktadir (Harris vd., 2020).

Matplotlib: Veri gorsellestirme icin kullanilan bir kiitiiphanedir. Grafikler,
cizimler, histogramlar ve daha fazlasini olusturmay:1 saglamaktadir
(Matplotlib, 2023).

Lazypredict: Makine 0Ogrenmesi modellerini hizli bir sekilde
degerlendirmek icin kullanilan bir kiitiiphanedir. Bir¢ok farkli modeli
otomatik olarak uygulayarak basar1 metriklerini gostermektedir
(Lazypredict Documentation, 2023).

Glob : Python'da dosya adlarin1 veya dizinleri belirli bir kaliba gore
eslestirmek ve bu eslesen dosya veya dizinler tizerinde islemler yapmak
icin kullanilan bir modiildiir. Ozellikle dosya adlarinin belirli bir ériintiiye
gore eslestirilmesi icin sikhikla kullanilmaktadir. Ornegin, belirli bir
dizindeki tiim .csv dosyalarini veya belirli bir oriintiiye sahip dosyalari
bulmak icin tercih edilmektedir (Sirin, 2019).

NetworkX: Karmasik aglarin yapisy, dinamikleri ve islevlerinin
olusturulmasi, manipiilasyonu ve incelenmesi i¢in kullanilan bir Python
kiitiphanesidir. Ag olusturma, diigim ve kenar manipiilasyonu, ag
gorsellestirme ve ag analizi i¢in algoritmalar dahil olmak tizere aglari veya
grafikleri analiz etmek ve modellemek icin araglar saglamaktadir.
NetworkX, sosyal ag analizi, ulasim aglari, biyolojik aglar ve daha fazlasi

gibi cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Hagberg vd., 2008).
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e Pyvis: Etkilesimli ag gorsellestirmelerinin olusturulmasina ve
gorsellestirilmesine olanak taniyan bir Python kitiphanesidir.
NetworkX'in tuzerine insa edilmistir ve dinamik ve etkilesimli ag
gorsellestirmeleri olusturmak icin ust dizey bir arayuz saglamaktadir.
Pyvis, 0Ozellestirilebilir diiglim ve kenar nitelikleri, farkli diizen
algoritmalari, yakinlastirma ve kaydirma gibi etkilesim secenekleri ve
HTML veya JavaScript formatlarina aktarma yetenekleri dahil olmak iizere
cesitli gorsellestirme o6zelliklerini desteklemektedir. Karmasik aglari
gorsellestirmek ve kesfetmek icin kullanigh bir aragtir (Pyvis, 2018).

e Streamlit: Veri bilimi ve makine 6grenimi gorevleri icin etkilesimli web
uygulamalar1 olusturmay1 kolaylastiran bir Python kiitiiphanesidir.
Etkilesimli kullanic1 araytizleri olusturmak icin Ust diizey bir API
saglayarak veri odakli uygulamalar olusturma ve dagitma strecini
basitlestirir. Streamlit ile Python kodunu kullanarak web tabanl gosterge
tablolarini, gorsellestirmeler ve etkilesimli formlar hizli bir sekilde
olusturabilir ve 6zellestirilebilir. Pandas ve Matplotlib gibi popiiler veri
isleme ve analiz kiitiiphaneleri ile iyi entegre olmakta ve web uygulamasi
icin de veri isleme ve gorsellestirmenin sorunsuz entegrasyonuna olanak

tanimaktadir (Streamlit, 2023).

3.8. Yapay Zeka Modelleri

Yapay zeka modelleri, aciklanabilir yapay zeka modelleri ile ila¢ yeniden kullanim
calismalarinin temelini olusturan 6nemli bir bilesendir. Yapay zeka alaninda
yaygin olarak kullanilan ve ila¢ yeniden kullanimi ¢alismalarinda etkili olan gesitli
algoritmalar bulunmaktadir. Bu algoritmalari, buiyiik veri setleri iizerinde analiz
yaparak ilaclarin yeniden kullanim potansiyelini ve yan etkileri degerlendirmek,
ila¢ etkilesimlerini incelemek, yeni tedavi stratejileri gelistirmek ve ilag¢ kesfi
streclerini optimize etmek gibi dnemli gorevleri yerine getirmektedir. Bu tez
kapsaminda, asagida verilen lazypredict paketindeki lazyregressor ve

lazyclassifier kiitliphanelerindeki temel yapay zeka yaklasimlar: kullanilmigstir:
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Lazy Regressor : Coklu regresyon modellerinin performansini
degerlendirmek icin hizli ve kullanmish bir yol saglayan bir Python
kiitiphanesidir. Varsayillan hiperparametrelerle c¢esitli regresyon
modellerini egitme ve test etme siirecini otomatiklestirir ve her model i¢cin
performans Ol¢timleri saglamaktadir. Kiitiiphane scikit-learn tizerine insa
edilmistir ve regresyon modellerini degerlendirmek i¢in kullanimi kolay
bir arayliz imkani vermektedir. Dogrusal regresyon, karar agaci
regresyonu, rastgele orman regresyonu, destek vektdr regresyonu ve
daha fazlasi dahil olmak tzere ¢ok c¢esitli regresyon algoritmalarini
desteklemektedir. LazyRegressor, her model icin R-kare (belirleme
katsayisi), diizeltilmis R-kare, ortalama kare hata (MSE), ortalama mutlak
hata (MAE) gibi cesitli performans o6l¢limlerini hesaplamaktadir. Bu
Olciitler, regresyon modellerinin uyum iyiligi (modeldeki bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskendeki varyasyonu ac¢iklama kabiliyeti) ve
tahmin dogrulugu hakkinda bilgi vermektedir (Priyadharsini vd., 2022 ;
Velmurugan ve Ida, 2023; Bundela ve Rahul, 2022; Pedregosa vd., 2011;
Pandala, 2020; LazyPredict Documentation, 2022 ).

Lazy Classifier : Lazy Classifier, Lazypredict paketi icinde yer alan ve belirli
bir veri kiimesi {izerinde birden fazla siniflandirma modelinin
performansini degerlendirmek icin hizli ve kolay bir yol saglayan bir
modtldir. Varsayilan ayarlari kullanarak c¢esitli siniflandirma modellerini
otomatik olarak olusturmakta ve egitmekte, ardindan her model ic¢in
performans  oOlciimlerini  hesaplamakta ve  gorilintiilemektedir.
LazyClassifier, Logistic Regression, K-Nearest Neighbors (KNN), Support
Vector Machines (SVM), Gaussian Naive Bayes, Decision Trees, Random
Forest, Gradient Boosting, AdaBoost, Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), Light Gradient Boosting Machine (LGBM), CatBoost gibi
popiiler algoritmalar da dahil olmak iizere cok cesitli siniflandirma
modellerini desteklemektedir. Dogruluk, F1-skoru, Kesinlik, Geri Cagirma,
Ala Isletim Karakteristik Egrisi Altindaki Alan (ROC-AUC), Kesinlik-Geri
Cagirma Egrisi Altindaki Alan (PR-AUC), Matthew'un Korelasyon Katsayisi
(MCC), Dengeli Dogruluk, Log Kaybi gibi bir¢ok performans metrigi

kullanmaktadir. LazyClassifier varsayilan olarak her model i¢in dogruluk
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metrigini hesaplamaktadir, ancak metrikleri parametre olarak belirtip
ozellestirilebilmektedir (Pandala, 2020; LazyPredict Documentation,

2022).
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu tez calismasi kapsaminda, ¢ocukluk ¢agi akut 16semi tedavisinde kullanilan
onayl ilaglarin diger ilaglarla olan etkilesimleri incelenmis ve histon deasetilaz
genlerindeki molekiillerin molekiiler hesaplamalari agiklanabilir yapay zeka
modelleri ile degerlendirilerek ila¢ yeniden kullanim c¢alismalar1 igin bir
benzetim ortami gelistirilmistir. Bu hedef dogrultusunda oncelikle ‘Mendeley
Data’ web sitesindeki ¢oklu tip ilag-ila¢ etkilesimlerinin verileri ¢ocukluk cagi
akut 16semi tedavisinde kullanilan ilaclar icin filtrelenerek kullanilmistir (Hui,
2020). Ham veriler, her satirin belirli bir ilag ¢ifti arasindaki etkilesimi ifade ettigi

1609 satir ve 3 siitundan olusmaktadir. Bu veri kiimesinin bazi satirlar Sekil

4.1'de verilmistir (Uysal ve Kose, 2023).

drug1_name drug2_name weight

435 Gramicidin D Vincristine 1
628 Cyclosporine Vincristine 1
664 Cyclosporine Methotrexate 1
1032 Cyclosporine Vincristine 1
1192 Cyclosporine Cytarabine 1
190509 Dexamethasone Nandrolone decanoate 1
190510 Dexamethasone Phenyl aminosalicylate 1
190511 Dexamethasone Methyl salicylate 1
190512 Dexamethasone Trolamine salicylate 1
190513 Dexamethasone Corticorelin ovine triflutate 1

1609 rows = 3 columns

Calismada kullanilan veri setinde, ilag etkilesimlerinin 6neminin saglanamamasi
bir dezavantaj olarak distiniilmektedir. Bu sebeple, tiim etkilesimler i¢in "esit"
onem derecesini belirtmek tizere 1 (bir)' lerle doldurulmus 6zel bir siitun

(agirlik) eklenmistir (Uysal ve Kose, 2023). Ilaglar arasinda bir dizi

Sekil 4.1. flag etkilesimleri veri seti
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yonlendirilmemis baglanti oldugu dikkate alindiginda, aglarin olusturulmasi,
yonlendirilmesi ve analiz edilmesi i¢in Python paketlerinden NetworkX paketi
kullanilmistir. NetworkX ile aglar standart ve standart olmayan veri
formatlarinda ytklenebilir ve depolanabilir, birgok rastgele ve klasik ag tiri
olusturulabilir, ag yapisi analiz edilebilir, ag modelleri olusturulabilir, yeni ag
algoritmalar1 tasarlanabilir, aglar cizilebilir ve ¢ok daha fazlas1 yapilabilir

(Hagberg vd., 2008).

Bir diiglimiin sahip oldugu baglanti sayisi diigiim derecesi ile ifade edilmektedir.
Bir diigimiin merkezi derecesi, sahip oldugu kenar sayisidir. Bu, 100 etkilesime
sahip bir ila¢ diiglimiiniin merkezi derecesinin 100 olacagini ifade etmektedir.
Her bir diigiimiin derece merkeziligi hesaplanarak, ila¢ etkilesimlerinde en sik
yer alan ilk 5 ilag Sekil 4.2’de verilmistir. Buna gore ¢ocukluk cag1 akut 16semisi
tedavisinde kullanilan ilaglardan Dexamethasone, 389 diiglim derecesi ile en
fazla etkilesime giren ila¢ oldugu belirlenmistir. Lenfoma ve 16semi gibi bazi
kanser tiirlerinin tedavisinde kullanilsa da en yaygin kullanimyi, inflamasyonu ve
bagisiklik sistemi reaksiyonlarini kontrol etmek i¢in gesitli alerjik reaksiyonlari,

astimi, romatoid artriti ve diger otoimmiin hastaliklari tedavi etmektir.

Top 5 drugs by degree:
('Dexamethasone’, 389)
('Prednisolone’, 365)
('Vincristine', 389)
('"Methotrexate', 168)

(

Daunorubicin', 161)

Sekil 4.2. En ¢ok etkilesime giren ilk 5 ilag ve karsilik gelen diigiim derecesi

Ag gorsellestirmesinin goriinimiini yapilandirmak veya degistirmek igin
ForceAtlas2Based, Hrepulsion, Repulsion, Barnes Hut gibi pek ¢ok 6zellestirme
bulunmaktadir. Bu ¢alismada The Popular Repulsion Solver ve Barnes Hut
Physics modelleri, hiyerarsik olmayan diizenler i¢in en hizli, varsayilan ve
onerilen ¢oziict olduklar icin tercih edilmistir (Uysal ve Kose, 2023). Cocukluk

cagl akut losemi tedavisinde kullanilan ve en ¢ok etkilesime giren 8 ilacin
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(mercaptopurine, tioguanine, prednisolone, dexamethasone, vincristine,
methotrexate, daunorubicin, cytarabine) Pyvis Barnes Hut grafigi ile ¢izdirildigi

zaman ortaya ¢ikan goriintii Sekil 4.3’de verilmistir.

i
| Dﬂumcr.'lus

ocetaxel

.uabai . Deﬁoside

Digoxin

Pac) 't%% hosphwi dewazitaxel

Fingoﬁ?ﬁ“m l‘ gito;?rf\ac'tm'b
LefluddHRyiigroxin

Sekil 4.3. En ¢ok etkilesime giren ilk 8 ilacin ag gorsellestirmesi (Soldaki grafik
genel goriiniim, sagdaki grafik yakindan gortiniim)

Ag grafiginde, ilaglar noktalar veya diigiimler olarak temsil edilmektedir. Iki ila¢
arasindaki etkilesim ise c¢izgiler veya kenarlar olarak gosterilmektedir.
Kenarlarin kalinligt veya rengi, etkilesimin siddetini veya tipini
belirtebilmektedir. En ¢ok etkilesime giren Dexamethasone, Prednisolone,
Vincristine, Methotrexate ve Daunorubicin ilaglari, cogunlukla akut lenfoblastik
losemi (ALL) gibi kanser tiirlerinin tedavisinde kullanilmaktadir. Bu ilaglarin
birlikte kullanilmasi, tedavinin etkinligini artirabilir, ancak ayn1 zamanda yan
etkileri de artirabilmektedir. Ila¢ etkilesimlerini ag grafikleriyle géstermenin
karmasiklig1 gidermesi son derece etkili bir yontemdir. Ag grafiginde sekiz ilacin
hepsiyle etkilesime giren paclitaxel, ouabain, docetaxel, roflumilast,
pimecrolimus, deslanoside, digoxin, cabazitaxel, tofacitinib, digitoxin,
acetyldigitoxin, leflunomide, tacrolimus, fingolimod, cyclophosphamide ilaglari
kesfedilmistir. Paclitaxel, docetaxel ve cabazitaxel, mikrotiibiill montaj
dinamiklerini bozarak ve hiicre dongtistiinii G2/M fazinda durdurarak apoptozu
tetikleyen terpen alkaloidleri sinifina ait antikanser ilaglardir. Ouabain,

deslanoside, digoxin, digitoxin ve acetyldigitoxin, kardiyak glikozitler sinifina ait
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ilaclardir. Roflumilast, pimecrolimus, tofacitinib, leflunomide, tacrolimus ve
fingolimod, immiinomodiilatér ilaglardir. Bu ilaglar, bagisiklik sisteminin
aktivitesini degistirerek ¢esitli inflamatuar ve otoimmin hastaliklarin
tedavisinde kullanilmaktadir. Cyclophosphamide, alkilleyici ajanlar sinifina ait
bir antikanser ilactir. Bu ilag, DNA ile capraz baglar olusturarak hiicre
boliinmesini engellemektedir. Bu ilaglarin molekiiler yap1 bakimindan ortak
ozellikleri vardir. Paclitaxel, docetaxel ve cabazitaxel, aromatik halkalar iceren
karmasik terpen yapilarina sahiptir. Ouabain, deslanoside, digoxin, digitoxin ve
acetyldigitoxinde, steroid cekirdegi ile lakton halkas1 iceren kardiyak glikozit
yapilar1 bulunmaktadir. Roflumilast, pimecrolimus ve tacrolimus, makrolid
halkasi iceren makrosiklik lakton yapilarina sahiptir. Tofacitinib ve leflunomide,
aromatik halkalar ile amid bag1 iceren heterosiklik bilesiklerdir. Fingolimod,
siklofosfamid ve ouabain, hidrojen bag1 olusturabilecek hidroksil gruplari
icermektedir (Sousa-Pimenta vd., 2023; Rocha vd., 2023). Bu ilaglarin molekiil
yapilar1 goz oOniine alinarak veritabanindan segilen uygun hedeflerin ilag

potansiyelleri aciklanabilir yapay zeka modelleri ile degerlendirilmistir.

Cocukluk cag1 akut 16semisi icin halihazirda kimyasal yapilarin ve aktivitelerin
oldugu veritabanindan uygun hedefler secilerek ila¢ olabilme durumu
arastirllmistir. Molektler yapinin temel alindig1 degerlendirme ile hedefin ilag
potansiyeli belirlenmistir. Bu kriterlerden biri olan Canonical Smiles (Simplified
Molecular Input Line Entry System), molekil verilerinin paylasilmasi, arama
yapilmasi ve islenmesi i¢in yaygin olarak tercih edilen ve bir molekiiliin kimyasal
yapisini ifade etmek icin kullanilan standartlastirilmis bir gosterimdir. Sekil
4.4’de ChEMBL veri tabanindan elde edilen histon deasetilaz molekiillerinin

SMILES gosterimleri verilmistir.
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canonical_smiles

CC(=0)N(O)CCCCCC(=0)Nc1cceect
CC{=0)N(0)CCCCCCCC{=0)Nc1ceeect
O=CN(O)CCCCCC(C(=0)Nc1ccc2noeec2e1 )C(=0)Nelcee. .
O=CN{O)CCCCCC(C({=0)Nc1cncZ2eccoc2e1)C(=0)Ncicnc...
0=CN(O)CCCCCC(=0)Nc1cececect

CN1c2cec(F)ec2C(=0)N2CCc3c([nH]c4ccc(OCCCCCC(=...
CN1c2cec(F)cc2C(=0)N2CCc3c{[nH]cdccc(OCCCCCCC( .
CN1c2cee(F)ec2C(=0)N2CCcic([nH]cdccc{OCchece(C. .
CN1c2cec(F)oc2C(=0)N2CCcic([nH]cdceo{OCchecoo( .

CN1c2cce(F)ec2C(=0)N2CCc3c([nH]cdcco(OCchceece. .

Sekil 4.4. Baz1 HDAC molekiillerinin SMILES Formatlari

SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System), bir molekiiliin kimyasal
yapisinl temsil etmek icin kullanilan bir metin formatidir. SMILES formati,
molekuliin topolojisini ve baglanabilirlik bilgisini icermektedir. Atomlar,
sembollerle temsil edilirken baglar, atom sembollerinin ardindan kullanilan
sayilarla gosterilmektedir. Molekiildeki halka yapilary, parantez i¢indeki
numaralarla belirtilmektedir. Bu format, bilesiklerin benimseyebilecegi yapisal
konfiglirasyonlar goézlemlemek, ila¢ benzerligini degerlendirmek icgin Lipinski
kurallarini uygulamak ve molekiiler yapidan tiiretilen aktivite 6zelliklerini analiz

etmek icin degerlidir.

Hedef veriler, Chembl veritabanindan manuel olarak csv formatinda indirilebilir
ya da Python ile chembl-webresource-client kiitiiphanesi kullanilarak otomatik
olarak alinabilmektedir. Chembl ¢evrimigi platform tizerinden “histon deasetilaz”
ile arama yapilmis ve sonucta 319 tanesi “Targets” olmak tlizere 4964 adet bilesik
listelenmistir. Targets sekmesinden yalnizca insanlarda goriilen bir hastalik
tizerinde c¢alisilacagl icin sadece “Homo Sapiens” filtrelemesi ve protein
komplekslerinde bir¢ok molekiiliin hem kendi aktiviteleri hem de kompleksin

aktivitesi bulundugundan dolayi, hedef molekiiliin aktivite verileri tam olarak
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dogrulanamadig1 icin "Single Protein" filtrelemesi yapilmistir. Chembl veri
tabanindan alinan molekiiller, tekrarlayan yapilari olan ve eksik bilgileri bulunan
molektller elenerek se¢ilmistir. SMILES formatindaki molekiillerin standart
degerleri yine Chembl veri tabanindan alinmistir. Molektllerin standart degeri,
farkli kosullardaki 6zelliklerini hesaplamak icin bir referans noktasi olarak

kullanilmaktadir (Kirboga vd., 2022).

HDAC genlerinin (HDAC2 - HDAC3 - HDAC4 - HDACS - HDAC6 - HDAC7 - HDAC8
- HDAC9) Cocukluk Cagi Akut Losemisi ile iligkisi degerlendirilecegi i¢cin bu
veriler csv formatinda indirildikten sonra Python’da Glob kiitiiphanesi ile tek bir
dosya haline getirilmistir. Google Colab’da Google Drive’a baglanarak glob

kiitliphanesi ile bu islem gerceklestirilmis ve Sekil 4.5’de kodlar1 verilmistir.

from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive")

Mounted at /content/drive

x = pd.DataFrame()
for £ in glob.glob("/content/drive/MyDrive/doktora_tez/hdac/*.csv"):

df = pd.read_csv(f,sep=";")
x = x.append(df,ignore_ index=True)

Sekil 4.5. Google Drive’a baglanma ve Glob ile dosyalar birlestirme

Biyoaktivite calismalarinda, bilesiklerin aktivitesini veya gliclinii 6l¢gmek i¢in
IC50, Inhibition, Ki, Kd gibi ¢esitli standart tiirler kullanilmaktadir. IC50 (Yar1
Maksimal Inhibitér Konsantrasyon), biyolojik bir siireci veya aktiviteyi % 50
oraninda engellemek icin gereken bilesik konsantrasyonu olarak bilinmektedir.
Genellikle enzim inhibisyon deneylerinde kullanilmaktadir ve bilesigin hedefi
inhibe etme giiciinii temsil etmektedir. Inhibition (inhibisyon) ise genellikle bir
bilesigin bir enzim veya reseptor gibi belirli bir hedefin islevini engelleme veya
inhibe etme yetenegini 6lcmek i¢in kullanilmaktadir. Biyoaktivite calismalarinda,
inhibisyon c¢esitli tahliller veya testler kullanilarak kantitatif olarak

olciilebilmektedir. Inhibisyon derecesi tipik olarak bir kontrol veya referans
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numuneye kiyasla inhibisyonun derecesini gdsteren bir ylizde veya deger olarak
ifade edilmektedir. Ornegin, bir inhibitér % 50 inhibisyon gésterebilir, bu da
hedefin aktivitesini yar1 yariya azalttigin1 gostermektedir. Tek bir dosya haline
getirilen HDAC genleri veri kiimesindeki "Standard Type" slitununda bulunan
biyoaktivite birimlerinin frekansini hesaplanmis ve en ¢ok kullanilan 10 birimi

bir ¢ubuk grafik olarak gorsellestirilerek Sekil 4.6’de verilmistir.

Top Bioactivity Units
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Sekil 4.6. Standart Ttrlerin Frekans Degerleri

Literatiirdeki c¢alismalar incelendiginde genellikle standart tiirlerden hedefe
uygun olarak bir tanesi secilip kimyasal yap1 biyoktivite degerlerinin
hesaplandig1 goriilmektedir. Bu tez calismasinda frekans degerleri dikkate
alinarak hem ic50 hem de inhibisyon standart tiirleri icin molekiiler veri analizi
yapilmistir. Ila¢ tasarimi ve yeniden kullanimi siirecinde, molekiillerin aktiflik
durumu degerlendirilerek, etkili ve giivenli ila¢ adaylarinin secgilmesi
hedeflenmektedir. Molekiillerin ila¢ olarak kullanilabilirlik potansiyellerini

anlamak icin aktiflik durumlar1 (aktif, inaktif ve orta deger) hesaplanmis ve
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SMILES, pIC50 (IC50 verilerinin daha diizgiin bir sekilde dagilmasini saglamak
icin negatif logaritmik oOlcege donistiriilmiis hali) ve Lipinski 6zelliklerini
(molekiiler agirlik - MW, oktanol ile su arasindaki degisim katsayisi olan lipofilik
- LogP, hidrojen bag1 dondérlerin sayis1 - NumHDonors, hidrojen bagi alicilarinin
sayis1 - NumHAcceptors) gosteren gorseller IC50 icin Sekil 4.7’ de, inhibisyon i¢in

ise Sekil 4.8’de verilmistir.

molecule_chembl_id canonical_smiles class Mw LogP NumHDonors NumHAcceptors pICs@

0 CHEMBL138293 CC(=0)N(Q)CCCCCC(=0)Nc1ceeect inactive 264.325 24232 20 3.0 4.000000

1 CHEMBL138626 CC(=0)N(Q)CCCCCCCC(=0)Nc1cceect inactive 292.379 3.2034 20 3.0 4.000000

2 CHEMBL336935 O=CN(O)CCCCCC(C(=0)Nc1cee2neecc2e1)C(=0)Neccec.. active 485544 43844 30 6.0 6.096910

3 CHEMBL140525 O=CN{O)CCCCCC(C(=0)Ncienc2ecccc2e)C(=0)Nctenc.. active 485544 4.3844 30 6.0 6.161151
4 CHEMBL141082 0=CN(Q)CCCCCC(=0)Nc1ccceet  intermediate  250.298  2.0331 20 3.0 5167491
7898 CHEMBL5090035  CN1c2ccc(F)ec2C(=0)N2CCc3c([nH]c4cec(OCCCCCC(=.. active 541627 5.6140 30 5.0 6.494850
7899 CHEMBLS5075736  CN1c2cec(F)cc2C(=0)N2CCe3c([nH]c4ccc(OCCCCCCC(. active 555.654 6.0041 30 5.0 7602060
7900 CHEMBL5088654 CN1c2cee(F)ec2C(=0)N2CCc3e([nH]cdceec(OCc5eec(C. active 561.617 5.8674 30 50 7508638
7901 CHEMBL5093940 CN1c2cce(F)ec2C(=0)N2CCe3e([nH]cdcce(OCc5ecce(...  intermediate  561.617  5.8674 30 50 5443697
7902 CHEMBL5092068 CN1c2coc(F)cc2C(=0)N2CCc3c([nH]c4cce(OCcheceee...  intermediate  561.617  5.8674 30 50 5721246

7903 rows x 8 columns

Sekil 4.7. 1C50 i¢in Molekiillerin SMILES, pIC50 ve Lipinksi Degerleri

molecule_chembl_id canonical_smiles class M LogP NumHDonors NumHAcceptors pIC58
0 CHEMBL235210 COc1ecc(C(=0)Nc2ce(-c3ceecs3)ccc2M)cct  active 324 405 4 25820 20 40 7301030
1 CHEMBL236061 COc1cce(C(=0)Nc2cceee2N)ec!  active  242.278  2.52970 20 3.0 7.301030
2 CHEMBL235842 CC(=0O)Nc1cec(C(=0)Nc2ce(-c3cces3)ccc2Nycct  active  351.431 4.20800 3.0 40 7301030
3 CHEMBL235191 CC(=0)Nc1cee(C(=0)Nc2cecec2Njec!  active  269.304  2.47950 3.0 3.0 7.301030
4 CHEMBL235413 COct1ccc(NCe2eec(C(=0)Nc3cc(-c4cocsd)ece30)ec?)...  active 460555 6.00230 3.0 6.0 7301030
1078 CHEMBL4851419 COc1ccce(Ne2ne(Ne3ccc(NC(=0)CCCCCCC(=0)NO)cc3)... active 546550 577570 5.0 80 7251812
1079 CHEMBL4879096  CC(C)S(=0)(=0)c1cccccINeIne(Nc2eee(NC(=0)CCCCC...  active 572663 5.06950 5.0 9.0 7.154902
1080 CHEMBL4867091 Cclcne(Nc2eco(NC(=0)YCCCCCCC(=0)NO)ce2)nciNc1ec...  active 568.700 523882 50 9.0 7.200659
1081 CHEMBL4866452 COclcnc(NeZeco(NC(=0)CCCCCCC(=0)NO)cc2)ncINelc...  active 584699 493800 50 100 7.167491
1083 CHEMBL4849600 0O=C(NO)c1ccc(Cl)c(NC(=0)c2cce(-c3ccece3)cc2Clicl - active  401.249  5.03170 3.0 3.0 8154902

1031 rows x 8 columns

Sekil 4.8. Inhibisyon icin Molekiillerin SMILES, pIC50 ve Lipinksi Degerleri

HDAC genlerinin PIC50 degerlerinin standart sapmasi, veri noktalarinin
ortalamadan ne kadar uzaklastigini gostermek icin kullanilmistir. Standart
sapma biiylik oldugunda, veri noktalarinin daha genis bir araliga yayildigini
gostermektedir. Tersine, kiiglik bir standart sapma, veri noktalarinin birbirine

sikica kiimelendigini ve aralarinda daha az degiskenlik oldugunu ifade
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etmektedir. Standart sapmanin biiyiik olmasi, testin daha ayirt edici oldugunu ve
degerler arasindaki farkin yiiksek oldugunu ifade etmektedir. Bu durum, ilag
komplekslerinde inaktif bilesenlerin de bulundugunu belirtmektedir. Yardimci
maddeler olarak da bilinen inaktif bilesenler, tipik olarak aktif bilesenin terapotik
etkinligi tizerinde dogrudan bir etkisi olmayan maddelerdir. Standart sapmanin
kii¢ciik olmasi ise, testin daha az ayirt edici oldugunu ve degerler arasindaki farkin
disiik oldugunu gostermektedir. Bu durum, aktif bilesenlerin oldugunu ve
gruplarin homojen oldugunu belirtmektedir. Ayrica, reseptor ve ligand
arasindaki afinite (baglanma giicii) hakkinda bilgi edinmek i¢in bu istatistiksel
yontemlerin kullanilabilecegi ve afinite ne kadar yiiksekse, IC50 degerinin o
kadar diisik oldugu da degerlendirilebilir. Hedef molekiiliin farmakolojik
kullanimina gecisi degerlendirmek icin kemoinformatik yontemler kullanilmistir.
Python da Rdkit kiitiiphanesi ile kullanilan bilesiklerin yap1 ve 6zellikleri analiz
edilmistir. Ilacin viicuda alinmasindan baslayarak etkisini gostermesine kadar
olan siirecler ADME olarak ifade edilen Absorpsiyon (emilim), Distribution
(dagilim), Metabolizma (metabolizasyon) ve Eliminasyon (atilim)’dur. ilaglarin
viicutta hareketi ve etkilesimi acisindan énemlidir ve ilacin etkili ve giivenli bir
sekilde kullanilabilmesi icin dikkate alinmasi gereken faktorlerdir. ADME
ozellikleri, viicudun ilagtan ne kadar faydalandigini 6lcen bir parametre olan
biyoyararlanim degerlerini 6l¢mek icin hesaplanmistir. Bu 6zellikler, molekiiler
esneklik ve hidrojen bag1 sayis1 gibi faktorlerin biyoyararlanimin temel

belirleyicileri oldugunu gostermektedir (Veber, 2002).

Kemoinformatik, kimyasal bilesiklerin molekiiler yapilarindan yola ¢ikarak ilag
potansiyelleri ve metabolizma tizerindeki etkileri hakkinda onemli bilgiler
saglayabilmektedir (Ferreira, 2019; Ozkan, 2019). Bu yontemler, binlerce
molekil arasindan potansiyel ila¢ adaylarini belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
ADME ozellikleri, ila¢ olabilme potansiyeli agisindan degerlendirilirken
Lipinski'nin 5 kurali bu degerlendirmede 6nemli bir rol oynamaktadir (Lipinski,
2004; Oprea, 2001; Leeson, 2007). Bu kurallara uygun molekiiller, klinik
denemeler sirasinda daha iyi performans gosterme egilimindedir ve klinik
denemede distk yipranma ile pazarlama sanslar1 artmaktadir (Kirboga vd.,

2022). Molekiillerin biyolojik etkinliklerinin daha net bir sekilde belirlenebilmesi
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ve bu molekiillerin ilag¢ potansiyellerinin daha dogru bir sekilde
yorumlanabilmesi i¢cin orta seviyedeki aktiflik gosteren molekiller ¢ikarilmistir.
Sonucta ortaya ¢ikan aktiflik durumu IC50 ve Inhibisyon standart tiirleri icin
gorsellestirilerek Sekil 4.9’da verilmistir. Buna gore IC50 standart tiri igin
aktiflik gosteren molekiillerin sayis1 5042, inaktiflik gosteren molekiillerin sayisi
1190 iken inhibisyon standart tiirii icin inaktiflik gosteren molekiil bulunmazken

aktiflik gosteren molekiil sayis1 1031 olarak tespit edilmistir.
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Sekil 4.9. HDAC genleri aday molekiillerinin ic50 ve inhibisyon standart tiirleri
icin aktiflik durumlar

MW degeri ile LogP degeri arasindaki iliskileri incelemek amaciyla hem IC50 hem
de inhibisyon standart tirleri i¢in Sekil 4.10'da gosterilen sekilde bir gorsel
olusturulmustur. Grafigin amac, ilag kesfi ¢calismasinda hangi molekiillerin daha
iyi performans gosterdigini ve hangilerinin elenmesi gerektigini belirlemeye
yardimcr olmaktir. Grafigin x-ekseni molekil agirhigini (MW), y-ekseni ise
lipofilikligi (LogP) gostermektedir. Noktalarin rengi molekiillerin aktivitesini,
biiytikligii ise pIC50 degerini belirtmektedir. pIC50 degeri, bir molekiiliin hedef
enzimi inhibe etmek icin gerekli konsantrasyonun negatif logaritmasidir. Yani
pIC50 degeri ne kadar yiiksekse, molekiil o kadar giiclii bir inhibitordiir. Gorselde
soldaki grafik i¢cin (ic50), aktif molekillerin ¢ogu diisiik MW ve LogP degerlerine
sahip oldugu tespit edilmistir. Bu, onlarin daha kii¢iik ve daha hidrofilik (bir

molekiiliin hidrojen baglar1 kurarak suya baglanabilme o6zelligi) oldugunu
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gostermektedir. Bu oOzellikler genellikle ila¢ olarak kullanilmaya uygun
molekiiller icin arzu edilmektedir. Aktif molekiiller arasinda pIC50 degeri yiiksek
olanlar da bulunmaktadir. Bu molekiiller hedef enzimi ¢ok iyi inhibe
etmektedirler ve potansiyel ilag adaylar1 olarak goriilmektedir. Inaktif
molekiillerin ¢ogunun yiksek MW ve LogP degerlerine sahip oldugu
belirlenmistir. Dolayisiyla onlarin daha biiyiik ve daha hidrofobik (bir molekiiliin
sudan kaginma o6zelligi) oldugunu gostermektedir. Bu ozellikler genellikle ilag
olarak kullanilmaya uygun olmayan molekiillerde goriilmektedir. Inaktif
molekiiller arasinda pIC50 degeri yliksek olanlar da vardir. Bu molekiillerin hedef
enzimi inhibe etmelerine ragmen, baska faktorlerden dolay1 ila¢ olarak
kullanilamadiklarini géstermektedir. Bu faktorler toksisite, metabolizma veya
farmakokinetik olabilmektedir. Gorseldeki sagdaki inhibisyon grafiginde ise
noktalarin ¢ogu sol alttan sag liste dogru bir ¢izgi olusturmustur. Bu durum, MW
ve LogP arasinda pozitif bir korelasyon oldugunu géstermektedir. Yani molekiil
agirhigi arttikea, lipofiliklik de artmaktadir. Noktalarin rengi ise aktif molekiilleri
belirtmektedir. Grafigin sol alt kdsesindeki noktalarin en koyu renge sahip
oldugu gorilmektedir. Bu durum, bu molekiillerin en yiiksek aktiviteye sahip
oldugunu ifade etmektedir. Bu molekiller potansiyel ila¢ adaylar1 olarak
gorilmektedir. Grafigin sag tist kosesindeki noktalar en acik renk oldugu i¢in, bu
molekiillerin en distik aktiviteye sahip oldugunu géstermektedir. Dolayisiyla bu

molekiiller ila¢ olarak kullanilmaya uygun degildir.
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Sekil 4.10. Molektillerin LogP ve MW degerleri
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Biyoaktivite 6zellikleri ile PIC50 degerleri arasindaki iliskilerin degerlendirilmesi
icin Sekil 4.11'deki gibi gorsellestirilmistir. Gorseldeki ic50 (soldaki) grafiginde
iki kutu grafigi bulunmakta ve biri inaktif digeri aktif biyoaktivite sinifidir. Kutu
grafigi, verilerin dagilimini gésteren bir grafik tiirtidir. Kutu grafiginin alt ve tist
kenarlari, verilerin % 25 ve % 75’lik yuzdeliklerini gostermektedir. Kutu
grafiginin icindeki c¢izgi ise verilerin ortanca degerini belirtmektedir. Kutu
grafiginin disinda kalan noktalar ise aykir1 degerlerdir. Aktif biyoaktivite sinifinin
kutu grafigi mavi renkte ve inaktif biyoaktivite sinifinin kutu grafigi kirmizi
renkte gosterilmistir. Aktif biyoaktivite sinifinin ortanca pIC50 degeri yaklasik 7
iken, inaktif biyoaktivite sinifinin ortanca pIC50 degeri yaklasik 4.5’tir. Bu durum,
aktif molekiillerin inaktif molekiillere gore cok daha gii¢lii inhibitérler oldugunu
ifade etmektedir. Her iki kutu grafiginde de aykir1 degerler bulunmaktadir. Yani
baz1 molekiillerin biyoaktivite siniflarina goére beklenenden ¢ok farkli pIC50
degerlerine sahip oldugunu belirtmektedir. Sagdaki inhibisyon gorseli i¢in ise
grafigin sadece aktif biyoaktivite sinifi i¢cin bir kutu grafigi vardir. Aktif
biyoaktivite sinifinin kutu grafigi mavi renkte ve ortanca pIC50 degeri yaklasik
7.5.’tir Kutu grafiginin biyiklar yaklasik 7 ile 8.5 arasinda uzanmaktadir. Bu, aktif
molekiillerin ¢ogunun bu aralikta pIC50 degerine sahip oldugunu
gostermektedir. Kutu grafiginin tizerinde birka¢ aykir1 deger bulunmaktadir. En
yuksek deger yaklasik 10’dur. Bu durum, bu molekiillerin ¢ok daha gli¢li

inhibitorler oldugunu ifade etmektedir.
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Sekil 4.11. Molekiiller arasindaki PIC50 ve biyoaktivite iliskisi

Molekiiler agirlik ile biyoaktivite arasindaki iliskiyi gorsellestirmek i¢in Sekil
4.12'de bir grafik olusturulmustur. Grafigin amaci, ila¢ kesfi calismasinda hangi
molekiillerin daha kiiciik veya daha biiylik oldugunu ve bunun biyoaktivite
tizerindeki etkisini gostermektir. Grafigin x-ekseni biyoaktivite sinifini, y-ekseni
ise molekiil agirhgin1 (MW) ifade etmektedir. Molekil agirligi, bir molekiildeki
atomlarin toplam kiitlesidir ve bir molekiiliin fiziksel ve kimyasal 6zelliklerini
etkileyebilmektedir. Gorselde ic50 (soldaki) icin grafigin iki kutu grafigi
bulunmakta ve biri inaktif digeri aktif biyoaktivite smifina aittir. Inaktif
biyoaktivite sinifinin kutu grafigi kirmizi renkte ve aktif biyoaktivite sinifinin
kutu grafigi mavi renktedir. Inaktif biyoaktivite sinifinin ortanca molekiil agirlig
aktif biyoaktivite sinifindan daha ytiksektir dolayisyla inaktif molekiiller daha
biiyiiktir. Her iki kutu grafiginde de siyah elmaslarla gosterilen aykir1 degerler
vardir. Bu durum, bazi molekiillerin biyoaktivite siniflarina gére beklenenden
cok farkli molekiil agirliklarina sahip oldugunu gostermektedir. Sagdaki
inhibisyon biyoaktivite sinifinin kutu grafigi mavi renkte ve ortanca molekiil
agirhgr yaklasik 400°dir. Kutu grafiginin biyiklarn yaklasik 200 ile 700
arasindadir ve inhibisyon molekiillerinin ¢ogunun bu aralikta molekiil agirhgina
sahiptir. Kutu grafiginin iizerinde ve altinda ikiser tane aykir1 deger
bulunmaktadir. Dolayisyla baz1 molekiillerin ¢ok daha kiiciik veya ¢ok daha
biiylik oldugunu ifade etmektedir.
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Sekil 4.12. Molekillerin molekiiler agirlik ve biyoaktivite iliskisi

Ozellikle ila¢ tasariminda, molekiiler tamimlayicilar, ilag molekiillerinin hedef
proteine olan etkilesimlerini ve biyoyararlanimlarini tahmin etmek igin
kullanilabilen Padel-Descriptor yazilimi ayni zamanda molekiiler 6zelliklerin
hesaplanmasi ve karsilastirilmasi, bilesiklerin benzerlik ve farklilik derecelerinin
belirlenmesinde yardimci olmaktadir. Molekiillerin inhibisyonu, bir kimyasal
bilesigin belirli bir biyolojik hedef tizerindeki etkisini engelleme veya azaltma
surecidir ve ozellikle ila¢ gelistirme stirecinde, hastaliklarin tedavisinde hedef
molekiilleri hedefleyen ilaglarin etkinligini artirmak veya istenmeyen biyolojik
stiregleri durdurmak i¢in énemlidir. inhibisyon siirecinde yer alan molekiillerin
molekiiler parmak izleri, PubChem veri tabanindan elde edilen 881 farkl
molekiiler parmak izi saglayan PaDeL-Descriptor yazilimi kullanilarak
hesaplanmistir. Bu parmak izleri, bilesiklerin molekiiler 6zelliklerini analiz
etmek ve degerlendirmek i¢in kullanilmistir. ChEMBL veri tabanindan histon
deasetilaz icin 4695 adet IC50 molekiilii ve 1012 adet Inhibisyon molekiili
getirilmistir. Ila¢ olabilecek molekiiller icerisinde bu molekiiler parmak izlerinin
varligini tespit edebilmek amaciyla binary matriks olusturulmustur. Modellerin
degerlendirilmesi i¢in olusturulan matriks {izerinden RZ2, Diizeltilmis R2
(Adjusted R2) ve Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error-RMSE)

metrikleri hesaplanmistir. RZ, bagimsiz degiskenlerin bagimh degiskendeki
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degisikligi ac¢iklama glclinii temsil etmektedir. Ancak, RZ tek basina
kullanildiginda modelin karmasikligindan kaynaklanan yaniltici sonuglar
verebilmektedir. Diizeltilmis R?, R? degerini diizeltmek i¢in kullanilmaktadir. Bu
deger, modelin acgiklama giiciinli, bagimsiz degisken sayisi ve oOrneklem
biiyiikliigii gibi faktorlerin etkisinden arindirmaktadir. Diizeltilmis R2, daha fazla
bagimsiz degiskenin modele eklenmesi durumunda artis veya azalisin ne
kadarinin modelin performansini gercekten iyilestirdigini gostermektedir.
RMSE, tahminlerin gercek degerlerden ne kadar uzak oldugunu 6l¢gmektedir ve
bu hatalar kare alarak hesaplamaktadir. Ayn1 zamanda hatalarin biiyukligiinu
ve yayllmasini yansitmaktadir. Aykir1 degerlerin biiyiik bir etkisi vardir ve daha
biiyiik hatalarin agirliklh olarak dikkate alinmasini saglamaktadir. Python ile
hesaplanan modellerin performans metriklerinin karsilastirmasi IC50 igin
Cizelge 4.1 ‘de verilmistir. Buna gore en yliksek Diizeltilmis R-Kare ve R-Kare
degerine sahip olan modeller DecisionTreeRegressor, ExtraTreeRegressor ve
GaussianProcessRegressor’dir. Bu modeller % 85 oraninda bagiml degiskenin
varyansini agiklamislardir. En diistik Diizeltilmis R-Kare ve R-Kare degerine sahip
olan modeller ise PassiveAggressiveRegressor'dir. Bu model %-80 oraninda
bagimli degiskenin varyansini agiklamistir. En diisiik RMSE degerine sahip olan
modeller de DecisionTreeRegressor, ExtraTreeRegressor ve
GaussianProcessRegressor'dir. Bu modeller 0.42 oraninda ortalama hata
yapmiglardir. En yiilksek RMSE degerine sahip olan model ise
PassiveAggressiveRegressor’dir. Bu model 1.47 oraninda ortalama hata
yapmistir. En kisa siirede egitilen model Ridge’dir. Bu model 0.06 saniyede
egitilmistir. En uzun slrede e8itilen ve test edilen model ise

QuantileRegressor’dir. Bu model 2205.80 saniyede egitilmistir.
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Cizelge 4.1. IC50 i¢in Regresyon performans metriklerinin karsilastirilmasi

Adjusted | R- Time

Model R-Squared |Squared | RMSE |Taken
DecisionTreeRegressor 0.85 0.85 0.42 0.20
ExtraTreeRegressor 0.85 0.85 0.42 0.18
ExtraTreesRegressor 0.85 0.85 0.42 12.69
GaussianProcessRegressor 0.85 0.85 0.42 18.48
RandomForestRegressor 0.78 0.79 0.51 4.13
MLPRegressor 0.75 0.76 0.54 9.33
BaggingRegressor 0.75 0.76 0.54 1.02
XGBRegressor 0.70 0.71 0.59 2.99
HistGradientBoostingRegressor | 0.48 0.50 0.78 7.65
LGBMRegressor 0.48 0.49 0.78 0.26
SVR 0.47 0.49 0.79 4.76
KNeighborsRegressor 0.46 0.48 0.79 0.39
NuSVR 0.46 0.48 0.79 2.78
GradientBoostingRegressor 0.22 0.24 0.96 2.23
TransformedTargetRegressor |0.11 0.13 1.02 0.13
LinearRegression 0.11 0.13 1.02 0.13
Ridge 0.11 0.13 1.02 0.06
RidgeCV 0.11 0.13 1.02 0.14
Lars 0.10 0.13 1.03 0.08
LassoLarsIC 0.10 0.12 1.03 0.13
PoissonRegressor 0.10 0.12 1.03 0.34
BayesianRidge 0.10 0.12 1.03 0.30
HuberRegressor 0.10 0.12 1.03 0.54
SGDRegressor 0.08 0.11 1.04 0.13
LinearSVR 0.08 0.10 1.04 0.79
TweedieRegressor 0.06 0.09 1.05 0.27
GammaRegressor 0.06 0.09 1.05 0.31
AdaBoostRegressor 0.04 0.06 1.06 0.99
OrthogonalMatchingPursuit 0.04 0.06 1.06 0.04
OrthogonalMatchingPursuitCV |-0.01 0.01 1.09 0.08
LarsCV -0.03 0.00 1.10 0.25
LassoLarsCV -0.03 0.00 1.10 0.27
LassoLars -0.03 0.00 1.10 0.04
LassoCV -0.03 0.00 1.10 1.87
Lasso -0.03 0.00 1.10 0.07
ElasticNet -0.03 0.00 1.10 0.06
QuantileRegressor -0.03 -0.00 1.10 2205.80
PassiveAggressiveRegressor -0.85 -0.80 1.47 0.07
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Inhibition i¢in olusturulan regresyon performans metriklerinin karsilastirmasi
Cizelge 4.2’de verilmistir. Buna gore en yiiksek Diizeltilmis R-Kare ve R-Kare
degerine sahip olan modeller GaussianProcessRegressor, DecisionTreeRegressor
ve ExtraTreeRegressor’dir. Bu modeller % 79 oraninda bagimli degiskenin
varyansini agiklamiglardir. En diistik Diizeltilmis R-Kare ve R-Kare degerine sahip
olan modeller ise PassiveAggressiveRegressor’dir. Bu model % -14 oraninda
bagimli degiskenin varyansini agiklamistir. En diisiik RMSE degerine sahip olan
modeller de DecisionTreeRegressor ve ExtraTreeRegressor’dir. Bu modeller 0.17
oraninda ortalama hata yapmislardir. En yiiksek RMSE degerine sahip olan model
ise PassiveAggressiveRegressor’dir. Bu model 0.43 oraninda ortalama hata
yapmistir. En kisa siirede egitilen model Ridge’dir. Bu model 0.03 saniyede
egitilmistirr En uzun surede egitilen ve test edilen model ise

QuantileRegressor’dir. Bu model 26.54 saniyede egitilmistir.
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Cizelge 4.2. Inhibisyon icin Regresyon performans metriklerinin karsilastirilmasi

Model Adjusted | R- RMSE | Time
R-Squared | Squared Taken
DecisionTreeRegressor 0.79 0.82 0.17 0.09
ExtraTreeRegressor 0.79 0.82 0.17 0.11
ExtraTreesRegressor 0.79 0.82 0.17 3.68
XGBRegressor 0.74 0.77 0.19 1.40
RandomForestRegressor 0.69 0.72 0.21 1.23
BaggingRegressor 0.65 0.69 0.22 0.14
MLPRegressor 0.56 0.61 0.25 4.30
HistGradientBoostingRegressor | 0.49 0.55 0.27 3.20
LGBMRegressor 0.48 0.54 0.27 0.08
SVR 0.45 0.51 0.28 0.28
NuSVR 0.44 0.50 0.28 0.32
GradientBoostingRegressor 0.32 0.39 0.31 0.55
KNeighborsRegressor 0.27 0.35 0.32 0.22
TransformedTargetRegressor 0.18 0.26 0.34 0.05
LinearRegression 0.18 0.26 0.34 0.09
Ridge 0.18 0.26 0.34 0.03
RidgeCV 0.17 0.26 0.34 0.08
LassoLarsIC 0.15 0.24 0.35 0.21
SGDRegressor 0.14 0.23 0.35 0.07
PoissonRegressor 0.13 0.22 0.35 0.54
HuberRegressor 0.13 0.22 0.35 0.16
BayesianRidge 0.09 0.19 0.36 0.05
Lars 0.05 0.15 0.37 0.10
TweedieRegressor 0.05 0.15 0.37 0.29
LinearSVR 0.05 0.15 0.37 0.48
GammaRegressor 0.05 0.15 0.37 0.31
OrthogonalMatchingPursuit -0.01 0.10 0.38 0.03
OrthogonalMatchingPursuitCV | -0.10 0.02 0.40 0.06
LassoLarsCV -0.12 0.00 0.40 0.37
LassolLars -0.12 0.00 0.40 0.06
LassoCV -0.12 0.00 0.40 1.33
Lasso -0.12 0.00 0.40 0.03
LarsCV -0.12 0.00 0.40 0.24
ElasticNetCV -0.12 0.00 0.40 1.63
ElasticNet -0.12 0.00 0.40 0.04
DummyRegressor -0.12 0.00 0.40 0.04
AdaBoostRegressor -0.15 -0.02 0.41 0.13
QuantileRegressor -0.23 -0.10 0.42 26.54
PassiveAggressiveRegressor -0.27 -0.14 0.43 0.05
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DecisionTreeRegressor modelinin se¢ilmesiyle IC50 molekiilii i¢in Sekil 4.13’deki
gibi, Inhibition molekiilii i¢in Sekil 4.14’daki gibi bir egitim seti regresyon gorseli
olusturulmustur. Sekil 4.13’deki grafigin x-ekseni ve y-ekseni 2 ile 12 arasinda
degismektedir. Veri noktalar1 mavi daireler olarak gosterilmistir. Lineer
regresyon ¢izgisi, veri noktalarinin arasindan gegen en iyi uyumlu ¢izgiyi ifade
etmektedir. Veri noktalar1 lineer regresyon ¢izgisi ile pozitif bir iligki
gostermistir. Yani, x-eksenindeki deger arttikca, y-eksenindeki deger de
artmistir. Ayrica veri noktalar lineer regresyon cizgisine olduk¢a yakindir ve bu

da lineer regresyon modelinin veriyi iyi agikladigini ifade etmektedir.

12 o)

10

Sekil 4.13. DecisionTreeRegressor modelinin IC50 i¢in regresyon grafigi

Sekil 4.14’daki grafigin x-ekseni ve y-ekseni 7.0 ile 10.0 arasinda degismektedir.
Veri noktalar1 regresyon cizgisi ile pozitif bir iliski icerisindedir. Yani, x-
eksenindeki deger arttikca, y-eksenindeki deger de artmistir. Veri noktalari
regresyon ¢izgisine yakindir, bu da regresyon modelinin veriyi iyi agikladigini

ifade etmektedir.
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10.0 ®

Sekil 4.14. DecisionTreeRegressor modelinin Inhibition icin regresyon grafigi

Smiles siitunundaki degerler, rdkit.Chem ve rdkit.Chem.Draw modiilleri ve
Chem.MolFromSmiles fonksiyonu kullanilarak ~ molekiil objelerine
dontstirilmustiir. MolsToGridlmage fonksiyonu ile ilk 10 molekil yapisi
gorsellestirilmis ve Sekil 4.15’de verilmistir. Daha sonra molekiillerin hesaplanan
morgan fingerprints degerleri ile label siitunundaki aktiflik durumuna gore 1 ve
0 seklinde etiketlenen degerler birlestirilerek elde edilen veri seti, egitim ve test
kiimelerine boliinmistiir. RandomForestClassifier ile egitim seti ilizerinde bir
model olusturularak test verileri ile modelin tahminleri hesaplanmistir.
Siniflandirma modelinin performansi ROC egrisi ile hesaplanmis ve 0.9725 degeri

ile yiiksek bir basari elde edilmistir.
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Sekil 4.15. Smiles molekiil yapilarinin gorseli

Veri setindeki bilesikler "active" ve "inactive" olarak etiketlenmistir. Daha sonra,
bu bilesikler etiket degerlerine gore siniflandirilmistir. Smiles formatindaki

kimyasal yapilar, kimyasal parmak izi olarak bilinen Morgan Fingerprints
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kullanilarak temsil edilmistir. Kimyasal parmak izi, kimyasal bilesiklerin
ozelliklerini temsil etmek i¢in kullanilan sayisal bir vektordiir. Bu sayede, makine
O0grenimi algoritmalar tarafindan islenebilecek bir forma déntstiiriilmiislerdir.
Modelin gercek ve tahmin edilen siniflarint degerlendirmek igin pycm
kiitiiphanesinden ConfusionMatrix sinifi kullanilarak gercek etiketlerle tahmin
edilen etiketler arasindaki karmasiklik matrisi hesaplanmis ve 1s1 haritasi
(heatmap) ile gorsellestirilerek Sekil 4.16’de verilmistir. Buna gore gercek pozitif
sinifi dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin edilen 6rnek sayis1 3196, gercek
negatif sinifi yanlis bir sekilde pozitif olarak tahmin edilen 6rnek sayisi 32, gercek
pozitif sinifi yanlis bir sekilde negatif olarak tahmin edilen 6rnek sayis1 14 ve
gercek negatif sinifi dogru bir sekilde negatif olarak tahmin edilen 6rnek sayisi

600 olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.16. ConfusionMatrix (Karmasiklik Matrisi)

Yapilan siniflandirma sonucunda modelin performansini daha net gorebilmek
icin baz1 metrikler ile degerlendirme yapilmistir. Ek-1 ve Ek-2’de bu metriklerin
degerleri verilmistir. Buna gore ACC Macro, tiim siniflarin dogru siniflandirma

oranlarinin ortalamasidir ve 0.98803 olarak hesaplanmistir. ARI - Ayarlanmis
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Rand Endeksi, kiimeleme algoritmasinin gercek siniflandirmaya ne kadar yakin
oldugunu gosteren bir 6lciittiir. Deger ne kadar yiiksekse, modelin daha iyi bir
kiimeleme performansit oldugunu gostermektedir ve 0.94022 olarak
hesaplanmistir. AUNP, pozitif sinifin altinda kalan alanin normallestirilmis
versiyonudur. Deger ne kadar yiiksekse, modelin pozitif sinifi iyi bir sekilde
siniflandirdigin1 gostermektedir ve bu deger 0.9725 olarak hesaplanmistir.
AUNU, negatif sinifin altinda kalan alanin normallestirilmis versiyonudur. Deger
ne kadar yiliksekse, modelin negatif smifi iyi bir sekilde siniflandirdigini
gostermektedir ve 0.9725 olarak hesaplanmistir. F1 Macro - Makro F1 skoru, tim
siniflarin F1 skorlarinin ortalamasidir. F1 skoru, hassasiyet (precision) ve
duyarhilik (recall) metriklerinin harmonik ortalamasi olarak ifade edilmektedir
ve 0.97797 olarak hesaplanmistir. Mikro F1 skoru, tiim siniflarin TP, FP ve FN
degerlerinin toplami iizerinden hesaplanan bir F1 skorudur ve 0.98803 olarak
hesaplanmistir. Hamming Loss - Hamming kaybi, dogru simiflandirilmayan
etiketlerin toplam sayisinin, toplam etiket sayisina oranidir ve 0.01197 olarak
hesaplanmistir. Kappa, modelin gercek siniflari rastgele tahmin etme olasiligina
karsi diizeltilmis bir siniflandirma dogrulugu ol¢ilistidiir. Deger 1'e ne kadar
yakinsa, modelin daha iyi bir smniflandirma performansi oldugunu
gostermektedir ve 0.95594 olarak bulunmustur. Matthews korelasyonu, dogru ve
yanlis pozitif/negatif siniflandirmalar arasindaki dengeli bir dlciidiir. Deger ne
kadar yiiksekse, modelin daha iyi bir siniflandirma performansi oldugunu
gostermektedir ve 0.95608 olarak elde edilmistir. A1 (Landis & Koch), Landis ve
Koch tarafindan 6nerilen 6lciite gore, modelin siniflar1 neredeyse miikemmel bir

sekilde siniflandirdigini gostermektedir.

Ek 2’de elde edilen sonuclara gore, her iki sinif (0 ve 1) i¢in de yiiksek performans
elde edildigi goriilmektedir. ACC (Accuracy) degeri hem sinif 0 hem de sinif 1 i¢in
yaklasik olarak % 98.8 olarak hesaplanmistir, yani dogru siniflandirilan
orneklerin orani oldukea ytiksektir. AUC (Area under the ROC curve) ve AUPR
(Area under the PR curve) degerleri de her iki sinif icin yaklasik olarak 0.97
olarak hesaplanmistir. Bu da modelin siniflandirma yeteneginin yiiksek oldugunu
gostermektedir. Precision (kesinlik) ve recall (hatirlama) 6l¢timlerinin harmonik

ortalamasi olan F1 skoru, her iki sinif icin yiiksek degerlerde bulunmaktadir. Sinif
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0 i¢in F1 skoru 0.96, sinif 1 icin ise 0.99 olarak hesaplanmistir. Yanlis pozitif orani
(FPR) ve yanlis negatif orant (FNR) da her iki simif icin diisiik degerlerde
bulunmaktadir. Bu da modelin hem yanlis pozitif siniflandirmalar: hem de yanls
negatif siniflandirmalari minimize ettigini gostermektedir. Genel olarak, verilen
metrikler sonucunda modelin yiliksek dogruluk, hassasiyet ve 06zglnlik

degerlerine sahip oldugu gorilmektedir.

Diger modellerin siniflandirma performanslarini gérmek icin hazirlanan Cizelge
4.3’de accuracy, balanced accuracy, ROC-AUC, F1 Score ve Time Taken degerleri
karsilastirilmistir. Bu metrikler, bir siniflandirma modelinin ne Kkadar iyi
calistigini degerlendirmek icin kullanilan 6lgiilerdir. Dogruluk (Accuracy),
modelin dogru tahmin ettigi 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranidir. Dogruluk
degeri ne kadar yiiksekse, model o kadar iyidir. Dengeli Dogruluk (Balanced
Accuracy), modelin her bir siif i¢in dogru tahmin ettigi 6rneklerin oraninin
ortalamasidir. Dengeli dogruluk degeri ne kadar yiliksekse, model o kadar
dengelidir. ROC AUC, modelin gergek pozitif orani ile yanlis pozitif orani
arasindaki iliskiyi gosteren bir egrinin altinda kalan alanin biuytikligiidiir. ROC
AUC degeri ne kadar yliksekse, model o kadar iyidir. F1 Skoru, modelin
hassasiyeti ve duyarliligi arasindaki dengeyi gosteren bir skordur. Hassasiyet,
modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerden ka¢ tanesinin gercekten pozitif
oldugunu gosterir. Duyarlilik, modelin gercekten pozitif olan 6rneklerden kag
tanesini dogru tahmin ettigini gosterir. F1 skoru ne kadar ytiksekse, model o
kadar dengelidir. Harcanan Siire (Time Taken), modelin egitilmesi ve test
edilmesi i¢in harcadig siiredir. Stire ne kadar diisiikse, model o kadar hizhidir.
Performans metriklerinin karsilastirilmasina gore, en yiiksek dogruluk degerine
sahip olan modeller LabelPropagation, ExtraTreeClassifier ve
RandomForestClassifier’dir. Bu modeller % 100 oraninda dogru tahmin
yapmislardir. En diisiik dogruluk degerine sahip olan model ise GaussianNB'dir.
Bu model % 71 oraninda dogru tahmin yapmistir. En yiiksek dengeli dogruluk
degerine sahip olan modeller de LabelPropagation, ExtraTreeClassifier ve
RandomForestClassifier’dir. Bu modeller % 100 oraninda dengeli dogruluk
degerine sahiptirler. En diisiik dengeli dogruluk degerine sahip olan model ise

GaussianNB’dir. Bu model % 70 oraninda dengeli dogruluk degerine sahiptir. En
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yiksek ROC AUC degerine sahip olan modeller de LabelPropagation,
ExtraTreeClassifier ve RandomForestClassifier’dir. Bu modeller % 100 oraninda
ROC AUC degerine sahiptirler. En diisiik ROC AUC degerine sahip olan model ise
GaussianNB’dir. Bu model % 77 oraninda ROC AUC degerine sahiptir. En ytiksek
F1 skoruna sahip olan modeller de LabelPropagation, ExtraTreeClassifier ve
RandomForestClassifier’dir. Bu modeller % 100 oraninda F1 skoruna sahiptirler.
En disiik F1 skoruna sahip olan model ise GaussianNB’dir. Bu model % 71
oraninda F1 skoruna sahiptir. En kisa siirede egitilen ve test edilen model
LogisticRegression’dur. Bu model 0.02 saniyede egitilmis ve test edilmistir. En
uzun siirede egitilen ve test edilen model ise MLPClassifier'dir. Bu model 2.29

saniyede egitilmis ve test edilmistir.
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Cizelge 4.3. Siiflandirma modellerinin performans metrikleri

Balanced |ROC |F1 Time
Model Accuracy |Accuracy | AUC |Score |Taken
LabelPropagation 1.00 1.00 1.00 |1.00 30.86
DecisionTreeClassifier 1.00 1.00 1.00 |1.00 9.87
ExtraTreeClassifier 1.00 1.00 1.00 |1.00 1.53
ExtraTreesClassifier 1.00 1.00 1.00 |1.00 16.50
LabelSpreading 1.00 1.00 1.00 [1.00 35.40
RandomForestClassifier 1.00 1.00 1.00 [1.00 10.25
Bagging(Classifier 1.00 1.00 1.00 |1.00 50.34
LogisticRegression 0.99 0.99 0.99 10.99 4.33
LGBMClassifier 0.99 0.98 0.98 10.99 4.30
LinearSVC 0.99 0.98 0.98 |0.99 26.22
Perceptron 0.98 0.98 0.98 10.98 2.26
PassiveAggressiveClassifier 0.99 0.98 0.98 [0.99 3.89
XGBClassifier 0.99 0.97 0.97 10.99 82.86
LinearDiscriminantAnalysis 0.98 0.97 0.97 10.98 22.70
RidgeClassifier 0.98 0.97 0.97 10.98 3.92
RidgeClassifierCV 0.98 0.97 0.97 10.98 17.91
SGDClassifier 0.98 0.96 0.96 [0.98 9.55
SVC 0.98 0.96 0.96 10.98 122.85
KNeighborsClassifier 0.97 0.95 0.95 10.97 18.96
CalibratedClassifierCV 0.98 0.94 0.94 10.98 107.79
QuadraticDiscriminantAnalysis | 0.95 0.88 0.88 |0.95 29.52
BernoulliNB 0.91 0.86 0.86 |10.91 2.19
NearestCentroid 0.91 0.84 0.84 [0.91 1.51
AdaBoostClassifier 0.92 0.84 0.84 [0.92 37.52
GaussianNB 0.71 0.82 0.82 10.74 2.27
DummyClassifier 0.82 0.50 0.50 |0.74 1.34
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu arastirma, ¢ocukluk cagi akut l6semisi icin potansiyel adaylar belirlemek
tizere histon deasetilaz genlerinin sanal taramasina odaklanmistir. Calismada
molekiiler parmak izleri kullanilmis ve bu parmak izleri ile iliskili histon
deasetilaz genlerinin kesfedilmesinde IC50 ve Inhibisyon standart tiplerinin
katkis1 degerlendirilmistir. Ayrica, ¢ocukluk ¢agi akut l6semisinin tedavisinde
kullanilan ilaglarin ila¢g etkilesimlerini gorsellestirmek icin ag grafikleri
kullanilmistir. Bu yaklasimlar kullanilarak ¢ocukluk ¢agi akut losemisi ile ilgili
potansiyel hedefler ve ilag¢ etkilesimleri hakkinda bilgi edinme amac¢lanmistir.
Molekiiler parmak izleri belirlendikten sonra, molekiiler 6zelliklerin 6nemini
degerlendirmek icin acgiklanabilir yapay zeka yaklasimi kullanilmistir. Aday
bilesiklerin molekiiler Ozellikleri tlizerinde sanal tarama gerceklestirilerek,
Decision Tree Regressor ve Gradient Boosted Trees modellerinin en uygun
secenekler oldugu belirlenmistir. Molekiiler parmak izi verilerini iceren ikili
matris, bu modelleri uygulamak igin kullanilmis ve molekiiler 6zelliklerin
kapsaml bir sekilde incelenmesini kolaylastirmistir. Ac¢iklanabilir yapay zeka
tekniklerinin uygulanabilmesi i¢in her bir molekiler parmak izinin modeller
uzerindeki etkisi Shap degerleri lizerinden hesaplanmis ve gozlemlenmistir.
Molekiiler 6zelliklerin modeller tizerindeki etkilerini gorsellestirmek icin ¢esitli

grafik tiirleri kullanilmis ve kapsaml bir analize olanak saglanmistir.

Waterfall grafikleri, bir baslangi¢c degeri (genellikle bir temel tahmin degeri veya
ortalama deger) lizerindeki degisimleri adim adim gostermektedir. Her adimda,
bir 6zellik katkis1 toplam degere eklenmekte veya ¢ikarilmaktadir. Bu sekilde,
ozelliklerin toplam katkis1 belirlenmektedir. Sekil 5.1, IC50 i¢in tasarlanan
grafigin gorsel temsilini sunarak her bir molekiiler parmak izinin tahminler
lizerindeki etkisininin analizini saglamaktadir. Benzer sekilde, Sekil 5.2
inhibisyon i¢in gorsellestirmeyi sunarak her bir molekiiler parmak izinin

tahminler tizerindeki etkisinin degerlendirilmesine yardimci olmaktadir.
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Sekil 5.1. IC50 i¢cin SHAP degerlerine gore waterfall grafigi
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Sekil 5.2. Inhibisyon icin SHAP degerlerine gére waterfall grafigi
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Waterfall grafiginin alt kismi, modelin beklenen ¢ikti degeri olan E[f(X)] ile
baslamaktadir. Her satirda, her bir 6zelligin pozitif (kirmizi) veya negatif (mavi)
katkisinin, beklenen c¢ikti degerinden modelin ¢ikti degerine nasil tasidigi
gosterilmektedir. Sonuglara gore, IC50 i¢cin beklenen model ¢ikti1 degeri 6.129
iken mevcut modelin ¢ikt1 degeri 4, inhibisyon icin beklenen model ¢ikt1 degeri
7.465 iken mevcut modelin ¢kt degeri 7.301 olarak bulunmustur. Ozellik
adlarinin ontindeki gri sayilar, bu 6rnekte her bir 6zelligin degerini temsil
etmektedir. Ozelliklerin 1 degerine sahip oldugu durumlar var olarak, 0 degerine
sahip oldugu durumlar yok olarak ifade edilmektedir. Sekil 5.1’de verilen ic50
icin waterfall grafiginde modele etki eden molekiillerin etkisi, modele katkis1 ve

bit alt yapisi Cizelge 5.1’de verilmistir.

Cizelge 5.1. FP molekiillerinin modele etkisi ve bit altyapisi(Sekil 5.1 i¢in)

FP Modele Bit Altyapisi
Katkisi
PubChemFP392 | -0.62 N(~C)(~C)(~H)
PubChemFP374 | -0.23 C(~H)(~H)(~H)
PubChemFP19 -0.22 >=20
PubChemFP698 | -0.19 0-C-C-C-C-C-C-C
PubChemFP193 | -0.16 >= 3 saturated or aromatic carbon-only ring
size 6
PubChemFP569 | -0.15 N-C-C-N
PubChemFP666 | +0.13 C=C-C-0-C
PubChemFP391 | -0,13 N(~C)(~C)(~C)
PubChemFP335 | +0,13 C(~O)(~C)(~CO)(~H)

Sekil 5.1’de PubchemFP335 ve PubchemFP666’'nin modele pozitif yonde etki
ettigi goriilmektedir. Her iki molekiil de 5.5’den 5.63’e kadar 0.13 oraninda model
ciktisina pozitif katki saglamistir. PubChem substructure fingerprint(FP)
listesine gore, PubchemFP335, "C(~C)(~C)(~C)(~H)" alt yapisin1 temsil

etmektedir. Bu alt yapi, karbon atomunun ti¢ farkli karbon atomu ve bir hidrojen
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atomu ile baglandigini ifade etmektedir. Bu alt yapi, karbon atomunun ¢evresinde
lic adet karbon atomu ve bir hidrojen atomu bulundugunu géstermektedir. IC50
degerleri icin taranan histon deasetilaz gen inhibitorlerinin analizi, aromatik
baglar1 ¢evreleyen atomlarin nispeten daha diisiik bir 6neme sahip oldugunu
ortaya koymustur. Bu aromatik baglardaki komsu atomlarin varliginin, +0,13'lik
bir etki orani ile pozitif bir etkiye sahip oldugu bulunmustur. Bu durum, aromatik
baglarin kendisinden ziyade komsu atomlarin spesifik 6zelliklerinin,
molekiillerin histon deasetilaz genlerine karsi aktivitesinde 6nemli bir rol
oynadigin1 gostermektedir. FP’ye gore, aromatik baglarin sayisi dikkate
alinmaksizin, diger molekiillerle olan tekli ve ¢iftli baglarina odaklanilmalidir.
Aromatik halkalarin tekli ve ciftli baglari, histon deasetilaz genlerinin potansiyel
ilag ozellikleri agisindan o6nemli bir rol oynamaktadir. PubChemFP392,
(N(~C)(~C)(~H))'yi temsil ederken, modelin tahminine -0.62 katkida
bulunmustur. Bu durum ¢ocukluk ¢ag1 akut 16semisi i¢in bir ilag aday1 olarak pek
uygun olmadigini géstermektedir. Diger molekiiller de farkl derecelerde katkida
bulunmustur. Bazilar1 modelin tahminine pozitif katkida bulunurken digerleri
negatif katki vermistir. PubChemFP19 (>= 2 0O), modelin tahminine -0.22 katki
verirken, PubChemFP666 (C=C-C-0-C) ise +0.13 katki vermistir. Bu durum,
oksijen atomlarinin varliginin modelin tahminini olumsuz etkiledigini, ancak
belirli bir karbon-oksijen baginin varliginin ise tahmini olumlu yénde etkiledigini

ifade etmektedir.

Sekil 5.2'de verilen inhibisyon i¢in waterfall grafiginde modele etki eden
molekiillerin etkisi, modele katkisi ve bit alt yapisi Cizelge 5.2’de verilmistir.
PubchemFP385, 7.651'den 7.301’e kadar model ¢iktisina 0.35 oraninda negatif
katki saglamistir. PubChemFP385 (C(:C)(:C)(:C)) ile bir karbon atomunun iig¢
baglantisi olan bir yapiy1 temsil etmektedir. Modele -0.35 katki verirken negatif
bir katki degeri oldugu i¢in, bu molekiiliin varlig1 ila¢ potansiyelini azaltabilir
veya hedef molekiil iizerinde olumsuz bir etkiye sahip olabilir. PubChemFP185,
(>= 2 any ring size 6), en az iki adet 6 halkali bir yapiy1 temsil ederken modele -
0.15 katkida bulunmustur. Yine negatif bir katki degeri oldugu icin, bu molekiiliin
varlig ila¢ potansiyelini azaltabilir veya hedef molekil iizerinde olumsuz bir

etkiye sahip olabilir. PubChemFP517, (N-N-C-N) ile azot atomlariyla bagh bir
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karbon atomunu ifade etmektedir ve modele +0.11 katki vermistir. Pozitif bir
katki degeri oldugu i¢in, bu altyapinin varlig: ilag potansiyelini artirabilir veya
hedef molekil iizerinde olumlu bir etki yaratabilmektedir. PubChemFP717,
(Cclccec(Cl)ccl) ile bir klor atomu igeren bir benzen halkasini temsil etmekte ve
modele +0.08 katkida bulunmaktadir. Pozitif bir katki degeri oldugu i¢in, bu
altyapinin varhig1 ilag potansiyelini artirabilir veya hedef molekiil lizerinde
olumlu bir etki verebilmektedir. PubChemFP403, (N(:C)(:C)) ile bir azot
atomunun iki baglantis1 olan bir yapiy: ifade ederken modele -0.06 katkida
bulunmustur. Negatif bir katki degeri oldugu i¢in, bu bit altyapisinin varlig ilag
potansiyelini azaltabilir veya hedef molekiil {izerinde olumsuz bir etkiye sahip
olabilir. PubChemFP37, (>= 1 Cl) ile en az bir klor atomunu temsil etmekte ve
modele +0.06 katkida bulunmaktadir. Pozitif bir katki degeri oldugu igin, bu
molekilin varlig1 ila¢ potansiyelini artirabilir veya hedef molekiil iizerinde
olumlu bir etki verebilir. PubChemFP115, (>= 1 any ring size 3) ile en az bir adet
3 halkal bir yapiy1 temsil etmekte ve modele +0.04 katki vermektedir. Pozitif bir
katki degeri oldugu i¢in, bu molekiiliin varligi ila¢ potansiyelini artirabilir veya
hedef molekiil iizerinde olumlu bir etkiye sahip olabilir. PubChemFP181, (>=1
saturated or aromatic heteroatom-containing ring size 6) ile en az bir doymus
veya aromatik bir heteroatom iceren 6 halkali bir yapiy1 temsil etmekte ve
modele -0.04 katkida bulunmaktadir Negatif bir katki degeri oldugu icin, bu
molekiiliin varligl ila¢ potansiyelini azaltabilir veya hedef molekiil iizerinde
olumsuz bir etkiye yaratabilir. PubChemFP684, (0=C-C-C-C-C) ile bir karbonil
grubu (0=C) ile bagh bir seri karbon atomunu temsil ederken modele +0.03 katki
vermistir. Pozitif bir katki degeri oldugu icin, bu altyapinin varhig ilag

potansiyelini artirabilir veya hedef molekiile olumlu bir etki verebilir.
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Cizelge 5.2. FP molekiillerinin modele etkisi ve bit alt yapisi (Sekil 5.2 i¢in)

FP Modele Bit Altyapisi
Katkisi
PubChemFP385 | -0.35 COCAEO)
PubChemFP185 | -0.15 >= 2 any ring size 6
PubChemFP517 | +0.11 N-N-C-N
PubChemFP717 | +0.08 Cclcec(Cl)ccl
PubChemFP403 | -0.06 N(:C)(:C)
PubChemFP37 +0.06 >=1Cl
PubChemFP115 | +0.04 >= 1 any ring size 3
PubChemFP181 | -0.04 >= 1 saturated or aromatic heteroatom-
containing ring size 6

PubChemFP684 | +0.03 0=C-C-C-C-C

Force grafigi, waterfall grafigiyle birlikte kullanilan bir gorsellestirme
yontemidir. Force grafiginde, kirmizi oklar pozitif etkileri temsil ederken mavi
oklar negatif etkileri gostermektedir. Oklarin boyutu, o6zelligin etkisinin
biiyiikligint ifade etmektedir. Gri renkli "temel deger"”, modelin egitim seti
lizerindeki ortalama tahmin degerini belirtmektedir. "Cikis degeri" ise modelin
tahmini sonucudur. Force grafigi, tahmin icin etkili bir 6zet sunarak, 6zelliklerin
etkilerini anlamay1 kolaylastirmaktadir. Ozellik degerleri grafigin alt kisminda
goruntillenmistir. IC50 icin tasarlanan force grafigi Sekil 5.3’de verilmistir. Buna
gore PubchemFP392, PubchemFP374, PubchemFP19, PubchemFP698 ve
PubchemFP193’lin model ¢iktisina negatif yonde katki verdigi goriilmektedir.
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PubchemFP392 PubchemFP374 PubchemFP19 PubchemFP698 PubchemFP193

Sekil 5.3.1C50 i¢cin SHAP degerleri force grafigi

Inhibisyon molekiilleri icin olusturulan force grafigi Sekil 5.4’de verilmistir.
PubchemFP37, PubchemFP517 ve PubchemFP717'nin model ¢iktisina pozitif
yonde katki saglarken tahmin degerini ylikselttigi, PubchemFP185,
PubchemFP385 ve PubchemFP403’iin ise negatif yonde katki saglarken tahmin

degerini diisiirdugi gorilmektedir.
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PubchemFP37 PubchemFP717 PubchemFP517 PubchemFP385 PubchemFP185 PubchemFP403

Sekil 5.4. inhibisyon icin SHPA degerleri force grafigi

IC50 i¢in olusturulan decision grafiklerinden ilki Sekil 5.5’de verilmistir. Decision
grafigi, force grafiginin aksine, diiz bir dikey c¢izgi aracilifiyla modelin temel
degeri hakkinda fikir vermektedir. Cizimdeki renkli cizgiler, 6zelliklerle iligkili
tahmin edilen degerleri temsil etmektedir. SHAP degerlerini (6zellik etkileri)
gorsellestiren decision grafigi, temel degerden modelin nihai puanina giden yolu
gostermektedir. Her bir 6zelligin genel tahmine nasil katkida bulunduguna dair

kapsamli bir anlayis sunmaktadir.
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Sekil 5.5. IC50 i¢in decision grafigi-1

Decision ve force grafikleri birbirini desteklemektedir ve benzerlikler ifade
etmektedir. Ozelliklerin SHAP degerlerine gore her iki grafikte de pozitif veya
negatif etkiler goriilebilmektedir. ()rnegin, PubchemFP392, PubchemFP374,
PubchemFP19, PubchemFP698, PubchemFP193 ve PubchemFP568 molekiillersi,
model ciktisini negatif yonde etkilemistir. Decision ve force grafiklerinde
gozlemlenen degerler, diger grafiksel gosterimlerle pozitif bir korelasyon
gostermektedir. Bu grafikler modelin tahmin siirecine iliskin kayda deger veriler
sunarak ana etkilerin biytkligli ve yonlnin daha iyi anlasilmasini

saglamaktadir. IC50 i¢in bir diger decision gorseli Sekil 5.6’da verilmistir.

63



PubchemFP666
PubchemFP693

PubchemFP13
PubchemFP392
PubchemFP346
PubchemFP818
PubchemFP614
PubchemFP699
PubchemFP697
PubchemFP397
PubchemFP758
PubchemFP335
PubchemFP691
PubchemFP366
PubchemFP385
PubchemFP628
PubchemFP577
PubchemFP581
PubchemFP437
PubchemFP580
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Sekil 5.6. IC50 i¢in decision grafigi-2

Sekil 5.6'da verilen farkli bir decision grafigi turi, aykirn o6zelliklerin

belirlenmesine olanak saglamakla beraber bircok drnekte hangi 6zelliklerin ne

kadar etkili oldugunu aciklamaktadir. Bu grafik tiri, veri setindeki aykir

degerleri tespit etmek icin sikca kullanilmaktadir ve 6zellikle veri boyutu buyiik

oldugunda daha da etkilidir. Gorselde PubchemFP818 6zelliginin aykir1 degerleri

oldugu anlasilmaktadir. Tutarh 6zellik siras1 ve x ekseni Olgegi ile birden fazla

karar grafigi olusturmak, dogrudan Kkarsilastirmalar1 basitlestirmekte ve

yorumlama siirecini gelistirmektedir. Bu yaklasim, cizilen verilerin daha kolay

analiz edilmesini ve anlagilmasini saglamaktadir.
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Inhibisyon i¢in tasarlanan ilk decision gérseli Sekil 5.7’de verilmistir. Buna gére
grafigin diz dikey cizgisi, modelin temel degerini (7.446) gostermektedir.
PubchemFP385 yani C(:C)(:C)(:C) ozelligi model ¢iktisin1 yaklasik 7.651’den
7.301’e kadar model ¢iktisina 0.35 oraninda negatif yonde katki saglamistir.
PubchemFP517 ve PubchemFP717 ise model ¢iktisina pozitif yonde katki verdigi

gorilmektedir.

1.2 7.3 7.4 7.5 7.6 1.7 7.8
PubchemFP385 :

PubchemFP185
PubchemFP517
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PubchemFP403
PubchemFP37
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PubchemFP695
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I I
1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 1.8
Model output value

Sekil 5.7. Inhibisiyon i¢in decision grafigi-1
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Inhibisyon icin tasarlanan bir diger decision gorseli Sekil 5.8'de verilmistir. Bu
gorsel, aykir1 degerleri belirlemek i¢in kullanilabilecek bir aractir. Aykir
degerler, veri setinde genel egilimden 6nemli 6l¢iide farkl olan veya diger
orneklerden biiyiik dlciide sapmis olan veri noktalar1 olarak ifade edilmektedir.
Bu tiir degerler, modelin tahminini ve tahminin dogrulugunu etkilemektedir.
Inhibisyon icin olusturulan gérselde PubchemFP630 ve PubchemFP812'nin

aykir1 degerler bulundurdugu goriilmektedir.
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Model output value

Sekil 5.8. inhibisyon icin decision grafigi-2
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Bir veri kiimesi icindeki kayda deger ozelliklerin modelin ¢iktis1 tizerindeki
etkisinin kisa bir 6zetini saglayan gorsellestirme Beeswarm grafigi ile elde
edilmektedir. Grafigin amaci, her bir 6zellik icin SHAP degerlerini gorsellestirmek
ve bu degerlerin dagilimini géstermektir. Grafigin her bir satiri, bir 6zelligi temsil
etmektedir. Her satirda, ozelligin farkli degerlerine sahip olan noktalar yer
almaktadir. Noktalarin yatay konumu, 6zelligin SHAP degeriyle belirlenmektedir.
Yani, bir 6zelligin ¢iktidaki etkisini gostermektedir. Noktalarin yogunlugu, her bir
ozellik satirinda artmakta ve bu, 6zelligin ¢ikti lizerindeki etkisinin glclni
gostermektedir. Ayrica, her noktanin renk kullanilarak orijinal degeri de
gosterilmektedir. Renk, o0zelligin orijinal degerini gorsellestirmek icin
kullanilmaktadir. Bu, orijinal veri setindeki farkli 6zellik degerlerini gérmeye

yardimci olmaktadir.

Beeswarm grafigi, 6zelliklerin ¢ikt1 tizerindeki etkisini anlamak ve farkl degerler
arasindaki iligkiyi gorsellestirmek i¢in kullanigh bir aragtir. Yogunlugu, dagilimi
ve orijinal degerleri bir araya getirerek, bir veri kiimesinin 6énemli 6zelliklerini
anlamak i¢in kapsamli bir bilgi sunmaktadir. IC50 i¢in olusturulan beeswarm

grafigi Sekil 5.9’da verilmistir.
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Sekil 5.9. IC50 i¢in BeeSwarm Grafigi
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PubchemFP666'nin model ¢iktisi tizerindeki etkisi, olumsuz bir etkiye isaret eden
mavi noktalarin varligiyla gorsel olarak temsil edilmektedir. Tersine,
Pubchem392'nin ytliksek degeri gorsel olarak kirmizi noktalarin birikmesiyle
temsil edilir ve model ¢iktisi lizerinde onemli bir etkiye isaret etmektedir.
PubchemFP494 yiiksek SHAP degerleri sergilemesine ragmen, noktalarin daginik
dagilimi, etkisinin birka¢ ornekle sinirli oldugunu ve genel model ¢iktisina

nispeten dustik bir katki sagladigini gostermektedir.

inhibisyon i¢in olusturulan BeeSwarm gorseli Sekil 5.10’da verilmistir. Buna gére
PubchemFP755’in negatif yonde, PubchemFP12’nin pozitif yonde model ¢iktisina
katkida bulundugu gorselden tespit edilebilmektedir. Dolayisyla beeswarm
grafigi ile her bir 6zelligin modelin tahminlerini etkilemede sahip oldugu degisen
onem derecelerini gorsel olarak temsil edilmistir. Grafikteki veri noktalarinin
dagilimini ve konumu gozlemlenerek, hangi 6zelliklerin modelin ¢iktisi tizerinde
daha 6nemli bir etkiye sahip oldugu ve genel performansa 6nemli 6l¢lide katkida

bulundugunu belirlenmistir.
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Sekil 5.10. inhibisyon icin BeeSwarm Grafigi
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Violin grafigi, 6zelliklerin ¢ikti tizerindeki etkisini karsilastirmak ve farkl 6zellik
degerleri arasindaki varyasyonu gormek icin kullanishh bir aragtir. Her bir
ozelligin SHAP degerlerini gostermek icin bir veya daha fazla yan yana duran
keman sekline benzeyen bolgelerden olugsmaktadir. Her bir bolgenin genisligi,
SHAP degerlerinin yogunlugunu temsil etmektedir. Yani, daha genis bir bolge,
daha yogun bir SHAP degeri dagilimini ifade etmektedir. Grafigin orta cizgisi,
0zelligin ortalama SHAP degerini gostermektedir. Sol ve sag taraftaki genislige
yayilan sekiller, SHAP degerlerinin dagilimini belirtmektedir. Daha genis bir sekil,
SHAP degerlerinin daha yaygin bir dagilima sahip oldugunu gosterirken, daha dar
bir sekil daha odaklanmis bir dagilimi temsil etmektedir. Sekil 5.11’de IC50 i¢in
olusturulan violin gorseli verilmistir. Buna gore beeswarm grafigini
destekleyecek  sekilde model ¢iktisini, PubchemFP693'tin  azaltan,

PubchmeFP666'n1n ise arttiran bir 6zellik oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.11. IC50 icin Violin Grafigi
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Feature value

Inhibisyon icin olusturulan violin gérseli Sekil 5.12’de verilmistir. Buna gore

beeswarm grafigini destekleyen bir sekilde PubchemFP755’nin model ¢iktisina

negatif Kkatki,

PubchemFP12'nin pozitif katki verdigi

goriilmektedir.

PubchemFP185 6zelligi, model ¢iktisini arttiran bir 6zellik olarak gériinmektedir.

Yani iki veya daha fazla alt1 tiyeli halka iceren molektillerin aktivitesi daha ytliksek

olma egilimindedir. PubchemFP671 6zelligi ise model ¢iktisini azaltan bir 6zellik

72



olarak gortinmektedir. Yani bir aromatik halkali nitro grubu igeren molekiillerin

aktivitesi daha dusiik olma egilimindedir.

PubchemFP185
PubchemFP671
PubchemFP335

PubchemFP12
PubchemFP735

PubchemFP15
PubchemFP637
PubchemFP812
PubchemFP697
PubchemFP860
PubchemFP153
PubchemFP758
PubchemFP630
PubchemFP338
PubchemFP385
PubchemFP180
PubchemFP755
PubchemFP643
PubchemFP199

PubchemFP517

High

Feature value

T T T T T T T Low
-0.4 0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
SHAP value (impact on model output)

Sekil 5.12. Inhibisyon icin Violin grafigi

Bar grafigi, bir ozelligin ¢ikti tizerindeki etkisini gorsellestirmek icin kullanilan

bir grafik tiirtidiir. Bu grafik, her bir 6zelligin SHAP degerini bir ¢ubuk seklinde

temsil etmektedir. IC50 icin olusturulan gorsel Sekil 5.13’de verilmistir.

Gorselden anlasilacag: lizere diger grafik tiirlerini destekleyen sonuclar ortaya
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cikmistir. PubchemFP666, molekiiliin aromatik halka sayisi ile ilgilidir ve
aromatik halkalar, karbon atomlarindan olusan ve elektronlarin paylasildig:
dairesel yapilar olan kimyasal bilesenlerdir. Aromatik halkalar, ilaglarin etkinligi
ve toksisitesi lizerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. PubchemFP693, molekiiliin
hidrojen bag1 vericisi sayis1 ile ilgilidir. Hidrojen bag1 vericileri, hidrojen
atomlarina bagh olan elektronegatif atomlar (genellikle oksijen veya azot) olan
kimyasal gruplardir. Hidrojen bag1 vericileri, ilaglarin biyolojik aktivitesi ve
cozunurliugu tzerinde etkilidir. Literatiirde, aromatik halkalarin ve hidrojen bagi
vericilerinin kanser hiicrelerinin biiylimesini ve ¢ogalmasini engelleyebilecegi ile
ilgili calismalar bulunmaktadir (Yal¢in vd., 2017; Liu vd., 2013; Norman vd.,
2012). Bu nedenle, PubchemFP666 ve PubchemFP693’lin 16semi ilaglarinin

etkinligi ile iliskili olabilecegi 6ngorilmektedir.

PubchemFP&66 +0.13
PubchemFP693 +0.13
PubchemFP13 +0.09

PubchemFP392 +0.08
PubchemFP346 +0.08
PubchemFP818 +0.07
PubchemFP614 +0.06
PubchemFP699 +0.06

PubchemFP&97 +0.05

Sum of 101 other features

1 1 1
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75
mean(|SHAP value|)

Sekil 5.13. IC50 icin Bar grafigi

inhibisyon icin olusturulan bar grafigi Sekil 5.14’de verilmistir. Yine 1C50’de
oldugu gibi diger grafik tiirlerini destekler sekilde sonuglar ortaya ¢ikmistir.
PubchemFP185, molekiiliin icerisinde en az iki tane alti atomlu veya daha biiyiik
halka yapisi oldugunu goéstermektedir ve modelin ¢iktisin1 pozitif yonde 0.06

birim arttirmistir. PubchemFP671 ise molekiilde bir oksijen (O) atomunun bir
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karbon (C) atomuna bagh oldugu ve ardisik olarak ti¢ karbon atomunun (C=C=C)
bulundugu bir yapiy: ifade etmektedir ve modelin sonucunu 0.06 birim pozitif
yonde arttirmistir. Grafikte diger 85 6zellik degerinin toplaminin model ¢iktisina

en biiyuk katkiy1 sagladig gorilmektedir.

PubchemFP185 +0.06
PubchemFP671 +0.06
PubchemFP335 +0.04
PubchemFP12 +0.03
PubchemFP735 +0.03

PubchemFP15 +0.03
PubchemFP637 +0.03
PubchemFP812 +0.03
PubchemFP697 +0.03

Sum of 85 other features +0.64

T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
mean(|SHAP value|)

Sekil 5.14. Inhibisyon icin Bar grafigi

Scatter grafikleri, 6zelliklerin c¢ikt1 tizerindeki etkisini analiz etmek ve 6zellik
degerlerini karsilastirmak i¢cin kullanilmaktadir. Ayrica, aykir1 degerleri veya
belirli bir deseni gézlemlemek icin de uygundur. Modelin davranisini anlamak,
onemli ozellikleri belirlemek ve veri setindeki iliskileri gorsellestirmek i¢in
kullanilan etkili bir aractir. Grafikte her bir nokta, bir veri 6rnegini temsil etmekte
ve x-ekseni lizerinde o0zelligin degerini, y-ekseni lzerinde ise ¢ikt1 degerini
gostermektedir. Renk veya boyut gibi ekstra gorsel 6zellikler, baska bir 6zelligin
degerini veya etkisini gosterebilmektedir. IC50 icin olusturulan Scatter

grafiklerinden bazilar: Sekil 5.15’de verilmistir.
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Sekil 5.15. IC50 i¢in Scatter grafikleri

Sekil 5.15’deki grafikler incelendiginde, molekiillerin 6rnekler tizerindeki SHAP
degerleri Y ekseninde, model tahminine olan etkileri X ekseni iizerinde
gorsellestirilmistir. X eksenindeki degerler 0 ve 1 etrafinda toplanmistir.
PubChem693, model ¢iktisina pozitif oranda etki etmistir. 1 konumunda bulunan
ve model ciktisina etki eden ozelliklerin degerleri artmistir. 693 numaral
SMARTS deseni "0O=C-C-C-C-C-0" olarak ifade edilmektedir. Bu desen, karbon
atomlari arasinda sirasiyla ¢ift bag, tek bag, tek bag, tek bag, tek bag ve son olarak
tekrar c¢ift bag bulunan bir yapiy1 temsil etmektedir. Ayrica bu yapida baslangicta
bir oksijen atomu (O) ve sonunda da bir oksijen atomu (O) bulunmaktadir. Bu
desen, molekiillerin bu yapiya sahip olup olmadigin1 test etmek icin
kullanilmaktadir. PubChemFP666 ise model ¢iktisina negatif oranda etki etmistir
ve 1 konumundaki degerler 0 konumuna gore daha diistiktiir. 666 numarali
SMARTS deseni "C=C-C-0-C" olarak ifade edilmektedir. Bu desen, bir ¢ift bag
iceren karbon atomu (C), ardindan tek bagli bir karbon atomu (C), oksijen atomu

(0) ve tekrar tek bagh bir karbon atomu (C) igeren bir yapiy: temsil etmektedir.
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Sekil 5.16. Inhibisyon icin Scatter grafikleri

Sekil 5.16’da verilen inhibisyon icin scatter grafkleri incelendiginde
PubchemFP671 ve PubchmeFP335’'in model ¢iktisina pozitif oranda etki
etmislerdir ve 1 konumunda bulunan, model ¢iktisina etki eden 0zelliklerin
degerleri artmis durumdadir. PubchemFP671, bir karbonil grubunu (0=C),
ardindan c¢ift bagh bir karbon atomunu (C=C), tekrar tek bagh bir karbon
atomunu (C) ve son olarak yine ¢ift bagh bir karbon atomunu (C) iceren bir yap1
iken PubchemFP335, dort adet hidrojen bagh karbon atomunu (C) ve bir adet tek
baglh karbon atomunu (~C) igeren bir yapidir. PubchemFP12 ve PubchemFP697
ise model ¢iktisina negatif etki ettigi belirlenmistir. PubchemFP12, en az 16 adet
karbon atomu igeren bir yapi ile temsil edilirken, PubchemFP697 ise bir karbon
zincirini temsil etmektedir. Bu desende C sembolii, karbon atomlarini temsil

ederken, - sembolii ise karbon atomlari arasindaki baglari ifade etmektedir.

Heatmap grafigi, her bir 6zelligin hedef degisken lizerindeki etkisini net bir
sekilde gosteren bir grafik tiiriidiir. Ozelliklerin yiiksek etkiye sahip oldugu
bolgeler daha koyu renkte ve yogunlukta gosterilirken, diistik etkiye sahip olan

bolgeler daha acik renkte ve yogunlukta gosterilmektedir. Bu grafik, veri
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kiimesinin 6zelliklerini daha iyi anlamak, énemli etkilere sahip olan 6zellikleri
belirlemek ve modelin yorumlanabilirligini artirmak i¢in kullanigh bir arag¢ olarak
ifade edilmektedir. IC50 i¢in olusturulan heatmap grafigi Sekil 5.17’de verilmistir.
Diger SHAP grafiklerini destekleyecek sekilde sonuglar ortaya ¢ikmistir.
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Sekil 5.17.1C50 i¢in Heatmap grafigi

inhibisyon icin olusturulan heatmap gorseli Sekil 5.18’de verilmistir. f(x)'deki
yuksek degerler, molekiiller ile ilgili yiiksek tahmin degerlerini gostermektedir.
Ornek sayis1 arttikca tahmindeki degerlerin de arttigi goriilmektedir. Yine diger

SHAP gorselleri ile benzer sonuclar verdigi tespit edilmistir.

f(x) WMAWMMW

PubchemFP185 i | l

E1
PubchemFP671 -} l gy
PubchemFP335 I I 0.3389%
: 3 -0.338)
PubchemFP12 x

PubchemFP735
PubchemFP15
PubchemFP637 | I

PubchemFP812 I I
PubchemFP697

sum of a5 other reatures | I JYI IV ALY AEQIEEREAL A0 -
, |

!
0 200 400 600 800
Instances

Sekil 5.18. Inhibisyon icin Heatmap grafigi
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Cocukluk Cag1 Akut Losemisi tedavisinde kullanilan Mercaptopurine, Tioguanine,
Prednisolone, Dexamethasone, Vincristine, Methotrexate, Daunorubicin,
Cytarabine ilaglarinin diger ilaglarla olan iliskilerine yonelik olusturulan ag
grafikleri i¢in bir benzetim ortami tasarlanmis ve gorseli Sekil 5.19’da verilmistir.
Streamlit kiitiiphanesi ile etkilesimli bir arayiiz tasarlanarak listeden secilen

ilaglarin ag grafikleri gorsellestirilebilmektedir.

Network Graph Visualization of
Drug-Drug Interactions

Select drugis) to visualize

‘ |» hoose an option -

Cytarabine
Daunorubicin
Dexamethasone
Mercaptopurine
Methotrexate
Prednisolone
Tioguanine

Vincristine

Sekil 5.19. Cocukluk cag1 akut 16semisi tedavisinde kullanilan ilaglarin etkilesimi
icin olusturulan benzetim ortami

Etkilesimli veri gorsellestirilmesi ile en az bir ila¢ secilerek de ag grafigi
olusturulabilmektedir. Bu ilaglarin kimyasal yapilarinda baz1 ortak veya benzer

ozellikler bulunmaktadir (PubMed; MedlinePlus; RxList):

e Halkali yapilar: Bu ilaglarin ¢ogunda aromatik halkali yapilar
bulunmaktadir. Bu halkalar, molekiiliin stabilitesine katkida

bulunmaktadir ve ilacin etkisini artirmaktadir.
e Hidrokarbon zincirleri: Her bir ilag, farkli uzunluklarda ve farkli yapisal

ozelliklere sahip hidrokarbon zincirlerine sahiptir. Bu zincirler, ilacin

lipofilik 6zelliklerini ve biyolojik etkilesimlerini etkilemektedir.

79



e Fonksiyonel gruplar: Bu ilaglarin ¢ogunda farkhi fonksiyonel gruplar
bulunur. Ornegin, Mercaptopurine ve Tioguanine'de tiyol (-SH) grubu
bulunurken, Prednisolone ve Dexamethasone'da keton (C=0) ve hidroksil

(-OH) gruplar1 bulunmaktadir.

e Heterosiklik halkalar: Birkag ilagta heterosiklik halkalar bulunmaktadir.
Ornegin, Mercaptopurine ve Tioguanine'de purin halkasi bulunurken,

Methotrexate'te folat antagonist olarak etki eden pteridin halkasi vardir.

e lyonizasyon: Bu ilaclarin bircogu asidik veya bazik 6zelliklere sahiptir ve
cozeltide iyonize olabilmektedir. Bu, ilacin ¢oziintirliigiing, stabilitesini ve

etki mekanizmasini etkileyebilmektedir.

Agiklanabilir yapay zeka modelleri ile elde edilen bulgular ile etkilesimli ag
grafikleri sonucunda elde edilen sonuglarin birbirini destekler nitelikte olmasi bu
tez ¢alismasi kapsaminda 6nemli bir sonuctur. Yapay zeka modellerinin SHAP
grafiklerinden elde edilen molekiiler parmak izlerinin sahip oldugu molekiil
yapisinin, ila¢ etkilesimlerinin karmasikliginin giderilmesi ile ortaya c¢ikan
ilaglardaki molekiil yapilar1 ile benzerlik gostermesi yapilan analizin
dogrulugunu gostermektedir. Dolayisiyla ila¢ yeniden kullanim ¢alismalarinda,
ila¢ kesfindeki Faz 1 (glivenlik) asamasinin atlanarak Faz 2 (etkililik) asamasina
gecilmesinin zaman ve maliyet yoniinden fayda saglamasinda yapay zekanin roli

kritik bir 6nem arz etmektedir.

Gelecek calismalarda yapilabilecek birka¢ potansiyel bulunmaktadir. Analiz icin
kullanilan veri setinin genisletilmesi ve iyilestirilmesi sonuclarin dogrulugunu ve
saglamligini artirabilir. Genomik, proteomik ve klinik veriler gibi cesitli veri
kaynaklarinin birlegtirilmesi, ila¢ etkilesimlerinin ve yeniden konumlandirma
firsatlarinin daha kapsaml bir sekilde anlasilmasini saglayabilir. Ek molekiler
ozelliklerin ve tanimlayicilarin kesfedilmesi ve dahil edilmesi daha iyi tahminlere
ve daha bilgilendirici farkindaliklar ortaya ¢ikarabilir. Yapisal bilgilerin
kodlanmas1 veya 3D molekiiler temsillerin dahil edilmesi gibi 6zellik

miithendisligi teknikleri, makine 6grenimi modelleri i¢in daha zengin temsiller
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saglayabilir. Sonuclarin harici veri setleri veya gercek diinya deneyleri
kullanilarak dogrulanmasi, bulgularin genellenebilirligini degerlendirmek i¢in
gereklidir. Tahmin edilen etkilesimleri ve yeniden konumlandirilan ilaglar
dogrulamak i¢in in vitro veya in vivo deneyler yapmak, hesaplamali tahminlerin
guvenilirligini artirabilir. Basarili bir ila¢ yeniden konumlandirmas: igin,
belirlenen ila¢ adaylarinin giivenligini ve etkinligini dogrulamak tizere klinik
deneyler yapmak gerekmektedir. Tip uzmanlarnyla is birligi yapmak ve iyi
tasarlanmis Kklinik calismalar yiiriitmek, yeniden konumlandirilan ilaglarin
pratikte uygulanabilirligini saglamalidir. Arastirmanin potansiyel yan etkilerin ve
ilag-ilag¢ etkilesimlerinin tahminini icerecek sekilde genisletilmesi, cocukluk cagi
akut l6semi tedavisi icin daha giivenli ve daha etkili ilag kombinasyonlarinin

belirlenmesine yardimci olabilecegi 6ngortilmektedir.
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EK A. Diger Performans Metrikleri - 1

Metric Value

95% CI (0.98459,0.99147)
ACC Macro 98.803

ARI 94.022
AUNP 9.725

AUNU 9.725
Bangdiwala B 98.367
Bennett S 97.605

CBA 96.973

CSI 95.615
Chi-Squared 351.193.482
Chi-Squared DF 1
Conditional Entropy 8.137
Cramer V 95.608
Cross Entropy 64.508

F1 Macro 97.797

F1 Micro 98.803

FNR Macro 275

FNR Micro 1.197

FPR Macro 275

FPR Micro 1.197

Gwet AC1 98.356
Hamming Loss 1.197

Joint Entropy 72.633

KL Divergence 12

Kappa 95.594
Kappa 95% CI (0.94328,0.9686)
Kappa No Prevalence 97.605
Kappa Standard Error 646

Kappa Unbiased 95.594
Krippendorff Alpha 95.594
Lambda A 92.722
Lambda B 92.508
Mutual Information 55.249

NIR 8.355

NPV Macro 98.364

NPV Micro 98.803
Overall ACC 98.803
Overall CEN 8.178
Overall ] (1.9146,0.9573)
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Overall MCC 95.608
Overall MCEN 7.019
Overall RACC 72.827
Overall RACCU 72.828
P-Value None

PPV Macro 98.364

PPV Micro 98.803
Pearson C 69.106
Phi-Squared 91.409

RCI 85.663

RR 1921.0
Reference Entropy 64.496
Response Entropy 63.386
SOA1(Landis & Koch) Almost Perfect
SOA2(Fleiss) Excellent
SOA3(Altman) Very Good
SOA4(Cicchetti) Excellent
SOA5(Cramer) Very Strong
SOA6(Matthews) Very Strong
SOA7(Lambda A) Very Strong
SOA8(Lambda B) Very Strong
SOA9(Krippendorff Alpha) | High
SOA10(Pearson C) Strong
Scott PI 95.594
Standard Error 175

TNR Macro 9.725

TNR Micro 98.803

TPR Macro 9.725

TPR Micro 98.803
Zero-one Loss 46
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EK A. Diger Performans Metrikleri - 2

interpretation)

Metric Class 0 Class 1
ACC(Accuracy) 98.803 98.803
AGF(Adjusted F-score) 97.283 98.295
AGM(Adjusted geometric mean) 98.288 969
AM(Difference between automatic and manual | -18 18
classification)

AUC(Area under the ROC curve) 9.725 9.725
AUCI(AUC value interpretation) Excellent Excellent
AUPR(Area under the PR curve) 96.328 99.286
BB(Braun-Blanquet similarity) 94.937 99.009
BCD(Bray-Curtis dissimilarity) 234 234
BM(Informedness or bookmaker informedness) | 94.501 94.501
CEN(Confusion entropy) 20.844 5.727
DOR(Diagnostic odds ratio) 428.035.714 | 428.035.714
DP(Discriminant power) 200.214 200.214
DPI(Discriminant power interpretation) Fair Fair
ERR(Error rate) 1.197 1.197
F0.5(F0.5 score) 9.715 99.119
F1(F1 score - harmonic mean of precision and 96.308 99.285
sensitivity)

F2(F2 score) 95.481 99.452
FDR(False discovery rate) 228 991
FN(False negative/miss/type 2 error) 32 14
FNR(Miss rate or false negative rate) 5.063 436
FOR(False omission rate) 991 228
FP(False positive/type 1 error/false alarm) 14 32
FPR(Fall-out or false positive rate) 436 5.063
G(G-measure geometric mean of precision and 96.318 99.286
sensitivity)

GI(Gini index) 94.501 94.501
GM(G-mean geometric mean of specificity and 97.223 97.223
sensitivity)

HD(Hamming distance) 46 46
IBA(Index of balanced accuracy) 90.149 98.896
ICSI(Individual classification success index) 92.657 98.573
[S(Information score) 257.058 24.491
J(Jaccard index) 92.879 98.581
LS(Lift score) 5.9405 118.502
MCC(Matthews correlation coefficient) 95.608 95.608
MCCI(Matthews correlation coefficient Very Strong | Very Strong
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MCEN(Modified confusion entropy)

33.456

9.969

MK(Markedness)

96.729
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