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TAHMINI
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Jiiri
Prof. Dr. Gillay TEZEL
Dr. Ogr. Uyesi Ayse Merve ACILAR
Dr. Ogr. Uyesi Ozlem ERDAS CICEK

flag kesfi icin kullanilan veri setlerinin analizi, verilerin kalitesini ve uygunlugunu
degerlendirmek i¢in gereklidir. Veri setlerindeki egilimlerin, dagilimlarin ve iligkilerin analizi, dogru
sonuglar elde etmek i¢in 6nemlidir. Ayrica, potansiyel ilag adaylarini belirlemek i¢in kullanilan molekiiler
ozelliklerin ve etkilesimlerin anlagilmasina yardimci olmaktadir. Bu ¢alismada, AChE enzimini inhibe eden
bilesiklerin IC50 degerlerini tahmin etmek amaciyla veri madenciligi ve makine 6grenme algoritmalari
kullanilmigtir. Biyolojik aktivite verileri, kanonik SMILES dizileri ve Lipinski’nin 5 kuralina dayal
ozelliklerle genisletilmistir. Calismada, molekiillerin biyolojik aktivitelerini ve ilag benzerliklerini tahmin
etmek icin molekiller parmak izi hesaplamalar1 yapilmistir. Farkli uzunluklardaki bit vektorleriyle
olusturulan veri setleri lizerinde Rassal Orman, XGBOOST, Ridge, SVR ve PLS regresyon algoritmalar1
ile tahminlemeler gergeklestirilmistir. Performans degerlendirmesi igin k-katli c¢apraz gecerleme
kullanmilmigtir. Elde edilen sonuglara gore s6z konusu algoritmalardan bazilari segilerek toplu 6grenim
yonteminde tahminleyici olarak kullanilmistir. Sonug olarak XGBOOST, PLS ve Ridge tahminleyicilerinin
kullanildig: toplu 6grenim yontemiyle 0.75 korelasyon ve 0.63 ortalama kare hata degeri ile literatiirdeki
orneklerine kiyasla daha iyi bir sonu¢ elde edilmistir. Ayrica, standart sapmasi 0.3’ten kiigiik olan bit
stitunlarinin elenmesi ile veri seti kii¢iiltiilmiis ve modellerin ¢alisma hizlar1 arttirilmustir. Bu ¢alismada,
AChE enzimiyle etkilesen bilesiklerin etkinliginin belirlenmesinde makine 6grenimi algoritmalarinin
performansini kargilastirmali analiz ederek en iyi IC50 degeri tahmin sonucuna ulagmak hedeflenmistir. En
iyi IC50 degerini bulmak, bir ilacin hedef enzimi ne kadar etkili durdurdugunu gésterir ve bu sayede,
hastaliklarin tedavisinde kullanilabilecek en giiclii ilag adaylarimi segmeye yardimci olabilir.

Anahtar Kelimeler: Baglanma afinitesi, ilag kesfi, lipinski’nin 5 kurali, makine 6grenmesi,
molekiiler parmak izi, rassal orman regresyonu, xgboost regresyonu, destek vektor regresyonu, ridge
regresyonu, pls regresyon, topluluk 6grenimi, k-katli capraz gegerleme
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Analysis of datasets used for drug discovery is essential to assess the quality and relevance of the
data. Analysis of trends, distributions, and relationships in data sets is important to obtain accurate results.
It also helps understand molecular properties and interactions used to identify potential drug candidates. In
this study, data mining and machine learning algorithms were used to estimate the IC50 values of
compounds that inhibit the AChE enzyme. Biological activity data are augmented with features based on
canonical SMILES sequences and Lipinski’s rule of 5. In the study, molecular fingerprint calculations were
performed to estimate the biological activities and drug similarities of molecules. Predictions were
performed using Random Forest, XGBOOST, Ridge, SVR and PLS regression algorithms on datasets
created with bit vectors of different lengths. K-fold cross-validation was used for performance evaluation.
According to the results obtained, some of the algorithms were selected and used as predictors in the
ensemble learning method. As a result, a better result was obtained compared to the examples in the
literature with 0.75 correlation and 0.63 mean square error value with the ensemble learning method using
XGBOOST, PLS and Ridge estimators. In addition, the data set was reduced and the working speed of the
models was increased by eliminating the bit columns with standard deviation less than 0.3. This study aims
to reach the best IC50 value prediction result by comparatively analyzing the performance of machine
learning algorithms in determining the effectiveness of compounds that interact with the AChE enzyme.
Finding the best 1C50 value indicates how effectively a drug inhibits a target enzyme and can help select
the most potent drug candidates to treat diseases.

Keywords: Affinity binding, drug discovery, Lipinski's Rule of Five, machine learning,
molecular fingerprint, Random Forest Regression, SVR, XGBoost regression, Ridge Regression, PLS
regression, ensemble learning, k-fold cross validation
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AChE: Asetilkolinesteraz

ChEMBL.: Chemical Biology Database
IC50: Half-maximal inhibitory concentration
PLS: Partial Least Squares

SVR: Support Vector Regression
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DNN: Deep Neural Networks

RMSE: Root Mean Squared Error
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1. GIRIS
1.1. Motivasyon

Ilag, besin veya temel diyet bileseni disinda, bilinen yapiya sahip, canli bir
organizmaya uygulandiginda biyolojik etki meydana getiren kimyasal madde olarak
tanimlanabilir. Hastaliklar1 tedavi etmek veya onlemek, semptomlar: hafifletmek veya
iyilestirmek icin kullanilabilir. Ilaglar dogal (bitkisel ilaglar gibi), sentetik
(laboratuvarlarda iiretilen) veya biyolojik (asilar veya insiilin gibi canli organizmalardan

tiiretilen) olabilir (Baron vd., 2023).

flag tasarimi baglaminda, bir ilag genellikle bir hastalikla ilgili bir durumu
diizeltmek veya iyilestirmek icin belirli bir biyolojik hedefle etkilesime girmek iizere
yaratilan veya secilen bir molekiildiir. Ilag tasarrmindaki bir hedef, genellikle bir hastalik
stirecinde 6nemli bir rol oynayan belirli bir protein veya enzimdir. Bir ilacin amaci, bu

hedefle etkilesime girerek aktivitesini degistirmektir (Schmidt, 2022).

Proteinler ve enzimler, viicuttaki birgok hayati siireci diizenledikleri i¢in yaygin
hedeflerdir. Bir protein diizgiin ¢alismiyorsa (asir1 aktif veya inaktifse), sorunlara neden
olabilir. Hiicre yiizeyindeki reseptorler de bir diger yaygin hedeftir. Bu reseptorler
hiicrenin disindan sinyaller alir ve hiicrenin i¢inde tepkileri tetikler. Arizali veya yanlis
diizenlenmislerse, hastaliklar meydana gelebilir. Bilim insanlari, bir ilact hedefle
etkilesime girecek sekilde tasarlayarak, normal islevi geri kazandirmak icin aktivitesini

engellemeyi, etkinlestirmeyi veya diizenlemeyi amaclar (Schmidt, 2022).

Bilim insanlari son yillarda genomik, proteomik ve tip alanlarinda yeni teknikler
gelistirerek hastaliklarin anlagilmasinda ilerleme kaydetti (Erdas, 2013). Makine
O0grenimi gibi yenilik¢i yontemlerle ilag kesfi stiregleri daha hizli ve maliyet etkin hale
getirilmistir. Bu alanda c¢alisarak, bilimsel ilerlemeye katkida bulunabilir ve insan
hayatin1 iyilestiren ¢oziimler iiretilebilmektedir. Molekiiler diizeydeki bilgi toplanip
harmanlandig: siirece tibbi tedavide giivenli ve etkili ilaglarin bulunmasi umut verici
olacaktir (DiMasi vd., 2003). Geleneksel ilag kesfi siireci Sekil 1.1.’de gorildiigi gibi 5
adimu igerir (Singh vd., 2023):

1. Hastaliklara yol acan mekanizmalar1 anlamaya calismak ve olast hedefler

(6rnegin proteinler) 6nermek icin temel arastirmalarin yapildigi 6n kesif agsamasi;



2. Bilim insanlarinin arastirilan hastalifa miidahale eden veya onu iyilestiren veya
en azindan semptomlari hafifleten molekiilleri (diger adiyla ligand) veya diger

terapotik stratejileri aradigi ilag kesif agsamast;

3. Ilag adaylarmin etki bi¢imini ac¢ikliga kavusturmaya odaklanan, olas1 toksisiteyi
arastiran, ¢esitli hiicre i¢i (in vivo) veya hayvansal (in vitro) deneyler ile etkinligi
dogrulayan ve formiilasyonu degerlendirmeye baslayan klinik dncesi gelistirme

asamast;
4. Tlag adaymin etkilerini insanlarda arastiran klinik deney asamast;

5. ilacin onaylandig1 veya onaylanmadigi inceleme, onay ve piyasaya siiriilme

sonrast izleme agamasi.

E
O O,
A4
Se¢ilen hedelle Yeni ilacin ) nal
etkilesime laboratuvarlarda
girecek umut test edilmesd

verici bilesigin

bulunmas:

Sekil 1.1. Geleneksel ilag kesfi siireci

[lag kesfinin 5 adiminin basariyla tamamlanmasi 12-15 yillik calisma ve yaklasik
2.8 milyar dolar biitce gerektirmektedir. Geleneksel ila¢ kesfinde ilk agamalar binlerce
aday ila¢g molekiilii {izerinde protein-ligand baglanma deneylerinin laboratuvarda
yapilmasin1 igermektedir (Singh vd., 2023). Buna ragmen, ila¢ kesfinde bir¢ok
basarisizlik vardir. Uzerinde calisilan binlerce bilesik arasindan yalnizca bir tanesi onay
alabilmektedir. Protein-ligand etkilesimlerini anlamak, giivenli ve etkili yeni ilaglar
tasarlamak ve ilag kesfine ve gelistirilmesine yardimei1 olmak i¢in dnemlidir. Hesaplamali
yontemler, 6zellikle molekiiler yerlestirme, protein-ligand etkilesimlerini arastirmak i¢in

faydalidir. Ancak etkilesimin giiciinii tahmin etmek icin kullamilan yerlestirme



programlarinin puanlama fonksiyonlar1 her zaman giivenilir degildir. Son 20 yilda ilag

tasariminda akilli yontemler popiiler hale gelmistir (Erdas, 2013).

Makine 6grenmesi, ilag kesfi slirecinde onemli bir rol oynamakta ve bu siireci
hizlandirmakta, verimliligi artirmakta ve maliyetleri diisiirmekte yardimci olmaktadir.
Makine Ogrenmesi, biiylik veri analitigi ve Oriintii tanima yetenekleri sayesinde ilag
kesfinde 6nemli bir arag haline gelmistir. flag arastirmalarinda kullanilan yiiksek hacimli
taramalar ve genis veri setleri, makine Ogrenmesi algoritmalarinin etkin sekilde
kullanilabilmesini saglar. Bu algoritmalar, molekiiler yapilar, bilesik aktiviteleri, ilag
etkilesimleri ve yan etkiler gibi bircok faktorii analiz ederek ilag kesfi siirecinde degerli

bilgiler sunabilir.

Bilesiklerin sanal olarak taranmasi ve 6zelliklerinin tahmin edilmesi, potansiyel
ilag adaylarmin belirlenmesinde akilli algoritmalar kullanmanin yardimi olur. Ayrica,
makine 6grenmesi, mevcut veri tabanlarinda veya literatiirde bulunan bilgilere dayanarak
yeni ilag kombinasyonlarmi veya etkin bilesikleri onerme yetenegine sahiptir. Ogrenen
modellerin kullanimu, ila¢ kesfinde zaman ve maliyet tasarrufu saglarken, ayn1 zamanda
dogruluk oranin1 da artirir. Bu teknoloji, yliksek boyutlu ve karmasik verileri analiz
ederek, verilerdeki desenleri ve iligkileri tespit edebilir ve potansiyel ilag adaylari
hakkinda degerli bilgiler saglayabilir. Ornegin Tian vd. (2010) ¢alismasinda proteinlerin
1s1 kararlilig1 veya termal stabilitesi tizerindeki tek ve ¢cok bolgeli mutasyonlarin etkilerini
tahmin etmek ve proteinlerde stabilizasyon saglayan ve istikrarsizlastiran mutasyonlar
arasinda ayrim yapmak i¢in makine ogrenme algoritmalarindan yararlanmistir. Sonug
olarak, ilag adaylarinin belirlenmesi, sanal tarama ve tasarim siiregleri, ilag
kombinasyonlar1 Onerisi gibi alanlarda makine 6grenmesi yontemleri etkili bir sekilde
kullanilarak, ilag kesfinin basarisin1 ve etkinligini arttirmaktadir. Hedeflenen bu tez
calismast ile Sekil 1.1.’de goriilen ila¢ kesfinin ilk iki adiminin veri madenciligi ve

makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak hizlandirilmasini amaglamaktadir.
1.2. Temel Konseptler
1.2.1. Protein

Protein, hiicre i¢inde veya disinda ¢esitli biyolojik iglevlere sahip olan biiyiik ve
karmasik bir molekiildiir. Ligand ise, bir proteinin belirli bir bolgesine baglanabilen ve

spesifik bir etki meydana getiren bir molekiildiir. Ligandlar kiiciik molekiiller veya diger



proteinler olabilirler. Protein-ligand molekiil etkilesimlerini anlamak igin protein,
baglayict molekiil ve etkilesim terminolojisinin tanimlanmasi gerekir (Erdas, 2013).
Protein-ligand etkilesimi, bir ligandin belirli bir proteinin aktif bolgesine baglanmasiyla
gerceklesir. Bu etkilesimler, hiicresel sinyal iletimi, enzimatik reaksiyonlar, ilag

etkilesimleri ve diger biyolojik siire¢lerde 6nemli roller oynar (Chaffey, 2003).

Proteinler, canli organizmalarin temel yap1 taslarindan biridir ve bir¢ok biyolojik
stirecte Onemli roller oynarlar. Tekli oksijen aracili protein oksidasyonu, amino asitlerde,
peptitlerde ve proteinlerde degisikliklere neden olabilir ve biyolojik sistemlerde yan
etkilere ve karanlik reaksiyonlara potansiyel olarak yol agabilir (Davies, 2003). Tek
protein terimi, molekiiler biyoloji ve biyokimyada kullanilan bir terimdir ve tek bir
protein molekiiliinii ifade eder. Bu ¢aligmada kullanilan tek protein asetilkolinesteraz,
sinir hiicreleri arasinda iletisim saglayan 6zel bir alanda asetilkolini hidrolize eder. Bu
mekanizma, sinir sisteminin diizgiin ¢alismasini saglar ve sinirsel iletisimin kontrol
altinda tutulmasina yardimcr olur (Yagmuroglu & Emir Diltemiz, 2020).
Asetilkolinesteraz, sinir sisteminde onemli bir enzim olarak gorev yapar. Bu enzim,
asetilkolin adi1 verilen bir sinir sinyali aktaricisinin par¢alanmasinda rol oynar.
Asetilkolin, sinir hiicreleri arasinda iletisimi saglayan bir kimyasal habercidir.
Asetilkolinesterazin hidroliz reaksiyonu sayesinde asetilkolin seviyeleri diiser ve sinir
iletimi sonlanir. Hidroliz reaksiyonu sonucunda asetik asit (CH:COOH) ve kolin
((CH3)sN*CH2CH20H) molekiilleri aci8a ¢ikar. Bir adet asetilkolin bilesigi, bir adet metil
grubu (CHs), bir adet karboksilat grubu (COO), bir adet etilen grubu (CH2CH:) ve bir
adet trimethylammonium grubu (N*(CHs)s) icermektedir. Asetilkolin bilesiginin formiilii

CH3;COOCH:CH:>N"(CHs)s seklinde ifade edilmektedir.

Asetilkolinesteraz proteinin asir1  aktivitesi, asetilkolin bilesiginin hizla
parcalanmasina ve sinir iletiminin hizli bir sekilde sonlanmasina yol agar. Bu durum,
kaslarin kontrolsiiz kasilmalarina, kramplara ve hatta solunum yetmezligine neden
olabilir. Diger yandan, asetilkolinesteraz proteinin yetersiz aktivitesi, asetilkolin
molekiiliinlin yeterince pargalanamamasina ve sinir iletiminin asir1 uyarilmasina neden
olur. Hesaplamali ilag kesfi siireciyle enzim baskilayicilar1 gelistirilerek bu sorunlarin

tedavisi mimkiin olabilir.

Tek protein her bir protein molekiilii, amino asit ad1 verilen kiiclik molekiillerin

zincirlerini olusturan bir polipeptit zinciridir. Proteinler, bu amino asit zincirlerinin belirli



bir diizenlenmesiyle olusur ve genellikle bir veya daha fazla fonksiyonel bdlgeye
sahiptirler. Bu fonksiyonel bolgeler, proteinin belirli bir islevini yerine getirmesini saglar.
Bir arastirmaci belirli bir hastalikla iliskilendirilen bir proteinin yapisin1 ¢6zmek ve bu
proteinin islevini anlamak i¢in tek protein caligmalar1 yapabilir. Hiicreler icinde tek
protein izleme, daha once diisiiniilenden daha genis bir difiizyon sabitleri dagiliminm
ortaya cikararak hiicresel makromolekiillerin dinamiklerini ortaya koyar (Goulian &
Simon, 2000). Bir proteinin yapisi, amino asit dizilimi ve ii¢ boyutlu katlanmasi ile
belirlenir. Bu yap1, proteinin fonksiyonunu belirler ve hiicresel siireclere katilimini saglar.
Tek protein ¢aligmalari, bu yapiy1 ve islevi anlamak i¢in ¢esitli yontemler kullanir ve bu

sekilde hiicresel diizeydeki biyolojik siireglerin anlasilmasina katkida bulunur.
1.2.2. Protein Ligand

Protein-ligand etkilesimi, biyokimyada ve ilag tasariminda 6nemli bir konudur.
Bu etkilesim, bir protein molekiilii ile bir ligand molekiilii arasindaki kimyasal
baglanmay1 ifade eder. Ligand kimyasi ile proteinleri iliskilendirmek, ila¢ hedefleri
arasinda beklenmedik iliskileri ve baglantilar1 ortaya ¢ikararak yeni tedaviler icin
potansiyel ila¢ hedeflerini agiga c¢ikarir (Keiser vd., 2007). Protein-ligand etkilesimlerini
anlamak, biyolojiyi anlamak ve ilag kesfi ve gelistirmeye yardimci olmak igin hayati
oneme sahiptir (Du vd., 2016). Ligand baglanmasi, proteinlerde kiigiik yan zincir yeniden
diizenlemelere yol agar, biiylik, polar amino asitlerin aromatik olanlardan baglanma
ceplerinde daha esnek oldugunu gosterir (Najmanovich vd., 2000). Protein-ligand
etkilesimi belirli bir proteinin yapisin1 ve islevini anlamak, ila¢ tasariminda yeni
bilesiklerin gelistirilmesi veya mevcut ilaglarin optimize edilmesi amagclari ile arastirilir.
[lag tasariminda, bir ligandin bir proteinin aktif bdlgesine uygun sekilde baglanmast,

istenilen biyolojik etkiyi meydana getirmek i¢in 6nemlidir.
1.2.3. Molekiiler Agirhk

Molekiiler agirlik, bir molekiiliin ig¢indeki tiim atomlarin niikleer kiitlelerinin
toplamidir. Bu deger, bir molekiiliin kimyasal ve fiziksel 6zellikleri {izerinde 6nemli bir
etkiye sahiptir ve bir bilesigin yapisin1 ve davranisin1 anlamak igin énemlidir. Ilag kesfi
caligmalarinda molekiiler temsiller, ila¢ kombinasyon duyarlilifini ve ila¢ sinerji
skorlarini tahmin etmeye yardimci olur, ancak modelin yorumlanabilirligi ve saglamlig
gibi niteliksel hususlar da 6nemlidir (Zagidullin vd., 2021). Molekiiler agirlik, bir

bilesigin formiiliindeki her bir atomun atomik kiitlesini alarak hesaplanir ve bu degerlerin



toplanmu ile elde edilir. Molekiiler agirlik, biyoyararlanimi etkiledigi ve ilag glivenligini
etkileyebilecegi i¢in ilag kesfi calismalarinda Onemlidir (Tsantili-Kakoulidou &
Demopoulos, 2021). Molekiiler agirlik, bir bilesigin fiziksel 6zelliklerini etkiler. Ornegin,
molekiiler agirligi artan bilesikler genellikle daha yogun olur ve daha yiiksek kaynama ve
erime noktalarina sahip olabilirler. Ayrica, molekiiler agirlik, bir bilesigin
¢Ozlinirliigiinii, buharlasma hizini ve polarite gibi kimyasal 6zelliklerini de etkileyebilir.
Bir bilesigin tanimlanmasi, safligi belirlenmesi ve laboratuvar kosullarinda dogru
dozlarin hesaplanmasi gibi bir¢ok alanda 6nemlidir. Bir bilesigin kimyasal formiiliiniin
belirlenmesi i¢in de kullanilabilir, bilesigin kimyasal ve fiziksel 6zelliklerini anlamak ve
karakterize etmek i¢in onemli bir parametredir. Bu nedenle, bir bilesigin molekiiler
agirliginin dogru bir sekilde belirlenmesi, bir¢ok bilimsel ve endiistriyel uygulamada rol
oynar. Molekiiler dinamik yontemler, ilag-hedef tanima ve baglanma ile iliskili
termodinamik ve kinetigi daha dogru bir sekilde tahmin etmeyi saglar, bu da ilag

etkinligini artirir (De Vivo vd., 2016).
1.2.4. Hidrojen Bag Sayisi

llaglarda hidrojen bag sayis1 bir ilacin hidrojen baglama donérlerinin sayisini
ifade eden bir parametredir. Hidrojen baglari, hidrojen atomunun bir elektronegatif atom
ile olusturdugu zayif bir bagdir. Hidrojen baglar1 sayisi, bir molekiildeki hidrojen
atomlarinin sayisini belirtir, bu hidrojen atomlarinin potansiyel olarak hidrojen baglar
olusturabilecekleri gruplara baghdir. Ozellikle, bir hidrojen atomu, bir elektronegatif
atomla dogrudan bagli oldugunda, hidrojen baglar1 olusturma potansiyeline sahiptir.
Hidrojen baglar1 sayisi, bir molekiiliin su i¢inde ¢oziinme yetenegi, biyoyararlanimi ve
biyolojik etkileri gibi bir¢cok farmakolojik 6zelligi iizerinde etkili olabilir. Bir ilacin
hidrojen bag1 sayis1 degeri, ilacin farmakokinetik 6zellikleri tizerinde 6nemli bir etkiye
sahiptir. Ozellikle, bir ilacin hidrojen baglama donérlerinin sayist, ilacin viicutta absorbe
edilme, dagilma, metabolize edilme ve atilma gibi siireglerdeki davranisini etkileyebilir.
Hidrojen bag sayis1 degeri, bir ilacin diger molekiillerle etkilesimini etkileyebilir.
Ornegin, bir ilacin hidrojen baglama donérlerinin sayisi, ilacin hedef proteinlerle veya
diger molekiillerle nasil etkilesim kuracagini ve bu etkilesimlerin giiciinii belirleyebilir.
Bu nedenle, hidrojen bag sayis1 degeri, ilaglarin tasarimi ve optimizasyonu siirecinde
dikkate alinmasi gereken 6nemli bir molekiiler 6zelliktir. Hidrojen bag sayis1 parametresi,
ilag tasarimu stirecinde ilacin farmakokinetik ve farmakodinamik 6zelliklerini anlamak ve

optimize etmek i¢in kullanilir.



1.2.5. Hidrojen Bag1 Alicisi

Hidrojen bagi alicisi, bir ilacin hidrojen baglama kabul edici gruplarinin sayisini
ifade eden bir parametredir. Hidrojen baglari, hidrojen atomunun bir elektronegatif
atomla olusturdugu zayif baglardir. Hidrojen bagi alicisi, bir molekiildeki hidrojen
baglama kabul edici gruplarinin sayisini belirtir. Bu gruplar, hidrojen atomuyla birlikte,
bir hidrojen baginin olusabilecegi elektronegatif atomlardir. Hidrojen bag alici degeri, bir
ilacin hidrojen baglama kabul edici gruplarmin sayisini ifade eder ve ilacin kimyasal
yapisinin bir 6zelligidir. Bir ilacin hidrojen bag alic1 degeri, ilacin su i¢inde ¢oziinme
yetenegi, viicutta absorbe edilme orani, hedef proteinlerle etkilesim kabiliyeti ve biyolojik
aktivitesi gibi farmakolojik dzelliklerini etkileyebilir. Ila¢ tasarimi asamasinda, hidrojen
bag alict degeri, ila¢ adaylarinin se¢iminde ve molekiiller modifikasyonlarin
planlanmasinda dikkate alinir. Steiner ve Koellner (2001) ¢alismalarinda, diizenli ikincil
yapt elemanlarini stabilize ederek heliks uglari, iplik uglar1 ve diizenli doéniislerde rol
oynayan proteinlerdeki hidrojen baglarinin, her 10.8 aromatik kalintida bir olustugunu
belirtmistir. Han vd. (2015) c¢alismasinda hidrojen bagi alicilarin, organo-enamin
katalizinde kritik bir rol oynadigin1 ve enamonyum ile hidrojen bag etkilesimleri yoluyla

reaksiyon hizlarini etkiledigini gdzlemlemistir.
1.2.6. LogP Katsayisi

LogP, bir bilesigin yagda ve suda ¢oziiniirliigii arasindaki dengenin dlciisiidiir ve
bu, bir ilacin biyoyararlanimini ve hedefe ulasma yetenegini belirlemede rol oynar. ilag
tasarimi siirecinde, LogP’nin optimizasyonu, ilacin hiicre membranlarin1 geg¢me
yetenegini ve biyolojik etkinligini etkileyebilir. Poulin ve Theil (2000) ¢alismalarinda,
ilaglarmn doku-plazma boliinme katsayilarini tahmin etmek igin iki mekanik denklem
gelistirerek yeni ila¢ adaylarinin erken farmakokinetik taranmasint miimkiin kilmastir.
Genellikle, bir ilacin LogP degeri arttikca, ilacin yagda ¢oziiniirliigii artar ve bu da ilacin
hiicre membranlarint daha kolay ge¢mesine ve hiicre i¢ine ulagsmasina olanak tanir.
Ancak, cok yiiksek bir LogP degeri, ilacin su i¢inde ¢oziiniirliigliniin azalmasia ve
dolayistyla biyoyararlaniminin diismesine neden olabilir. Ideal olarak, bir ilacin LogP
degeri, hedeflenen biyolojik aktiviteyi etkilemeden, hiicre membranlarini gegme
yetenegini artiracak kadar yiiksek ve ayn1 zamanda istenmeyen toksik etkilere veya diisiik
su c¢Oziiniirliigline neden olmayacak kadar diisiik olmalhidir. Martel vd. (2013)

calismasinda erken ila¢ kesfinde kimyasal bilesiklerin oktanol/su dagilim katsayilarini



tahmin etmek icin yeni yaklasimlar gelistirmek ve karsilagtirmak amaciyla logP
degerinden olusan biiyilk ve ¢esitli bir veri seti ile calismistir. Iki katmanl lipit
membranlardaki ilaglarin boliinme katsayisi, ilag tasarimi i¢in uygun bir yontem olan
membran kirilma indeksindeki degisiklik kullanilarak belirlenebilir (Ramsden, 1993). Bu
stirecte, ¢esitli bilgisayar destekli tasarim araclari ve hesaplama yontemleri kullanilabilir.
Bu araglar, LogP’nin hesaplanmasini, ila¢g adaylarmin tasarimin1 ve optimizasyonunu
hizlandirabilir ve gelistirebilir. LogP’nin optimize edilmesi, ilaglarin biyoyararlanimini

ve hedefe ulagma yetenegini artirabilirken, ayn1 zamanda istenmeyen etkileri minimize

edebilir.
1.2.7. Hidrofobisite

flaglarin hidrofobisitesi, bir ilacin hidrofobik 6zelliklerini ve su ile etkilesimini
belirlemek i¢in kullanilan bir terimdir. Hidrofobiklik arastirmalar1 19. yiizyildan bu yana
onemli Olciide ilerlemis olup ilag tasarimi ve protein katlanmasina katkida bulunmustur
(Sarkar & Kellogg, 2010). Hidrofobiklik, bir molekiiliin suya kars1 olan iticiligini ve suyla
etkilesimini ifade eder. {laclarmn hidrofobik 6zellikleri, ilacin farmakokinetik davranisini,
hiicre membranlarin1  gegme yetenegini ve biyoyararlaninmmi  etkileyebilir.
Biyomolekiiller ve ilaglar arasindaki hidrofobik etkilesim, baglanma afinitesi ve 6zgiilliik
icin 6nemlidir, ilag tasarimina yon verir ve giivenlik, etkililik ve farmakolojik 6zellikleri
optimize eder (Lou & Martin, 2021). Ideal olarak, bir ilacin hidrofobikligi, hiicre
membranlarin1 gegme yetenegini artiracak kadar yiiksek olmalidir, ancak ayn1 zamanda
istenmeyen toksisiteye veya diisiik su ¢oziiniirliigiine neden olmayacak kadar da diisiik
olmalidir. Nanotasiyicilarda hidrofobik iyon eslesmesi, ilag salinimini etkileyen sivi
kristal yapilar olusturur, i¢ yapilar salinim hizlarim ve pH’a bagh salinimi etkiler
(Ristroph vd., 2021). Hidrofobik ilaglar, dolagimdaki lipoproteinlerle birleserek kan
sinirlamalarin1 asabilir, bu da biyolojik aktivitelerini ve potansiyel toksisitelerini
artirabilir (Wasan vd., 2008). ila¢ adaylarinin tasariminda, ilacin hidrofobik ve hidrofilik
gruplarinin dengeli bir sekilde ayarlanmasi ve ilacin hidrofobikliginin optimize edilmesi

onemlidir.
1.2.8. Baglanma Egilimi

Protein-ila¢ arasindaki etkilesimin tahmini i¢in Ki (inhibisyon sabiti), Kd
(ayrigma sabiti) ve IC50 gibi gerekli parametreler bulunmaktadir. IC50 konsantrasyonu

ise, belirli bir biyolojik veya biyokimyasal fonksiyonu yari yariya engellemek icin



gereken inhibitdr konsantrasyonunu dlger (Caldwell vd., 2012). Ve bu ¢alismada protein-

ilac arasindaki etkilesimi tahmin etmek i¢in IC50 parametresi se¢ilmistir.

IC50 degerleri, bir ilacin, ¢ok sayida hastaligin gelisiminde rol oynayan cesitli
enzimlere/biyolojik hedeflere karsi etkinligini belirler (Thakur vd., 2022). Literatiirde
IC50 konsantrasyonu ile ¢alismalar mevcuttur. Ornegin, Nevozhay (2014) ¢alismasinda,
IC50 konsantrasyonu ile test ettigi ilacin kanser hiicre popiilasyonunun ¢ogalmasini teorik
olarak miimkiin olan etkinin %350’si veya ilacin pratikte elde edebilecegi maksimum

etkinin %50’s1 oraninda engelleyen konsantrasyonu oldugunu belirtmistir.
1.3. Problem Tanim

Bilimsel arastirmalarin ilerlemesi, farmakoloji ve ila¢ kesfi alaninda veri bilimi
ve makine 6grenmesi tekniklerinin kullanimiyla yeni ufuklar agmaktadir. Bu ¢aligma,
farmaso6tik alandaki Onemli bir enzim olan asetilkolinesteraz (AChE) proteinine
odaklanarak, veri madenciligi siireglerini ve makine 6grenmesi algoritma ve yontemlerini
kullanarak ila¢ molekiillerinin baglanma egilimine ait IC50 degerlerinin regresyon analizi
ile tahmin edilmesi hedeflenmistir. Enzimlerin biyolojik etkilerini anlamak ve ilag
gelistirme siireglerini iyilestirmek i¢in veri odakli yontemlerin kullanima, ilag tasarimi ve

etkinligi tizerinde etkilidir.
1.4. Katkilar

Enzim-ilag¢ baglanma egilimini belirlemek i¢in deneysel yontemler zaman alic1 ve
maliyetlidir. Bu nedenle, bu ¢alisma, deneysel verilerin analiz edilmesi igin veri
madenciligi tekniklerini benimseyerek verimliligi arttirmayr amaglamaktadir. Bu
calismanin ila¢ kesfi literatiirlinde akilli algoritmalarin kullanilmasini iceren katkilari

asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Molekiiler parmak izlerinin kullanildig1 veri setlerinde farkli makine 6grenme
yontemleri kullanilarak performans degerlendirilmesi yapilmistir.

2. Farkli uzunluklardaki molekiiler parmak izlerinin baglanma egiliminin
tahminindeki etkileri arastirilmistir.

3. Verideki diisik varyansli Ozellikler elendiginde makine 0Ogrenmesi

algoritmalarinin hiz ve performansindaki degisimler gozlenmistir.



10

Bu c¢aligmanin sonuglari, farmakoloji ve ila¢ kesfi alanindaki uygulamalar i¢in
veri seti iizerindeki calismalarm dnemine 151k tutabilir. lag endiistrisindeki arastirmacilar
icin, veri madenciligi ve makine Ogrenmesi tekniklerinin kullaniminin, yeni ilag
adaylarinin tasarimini hizlandirmak amaciyla nasil kullanilabilecegini gostermektedir.
Ayrica bu ¢aligma, benzer biyolojik veri setleri iizerinde veri madenciligi yaklagimlarinin
nasil genellestirilebilecegine dair genis kapsamli fikirler sunabilir. Elde edilen bulgular,
ilag kesfi siireclerinin verimliligini artirmak icin yeni yontemler gelistirmek isteyen

arastirmacilar i¢in 6nemli bir kaynak olabilir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. AChE Enzimi

Acetylcholinesterase (AChE) enzimi, esteraz ailesine ait bir tiir serin hidrolitik

enzimdir.

Sekil 2.1. Asetilkolinesteraz molekiilii

Viicutta AChE’nin nin 6nemli bir rolii vardir; asetilkolin molekiillerini sinir
hiicreleri arasindaki baglanti noktasi olan sinaptik boslukta hidroliz ederek sinyal
iletimini sonlandirir. AChE c¢esitli dokularda bulunur, ancak en yiiksek diizeyde sinir
uclarinda ve sinir-kas baglantilarinda bulunur. Bu bdlgelerde, asetilkolinin hizla
pargalanmasi, sinir sinyallerinin hizli bir sekilde sonlanmasin1 saglar. Bu, sinir sisteminin
dogru calismasini saglayarak, kaslarin kontroliinii saglar. AChE ayrica, asetilkolin
diizeylerinin dengelenmesinde ve sinir hiicrelerinin yeniden kullanima hazir hale
gelmesinde rol oynar. AChE birgok canli tiiriinde bulunan bir enzimdir. Memelilerde,
diger omurgalilarda, boceklerde, siirlingenlerde ve bazi bitkilerde de bulunur. Farkli
calisma alanlarinda kullanilmistir. Ornegin Karakus vd. (2022) ¢alismasinda, sigan beyin
dokusundan AChE enziminin klonlanmasi ve bakteriyel bir konakta protein elde

edilmesini amaclamistir.

AChE, bircok fizyolojik ve farmakolojik siirecin arastirmanin konusu olmustur.
Birgok zehir ve sinir gazi, AChE' yi inhibe ederek sinir iletimini etkiler. Bu inhibitorler,
asetilkolinin parcalanmasini engeller ve sinir iletimini siirekli olarak uyarir, bu da kaslarin
kontrolsiiz kasilmasina ve ciddi saglik sorunlarina yol agabilir. Bununla birlikte, AChE
inhibitorleri, bazi tibbi durumlarin tedavisinde de kullanilir. Ornegin, Alzheimer hastalig
tedavisinde, AChE inhibitorleri sinaptik asetilkolin seviyelerini artirarak bellek ve bilissel
fonksiyonlarda iyilesme saglayabilir. AChE enzimi, normalde sinir sistemi islevlerinin
diizenlenmesinde 6nemli bir rol oynar ancak, bazi durumlarda AChE'nin asir1 aktivitesi
veya yetersiz aktivitesi saglik sorunlarina neden olabilir. Pope (1999) calismasinda AChE

inhibisyonunu, organofosfat toksik maddelere bagli olarak ¢esitli dokularda doza baglh
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olarak gbzlemlemis ve inhibisyon diizeylerinin biyolojik islev bozuklugu sikligiyla genel
olarak uyumlu bir sekilde iligkili oldugu sonucuna varmistir. AChE inhibitorleri, AChE
enzimini gecici veya kalici olarak inhibe ederek asetilkolinin pargalanmasini yavaslatir
veya durdurur. Bu da sinaptik asetilkolin seviyelerini artirir ve sinir iletimini diizenler.
ACHE inhibitérlerinin takibi i¢in J. Chen vd. (2023) ¢alismasinda, asetilkolinin hidroliz
reaksiyonu sirasinda ortaya ¢ikan empedans degisimlerinin, asetilkolin miktarini tespit
etmek i¢in kullanilabilecegini gostermektedir. Ayrica Akocak ve Lolak (2020)
calismalarinda, belirli karbonik hidrojen transfer enzimi inhibitorlerinin antioksidan
Ozelliklerini ve kolinesteraz aktivitelerini degerlendirmek amaciyla calisma
gerceklestirmis, AChE inhibisyon profilinde genel olarak, zayif DPPH, ABTS ve metal
baglayici aktivitesi gozlemistir. AChE, Alzheimer hastalig1 gibi durumlarda merkezi sinir
sistemi lizerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu nedenle, daha etkili inhibitorlerin ve
daha giivenli ilag adaylarmmn belirlenmesine yonelik arastirmalar AChE'ye
odaklanmaktadir. Bu ilaglar, hastalarin bellek, diisiinme becerileri ve yasam kalitesinde
tyilesme saglamak icin kullanilir (Camadan & Akkemik 2022). Hormonlar iizerinde
yikier etkisi oldugu bilinen BPA (Bisphenol A) bilesigi iizerinde ¢alisma gerceklestiren
Heredia-Garcia vd. (2023) ¢alismasinda BPA'nin AChE iizerindeki etkilerini, dolayl
olarak sinir sistemi fonksiyonlarma etki edebilecek hormonal degisikliklerle

iliskilendirmistir.

Ayni zamanda, AChE inhibitorleri, zehirli gaz veya bocek ilaglari gibi AChE
aktivitesini inhibe eden maddelerle zehirlenmelerin tedavisinde de kullanilabilir. Bu
ilaclar, zehirin etkisini azaltarak ve sinir iletimini diizenleyerek hastanin sagligini
korumaya yardimci olur. AChE enzimi, sinir sistemi iglevinde 6nemli bir rol oynayan bir
enzimdir. AChE'nin asetilkolin hidrolizi yoluyla sinir iletimini diizenlemesi, sinir
sisteminin dogru ¢aligmasini saglar. AChE, zararli kimyasallarin hedefi olabilirken, ayn1

zamanda tibbi tedavilerde de kullanilabilir.
2.1.1. AChE Enzimi Calismalari

AChe enzimi ¢alismalarinin temelinde, Alzheimer hastaliginin tedavisinde
potansiyel AChE inhibitorleri tlizerine yapilmis arastirmalar vardir. Makine 6grenme
modelleri, gesitli tiirlerde asetilkolinesteraz inhibisyon aktivitesini tahmin etmekte ve
potansiyel toksinleri belirlemede yardimei olmaktadir (Vignaux vd., 2023). Motor sinir

kaynakli faktorler farkli kaslarda AChE alt birimlerinin ekspresyonunu degistirerek kas
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fonksiyonunu etkileyebilir (Tsim vd., 2008). Kadir vd. (2008) calismasinda, hafif
Alzheimer hastalarinda galantamin tedavisinin dikkat {izerinde etkili oldugu sonucuna
varmistir. Ayrica galatamin tedavisi 3 hafta ile 12 ay arasinda %30-40 oraninda kortikal
AChE inhibisyonu saglamistir. Bondzi¢ vd. (2020) ¢alismasinda, voliimindz ve negatif
yiikli molekiiller tarafindan asetilkolinesteraz inhibisyonundan sorumlu yeni bir
allosterik bolgeyi ortaya cikararak, yeni ilag tasarim stratejileri ve daha verimli AChE
modiilatorleri i¢in potansiyel sunmaktadir. AChE enzimi inhibitdrleri {izerine yapilmis
Makine Ogrenmesi ¢alismalar1 siiflandirma ve regresyon olarak ikiye ayrilmaktadir.
Sandhu vd. (2022) calismasinda, AChE enzimi ile etkilesimde olan 4140 molekiilii
BindingDB veri tabanindan toplamistir. Bu molekiillerden 1000 Nm’den kiigiik 1C50
degerine (pIC50 > 6) sahip 1862 molekiilii aktif diger 2278 molekiilii ise inaktif olmak
lizere etiketlemistir. Padel molekiiler tanimlayici ve R dilinin kullanildig1 ¢alismada
ozellik eleme yontemleri kullanildiktan sonra 179 tanimlayict ve 116 uzunlugunda
molekiiler parmak izi vektorii elde etmistir. K-en yakin komsu, SVR ve rassal orman
algoritmasinin kullanildig1 ¢aligmada rassal orman tabanli model ile Alzheimer hastaligi
tedavisi i¢cin AChE inhibitdrlerini %85,38 dogrulukla tahmin edebilmistir. Destek vektor
makinesi gibi makine 6grenme yontemleri ise Alzheimer hastalig1 ilag kesfinde molekiiler
tanimlayicilarla iligkilendirilmis asetilkolinesteraz inhibitorlerini dogru bir sekilde
tahmin edebilir (Lv & Xue, 2010). Yiicel (2022) c¢alismasinda molekiillerin
asetilkolinesteraz inhibitdrleri igin aktif veya inaktif oldugunu tahmin etmek i¢in Derin
Sinir Aglar1 (DNN), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Asirt Gradyan Artirma
(XGBOOST) algoritmalari ile smiflandirma uygulamasi gerceklestirmistir. Alzheimer
hastalig1 ve multipl skleroz gibi ndrodejeneratif hastaliklarla iligkili olan AChE'nin roliine
dikkat ¢cekmektedir. Calismada, AChE inhibitorlerine iligkin deneysel IC50 degerleri
ChEMBL veritabanindan alinmis ve veriler pIC50 degerlerine doniistiiriilmiistiir. PIC50
degeri 7°’den yiiksek olan molekiiller aktif olarak etiketlenmistir. Eksik verilerin
temizlenmesi ve tekrarli verilerde diisiik pIC50 degerinin dikkate alinmasi ile 5328 adet
molekiiliin 2048 uzunluktaki parmak izleri iizerinde calisilmistir. Ug farkli makine
Ogrenimi modeli kullanilmistir. 3 gizli katmanli bir DNN modeli olusturulmus, ReLU
aktivasyon fonksiyonu gizli katmanlarda, sigmoid fonksiyonu ise ¢ikis katmaninda
kullanilmistir.  XGBOOST  algoritmast n_estimators=300 ve max_depth=10
parametreleri ile optimize edilmistir. SVM modeli i¢in C=10 ve gamma=0.4 degerleri
kullanilmistir. DNN ve SVM modeli ile %93 dogruluk elde ederken XGBOOST yontemi

ile %87 dogruluk degerine ulasilmistir. Bu aragtirmalar, Alzheimer hastaliginin tedavisi
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icin potansiyel yeni ilaglarin gelistirilmesine ve mevcut tedavi seceneklerinin

iyilestirilmesine katkida bulunabilir.

AChE proteini ile regresyon calismalar1 da literatiirde yer almaktadir. Ornegin,
Lan vd. (2019) yaptiklar1 regresyon c¢alismasinda; semsiye Ornekleme yontemi ile,
potansiyel Alzheimer hastaligi inhibitorlerinin taranmasina yardimci olarak ligandlarin
AChE proteinine baglanma afinitesini etkili bir sekilde tahmin eder. Molekiiler baglanma
simiilasyon ve modelleme tekniklerini kullandig1 calismasinda korelasyon katsayisini
0.94 olarak hesaplayarak AChE inhibitorlerinin etkinligini ve baglanma afinitelerini

basaril1 bir sekilde tahmin etmistir.

Nguyen vd. (2022) c¢alismasinda ligandlarin hedef protein olarak belirledigi
AChE’ye baglanma serbest enerjisini yiiksek korelasyonla tahmin edebilecek bir
regresyon modeli egitmeyi amaglamistir. Chembl veri tabanindan elde edilen veri setine
ait 600 veri egitim veri seti i¢in, 162 veri test veri seti i¢in ayrilmistir. Ayrilan veri setleri
RDKit aracinin hesapladigt 200 bit uzunlugunda molekiiler parmak izlerinden
olugmaktadir. Yiiksek ve diisiik varyanslh parmak izlerinin elenmesi ile veri seti 123 bit
uzunlugunda vektorlere indirgenmistir. Regresyon modeli i¢in Lineer Regresyon, Rassal
Orman Regresyonu, XGBOOST ve Grafik Evrisimsel Ag modellerini kullanmistir. Bu
modeller, AChE inhibitorlerinin baglanma enerjilerini tahmin etmek i¢in kullanilmistir.
En iyi tahmin sonuglarini 0.72 Pearson R korelasyonu ve 1.580 RMSE ile Grafik
Evrisimsel A§ modeli elde etmistir. Ayrica, molekiiler yerlestirme (docking) ve
molekiiler dinamik simiilasyonlar1 gibi atomistik hesaplamalarla ligandlarin AChE’ye
baglanma siirecleri incelenmistir. Calismanin sonuglarina gore, iki bilesik olan benzil
trifluorometil keton ve trifluorometilstiril keton, AChE {izerinde gii¢lii inhibitor etkiler
gostermistir. Bu bilesiklerin IC50 degerleri sirasiyla 0.51 pM ve 0.33 uM olarak
hesaplanmis ve bu degerler, mevcut bir Alzheimer tedavisinde kullanilan galantaminin

IC50 degerinden (2.10 uM) oldukca diisiik bulunmustur.

Khedekar vd. (2022) calismasinda, ChEMBL 20 veritabanindan AChE ile
etkilesen molekiillere ait 5103 benzersiz kanonik SMILES verisi toplayarak bir regresyon
yontemi gelistirmigtir. 500 tahmin edici parametreli Rassal Orman modeli, PaDEL
parmak izi tanimlayicilari1 kullanarak AChE ile etkilesen molekiillerin pIC50
degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Bu QSAR modeli, Pearson korelasyon

katsayis1 (r = 0,93), kok ortalama kare hatasi (RMSE = 1), ortalama kare hatas1 (MSE =
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0,35) ve belirleme katsayis1 (r-kare = 0,87) olmak lizere dort istatistiksel parametre
kullanilarak degerlendirilmistir. Bu ¢aligmanin sinirlamasi, tiim veri noktalarinin egitim
ve test kiimelerine boliinmek yerine tek parca halinde modele uydurulmasidir. Bu nedenle
degerlendirme, yeni veri noktalarin1 kesfetme kapsami saglayan goériinmeyen veriler

tizerinde gergeklestirilmez.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Veri madenciligi

Veri madenciligi, istatistik, makine O6grenimi ve veritabani teknolojisinden
yontemler kullanarak biiytlik veri kiimelerinde beklenmedik, degerli veya ilging yapilari
bulma bilimidir (Cuzzocrea vd., 2007). Biiyiik veri setlerinden anlamli bilgileri kesfetmek
ve anlamak i¢in kullanilan disiplinlerarast bir alani ifade eder. Bu, istatistiksel ve
matematiksel tekniklerin, yapay zeka, makine O0grenimi ve veritabani yonetimi gibi
alanlardan gelen yontemlerle birlestirilmesini gerektirir. Biiyiilk miktarda veri ve bilgi
icinde desenleri tanimlayarak daha iyi kararlar almak i¢in i¢goriiler saglar, biiylik
miktarda veri ve bilgi i¢cinde desenleri tanimlamak i¢in cesitli metodolojiler ve gorevler

kullanir (Ogunleye, 2021).

Veri madenciligi, isletmelerin veri tabanlarinda gizli kalmig bilgileri ortaya
¢ikarmak i¢in bir aractir. Genellikle dort ana asamada gergeklestirilir: veri toplama, veri
on isleme, modelleme ve sonuglarm yorumlanmast. ilk olarak, ¢esitli kaynaklardan veri
toplanir ve uygun bir formata doniistiiriiliir. Daha sonra, veri 6n isleme adiminda, eksik
veya giirliltiilii veriler temizlenir ve 6zellikler ¢ikarilir. Modelleme asamasinda, veri seti
analiz edilir ve algoritmalar kullanilarak desenler ve iliskiler kesfedilir. Elde edilen
sonuglar yorumlanir ve anlamli bilgiler elde edilir. Bilgisayar bilimi ve istatistik
kullanarak biiyiik veritabanlarindan bilgi ¢ikarmak icin gelismekte olan bir alandir ve
alana iligkin istatistiksel temalar1 ve ogretileri vurgular (Glymour vd., 1997). Veri
madenciligi birgok farkli alanda kullanilir. Ornegin, pazarlama alaninda, miisteri
davraniglarini anlamak ve hedef kitleye 6zel pazarlama stratejileri olusturmak i¢in, saglik
sektorlinde, hastalik risklerini tahmin etmek veya tedavi sonuglarini iyilestirmek igin,
finansal hizmetlerde, dolandiricilig1 tespit etmek veya yatirim stratejilerini gelistirmek
icin kullanilmaktadir. Hizmet endiistrisinde veri madenciligi, biiyiik veri kiimelerini
analiz etmeye, islevleri iyilestirmeye ve biiylime firsatlarini belirlemeye yardimci olur
(Olson, 2007). Tip aragtirmalarinda veri analizi ve modelleme siire¢lerini hizlandirir.
Saglik sektoriinde klinik verilerden ve tibbi literatiirden elde edilen bilgilerle yeni tedavi
yontemlerinin kesfedilmesine katkida bulunabilir. Ozellikle ilag sektdriinde olumsuz ilag
reaksiyonlarini tespit etmek icin biiylik veri kiimelerinde ilging, beklenmedik veya degerli
yapilar kesfetmeye yardimci olur (Craig, 2007). ilag endiistrisinde, veri madenciligi, yeni

ilaclarin gelistirilmesinde hiz kazanilmasina ve maliyetlerin azaltilmasma yardime1
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olabilir. Klinik veritabanlari ve biyomedikal literatiirden biiyilk deneysel verilerle
bilimsel hipotezler iiretmeye ve klinik ve idari karar verme i¢in yeni biyomedikal ve
saglik bilgisi kesfetmeye yardimci olur (Yoo vd., 2012). Geleneksel farmakovijilans
yontemlerine potansiyel olarak faydali bir ek, muhtemel olumsuz ilag¢ reaksiyonlarini
belirlemeye yardimci olur (Almenoff vd., 2005). Bilimsel literatiirii madencilik i¢in veri
madenciligi araglar1 ve diger kaynaklarla entegre etmek, ilag kesfi ve gelistirilmesi i¢in

hayati oneme sahiptir (Agarwal & Searls, 2008).
3.1.1. Veri Setinin Hazirlanmasi
3.1.1.1. ChEMBL Veritabam

ChEMBL, biyolojik aktivite verilerini i¢eren halka agik bir veritabanidir ve
ozellikle ilag kesfi ve biyomedikal arastirmalar i¢in kullanilan kimyasal bilesiklerin,
biyolojik hedeflerin bilgilerini saglar. Cambridge'deki Avrupa Biyoinformatik Enstitiisii
tarafindan  gelistirilen bu veritabani, bilimsel aragtirmalarda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Molekiil ChEMBL kimligi, ChEMBL veritabaninda bulunan bir bilesigin
benzersiz kimlik numarasin1 ifade eder. ChEMBL diinya ¢apinda biyolojik aktiflik
verilerini iceren, ilag arastirmasi ve kimyasal biyoloji alaninda énemli bir kaynaktir.
ChEMBL veritabani, etkinlik odakli bir tarama kiitiiphanesini verimli bir sekilde
olusturur ve fenotipik tarama sonuglarindan molekiiler hedeflerin etkin bir sekilde geri
izlenmesini saglar (Mok & Brenk, 2011). ChEMBL, kimyasal biyoloji, oncii kesif ve ilag
kesfinde hedef se¢imi i¢in kiiglik molekiil verilerinin bulundugu c¢evrimigi bir
veritabanidir (Kufareva vd., 2014). ChEMBL, yeni veri kaynaklari, gelistirilmis
islevsellik ve yeni erisim yontemleri ile giincellenmis olup, bunlar arasinda yeni bir
Kaynak Tanim Cercevesi formati bulunmaktadir (Bento vd., 2014). Molekiil ChREMBL
kimligi, bu veritabaninda yer alan her bir bilesigin 6zgiin tanimlayicisidir ve genellikle
bir harf ve ardindan bir dizi sayidan olusur. Molekiil ChREMBL kimligi, her bir bilesigin
kimyasal ve biyolojik 6zelliklerini birbirinden ayirt etmek ig¢in kullanilir. Verilerinin
dogrudan biriktirilmesini, gelistirilmis arama ve filtreleme yeteneklerini ve yeniden
tasarlanmis bir web arayiiziini miimkiin kilan onemli iyilestirmelerden gegmistir
(Mendez vd., 2019). Her bir molekiil ChEMBL kimligi, ChEMBL veritabanindaki ilgili
bilesik hakkinda bir dizi bilgiyi iceren bir kayitla iligkilendirilir. Bu bilgiler arasinda
bilesigin kimyasal yapisi, biyolojik aktivitesi, hedef proteinlerle etkilesimi ve biyolojik
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test sonuclar1 gibi veriler yer alabilir. Molekiil ChEMBL kimlikleri, ila¢ tasarimi,
kimyasal biyoloji arastirmalari, biyoinformatik analizler ve ilag gelistirme siireclerinde
kullanilir. Aragtirmacilar, bu kimlik numaralarini kullanarak ChEMBL veritabaninda yer
alan belirli bir bilesik veya bilesik grubuyla ilgili bilgilere erigebilirler. ChEMBL, ilag
kesfi icin biiyiik 6lgekli bir biyoaktivite veritabani olup, 1 milyondan fazla bilesik ve 5200
protein hedefi i¢in 5.4 milyon biyoaktivite dl¢limii igerir (Gaulton vd., 2012). Molekiil
ChEMBL kimlikleri, ayn1 zamanda kimyasal yapay zeka ve makine 6grenimi modelleri
icin egitim verileri olarak da kullanilabilir. Bu modeller, biyolojik aktivite tahmini, ilag-
tanitma ve ilag-ilag etkilesimleri gibi 6nemli konulari incelemek i¢in kullanilir. ChEMBL
veritabani artik ihmal edilen hastalik taramalari, bitki korumasi, ila¢ metabolizmasi ve

patentlerden veriler icerirken, iyilestirmeler ve yeni 6zellikler de getirilmistir (Gaulton

vd., 2017).
3.1.1.2. Kanonik SMILES

Kanonik SMILES, bir bilesigin yapisin1 tanimlamanin standart bir yoludur ve ayn1
molekiil i¢in farkli temsilasyonlarin tek bir, benzersiz bir formda ifade edilmesini saglar.
Kanonik SMILES, bir bilesigin yapisint atomlar ve baglar arasindaki iliskileri belirterek
ifade eder. Bu sistemde, her atom bir sembolle temsil edilir ve atomlar arasindaki baglar,
bunlarin arasina konulan sayilarla gosterilir. Bu sayilar, baglanan atomlarin sirasini
belirtir ve molekiiliin yapisini1 benzersiz bir sekilde tanimlar. Bu, molekiiller arasinda
karsilastirmalar yapmayi ve verileri tutmay1 kolaylastirir. Kanonik SMILES, bir bilesigin
yapisini temsil etmenin yani sira, kimyasal veri tabanlarinda arama yapmak, yapay zeka
tabanl ilag tasarimi ve yiiksek verimli sanal tarama gibi bir¢ok uygulama igin de
kullanilir. Bu sistem, biiylik miktarda kimyasal bilgiyi depolamak, islemek ve analiz
etmek i¢in temel bir aragtir. Birden fazla SMILES tabanli arttirma, ilag kesfi gorevlerinde
molekiiler temsil ve tahmin performansini artirir (C. Li vd., 2022). C. K. Wu vd. (2021)
caligmasinda BILSTM ile SMILES numaralandirmasi bir araya getirildiginde, SMILES
dizelerinden gizli 6zellik 6grenmeyi gelistirir. Kanonik SMILES'in olusturulmast, bir dizi
kurallara ve algoritmaya dayanir. Bu kurallar, atomlarin siralamasi, baglarin belirlenmesi
ve izomerlerin tanimlanmasi gibi faktorleri igerir. Bu sayede, herhangi bir bilesigin
yapisi, birkac temel kurala dayanarak benzersiz ve tutarli bir sekilde ifade edilebilir.
Ornegin, Aras-Pous vd. (2019) calismasinda rastgele SMILES egitimli LSTM hiicreleri
ile calismis ve molekiiler iiretim modellerinde daha biiyiik kimyasal alanlara genelleme

yapmay1 ve hedef kimyasal alan1 daha 1yi temsil etmeyi iyilestirmistir. Ayrica Liu vd.
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(2019) calismasinda, SMILES formatindaki ilaglara yonelik ikiz Evrisimli Sinir Ag1,
ilacin kanser hiicre hatlar1 iizerindeki etkilerini yliksek dogruluk ve kararlilikla dogru bir
sekilde tahmin ettigini, ancak kor testlerde performansin diistiigiini gézlemlemistir.
SMILES tabanli molekiiler {iretim modeli, ila¢ kesfi ve molekiiler tasarim
optimizasyonunda umut vadeden bir uygulama gosterir ve yeni terapdtik varliklarin

olusturulmasini saglar (Kong vd., 2022).
3.1.1.3. Lipinski’nin Bes Kurah

Lipinski’nin Bes Kurali, ilag tasarimi ve gelistirme siirecinde kullanilan bir
kilavuzdur. Bu kural, bir bilesigin oral biyoyararlanimini éngérmek i¢in kullanilir ve
ilaglarin gecirgenlik ve etkinlik agisindan ne kadar basarili olacagini tahmin etmeye
yardimc1 olmaktadir. Lipinski kurali, absorpsiyon, dagilim, metabolizma ve atilim
faktorlerini dikkate alarak iyi biyoyararlanimi 6ngoriir (Ivanovi¢ vd., 2020). Lipinski’nin
Bes Kurali, farmakokinetik ozellikleri vurgulayarak ve ilag benzerligi ve ilag
yapilabilirligi kavramlarini hedef belirleme ve se¢me siireclerine entegre ederek ilag kesfi
siirecinde devrim yaratmistir (Keller vd., 2006). Fishburn (2013) bes kuralin, yeni
biyolojiklerin davranigini tahmin etmenin bilgisayar tabanli tahminlerde bir sonraki

biiyiik atilim olabilecegini 6ngdrmektedir.
Bes kural sunlardir:

Molekiiler agirlik 500 Da’dan fazla olmamalidir.
Lipofilite (logP), 5’ten fazla olmamalidir.
Hidrojen baglama aktif grup sayis1 5’ten fazla olmamalidir.

Hidrojen baglama dondr sayist 10°dan fazla olmamalidir.

o kB w0 D

Molekiiler polarite i¢in asagidaki kurali kullanilir: 1.7 <logP < 2.5.

Bu kural, ilag adaylarinin farmakokinetik 6zelliklerini degerlendirmede kullanilir.
Lipinski’nin Bes Kurali, ilaclarin sindirim sisteminden emilimini ongérmek ig¢in
tasarlanmustir. Bilesiklerin bu kurala uymamasi, sindirim sisteminden yeterince emilimini
engelleyebilir ve dolayisiyla ilag adayinin etkinligini azaltabilir. Nendza ve Miiller (2010)
caligmalarinda, Lipinski’'nin Bes Kurali ve molekiiler agirlik esikleri ile, gereksiz
biyotestlere ihtiyag duymadan diisiik kaygili endiistriyel kimyasallarin %30 ila %40’ m1
etkili bir sekilde tanimlayabilmektedir. Lipinski’nin Bes Kurali’nin bazi avantajlart

sunlardir:
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e Lipinsk’nin Bes Kurali, ilag kesfi siirecinin erken asamalarinda potansiyel ilag
adaylariin se¢iminde kullanildiginda, maliyet tasarrufu saglayabilir. Bu kural,
daha fazla zaman ve kaynak harcanmadan 6nce, potansiyel olarak uygun olmayan
bilesikleri eleme konusunda rehberlik eder.

e Lipinski’nin Bes Kurali’'na uyan bilesiklerin, genellikle daha iyi gegirgenlik
profiline sahip oldugu kabul edilir.

e Bu kuralin temel ilkeleri basit ve anlasilir oldugundan, arastirmacilar ve ilag
tasarimcilari tarafindan genis ¢apta kullanilabilir. Bu nedenle, karmasik bir analiz

gerektirmez ve hizl bir sekilde uygulanabilir.

Lipinski’nin Bes Kurali, umut verici bilesikleri segmek i¢in yararlidir, ancak
dikkatli ve kriterlerle kullanilmasi, umut verici bilesiklerin dislanmasini 6nlemek igin

onemlidir (Giménez vd., 2010).
3.1.1.4. Molekiiler Parmak izi ve Tanimlayicilar

Molekiiler parmak izleri, kimyasal bilesiklerin yapisini temsil etmek icin
kullanilan bir dizi bit dizisi veya vektorlerdir. Bu parmak izleri, kimyasal bilesiklerin
yapisal ozelliklerini tanimlamak ve karsilagtirmak icin kullanilir. Molekiiler parmak
izleri, molekiiler benzerlik arama, ilag kesfi, sanal tarama ve yapi-aktivite iliskilerinin
analizi gibi birgok alanda kullanilir. Molekiiler parmak izleri, kimyasal bilesiklerin
benzerliklerini ve farkliliklarini analiz etmek icin kullanilir. Veritabani parmak izi,
molekiiler veritabanlarindan 6nemli bilgilerini yakalar ve molekiiler kiitliphanelerin
cesitliligini degerlendirmek ve kimyasal uzay karakterizasyonu ve sanal tarama yapmak
icin kullanilir (Fernandez-De Gortari vd., 2017). Molekiiler parmak izi araglari, biyolojik
tarama sonuglarmin hizli veri aligverisi, entegrasyon ve karsilagtirilmasini, kesif yapi-

aktivite analizini ve hedef segiciligi incelenmesini kolaylastirir (Y. Wang vd., 2009).

Molekiiler modelleme i¢in agik kaynakli PaDEL tanimlayici veya RDKit
kiitliphaneleri ile yapilan ¢aligmalar literatiirde gozlendi. PaDEL-Descriptor, molekiiler
tanimlayicilar ve parmak izleri hesaplamak i¢in kullanilan agik kaynakli bir yazilimdir.
Harigua-Souiai vd. (2022) ¢alismasinda molekiiler modelleme i¢in RDKit kullandiktan
sonra rastgele orman ve destek vektor makinesi modelleri ile molekiillerde anti-
Leishmania etkilerini etkili bir sekilde tahmin eder ve her modelin ilk 10'unda yedi
potansiyel ilac1 belirler. Ayrica RDKit, diger kiitiiphaneler ile entegre ¢alisabilir. Ornegin,
Dong vd. (2015) calismasinda; ChemDes adini1 verdigi yazilimda, RDKit dahil olmak
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lizere ¢ok sayida en son paketi entegre eder ve bu sayede ilag kesfi siire¢lerinde molekiiler
tanimlayicilar ve parmak izleri hesaplamak i¢in entegre bir web tabanli platform ortaya
cikarmis olur. PaDEL tanimlayict da diger kiitiiphaneler ile entegre edilerek yeni
yazilimlar kesfedilebilir. Ornegin, Jiang vd. (2017) ¢alismasinda; DrugECs adini verdigi
yeni tahmin sistemi ile, ilag-hedef etkilesimlerini mevcut yontemlerden daha hizli ve
verimli bir sekilde dogru tahmin eder. Ve Zhang vd. (2017) calismasinda DrugRPE
yontemini, ilag-hedef etkilesimlerini tahmin etmede diger en iyi ilag-hedef
tahmincilerinden 6nemli 6l¢iide daha iyi performans gosterdigini ve daha hizli ¢calistigini

gozlemlemistir.

RDK:it, kimyasal bilim ve molekiiler modelleme alaninda kullanilan agik kaynakli
bir Python kiitiiphanesidir. Molekiiler grafikler olusturma, kimyasal o&zellikleri
hesaplama, kimyasal veritabanlar1 arastirma, ila¢ tasarimi ve sanal tarama gibi bir¢ok
kimyasal hesaplama ve analiz islemini ger¢eklestirmek icin kullanilir. RDKit'in
hesaplamali ila¢ kesfindeki uygulamalari, yap1 temelli ve ligand temelli ila¢ tasarimu,
sanal tarama teknikleri ve ilag kesfi arastirmalarinin ilerlemesine yardimer olmak igin
deneysel rutinlerle entegrasyonu igerir (Macalino vd., 2015). Molekiiler yapilar ve
kimyasal bilesikler iizerinde calisilirken RDKit kiitiiphanesi tercih edilir. Molekiiler
baglanma, etkinlik merkezi modelleme, sifirdan tasarim, molekiiler benzerlik hesaplama
ve dizi tabanli sanal tarama gibi hesaplamali ila¢ kesfi yontemleri, ilag kesfi ve
gelistirmesinde yaygin olarak uygulanmaktadir (Ou-Yang vd., 2012). RDKit
kiitliphanesi, agik kaynakli bir proje olup, cesitli akademik ve endiistriyel kuruluslar

tarafindan kullanilmaktadir.

Veri setinin hazirlanmasi i¢in ChEMBL veri tabanindan AChE enzimi ile
etkilesen molekiiller toplandi. RDKit kiitiiphanesi ve Lipinski’nin 5 kurali kullanilarak
molekiiler parmak izleri olusturuldu. Veri setinin hazirlanmas1 Sekil 3.1°de

goriilmektedir.
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Sekil 3.1. Veri setinin hazirlanmasi
3.1.2. Veri On isleme

Veri 6n isleme, veri setlerinin analize hazirlanmasinda kullanilir. Dogru bir veri
On isleme, analiz siirecinin dogrulugunu ve etkinligini arttirmaktadir. Veri setlerindeki
Ozniteliklerin anlamli hale getirilmesi ve yeni Ozniteliklerin olusturulmasi siirecine
Oznitelik ¢ikarimi denir. Bu asama, daha etkili analizler yapilmasina olanak tanir.
Oznitelik ¢ikarimi, veri setinin boyutunu azaltabilir ve analiz siirecini hizlandirabilir.
Verilerin belirli bir araliga veya dagilima getirilmesi, analiz sonuglarindan daha tutarh
sonuglar elde edilmesini saglar. Farkli kaynaklardan elde edilen verilerin birlestirilmesi
ve uyumlu bir formata getirilmesi veri entegrasyonu siireci ile gergeklesir. Veri

entegrasyonu veri biitiinliigiinii saglamak i¢in dnemlidir.

Veri 6n isleme icin temel teknikler, tahmin edici veri analizi ¢ercevesinde her bir
on isleme adimi i¢in yaygin olarak kullanilan giincel algoritmalar igerir
(Alexandropoulos vd., 2019). Veri 6n isleme i¢in kullanilan bir diger yontem ise standart
sapma filtresidir. Standart sapma filtresi, veri setindeki anormal degerleri tespit etmek ve
bu degerleri veri setinden ¢ikarmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Matematiksel olarak,

standart sapma asagidaki denklem ile hesaplanir:

o=\ 4N -p? (1)

Burada:

e X;verinin i’ inci gézlemini,
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e u: veri setinin ortalamasini,

e N: veri setindeki toplam gdzlem sayisini
ifade etmektedir. Veri setinde standart sapma filtresi uygulama 3 adimdan olusmaktadir.

1. Verinin ortalamasi (p) ve standart sapmasi () hesaplanir.

2. Veri setindeki anormal degerleri tanimlamak igin belirli bir standart sapma esigi
kullanilir. Anormal degerlerin sinirlar1 p + ko araliginda tanimlanir.

3. Bu simnirlar disinda kalan veriler anormal olarak kabul edilir ve isleme dahil

edilmez.

Veri 6n isleme siirecindeki kararlar, sonraki analiz asamalarinin basarisini
belirleyebilir. Veri akislar i¢in veri 6n isleme teknikleri, 6grenme hizini ve veri yapisi
anlayisini artirabilir, ancak gelecekteki zorluklar i¢in daha fazla aragtirma ve gelistirme

gerektirir (Ramirez-Gallego vd., 2017).
3.1.3. Makine Ogrenmesi ve Regresyon Yontemleri

Makine 6grenimi modelleri algoritmalar tarafindan temsil edilir. Bu algoritmalar,
veriye dayali olarak belirli bir amaca ulagsmak igin optimize edilir. U¢ temel makine

Ogrenimi tlirli vardir: denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme (Scott vd., 2019).

e Denetimli Ogrenme: Bu yontemde, makine 6grenimi modeline egitim verisi
olarak etiketlenmis veri saglanir. Model, bu verileri kullanarak girdi ve ¢ikti
arasindaki iligkiyl 6grenir ve yeni verileri tahmin etmek i¢in bu iliskiyi kullanir.
Siiflandirma ve regresyon gorevlerinde kullanilir.

e Denetimsiz Ogrenme: Bu yontemde, model etiketlenmemis verilerle egitilir.
Model, veri i¢indeki oriintiileri veya yapilardaki dogal gruplamalar1 belirlemek
icin kendi kendine 6grenme yetenegine dayanir. Kiimeleme ve boyut azaltma
gorevlerinde kullanilir.

e Pekistirmeli Ogrenme: Bu yontemde, model bir ¢evreyle etkilesime girer ve belirli
bir gérevi en iyi sekilde gerceklestirmek icin odiiller veya cezalar alir. Model,
deney ve hata yaparak en 1yi davranis1 6grenir. Otomatik siiriis, oyun stratejileri

ve robotik gibi alanlarda kullanilir.

Makine oOgrenimi, deneyimle gelisen bilgisayar algoritmalar1 gelistirmeyi

amaglayarak, genom dizileme veri setleri gibi biiylik, karmasik veri setlerinin analizinde
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insanlara yardimci olmay1 hedefler (Libbrecht & Noble, 2015). Makine 6grenimi, ¢cok
boyutlu veri kiimelerinden tahmin modelleri olusturmak icin kullanilan veri analitik
tekniklerinin bir koleksiyonudur ve modern biyolojik arastirmalari etkiler (Camacho vd.,
2018). Ornek olarak destek vektdr makineleri, karar agaglari, XGBOOST, rassal orman
regresyonu, PLS regresyon algoritmalar1 verilebilir. Makine 6grenimi modelleri egitim,
dogrulama ve test asamalarindan geger. Egitim verileri, modelin 6grenme siirecinde
kullanilirken, dogrulama verileri modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir ve

test verileri modelin gercek diinya performansini 6lgmek i¢in kullanilir.

Makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalari, biiyiikk veri teknolojileri ile
birlikte ilag kesfi ve hedef tasariminin verimliligini, etkinligini ve kalitesini artirir (Patel
vd., 2020). Makine 6grenimi, veri odakli karar alma siirecini tesvik ederek ilag kesfini ve
gelistirmesini iyilestirebilir, ancak yorumlanabilirlik ve tekrarlanabilirlik gibi zorluklar
daha fazla calisma gerektirir. Makine Ogreniminin ila¢ kesfi alaninda karsilastig
zorluklar, makine O0grenmesi tarafindan iretilen sonuclarin yorumlanabilirliginin ve
tekrarlanabilirliginin eksikligi olarak one ¢ikar, bu da uygulama alanlarini siirlayabilir
(Vamathevan vd., 2019). Gelismis makine O6grenimi teknikleri, veri seyrekligi,
yorumlanabilirlik ve otonom davranis gibi ila¢ kesfindeki simirlamalari asabilir. Ilag
kesfinde makine 6grenimi, yorumlanabilirlik eksikligi ve dagitimdan sonraki yeniden
egitim ihtiyaci gibi sinirlamalarla kars1 karsiyadir (Elbadawi vd., 2021). Tip ve saglik
hizmetlerinde makine 6grenimi, 6zellikle karmasik lineer olmayan modeller i¢in model
yorumlanabilirligi ve agiklanabilirlik agisindan zorluklarla karsilasir (Vellido, 2020). Bu

zorluklar uzman destegiyle asilabilir.
3.1.3.1. Ridge

Ridge regresyonu, ¢ok faktorlii verilerde karmasik iliskileri gostermek igin iki
boyutlu grafiksel bir prosediirdiir ve olagan en kiiclik kare tahmininden daha iyi bir
regresyon denklemi saglar. Coklu regresyonda bagimli olmayan sorunlar i¢in daha kiicilik
ortalama kare hataya sahip 6nyargili tahminler elde etmek igin kdsegen yoniine kiigiik
pozitif miktarlar ekleyen bir tahmin prosediiriidiir (Hoerl & Kennard, 2000). Ridge
regresyonu, ii¢ aciklayici degisken ile yapilan tiim arastirmalarda olagan en kiigiik kareler
tarafindan domine edilen bir k parametresine sahiptir (Al-Hassan & Mohammad Al-
Hassan, 2008). Ridge regresyonu, dogrusal regresyon yontemine bir diizenleme terimi

ekleyerek calisir ve bu sayede modelin karmagikligini azaltir ve asir1 uyumu onler. Bu
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diizenleme terimi, katsayilarin karelerinin toplami olarak ifade edilir ve bu katsayilarin
biiyiikliiklerinin toplaminin belirli bir esik degerden kiiciik olmasi i¢in optimize edilir.
Diizenleme terimi, baz1 katsayilar kii¢iiltiir ancak sifira indirmez. Bu sayede, modeldeki
tim oOzelliklerin etkisini azaltirken, higbir 6zelligi tamamen atlamaz. Bu, ridge

regresyonunun daha kapsamli bir model olusturmasini saglar.

Ridge regresyonu, en kiigiik kare tahminlerini belirsiz olarak sifira dogru
kiictilterek destekleyen bir yontemdir, ancak bagimli olmayan verilerin zayif olarak yanlig
etiketlenmesi ve duruma o6zgii bilgiye dayanma gibi zayifliklara sahiptir (Smith &
Campbell, 2018). Bu nedenle, ridge regresyonu modeldeki katsayilar1 biiytikliiklerine
gore siirlayarak modelin karmagikligini azaltir. Bagimli bir degisken ile bazi agiklayici
degerler arasinda lineer bir iligkiyi modelleme igin istatistiksel bir yontemdir (Y. R. Chen
vd., 2018). Ogzellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde ve degiskenler arasinda ¢oklu
dogrusal baglantilarin oldugu durumlarda etkili bir sekilde kullanilir. Bu tiir durumlarda,
geleneksel regresyon yontemleri performans kaybi yasayabilirken, ridge regresyonu daha
istikrarli ve dogru sonuglar verebilir. Ridge regresyonunun ana avantajlarindan biri,

modelin diizgiinlestirilmesi ve asiri uyumu azaltmasidir.
3.1.3.2. PLS Regresyonu

PLS regresyon, c¢oklu degiskenler arasindaki iliskiyi modellemek ve tahmin
etmek i¢in kullanilan bir regresyon teknigidir. PLS, regresyon ve faktor analizi
tekniklerinin bir kombinasyonunu iceren bir yontemdir. Diger regresyon yontemlerinin
zayifliklarini ele alan bir yontemdir (Geladi & Kowalski, 1986). Bir bagimli degiskeni
bir dizi agiklayict degiskenle iligskilendiren ve belirgin agiklayict degiskenleri ve korunan
PLS bilesenlerinin sayisini ayarlayarak olagan en kiigiik kareler kullanilan bir modeldir
(Bastien vd., 2005). Tahmin edici degiskenlerin sonlu kiime durumunun bir genislemesi
olup, yakinsama ozellikleri kanitlanmistir (Preda & Saporta, 2005). PLS regresyonu,
statik sistem modellemesinde girisler ile ¢iktilar arasindaki gizli iligkiyi yakalamak icin
kullanilir (Y. Dong & Qin, 2018). Coklu bagimsiz degiskenlerin ¢oklu baglanti,
gereksizlik ve giiriiltiiden etkilendigi coklu yanitli regresyonu gergeklestirmek icin

kullanilan ¢ok degiskenli bir tekniktir (Stocchero vd., 2021).

PLS regresyonu, iki ana bilesen ile calisir: bilesenler ve bilesen yiikleri.
Bilesenler, bagimsiz degiskenler arasindaki ortak varyansi temsil ederken, bilesen

yiikleri, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenle olan iligkisini gosterir. PLS, bu
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bilesenler ve yiikler arasindaki iligkiyi kullanarak tahminler yapar. Bagimli degiskenleri
bagimsiz degiskenlerden en iyi tahmin edici giice sahip gizli degiskenleri ¢ikararak
tahmin eder (Abdi, 2010). Bir veya daha fazla bagimli degiskeni iki veya daha fazla
bagimsiz degiskene iliskilendirir (Lorber vd., 1987). Ozellikle 6rneklerden daha fazla
degisken oldugunda ¢ok degiskenli kalibrasyon i¢in kullanir (Wakeling & Morris, 1993).
PLS regresyon ¢oklu degiskenler arasindaki karmasik iliskileri modellemek i¢in kimya,
biyoloji, ekonomi, pazarlama ve miihendislik gibi c¢esitli disiplinlerde yaygin olarak

kullanilmaktadir.
3.1.3.3. Rassal Orman Regresyonu

Rassal orman regresyonu, birkag rastgele karar agacini bir araya getirerek ve
tahminlerini ortalamayla birlestirerek genel amagli bir smiflandirma ve regresyon
yontemidir (Biau & Scornet, 2016). Her bir karar agaci, veri setinin farklr alt kiimesi
tizerinde egitilir ve farkli 6zelliklerle ¢alisir. Bu, her bir agacin birbirinden bagimsiz
olmasini saglar ve modelin genelleme yetenegini artirir. Rassal orman, yiiksek boyutlu
regresyon ve siniflandirma i¢in kullanilan bir makine 6grenme aracidir ve yanit

degiskeninin kosullu ortalamasinin dogru bir yaklagimini saglar (Meinshausen, 2006).

Rassal orman regresyonu, veri setinin rastgele segilen alt uzaylarinda biiyliyen
karar agaglarini kullanan bir modeldir ve bir tahminci toplulugu olusturur (Biau & Fr,
2012). Her bir karar agaci egitilirken, rastgele secilen ozellikler {izerinde calismasi
nedeniyle her bir agacin farkli ozellikler iizerinde egitilerek gecerli bir model
olusturmasini saglar. Ayrica, rastgele 6zellik se¢imi, modelin asir1t uyumu azaltmasina
yardimet olur. Rassal orman regresyonunun bir diger 6nemli 6zelligi, toplu tahmin yapma
yetenegidir. Bu 6zellik, modelin daha dogru ve giivenilir tahminler yapmasini saglar.
Yiiksek boyutlu veri ile stniflandirma i¢in bir aragtir ve aday tahmincileri degisken 6nem

Ol¢timleri araciligryla siralar (Scornet vd., 2015).

Rassal orman regresyonu, yanit degiskeninin tam kosullu dagilimi1 hakkinda bilgi
saglar ve yiiksek boyutlu tahminci degiskenler i¢in kosullu tahmin edebilir, bu da tahmin
giiciinde rekabetci kilar (Meinshausen, 2006). Onemli degiskenleri bulmaya ve iyi bir
sade tahmin modeli tasarlamaya yardimc1 olabilir (Genuer vd., 2010). Siniflandirma ve
regresyonda yliksek dogruluk saglar, az ayar gerektirirler ve yorumlanabilir ¢iktilar saglar

(Sega & Xiao, 2011).
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3.1.3.4. XGBOOST

XGBOOST, makine 6grenimi alaninda yaygin olarak kullanilan bir 6grenme
algoritmasidir. Regresyon ve siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar verir.
XGBOOST, iistiin tahmin performansina sahip bir gradyan artirma karar agact modelidir
ve bir¢ok siniflandirma zorlugunda kullanilmaktadir (Sagi & Rokach, 2021). Bir bagimli
degiskenin diger oOzellikler tarafindan nasil etkilendigini veya tahmin edilecegini
o0grenmek ic¢in kullanilabilir. Regresyon problemlerinde, bagimli degisken stirekli bir
sayisal degerdir ve bu degeri tahmin etmek igin XGBOOST regresyonu kullanilir.
Standart rastgele orman ve gradyan artirma makinelerinden daha iyi performans gosteren
agac tabanli bir toplu 6grenim teknigidir ve habitat uygunluk modellemesinde kullanilir
(Munoz-Mas vd., 2019). Birden fazla karar agacini bir araya getirerek bir tahmin modeli
olusturur. Bu agaglar, veri setinin farkli alt kiimeleri {izerinde egitilir ve birbirlerinin
hatalarin1  diizelterek tahmin performansini artirirlar. Ayrica XGBOOST, mineral
potansiyel haritalama i¢in optimum tahmin modelleri iiretmede rastgele ormanlardan
biraz daha iyi performans gosteren bir toplu 6grenim teknigidir (Parsa, 2021). Veri
dengesizligi durumlarinda avantajlart olan etkili bir toplu 6grenim algoritmasidir (P.
Zhang vd., 2022). XGBOOST regresyonunun temel avantajlarindan biri, yiiksek
performansi ve genelleme yetenegidir. Biiyiikk veri setleri ile calisirken ve karmasik

iligkileri modellemek istendiginde etkili bir sekilde ¢alisabilir.

XGBOOST, bir¢gok makine 6grenme zorlugunda en son teknolojiyi basariyla elde
eder ve mevcut sistemlere kiyasla ¢ok daha az kaynak kullanarak milyarlarca 6rnegin
otesine Olgeklenir (T. Chen & Guestrin, 2016). Egitim hizi, genelleme performansi ve
parametre kurulumunda avantajlari olan giivenilir ve verimli bir makine 6grenme zorlugu
¢oziiciidiir (Bentéjac vd., 2019). Ozellik uzayinda karmasik veri dagilimini asarak
yapilandirilmis verilerde siniflandirma performansinda daha yiliksek dogruluk elde eder

(J. Wu vd., 2021).
3.1.3.5.SVR

Support Vector Regression (SVR), Support Vector Machine (SVM)
algoritmasinin regresyon i¢in uyarlanmis halidir. SVR, verileri siniflandirmak yerine, bir
dizi veri noktasi arasindaki iliskileri modelleyerek, siirekli bir ¢iktiya ulasmay1 amaglar.
SVM’de oldugu gibi, SVR de dogrusal olmayan verilerle basa ¢ikabilmek icin ¢ekirdek

fonksiyonlarmni kullanir.
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SVR’nin temel amaci, verilerin ¢cogunu dogru tahmin edecek sekilde dogrusal
olmayan bir fonksiyon bulmaktir. Bunu yaparken, belirli bir hata pay1 (epsilon) i¢inde
kalan verileri dikkate alir. Epsilon, modelin ne kadar hata yapabilecegini belirler; yani
tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki fark epsilon degerini asmazsa, model bu
hatayr g6z ardi eder. Bu sayede, modelin agir1 6grenme yapmasi ve dolayisiyla genel

performansinin diismesi engellenir.

SVR, ayrica bir ceza parametresi olan C’yi kullanir. C parametresi, hatalara ne
kadar tolerans gosterilecegini belirler. C degeri biiyiikse, model hatalara daha az tolerans
gOsterir ve tiim veri noktalarina uyan bir model olusturmaya ¢alisir. Bu durumda, model
daha karmasik hale gelebilir ve agir1 6grenmeye yatkin olabilir. C degeri kiiclikse, model
daha fazla hatay1r goz ardi edebilir, bu da modelin daha basit olmasina ve daha iyi

genellestirilmesine yol agabilir.

SVR’nin bir diger 6nemli 6zelligi de ¢ekirdek fonksiyonlar: kullanarak dogrusal
olmayan veri kiimelerini modelleyebilmesidir. Cekirdek fonksiyonlari, veriyi daha
yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiirerek, orada dogrusal olarak ayrilabilir hale getirir.
Hangi ¢ekirdek fonksiyonunun kullanilacagi, veri kiimesine ve problemin dogasina bagli
olarak segilir. Dogrusal SVR egitim yontemleri, baz1 problemler i¢in ¢cekirdek SVR kadar

iyi modeller iiretebilir ve daha hizli egitim ve test olanagi sunabilir (Ho & Lin, 2012).

Literatirde SVR ile ¢alismalar mevcuttur. Ornegin, Liu ve Zio (2016)
calismalarinda SVR i¢in 6nerilen ¢cevrimi¢i uyarlanabilir 6grenme yaklagimini uygulamis
ve SVR i¢in duragan olmayan kosullar i¢in modelleri etkili bir sekilde degistirerek
hesaplama karmagikligini azaltir ve asirt uyumu onler yorumunda bulunmustur. Wu ve
Huang (2019) c¢alismalarinda ise SVR Ogrenme yoOnteminin, geleneksel yontemlere
kiyasla genis bantli varis yonii tahmin dogrulugunu iyilestirdigini ve ag1 belirsizliginin

elde edilebildigi frekans araligini genislettigi sonucuna varmigstir.
3.1.3.6. Toplu Ogrenim Yéntemi

Toplu 6grenim yontemi, bir¢cok farkli modelin bir araya getirilerek daha giiclii ve
kararli bir model olusturmak i¢in kullanildig1 bir makine 6grenimi teknigidir. Bu yontem,
birden fazla zayif 68reniciyi bir araya getirerek daha giiclii bir 6grenici olusturmayi
amaglar. Toplu 6grenim yontemi, farkli 6grenme algoritmalarini veya ayni algoritmay1

farkli alt orneklemelerle egitmeyi igerebilir. Toplu 6grenim ydntemi, bircok makine



29

ogrenimi zorlugu i¢in kabul edilen en son teknoloji ¢6ziimii olarak kabul edilebilir. Bu
tir yontemler, tek bir modelin tahmin performansini, birden fazla modeli egiterek ve
tahminlerini birlestirerek artirir (Sagi & Rokach, 2018). Bir toplu 6grenim yontemi
modelinde kullanilacak ¢esitli 6greniciler segilir veya olusturulur. Bu 6greniciler, farkli
algoritmalar1 veya ayni algoritmay1 farkli parametrelerle kullanarak egitilebilir. Veri
setinden rastgele ornekler alinarak farkli 6greniciler igin egitim verisi olusturulur. Bu
ornekleme islemi kiimelenme veya artirma gibi tekniklerle yapilir. Kiimelenme, yiiksek
varyansli modellerle kullanilir. Kiimelenme, rastgele alt 6rneklemler olusturarak farkli
Ogrenicileri egitmeyi ve sonuglarmi birlestirmeyi igerir. Her Ogrenici, kendi alt
ornekleminde egitilir ve daha sonra tahminler birlestirilerek toplu 6grenim modelinin
sonucunu olusturulur. Bu yontem, asir1 uyumu azaltir ve daha kararli sonuglar saglar.
Artirma, 6nceki 6grenicilerin hatalarina odaklanarak her bir 6greniciyi dncekinden daha
iyi hale getirmeye calisir. Her Ogrenici, Onceki Ogrenicilerin hatalarini diizeltmeye
odaklanarak egitilir. AdaBoost ve gradyan artirma algoritmalar1 bulunmaktadir. Ogrenici
egitiminde her 6grenici, kendi egitim verisi tizerinde egitilir. Bu adimda, 6grenici modelin
uygun parametreleri belirlenir ve veriye uyum saglamasi saglanir. Egitilen 6grenicilerin
tahminleri bir araya getirilerek toplu 6grenim yontemi modelinin tahmini olusturulur. Bu
birlestirme agirlikli oylama yontemleriyle yapilir. Toplu 6grenim yontemi, ozellikle
kiimelenme Ve artirma, geleneksel sinir aglarinin iflas tahmin gérevlerinde performansini
artirr (M. J. Kim & Kang, 2010). Oylama yonteminde, her 6grenici model kendi
tahminini yapar ve bu tahminlerin ¢ogunlugu alinarak nihai tahmin belirlenir. Agirlikli
oylama yonteminde ise, her bir 6grenici modelin tahmini, modelin performansina veya
giivenilirligine bagli olarak belirlenen agirliklarla degerlendirilir. Daha giivenilir veya
daha iyi performans gosteren modellerin tahminlerine daha yiiksek agirlik verilirken,
zayif veya hatali modellerin tahminlerine daha diisiik agirlik verilebilir. Bu sekilde, daha

giiclii ve dengeli bir tahmin elde edilir.

Toplu 6grenim yontemi, makine 6grenimi alaninda yaygin olarak kullanilan ve
etkili bir tekniktir (Wyatt vd., 2005). Toplu 6grenim yontemi, model gesitliligini temel
Ogrenici se¢imi i¢in bir uygunluk fonksiyonu olarak kullanarak 6grenici modellerin
genelleme giiciinii ve giivenilirligini 6rnekleme ve optimizasyon teknikleriyle artirir (D.
Wang & Alhamdoosh, 2013). Toplu 6grenim yontemi, veri birlestirme, veri modelleme

ve veri analizini birlestiren birlesik bir ¢ercevede birden fazla d6grenme algoritmasi
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kullanarak, daha iyi bilgi kesfi ve tahmin performansi i¢in makine dgreniminde tahmin

performansini artirir (X. Dong vd., 2020).

Mienye ve Sun’un (2022) ¢alismasindaki toplu 6grenim yontemi modeli, rassal
orman, uyarlanabilir boosting, gradyan boosting ve kategorik boosting gibi popiiler
algoritmalar1 ve kiimelenme, artirma ve yigilamayi igerir. Kao vd. (2021) calismasi
sonucu elde ettigi EnsembleDLM ile, kimyasal bilesik ve protein dizileri kullanan bir
derin 6grenme modelidir ve farkli biyolojik aktivite tiirleri ve protein siniflar1 arasinda
ilag-hedef etkilesimi tahmininde son teknoloji durumunu basarir. Pliakos ve Ven’in
(2020) calismasinda oOnerilen yontem, yeniden yapilan aglarda bi-kiime agaglarini
kullanarak ilag-hedef etkilesimi tahmin dogrulugunu ve verimliligini artirirken,

Ol¢eklenebilirligi, yorumlanabilirligi ve indiiktif ayarii korur.

Toplu 6grenim yonteminin 6nemli avantaji farkli 6grenme algoritmalarini veya
ayni algoritmayr farkli alt orneklemlerle egiterek daha gii¢lii ve kararli bir model
olusturabilmesidir. Bu yontem, farkli 6grenicilerin farkl: hatalar yapma egiliminde olmasi
nedeniyle daha iyi genelleme yapar. Makine 6greniminde toplu 6grenim ydntemleri,
kiimelenme, arttirma ve rassal orman gibi birden fazla model kullanarak daha iyi
performans elde eder (Ren vd., 2016). Toplu 6grenim yontemi ayni1 zamanda asirt uyumu
azaltabilir, ¢iinkii farkli 6grenicilerin farkli veri alt kiimeleri lizerinde egitilmesi ve
tahminlerinin birlestirilmesi, modelin daha genel gegerli olmasin1 saglar. Bu yontem
ayrica daha kararli sonuglar saglar, ¢linkii farkli 6grenicilerin tahminleri birlestirilerek bir
ortalamaya ulasilir. Toplu 6grenim yontemi modelleri, karisim yontemleri gibi, regresyon
gorevlerinde daha iyi tahmin performansi ve birlestirilmis yorumlama saglar (C. H. Chen
vd., 2020).

3.1.4. Performans Ol¢iimii
3.1.4.1. R-kare

R-kare, istatistik ve regresyon analizinde kullanilan bir 6l¢iidiir ve bir regresyon
modelinin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanan varyansin yiizdesini ifade eder. R-
kare, bir regresyon modelinin uygunlugunu ve agiklama giiciinii degerlendirmek ig¢in
kullanilir. R-kare, logit, probit, poisson, geometrik, gama ve tistel gibi dogrusal olmayan
regresyon modelleri i¢in uygunluk ol¢iisiidiir (Cameron & Windmeijer, 1996). R-kare,

asagidaki denklem ile hesaplanir:
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Y5 (v — )

St 52

Burada:

e Vi Gergek degerleri,
® i Model tarafindan tahmin edilen degerleri,

e y: Gergek degerlerin ortalamasini

ifade etmektedir. R-kare degeri, 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Deger 1 sayisina ne kadar
yakinsa, modelin bagimsiz degiskenler tarafindan bagimli degiskenin varyansini ne kadar
iyi agikladigin1 gosterir. Ayarlanmig R-kare tipi Olgiit, tistel dagilim modellerinde
popiilasyon degerinin yaklasik olarak yansiz bir kestiricisidir (Ricci, 2010). R-kare degeri
1’e esit olamaz; ¢iinkii bu, modelin hatasiz oldugu anlamina gelir. R-kare degeri 0’a
yaklastikga, modelin bagimsiz degiskenler tarafindan bagimli degiskenin varyansim
aciklama yetenegi azalir ve modelin uygunlugu kétiilesir. Negatif R-kare degerleri
modelin beklenenden daha kotii tahminler yaptigimi gosterir. En kiiciik kareler
regresyonuna dayali R-kare, kare hatalarin toplamini en aza indirir, ancak aykiri

gozlemlere duyarhidir (Saleh, 2014).
3.1.4.2. Mean Squared Error

Mean Squared Error (MSE), istatistik ve makine 6grenimi alanlarinda kullanilan
bir hata 6l¢iisilidiir ve bir regresyon modelinin tahminlerinin gergek degerlerden ne kadar
uzak oldugunu olger. Regresyon analizinde MSE, regresyonun dogrusal mi yoksa
dogrusal olmayan mi1 oldugunu gosteren ortalama karesel hatadir (Altman & Krzywinski,
2016). Regresyon analizinde MSE, tahmin edici hatadaki hatadir ve bu hata karekdkiiyle
oOl¢iiliir (Namba, 2001). MSE, asagidaki denklem ile hesaplanir:

l "“ <>
MS S (i - i)?
ISE - 2 Wi—vy ) (3.3)

Burada:

e n: Toplam veri noktasi sayisini,
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e Vi Gergek degerleri,

® Ji: Model tarafindan tahmin edilen degerleri

ifade etmektedir. Gupta vd. (2009) c¢alismasindaki regresyon analizinde MSE’yi
gbozlemlenen verilerle hidrolojik modellerin kalibre edilmesi ve degerlendirilmesinde
kullanilan bir kriter olarak tanimlamistir. Regresyon analizinde MSE, her bir bireysel
regresyon katsayisinin tahmininden kaynaklanan hatadir (Namba, 2015). Regresyon
analizinde MSE, regresyonun performansini gercek deger dgelerinin dagilimi agisindan
degerlendirmek i¢in kullanilan bir 6l¢timdiir (Chicco vd., 2021). MSE hatalarin karelerini
aldig1 igin negatif olamaz. Kiigiik MSE degerleri, modelin tahminlerinin gergek degerlere
yakin oldugunu ve modelin iyi bir uyum sagladigini1 gosterir. Biiyiik MSE degerleri,
modelin tahminlerinin gercek degerlerden uzak oldugunu ve modelin uygunlugunun

diisiik oldugunu gosterir.
3.1.4.3. K-Kath Capraz Gegerleme

K-katl c¢apraz gecerleme, makine Ogrenimi modellerinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir teknik olup, modelin genelleme yetenegini test etmek
amaciyla verinin farkli boliimler tizerinde nasil ¢alistigini 6lger. Bu yontem, veri setinin
egitim ve test olarak boliinmesi siirecine dayanmaktadir, bu boliinme tek bir defa degil,
K kez tekrarlanir. Capraz gecerleme, test edilen model icin gergek tahmin hatasini degil,

goriilmemis egitim setlerine uyan modellerin ortalama tahmin hatasini tahmin eder (Bates

vd., 2024).

Ornegin, bir 5 katli ¢capraz gecerlemede, veri seti 5 esit parcaya béliiniir. Model
ilk dort kat tizerinde egitilir ve kalan bir kat iizerinde test edilir. Bu islem, her kat bir kez
test verisi olarak kullanildiginda tamamlanir ve sonuglar kaydedilir. Bu siirecin sonunda,
modelin performansini degerlendirmek icin elde edilen sonuglarin ortalamasi alinir. Bu
ortalama, modelin genel basarimi hakkinda daha giivenilir bir tahmin saglar. Model
secimi i¢in capraz gecerleme prosediirleri etkililik agisindan farklilik gosterir ve sorunun
belirli 6zelliklerine gore en iyi modeli segmek i¢in yonergeler saglanir (Arlot & Celisse,
2010). Lei (2020) calismasinda, ¢apraz gecerlemeye dayali yeni bir istatistiksel arag
olusturarak, tutarl degisken secimi saglamis ve cesitli istatistiksel ve makine 6grenimi
ortamlarinda tahmin dogrulugu ile model yorumlanabilirligi arasinda alternatif bir denge

saglamistir.
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3.2. Calismanin Akisi

Oncelikle, genis bir enzim-ilag etkilesimi veri seti topland1 ve veri madenciligi

caligsmasi uygulandi. Veri seti hazirlama agamalari Sekil 3.2.°de verilmistir.

¢ Hayir

ChEMBL veri sefi Ozellikli sttuniarin y| Yenisutuniann 5 .Kurala
secimi olusturuimas: uyuyor mu?

Evet

Veri sefi 1 Veri setine ekle

Molekiler modelleme i«

Standart sapma filtresi (4

A

Y

Veri seti 2

Sekil 3.2. Veri madenciligi is akis diyagrami

Makine 6grenmesi algoritmalari ile regresyon g¢alismasi icin uygun 6zelliklerin
secimi yapildi. Ozellik segimi asamasinda, enzim aktivitesi iizerinde belirleyici olan
ozellikler belirlendi. Ardindan, ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalar1 ve toplu 6grenim
yontemleri kullanilarak IC50 degerlerinin tahmin edilmesi i¢in uygulamalar
gerceklestirildi. Algoritmalarin performansini artirmak i¢in k-katli ¢capraz gecerleme ve

topluluk 6grenimi teknikleri uygulandi.

Bu calismada, gelistirilen makine Ogrenmesi algoritmalarinin performansi
kapsamli bir sekilde degerlendirildi. Algoritma ve yontemler arasinda karsilastirmali
analizler kullanilarak, hangi yontemin en iyi tahmin yetenegine sahip oldugu belirlendi.
Algoritmalarin egitim ve test agamalarindaki basar1 metrikleri detayl1 olarak incelendi ve
sonuglar istatistiksel olarak degerlendirildi. Makine 06grenimi i¢in uygulanan adimlar

Sekil 3.3.’te belirtilmistir.
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/ Veri sefi 1 %

/ Veri seti 2 #

Regresyon
algoritmasi

Toplu 6grenim
yintemi

MSE ve R-kare
sonuclar

Sekil 3.3. Regresyon uygulamasi 1 is akisg diyagrami

Regresyon egitim sonuglarinin basarisin1 artirmak amaciyla k-katli ¢apraz

gecerleme uygulandi. Bu uygulama i¢in akis diyagrami Sekil 3.4.°te verilmistir.

Veri seti 1
/ »

K-kath capraz -
dogrulama

Regresyon
algoritmasi

MSE ve R-kare

I sonuclan
L ¢

Sekil 3.4. Regresyon uygulamasi 2 is akis diyagrami
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA
4.1. Veri
4.1.1. Veri Seti Hakkinda

Enzim veri setine ChEMBL veri tabanindan erisilmistir. Bu veri tabanindan
AChE enzimine ait ChEMBL220 kimlik numarasina sahip veri seti seg¢ilmistir. Veri
setinde enzime ait benzersiz ChEMBL veri tabani kimlik numarasi, veri gegerliligi ile
ilgili yorumlar, standartlastirilmis veri olarak adlandirilan IC50 degerinin tiirii ve birimi
gibi enzim hakkinda detayli bilgiler bulunmaktadir. Enzim veri setindeki molekiillere ait
ozellikler ve agiklamalar1 Cizelge Ek-1.1.’de, ham veriye ait ilk 5 6rnek ise Cizelge Ek-

1.2.°de verilmistir.
4.1.2. Veri Madenciligi Uygulamasi

ACNhE veri setinde 7027 satir ve 43 6znitelikli siitun bulunmaktaydi. Bu veri seti
icin IC50 degerini temsil eden standard value siitunu verileri ile regresyon calismasi
yapilmistir. Veri setinde, AChE enzimiyle etkilesen ¢esitli bilesikler bulunmaktadir. Veri
setindeki IC50 degerleri, farkli kimyasal bilesiklerin AChE’yi inhibe etme (durdurma)
yetenegini gosterir. Her bilesik farkli yapiya sahiptir ve bu bilesiklerin hangi formiillere
sahip oldugu ChEMBL veri tabanindaki kimlikleriyle bulunabilir. IC50 degeri, her bir
bilesigin AChE’yi %50 oraninda durdurabilmesi i¢in ne kadariin gerekli oldugunu ifade
etmektedir. Kii¢lik bir IC50 degeri, daha az bilesikle enzimin durdurulabilecegi anlamina
gelir, bu da bilesigin daha etkili oldugunu gostermektedir. Bu stitunun minimum degeri -
324090 ve maksimum degeri 7,07946E+16 idi. Deger aralig1 ¢ok biiyiik oldugu i¢in bu
stitunun negatif logaritmik degerleri ile c¢alisilmaya karar verildi. Veri setinde
pchembl value siitununda verilen negatif logaritmik IC50 degerlerinin dogrulamasi
pIC50 = -log1l0(IC50) formiilii ile yapildi. Doniisiim sonucunda siitundaki minimum

deger 1.0, maksimum deger 11.22, ortalama deger ise 6.13 olarak gozlendi.

Veri madenciligi ¢aligmasi i¢in veri setinden kanonik SMILES siitunu se¢ilmistir.
Kanonik SMILES, kimyasal bir bilesigin benzersiz bir bi¢imde ifade edilmesi i¢in
kullanilan bir notasyondur. Elementin kimyasal sembolii ile temsil edilmistir ve baglar
arasindaki iliski ¢izgi ile gosterilmektedir. Kanonik SMILES siitunu iizerinde Boliim

3.1.1.3.’te bahsedilen Lipinski’nin 5 kurali uygulanarak 4 yeni siitun elde edilmistir.
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Cizelge 4.1.’de veri setine ait ilk 5 verinin Lipinski’nin 5 kurali uygulamasi ile elde edilen

yeni degerleri verilmistir.

Cizelge 4.1. Lipinski’ nin 5 kurali uygulamasi ile elde edilen yeni siitunlar ve siitunlara ait ilk 5 veri

indeks Molekiiler Lipofilite Degeri | Hidrojen = Bagi | Hidrojen = Bag

Agirhk Verici Atom | Alict Atom Sayisi
Sayisi

0 312.325 2.80320 0.0 6.0

1 376.913 4.55460 0.0 5.0

2 426.851 5.35740 0.0 5.0

3 404.845 4.70690 0.0 5.0

4 346.334 3.09530 0.0 6.0

Yapilan madencilik ¢aligmasi sonucunda molekiiler parmak izi hesaplamasi i¢in

olusturulan veri seti 1 su siitunlardan olugsmaktadir:

e Kanonik SMILES,

e Molekiil agirligi,

e Lipofilite degeri,

e Hidrojen bag1 verici atomlarin sayisi,

e Hidrojen bag alic1 atomlarin sayisi

Molekiiler parmak izi hesaplamasi i¢in Python programlama dili kullanilmistir.
Acik kaynakli RDKit kiitiphanesi ile molekiil yapilar analiz edilmistir. RDKit
kiitliphanesi, molekiiller iizerinde ¢esitli kimyasal ve fiziksel tanimlayicilar1 hesaplayan
bir fonksiyon tanimlanir. Bu tanimlayicilar arasinda molekiiler parmak izi hesaplamalari,
molekiil agirligi, valans elektronlariin sayisi, topolojik polar ylizey alami (TPSA),
donebilen baglarin sayisi, hidrojen bagi verici ve alict atomlarin sayisit gibi énemli
ozellikler yer alir. Bu tanmimlayicilar, molekiillerin kimyasal reaktiviteleri,
biyoyararlanimlari, esneklikleri ve biyolojik hedeflerle etkilesimlerini anlamak i¢in
kullanilir. Kanonik SMILES bilgileri ile molekiil dizisi olusturulur ve bu molekiillerin
parmak izleri ¢esitli bitlik vektorler halinde hesaplanir. Hesaplanan parmak izleri ve diger
tanimlayicilar bir veri ¢ergevesine eklenir ve molekiillerin biyolojik aktivitelerini ve
kimyasal davraniglarini tahmin etmek amaciyla analiz edilir. Molekiiler parmak izini

hesaplarken asagida belirtilen parametreler dikkate alinir.

e Molekiil icindeki atomlarin ¢evresindeki ikinci dereceden komsulari dahil edilir.



e Atom sayilar1 parmak izi hesaplamasina dahil edilir.

e Molekiiliin parmak izi bit vektorii olarak kayit edilir.
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e Molekiiliin kiitlesi ve fiziksel 6zelliklerini anlamada molekiiler agirlik kullanilir.

e Molekiiliin biyolojik hedeflerle etkilesimini anlamak i¢in molekiildeki hidrojen

bag1 verici ve alict atomlarin sayisini hesaplanir.

e Kimyasal reaktiviteyi anlamak icin molekiildeki valans elektronlarmin sayisi

hesaplanir.

e Biyoyararlanim ve ¢oziiniirliik tahminlerinde kullanmak i¢in molekiiliin polar

yiizey alan1 hesaplanir.

e Molekiiliin esnekligini ve biyolojik sistemlerdeki davranisini anlamak i¢in

molekiildeki dénebilen baglarin sayisini hesaplanir.

Molekiiler parmak izi uzunlugu 100 olarak secildiginde elde edilen 6rnek bit

vektorii Cizelge 4.2.°de verilmistir.

Cizelge 4.2. NBits=100 i¢in iiretilen parmak izi vektoriine ait drnek parmak izi vektorii

Chem_0

Chem_1

Chem_2

Chem_97

Chem_98

Chem_99

1.0

0.0

1.0

0.0

1.0

0.0

Molekiiler parmak izi hesaplamasi yapildiktan sonra elde edilen veri seti tizerinde

standart sapma filtresi uygulanmistir. Standart sapma filtresi ile veri seti iizerinde yapilan

analizde, standart sapmasi 0.3 {in lizerinde olan 6zellikler dikkate alind1. Standart sapmast

bu esigin lizerinde olan 6zellikler ile veri setinin daha belirgin varyansina sahip 6zellikler

secilerek calisma sonuglarinda iyilesme yapilmasi amaglandi ve sonucunda veri seti 2

elde edildi. Cizelge 4.3.’te belirtilen her NBits degeri icin veri seti 1 ve veri seti 2

olusturuldu. Calisma sonucunda 20 veri seti elde edildi ve regresyon analizinde kullanildi.
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Cizelge 4.3. Veri seti 1 NBits degerlerinin veri seti 2 i¢in karsilik degerleri

Veri Seti1 | 100 | 600 | 1100 1600 2100 2600 3100 3600 4100 | 4600
Siitun
(NBits)
Sayis1

Veri Seti 2 | 97 119 | 101 98 100 89 88 95 91 84
Siitun
(NBits)
Sayis1

Molekiiler parmak izi, molekiiler yapinin 6zetlenmis bir temsili olarak kullanilir.
NBits parametresi, parmak izinin ne kadar ayrintili veya genel olacagini belirler. Ornegin,
NBits=300 belirtildiginde, olusturulan parmak izi 300 bit uzunlugunda olacaktir. Bu,
molekiiliin 6zelliklerini temsil etmek i¢in 300 farkli yap1 kullanilacagi anlamina gelir.
Daha biiyiik NBits degerleri daha kiigiik NBits degerlerine kiyasla daha fazla hesaplama
giicli gerektiren parmak izleri saglamistir. Cesitli uzunlukta(NBits) vektor olusturmanin
temel amaci, molekiiler yapilarin ¢esitli 6zelliklerini dogru bir sekilde temsil etmek i¢in
en uygun NBits degerini belirlemek ve molekiiler parmak izi olustururken en etkili ve
verimli yaklasimi belirlemektir. Farkli NBits degerlerinin kullanilmasiyla elde edilen
parmak izleri arasindaki kalite ve ayrinti diizeyi arasindaki iliskiyi anlamak igin
sistematik denemeler gerceklestirilmistir. Bu ¢alisma ile, molekiiler yapilarin ¢esitli
analizlerinde ve Ozellikle ilag kesfi gibi alanlarda kullanilan molekiiler parmak izi

yontemlerinin optimize edilmesine katkida bulunmay1 amaglanmaktadir.
4.2. Regresyon Analizi ve Tahmin Sonuclar
4.2.1. K-Kath Capraz Gegerleme ile Regresyon Analizi ve Tahmin Sonuglari

Bu c¢alismada, veri madenciligi uygulamasindan sonra elde edilen veri seti
tizerinde 5 farkli makine 6grenimi algoritmalarinin performansi degerlendirilmis ve veri
seti lizerindeki madencilik caligmalarinin  tahmin sonuglarin1 nasil  etkiledigini
gozlemlemek amaclanmistir. Regresyon analizinde IC50 degerinin tahminlenmesi igin

asagidaki algoritmalar kullanilmistir:

e Rassal Orman Regresyonu,
e XGBOOST Regresyonu,
e Ridge Regresyonu,
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e SVR,
e PLS Regresyonu

Ik olarak, veri seti 1 {izerinde k-katli c¢apraz gecerleme kullanilarak makine
O0grenme algoritmalar ile regresyon uygulamalar gergeklestirildi. Sonrasinda veri seti 2
tizerinde k-katli capraz gegerleme kullanilarak makine 6grenme algoritmalar1 ile
regresyon uygulamalar1 gerceklestirildi. Bu regresyon uygulamasinda, rassal orman
regresyonu, SVR, XGBOOST regresyonu, ridge regresyonu ve PLS regresyonu
algoritmalar1 kullanildi. Sonuclar Cizelge 4.4. ve Cizelge 4.5.’da karsilastirildi. Elde
edilen en yiiksek r-kare degeri ve en diisiik MSE degeri kalin fontta belirtilmistir.

Cizelge 4.4’e bakildiginda veri seti 1 {lizerinde rassal orman regresyonu 4600
NBits uzunlugunda 0.7379 r-kare degeri ile verideki varyansi en iyi agiklayan yontem
olmustur. Ayrica 0.6287 hata oraniyla en diisiik hata oranina da sahiptir. NBits sayisi
azaldikca korelasyonun azaldigi ve hatanin yiikseldigi gézlenmistir. En basarisiz sonuglar
ise 0.3509 r-kare ve 1.5111 MSE ile 100 NBits uzunlugundaki vektorleri kullanan PLS

Regresyonu yontemi elde etmistir.
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Cizelge 4.4. K-katli ¢apraz gecerleme uygulanan veri seti 1 i¢in NBits sayisina gore performans

karsilastirilmasi

Rassal Orman | XGBOOST Ridge SVR PLS Regresyonu
NBits Regresyonu Regresyonu Regresyonu

r-kare [ MSE |r-kare | MSE | r-kare | MSE | r-kare | MSE | r-kare [ MSE
4600 0.7379 [ 0.6287 [ 0.7233 | 0.6670 | 0.6684 | 0.7988 | 0.7229 | 0.6666 | 0.6027 | 0.9555
4100 0.7350 |[0.6370 [ 0.7204 |0.6729 | 0.6639 | 0.8075 | 0.7214 | 0.6701 | 0.5987 | 0.9646
3600 0.7345 | 0.6448 | 0.7235 | 0.6659 | 0.6546 | 0.8305 | 0.7217 | 0.6694 | 0.5940 | 0.9764
3100 0.7331 | 0.6417 | 0.7211 | 0.6720 | 0.6451 | 0.8551 | 0.7200 | 0.6735 | 0.5834 | 1.0023
2600 0.7311 | 0.6464 | 0.7195 | 0.6755 | 0.6211 | 0.9099 | 0.7187 | 0.6764 | 0.5751 | 1.0212
2100 0.7344 | 0.6384 | 0.7245 | 0.6636 | 0.6003 | 0.9611 | 0.7200 | 0.6733 | 0.5706 | 1.0326
1600 0.7352 | 0.6336 | 0.7166 | 0.6830 | 0.5946 | 0.9748 | 0.7165 | 0.6819 | 0.5551 | 1.0706
1100 0.7305 |[0.6448 [ 0.7225 |0.6680 | 0.5735 | 1.0253 | 0.7128 | 0.6908 | 0.5204 | 1.1536
600 0.7267 |[0.6664 [ 0.7240 |0.6646 | 0.5715 | 1.0305 | 0.7135 | 0.6893 | 0.4815 | 1.2481
100 0.6922 | 0.7376 | 0.6925 | 0.7403 | 0.3733 | 1.5077 | 0.6634 | 0.8102 | 0.3509 | 1.5111

Cizelge 4.5’ya bakildiginda veri seti 2 lizerinde rassal orman

regresyonu en

yiiksek r-kare degerini 0.7130 ile 4600 NBits sayisinda elde etmistir. Ayn1 degeri 600

NBits sayisi ile XGBOOST regresyonu da ayni korelasyon degerine erisebilmistir. Ayrica
en diisiik hata oranina 0.6914 degeri ile 2100 ve 600 Nbits sayilarinda XGBOOST

regresyonu sahiptir. Veri seti 2°de 600 Nbits 0.3 standart sapma degeri ile filtrelenerek

119 uzunluguna indirgenmistir. Cizelge 4.4. incelendiginde Veri seti 2’de en ¢ok 6zellige

sahip veridir. Bu sebeple digerlerine oranla daha yiliksek basarim elde ettigi

diistiniilmektedir.
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Cizelge 4.5. 5-katli capraz gegerleme uygulanan veri seti 2 igin NBits sayisina gore performans

karsilastirilmasi

Rassal Orman [ XGBOOST Ridge SVR PLS Regresyonu
NBits Regresyonu Regresyonu Regresyonu

r-kare | MSE r-kare [ MSE |r-kare | MSE | r-kare | MSE | r-kare | MSE
4600 0.7130 ] 0.6939 | 0.7044 |0.7114 [ 0.3926 | 1.4614 | 0.6294 | 0.8919 | 0.2841 | 1.7221
4100 0.7030 | 0.7058 | 0.6974 |0.7271 | 0.3857 | 1.4775 | 0.6254 | 0.9015 | 0.2847 | 1.7203
3600 0.7067 | 0.7027 | 0.7035 | 0.7151 | 0.4068 | 1.4270 | 0.6442 | 0.8558 | 0.2894 | 1.7089
3100 0.7026 | 0.7200 | 0.7008 | 0.7202 | 0.3769 | 1.4989 | 0.6301 | 0.8903 | 0.2770 | 1.7389
2600 0.7082 | 0.7054 | 0.7009 | 0.7209 | 0.3861 | 1.4761 | 0.6329 | 0.8831 | 0.2802 | 1.7313
2100 0.7075 | 0.7007 | 0.7127 | 0.6914 | 0.4389 | 1.3504 | 0.6380 | 0.8708 | 0.3222 | 1.6302
1600 0.7074 ] 0.7102 | 0.7096 | 0.7000 | 0.4118 | 1.4152 | 0.6472 | 0.8490 | 0.2978 | 1.6886
1100 0.7085 | 0.7039 | 0.7065 | 0.7065 | 0.4221 | 1.3906 | 0.6445 | 0.8555 | 0.3099 | 1.6600
600 0.7093 [ 0.6996 |0.7130 | 0.6914 | 0.4360 | 1.3563 [ 0.6741 | 0.7841 [ 0.3305 | 1.6100
100 0.6921 |0.7423 | 0.6847 | 0.7591 | 0.3696 | 1.5167 | 0.6661 | 0.8038 | 0.3473 | 1.5706

Verti seti 1 lizerinde 5-katl capraz gegerleme yontemi uygulandi. Algoritmalarin
bu caligmaya ait r-kare ve MSE degerleri Sekil 4.1., Sekil 4.2., Sekil 4.3., Sekil 4.4., Sekil
4.5., Sekil 4.6., Sekil 4.7., Sekil 4.8., Sekil 4.9., Sekil 4.10.’da verilmistir. Bu sekiller

incelendiginde veri seti 1 i¢in 5-katli ¢apraz gecerleme uygulamasinda rassal orman

regresyonu, XGBOOST ve SVR regresyonu performanslarinin ridge ve PLS

regresyonuna gore daha az yayilim gosterdigi gézlendi. Bu durum ilk iki algoritmanin her

bir ¢apraz dogrulama adiminda benzer performans gosterdigini ifade etmektedir.
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Sekil 4.1. Veri seti 1 lizerinde Rassal Orman Regresyonu algoritmasi igin NBits sayisina gore r-kKare

dagilimi
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Sekil 4.2. Veri seti 1 lizerinde XGBOOST Regresyonu algoritmasi i¢in NBits sayisina gore r-kare

dagilimu
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Sekil 4.3. Veri seti 1 iizerinde SVR algoritmasi i¢in NBits sayisina gore r-kare dagilimi
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Sekil 4.4. Veri seti 1 iizerinde Ridge Regresyonu algoritmasi i¢in NBits sayisina gore r-kare dagilimi
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Sekil 4.5. Veri seti 1 iizerinde PLS Regresyonu algoritmasi i¢in NBits sayisina gore r-kare dagilimi

Veri Seti 1 kcin MSE Dagilimi Kutu Grafigi Dagilim

Agoritma
W Rassal Orman Regresyony

0.85

0.80 4
0.75%
— o
0,701 -1~ o
ol ; a ﬁ —— ]
060 - —— |
1100 1600 2100 2600

055 T

100 600 3100 3600 4100 4600

ANBits

Sekil 4.6. Veri seti 1 iizerinde Rassal Orman Regresyonu algoritmasi i¢in NBits sayisina gére MSE

dagilimu
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Sekil 4.7. Veri seti 1 lizerinde XGBOOST Regresyonu algoritmasi i¢in NBits sayisina gére MSE dagilimi
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Sekil 4.8. Veri seti 1 iizerinde SVR algoritmasi i¢in NBits sayisina gore MSE dagilim1
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Sekil 4.9. Veri seti 1 lizerinde Ridge Regresyonu algoritmasi igin NBits sayisina gére MSE dagilimi
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Sekil 4.10. Veri seti 1 lizerinde PLS Regresyonu algoritmasi i¢in NBits sayisina gore MSE dagilimi
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Veri seti 1’de Nbits sayis1 arttik¢a 5-katli capraz gecerleme performansinin arttigi
gozlendi. PLS ve ridge regresyonunda 100 Nbits sayisinin performansimin SVR, rassal
orman, ve XGBOOST regresyonuna daha az basar1 gosterdi. SVR, rassal orman ve
XGBOOST regresyonlar1 arasindaki farkin daha az oldugu gozlendi. Veri seti 2 {izerinde
de 5-katli capraz gecerleme yontemi uygulandi. Algoritmalarin 5 katli r-kare ve MSE
degerleri Sekil 4.11., Sekil 4.12., Sekil 4.13., Sekil 4.14., Sekil 4.15., Sekil 4.16., Sekil
4.17., Sekil 4.18., Sekil 4.19., Sekil 4.20.’de verilmistir. Bu sekiller incelendiginde ise
veri seti 2 igin 5-katli gapraz gecerleme uygulamasinda rassal orman regresyonu,
XGBOOST regresyonu ve SVR’in performansinin ridge ve PLS regresyonu
performansindan daha az yayilim gosterdigi gozlendi. Veri seti 2’de artan Nbits sayilari
g6z Oniine alindiginda r-karede artan ve MSE’de azalan bir trend gozlenmedi. Bunun
sebebi, standart sapma filtresi uygulandiginda Nbits sayilarinin birbirine ¢ok yakin

degerler almis olmasi olarak yorumlanabilir.
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Sekil 4.11. Veri seti 2 {izerinde Rassal Orman Regresyonu algoritmasi i¢in NBits sayisina gore r-kare

dagilim
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Sekil 4.12. Veri seti 2 lizerinde XGBOOST Regresyonu algoritmasi i¢in NBits sayisina gore r-kare

dagilimi
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Sekil 4.13. Veri seti 2 {izerinde Ridge algoritmasi i¢in NBits sayisina gore r-kare dagilimi
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Sekil 4.14. Veri seti 2 lizerinde SVR algoritmasi i¢in NBits sayisina gore r-kare dagilimi
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Sekil 4.15. Veri seti 2 lizerinde PLS Regresyonu algoritmasi i¢in NBits sayisina gore r-kare dagilimi
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Sekil 4.16. Veri seti 2 lizerinde Rassal Orman Regresyonu algoritmasi i¢in NBits sayisina gére MSE

dagilimi
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Sekil 4.17. Veri seti 2 lizerinde XGBOOST Regresyonu algoritmasi i¢in NBits sayisina gore MSE

dagilimu
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Sekil 4.18. Veri seti 2 lizerinde SVR algoritmasi i¢in NBits sayisina gére MSE dagilim1
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Sekil 4.19. Veri seti 2 {lizerinde Ridge Regresyonu algoritmasi igin NBits sayisina gére MSE dagilimi
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Sekil 4.20. Veri seti 2 lizerinde PLS Regresyonu algoritmasi i¢in NBits sayisina gére MSE dagilimi

Caligsma kapsaminda, iki veri setine ait sonuglarin ortalama degerleri ¢izgi grafigi
tizerinde gorsellestirildi. Sekil 4.21. Veri seti 1 i¢in 5-katli capraz gegerleme uygulanmis
algoritmalara gore r-kare degerlerinde 5 farkli makine 6grenme algoritmast i¢in NBits
sayisina gore veri seti 1 lizerinden elde edilen r-kare degerleri y ekseninde belirtilirken,
Sekil 4.22. Veri seti 1 i¢in 5-kath capraz gecerleme uygulanmis algoritmalara gére MSE
degerlerinde 5 farkli makine 6grenme algoritmasi i¢in NBits sayisina gore veri seti 1
tizerinden elde edilen MSE degerleri y ekseninde belirtilmistir. X ekseninde veri seti igin
kullanilan NBits degeri artan sirada verilmistir. Sekil 4.21. ve Sekil 4.22.’de rassal orman,
XGBOOST ve SVR algoritmalarinin egilimlerinin benzer oldugu ve ridge ve PLS
algoritmalarina gore daha basarili performans gosterdigi goriilmektedir. Ayni formatta
Sekil 4.23. Veri seti 2 i¢in 5-katli ¢apraz gegerleme uygulanmis algoritmalara gore r-kare
degerlerinde y ekseninde 5 farkli makine 6grenme algoritmasi i¢in NBits sayisina gore
veri seti 2’den elde edilen R-kare degerleri belirtilirken, Sekil 4.24. Veri seti 2 i¢in 5-kath
capraz gecerleme uygulanmis algoritmalara gére MSE degerleri’ nde y ekseninde 5 farkli
makine 0grenme algoritmasi i¢in NBits sayisina gore veri seti 2’den elde edilen MSE
degerleri belirtildi. Veri seti 2’nin olusturulmasi agsamasinda NBits sayisinda azalma
gozlendi. Bu azalma Cizelge 4.8. Veri seti 1 NBits degerlerinin veri seti 2 i¢in karsilik
degerleri’'nde goriilmektedir. Veri seti 1 ile karsilastirilmasinin sistematik olarak

yapilmas1 amaciyla Sekil 4.23. Veri seti 2 icin 5-kath capraz gegerleme uygulanmis
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algoritmalara gore r-kare degerleri ve Sekil 4.24. Veri seti 2 i¢in 5-katli capraz gecerleme
uygulanmis algoritmalara gére MSE degerlerinde NBits degerleri verilmistir. Sekil 4.23.
ve Sekil 4.24. incelendiginde rassal orman, XGBOOST ve SVR algoritmalarinin
egilimlerinin benzer oldugu ve ridge ve PLS algoritmalarina gore daha basarili
performans gosterdigi goriilmektedir. Ridge ve PLS algoritmalari benzer egilim

gostermesine ragmen bazi noktalarda farklilik géstermistir.

Rassal orman regresyonu, XGBOOST ve SVR i¢in sonuglarin, ridge ve PLS
regresyonuna gore daha basarili oldugu ve benzer egilim gosterdigi gozlenmistir.
Grafikler, 5 algoritmanin da belirli bir trendi izledigini ve bu trendin NBits degerine gore

degistigini gostermektedir. NBits degeri arttikga korelasyon artmis ve hata degerleri

diismiistir.
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Sekil 4.21. Veri seti 1 i¢in 5-katli capraz gegerleme uygulanmis algoritmalara gore r-kare degerleri



54

e Algoritma
== Rassal Orman Regresyonu
“#- XOBOOST Megresyonu
~&= Ridge Regresyonu
- SVR

144 4 t ! 1 ~&= LS Negresyonu

121

1.0 1
os
-4 —— e ¢ — . —e- ————o
> - > - —o— »> ° -~
0.6 1 ! ! ! !
100 600 1100 1600 2100 2600 nK0 3600 4100 600
NBits Degern

Sekil 4.22. Veri seti | i¢in 5-katl capraz gegerleme uygulanmis algoritmalara gére MSE degerleri

—  — - o M

0.6 1

Algontma
Rassal Orman Regresyonu
XOROOST Regresyonu
Ridge Regresyonu
SV
PLS Ragresyonu

§ 054

theed

100 600 1100 1600 2100 2600 3100 3600 4100 4600

Sekil 4.23. Veri seti 2 i¢in 5-katli ¢apraz gecerleme uygulanmis algoritmalara gére r-kare degerleri
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Sekil 4.24. Veri seti 2 i¢in 5-katli capraz gegerleme uygulanmis algoritmalara gore MSE degerleri
4.2.2. Toplu Ogrenim Yontemi ile Tahmin Sonuclar:

Algoritmalarin birlikte nasil bir performans gosterecegini belirlemek ve aslinda
daha iyi sonuglar elde etmek amaciyla k-katli ¢apraz gegerleme uygulamasindan bagimsiz
olarak toplu 6grenim yontemi de uygulandi. 5 farkli algoritma ile, ylizde 80 egitim ve
yiizde 20 test olarak ayrilan veri seti 1 ve veri seti 2 lizerinde regresyon analizleri yapildi.

Bu 5 algoritma asagida belirtilmistir.

e Rassal orman regresyonu,
e XGBOOST regresyonu,
e Ridge regresyonu,

e SVR,

e PLS regresyonu

Bu c¢alisma, ¢esitli makine Ogrenimi algoritmalarinin  performansini
degerlendirmek ve toplu 6grenme yontemlerini kullanarak daha iyilestirmek amaciyla
yapildi. Tahmin sonuglari, r-kare ve MSE performans dlgiitleri kullanilarak
degerlendirildi ve algoritmalar bagsarililik sirasina gore siralandi. Ardindan, toplu 6grenim

yontemi igin XGBOOST, ridge ve PLS regresyonu algoritmalari tercih edildi. Toplu
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ogrenim yonteminde agirlikli oylama yontemi uygulandi. Uygulanan toplu 6grenim

yonteminde XGBOOST regresyonu, ridge ve PLS Regresyon algoritmalarinin agirlik

bilgisi Cizelge 4.6.’de belirtildi.

Cizelge 4.6. Toplu 6grenim yontemi i¢in agirlik oranlar

Algoritma Agirhik Orami
XGBOOST Regresyonu 0.9

PLS Regresyon 0.05

Ridge Regresyonu 0.05

Toplu 6grenim yontemi i¢in r-kare ve MSE degerleri Cizelge 4.7. ve Cizelge

4.8.’de verilmistir. Cizelge 4.7. Veri seti 1 icin NBits sayisina gore toplu 6grenim yontemi

sonuglari’nda ve Cizelge 4.8. Veri seti 2 i¢in NBits sayisina gore toplu 6grenim yontemi

sonuglari’nda r-kare ve MSE performanslarinin bazi noktalarda farklilik gosterse de genel

olarak NBits sayisina gore tutarli sonug verdigi gozlendi. Giliglii tahminleyici olarak

belirlenen XGBoost, rassal orman ve SVR algoritmalarinin birlikte egitildiginde toplu

Ogrenim yonteminin basarisinda artis yaratmadigi gozlendi.



Cizelge 4.7. Veri seti 1 i¢cin NBits sayisina gore toplu 6grenim yontemi sonuglari

S7

Yontem R-kare MSE NBits
0.6899 0.7700 100
0.7110 0.6845 600
0.7245 0.6668 1100
0.7255 0.6371 1600
0.7482 0.6305 2100

Toplu Ogrenim Yéntemi
0.7103 0.6269 2600
0.7179 0.6788 3100
0.7152 0.6817 3600
0.7183 0.7403 4100
0.7301 0.6392 4600
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Cizelge 4.8. Veri seti 2 i¢in NBits sayisina gore toplu 6grenim ydntemi sonuglari

Yoéntem R-kare MSE NBits Orjinal NBits
Degeri
0.6968 0.7232 97 100
0.7221 0.6725 119 600
0.7264 0.6491 101 1100
0.7325 0.6347 98 1600
) 0.7249 0.6200 100 2100

Toplu Ogrenim

Yontemi
0.7244 0.6673 89 2600
0.7258 0.6317 88 3100
0.7230 0.6485 95 3600
0.7594 0.6455 91 4100
0.7286 0.6739 84 4600

Caligma kapsaminda, iki farkli sonucu ayni ¢izgi grafigi (Sekil 4.25) {izerinde
gorsellestirildi. Veri seti 1 ve veri seti 2 i¢in NBits sayisina gore toplu 6grenim yontemi
r-kare sonuglarinda iki farkli veri setinden elde edilen r-kare degerleri y ekseninde
belirtilirken, x ekseninde kullanilan NBits sayis1 artan sirada verilmistir. Veri seti 1 i¢in
en yiiksek r-kare degerini 0.7482 ile 2100 NBits sayis1 vermistir. En diisiik MSE degeri
ise 2600 NBits sayisinda 0.6269 olarak gozlenmistir. Ayni1 formatta Sekil 4.26. Veri seti
1 ve veri seti 2 i¢in NBits sayisina gore toplu 6grenim yontemi MSE sonuglarinda y
ekseninde iki farkli veri setinden elde edilen MSE degerleri verilmistir. X ekseninde ise
kullanilan NBits sayilar1 artan sirada verilmistir. Veri seti 2 i¢in en yliksek r-kare degerini
0.7594 ile 4100 NBits sayist vermistir. En diisiik MSE degeri ise 2100 NBits sayisinda
0.6200 olarak gozlenmistir. Sonuglar, her iki veri seti i¢in benzer bir egilim gosterirken,
baz1 noktalarda belirgin farkliliklar ortaya ¢ikti. Bu karsilagtirma ile farkli tahminleme

yontemlerinin sonuglar tizerindeki etkileri degerlendirildi.
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Sekil 4.26. Veri seti | ve veri seti 2 igin NBits sayisina gore toplu 6grenim yontemi MSE

sonuglart

Veri seti 1 ve veri seti 2 icin NBits sayisina gore r-kare ve MSE degerlerinin

karsilastirildigi Cizelge 4.9.°da verilmistir.



Cizelge 4.9. Veri

seti 1 ve veri seti 2 i¢in toplu dgrenim yontemi
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sonuglarinin NBits sayisina gore

karsilastirmasi

Veri Seti 1| Veri Seti 2| Veri Seti 1|Veri Seti 2|Veri Seti 1[Veri Seti 2

Siitun Sayisi Siitun Sayis1 | I¢in  R-kare | I¢in  R-kare | I¢in MSE | I¢in MSE
Degeri Degeri Degeri Degeri

100 97 0.6899 0.6968 0.7700 0.7232

600 119 0.7110 0.7221 0.6845 0.6725

1100 101 0.7245 0.7264 0.6668 0.6491

1600 98 0.7255 0.7325 0.6371 0.6347

2100 100 0.7482 0.7249 0.6305 0.6200

2600 89 0.7103 0.7244 0.6269 0.6673

3100 88 0.7179 0.7258 0.6788 0.6317

3600 95 0.7152 0.7230 0.6817 0.6485

4100 91 0.7183 0.7594 0.7403 0.6455

4600 84 0.7301 0.7286 0.6392 0.6739

Cizelge 4.9. Veri seti 1 ve veri seti 2 i¢in toplu 6grenim yontemi sonuglarinin
NBits sayisina gore karsilastirmasi incelendiginde sonuglar, veri seti 2 {izerinde toplu
ogrenim yonteminin 4100 NBits sayist ile 0.7594 r-kare degeri, 2100 NBits sayis1 ile
0.6200 MSE degerini elde ederek en bagarili tahmin sonuglarini elde ettigini gosterdi. Bu
durum toplu 6grenim yonteminin veri setinin yiiksek varyansli siitunlarini k-kath ¢apraz

gecerleme yontemine gore daha iyi acikladigini géstermektedir.
4.3. Karsilastirma

AChE enzimi ve potansiyel inhibitorlerinin tespiti ve baglanma egilimlerinin
tahmini amaciyla yapilmig ¢alismalar Kaynak Arastirmasi boliimiinde 6zetlenmistir. Bu
calismalar arasinda bu calismaya en benzeyenler Nguyen vd. (2022) ile Khedekar vd.
(2022)’ye aittir. Nguyen vd. (2022), 762 adet molekiiliin 200 bitlik molekiiler parmak
izini kullanmis ve Grafik Evrisimsel Ag modeli ile 0.72 Pearson R korelasyonu ve 1.580
RMSE sonuglarini elde etmistir. R korelasyonu, istatistikte yaklasik olarak R-kare
degerinin kokiine tekabiil ettiginden kullandiklar1 veri modelinin pIC50 degerlerinin
varyansinin yaklasik %50’sini acgikladig1 soylenebilir. Bu ¢alismada ise toplu 6grenim

yontemi kullanarak 2100 uzunlugundaki ham bit vektorleri kullanildiginda 0.7482 R-
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kare, 4600 uzunlugundaki bit vektorlerine standart sapma filtresi uygulanip uzunluk 91°e
indirgendiginde ise 0.7594 R-kare degerleri ile pIC50 degerlerinin varyansimnin %75’
aciklanmistir. Khedekar vd. (2022) ise Chembl veri tabanindan topladigi 5103 molekiil
tizerinde Rassal Orman Regresyonu modelini uygulayarak 0.87 R-kare ve 0.35 MSE
degeri elde etmistir. Ancak beyan ettikleri sonuglar biitlin verinin egitim kiimesi olarak
kullanildig1 sonuglar oldugundan goriillmemis veriler ile ilgili sonuclart igermemektedir.
Karar agaci tabanli bir algoritma olan Rassal Orman Regresyonu asir1 6grenmeye egilimli

bir yontem oldugundan test sonuclar1 hakkinda bir ¢ikarim yapilamamaktadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER
5.1. Sonuclar

Bu c¢aligmada, AChE enzimini inhibe eden bilesiklerin IC50 degerlerinin tahmin
edilmesi amaciyla veri madenciligi ve makine 6grenme algoritmalar1 ve toplu 6grenim
yontemi kullanilmigtir. Veri seti ilizerinde yapilan ¢alismada, molekiillerin biyolojik
aktivitelerini tahmin etmek i¢in kanonik SMILES ve Lipinski’nin 5 kuralina gore yeni
Ozellikler eklenmistir. Lipinski’nin 5 kuralinin uygulanmasiyla, molekiil agirlik, lipofilite
degeri, hidrojen bagi verici ve alici atomlarin sayisi hesaplanmistir ve bu hesaplama
sonucunda elde edilen veriler molekiiler parmak izi hesaplamasina dahil edilerek
molekiiler yapilarin ilag benzerligi ve gecirgenligi acisindan degerlendirilmesi
saglanmistir. Molekiiler parmak izi hesaplamalar1 ¢esitli bitlik vektorler (NBits = 100,
600, 1100, 1600, 2100, 2600, 3100, 3600, 4100, 4600) halinde hesaplanmistir ve her biri
icin veri seti 1 olusturulmustur. Olusturulan her veri seti lizerinde standart sapmasi 0.3’lin
tizerinde olan siitunlar secilerek veri seti 2 olusturulmustur. Bu islem sonucunda NBits
sayilarinda azalma gozlenmistir. Veri seti 2 nin NBits sayis1 veri seti 1’e gore daha az
oldugu i¢in regresyon analizi ¢aligmalarinda daha hizli sonu¢ vermistir. Sonug olarak
toplamda 20 veri seti edilmistir. Olusturulan bu veri setleri ile rassal orman, XGBOOST,
ridge, SVR, PLS regresyonu makine ogrenme algoritmalari ile regresyon analizleri
gerceklestirilmistir. Calisma Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir.
Acik kaynakli RDKit kiitiiphanesi ve alt modiilleri veri setini hazirlama c¢aligmalarinda
kullanilmistir. Regresyon analizi i¢in 6ncelikle k-katl capraz gecerleme 5 algoritma igin
uygulanmistir. Calismada k=5 secilmistir. 5-kathi capraz gegerleme uygulandiginda

asagidaki sonugclar elde edilmistir.

e Veri seti 1 iizerinde, en yiiksek r-kare degeri 0.7379 ve en diisiik MSE degeri
0.6287, rassal orman regresyonu algoritmasi ile 4600 NBits degerinde elde
edilmistir.

e Veri seti 2 lizerinde ise en yiiksek r-kare degeri 0.7130 ile rassal orman regresyonu
algoritmas1 4600 NBits degerinde ve ayn1 zamanda XGBOOST regresyonunun
2100 NBits degerinde elde edilmistir. En diisitk MSE degeri 0.6914 degeri ile
XGBOOST regresyonunun 2100 ve 600 NBits degerlerinde elde edilmistir.

Toplu 6grenim yontemi kullanildiginda ise:
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e Veri seti 1 i¢in en yliksek r-kare degeri 0.7482 degeri 2100 NBits degerinde elde
edilmistir. En diisiik MSE degeri 0.6269 degeri ile 2600 NBits degerinde elde
edilmistir.

e Veri seti 2 i¢in en yiiksek r-kare degeri 0.7594 degeri ile 4100 NBits degerinde
elde edilmistir. En diisitk MSE degeri 0.6200 degeri ile 2100 NBits degerinde elde

edilmistir.

Sonug olarak AChE enziminin potansiyel inhibitorler ile etkilesimini belirleyen
baglanma egiliminin tahmininde elde edilen veri modeli pIC50 varyansiin yaklasik
%75’1ni agiklamis ve 0.62 civarinda MSE ile ger¢ek degere yaklagsmistir. Bu ¢alismanin
en biiytlik katkisi farkli uzunluklardaki molekiiler parmak izi vektorlerinin pIC50 degerini
tahminine olan etkisini ortaya koymak olmustur. Parmak izi uzunlugu arttikca tahmin
basaris1 artmistir, ancak diisiik varyansh oOzelliklerin elenmesinin de tahmin
performansina ¢ok biiyiik etkisi olmasa da algoritmalarin ¢alisma hizin1 arttirdigi
gozlenmistir. Ayrica, parmak izlerinin yani sira Lipinski’nin 5 kuralin1 kullanarak
hesaplanan o6zelliklerin parmak izi vektorlerine eklenmesi de literatiirdeki benzer

calismalardan daha iyi sonuglar elde edilmesine yardimci olmustur.
5.2. Oneriler

Gelecek aragtirmalar i¢in, daha genis ve cesitli bir veri setinin kullanilmas1 model
performansinin iyilestirilmesinde kritik bir rol oynayabilir. Bu, farkli kimyasal
bilesiklerin ve molekiiler yapilarin daha iyi kapsanmasini saglayabilir. Uygulama
performansini artirmak icin, molekiiler yapisal o6zelliklerin yani sira, molekiillerin
biyolojik etkilesimlerini daha iyi yakalayan derin 6grenme yontemleri incelenebilir.
Derin 6grenme teknikleri, molekiiler etkilesimlerin daha ayrintili bir sekilde analiz
edilmesine olanak taniyabilir ve daha karmasik iligkileri daha iyi modelleyebilir. Bu
tekniklerin molekiiler tasarim ve ila¢ kesfi siireclerinde nasil kullanilabilecegi {izerine
daha fazla aragtirma yapilmasi gerekmektedir. Ayrica, toplu 6grenim yontemi ve diger
birlestirme tekniklerinde parametre optimizasyonu yapilmasi, uygulama performansini
artirabilir. Bu teknikler, farkli makine 6grenimi algoritmalarini bir araya getirerek, her bir
algoritmanin gii¢lii yonlerini birlestirerek daha giiclii bir tahminci olusturabilir. Farkli
toplu 6grenim yontemleri ve birlestirme stratejilerinin degerlendirilmesi, uygulamanin
genel performansini artirabilir. Son olarak, bu ¢alismanin sonuglari, AChE inhibisyonunu

hedefleyen ilaclarin tasarimi ve gelistirilmesi alaninda 6nemli bir ilerleme saglayabilir.
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Gelecekteki aragtirmalar, bu alandaki bilgiyi genisleterek ve yeni teknikler gelistirerek,
ilag kesfi siirecine daha fazla katki saglayabilir. Bu ¢alismanin teknigi ve bulgulari, ilag

endiistrisinde yeni ilaglarin gelistirilmesine yol gosterebilir.
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EKLER
EK-1 VERI SETINE AIT EK BIiLGi

Cizelge Ek-1.1. ChEMBL220 veri setine ait siitunlar ve siitun veri tipleri

Siitun .
Siitun Ad1 Veri Tipi  Icerik

Numarasi

1 Activity Comment string Aktivite ile ilgili ek yorumlar1 veya notlar1 igerir

2 Activity Id integer Aktiviteye ait benzersiz kimlik numarasi

3 Activity Properties list Aktivite ile ilgili ek 6zellikleri veya meta verileri
iceren liste

4 Assay ChEMBL Id string Deneyin benzersiz ChEMBL kimlik numarasi

5 Assay Description string Deneyin agiklamasi

6 Assay Type string Deneyin tiirii. Ornegin, biyokimyasal (B) olarak
belirtilmis

7 Bao Endpoint string BioAssay Ontology (BAO) tarafindan atanmis
6zel kod

8 Bao Format string Deney formatini belirten BAO kodu

9 Bao Label string Deney formatinin etiketi. Bu veri seti i¢in “tek
“protein format” belirtilmis

10 Canonical SMILES string Molekiiliin standartlastirilmis SMILES
(Simplified Molecular Input Line Entry System)
dizisi, molekiiliin yapisini temsil eder

11 Data Validity Comment  string Veri gecerliligi ile ilgili yorumlar

12 Data Validity string Veri gecerliligi agiklamasi

Description
13 Document Chembl Id string flgili dokiimanin benzersiz ChEMBL kimlik

numarasi



14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

Document Journal

Document Year

Ligand Efficiency

Molecule ChEMBL Id

Molecule Pref Name

Parent Molecule
ChEMBL Id

PChEMBL Value

Potential Duplicate

Qudt Units

Record Id

Relation

Src Id

Standard Flag

Standard Relation

Standard Text Value

Standard Type

Standard Units

standard_upper_value

string

float

json

string

string

string

float

boolean

string

integer

string

integer

boolean

string

string

string

string

string
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Ilgili dokiimanin yayimlandig1 dergi

flgili dokiimanin yayimlandig yil

Baglayici etkinlik indeksi

Molekiiliin benzersiz ChEMBL kimlik numarasi.

Molekiiliin tercih edilen adi.

Ana molekiiliin benzersiz ChEMBL kimlik

numarasi

Aktivite degerlerinin negatif logaritmasi

Potansiyel olarak tekrarlayan kayitlar1 belirten

alan

QUDT (Quantities, Units, Dimensions and Data

Types) tarafindan tanimlanan birimler

Kaydin benzersiz kimlik numarasi

Degerin diger degerlerle iliskisini belirten alan

(6megin’ |=|’ v<v, v>l)

Kaynagin kimlik numarasi

Standartlastirilmis veri olup olmadigini belirten

bayrak

Standartlastirilmis degerlerin diger degerlerle

iligkisini belirten alan

Standartlastirilmis metin degeri

Standartlastirilmig veri tiirii

Standartlastirilmis veri birimleri



32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

Standard Value

Target ChREMBL Id

Target Organism

Target Pref Name

Target Tax Id

Text Value

Toid

Type

Units

Uo Units

Upper Value

Value

float

string

string

string

integer

integer

integer

string

string

string

string

float
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Standartlastirilmig veri degeri

Hedef organizmanin kimlik numarasi

Hedef organizma, bu veri seti i¢in "Homo

sapiens"

Hedefin tercih edilen adi1, bu veri setinde

"Acetylcholinesterase”

Hedef organizmanin taksonomik kimlik

numarasi

Metin degeri

Tanimlayici kimlik numarasi

Veri tiirti, bu veri seti i¢in "IC50"

Verinin birimleri, bu veri seti i¢in "uM"

UO (Units Ontology) tarafindan tanimlanan

birimler

Ust deger

Aktivite degeri



80

Cizelge Ek-1.2. Orijinal veri setine ait ilk 5 veri
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