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Kemogenomik, ila¢ tasarimina ve taramaya yardimci olmak amaciyla biyolojik hedef-
lerin kimyasal bilesiklere genomik ve/veya proteomik reaksiyonunun incelenmesidir.
Kemogenomikteki bircok zorluktan biri, gercek yasam deney verilerine bagimlilik-
tan kaynaklanmaktadir; farkli kimyasal bilesiklerin ve ila¢ hedeflerinin kombinasyonu,
gercekci olmayan sayida olasi deney yaratir ve bu da belirli kimyasallara ve hedeflere yo-
nelik onyargili veri kiimeleriyle sonuclanmaktadir. Yapay 6grenmedeki son gelismeler,
bu veri kiimelerinin sinirlarimi kolayca zorlayan gii¢lii modellerin asirt doygunluguyla
sonu¢lanmistir. Bu yatkinliklarin etkilerini notrlemek i¢in, benzer problemlerden bilgi
edinme yontemi olan transfer 6§renmeyi kullanmaktayiz.

Kemogenomik veri setlerindeki en onemli yanlilik, ila¢ hedeflerine yonelik olandir.
Bazi hiicre dizilerinin erisebilirligi ve 6nemi, bu deneyler icin bir ila¢ hedefi olarak
kullanilma sansin1 biiyiik Olciide artirirken, digerlerinin yapay dgrenme modellerini
egitmek i¢in ancak yeterli verisi vardir.

Derin Bilesik Profil Olusturucu (DeepCOP) iizerinde yapilan ¢alismay1 temel olarak
kullanirken, transfer 6greniminin, gesitli ila¢ hedeflerinin egitilebilirligini biiyiik dl¢iide
artirdi@in1 deneysel olarak gostermekteyiz. Deneyler icin kullanilan model yapisi degis-
tirilmemistir. DeepCOP’da kullanilan veri bdlme yontemine ek olarak iki yontem daha

eklenmigtir.
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Deneylerimiz transfer 6grenmenin basit yontemlerinden biri olan parametre tabanl
transfer 6grenimine odaklanirken, ROC egrisi altinda kalan alan puanlarinda %?22,81°e
varan ve ortalama %9,00 iyilesme gostermistir; bununla birlikte hiperparametre opti-
mizasyonu uygulandigi ve transfer kaynagi olarak dogru hiicre hatt1 secildiginde bu

iyilesmelerin arttirilabilecegine yonelik potansiyel gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Transfer 6grenimi, Kemogenomik, Alan uyarlamasi.
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Chemogenomics is the study of the genomic and/or proteomic reaction of biological
targets to chemical compounds, with the goal of aiding drug design and screening. One
of the many difficulties in chemogenomics comes from the dependency on real-life
experiment data; the combination of different chemical compounds and drug targets
creates an unrealistic number of possible experiments, which results in datasets that
are biased towards certain chemicals and targets. The recent developments in machine
learning resulted in an over-saturation of powerful models that easily pushed the limits
of these datasets. To undo the effects of these biases, we employ transfer learning, the
method of leveraging knowledge from similar problems.

The most important bias of chemogenomics datasets is the bias towards drug targets.
The availability and significance of certain cell lines greatly increase the chance of it
being used as a drug target for these experiments, while others have barely enough data
to train machine learning models.

We experimentally demonstrate that transfer learning greatly increases the trainability
of various drug targets, while using the work done on the Deep Compound Profiler
(DeepCOP) as a basis. While focused on one of the simple methods of transfer learning,
our experiments showed up to 22.81% and an average of 9.00% improvement on the area
under ROC curve scores and showed great potential to be improved upon if accompanied

by hyperparameter optimization and correct cell line as the transfer source.

Keywords: Transfer learning, Chemogenomics, Domain adaptation.
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1. GIRIS

Yapay 68renme alaninda sik¢a goriilen gelisimlerden dolayr bilimsel arastirma i¢in
tiretilen veri setlerinin sinirlari her gecen giin zorlanmaktadir. Bu gelisimlerin transfer
o0grenmede tanimladigimiz etki alanlarina direkt olarak etkisi oldugundan, bu alanlar
tizerinde egitilen yeni yapay 6grenim modelleri; ¢coklu gorev model egitimi, model
topluluklari, transfer 6grenimi gibi meta-yontemleri geride birakmaktadir. Bu durumun
en biiyiik etkenlerinden biri meta-6grenim yontemlerinin kurulumu ve optimize edilme-
sinin, yeni ¢ikan modellerle karsilastirildiginda daha zorlayici olmast ve her durum icin

izlenebilecek bir yol haritasinin olmamasidir.

Meta-68renim yontemleri var olan veri setlerinden miimkiin olan en fazla bilgiyi ¢ikart-
mamizi saglarken, ayn1 zamanda geleneksel yapay 0grenme yontemlerine gore daha
komplike ve uyumsallik gerektiren problemlerde daha iistiin basar1 elde etmekte. Buna

ornek olarak siiper-¢oziiniirliikk problemi 6rnek olarak verilebilir.

Siiper-¢oziiniirliik, yapay 6grenmenin; bilgisayarla gorii ve sinyal isleme kategorile-
rinde, ozellik artirma ve netlestirme amaci ile, diisiik ¢oziintirliiklii bir goriintii veya
sinyal verisinin goriintii kalitesi bozulmadan ¢6ziiniirliigliniin arttiritlmasi problemine
verilen addir. Siiper-¢oziiniirliik veri setleri diger problemlere gore daha hizli ve ucuza
olusturulabildigi i¢in bu problem yeterince karmasik bir derin 6grenme metodu i¢in
kolay goziikebilir. Fakat son yillarda diizenlenen konferans ve yarigmalara bakildiginda
bu alanin GAN [[1]] modelleri tarafindan domine edildigi goriilecektir[2, 3|]. Bu iistiin-
liigiin sebebi GAN modellerinin, geleneksel muadillerinin etki alan1 sonsuzca genis

siiper-¢oziiniirliik problemine uyum saglayamamasindan kaynaklhidir.

Kimyasal bilesikleri ve bunlarin cesitli insan hiicreleri iizerindeki etkilerini inceleyen
biyoinformatigin son alan1 olan kemogenomik[4]]; ideal ila¢ kesif siirecinin yolunu
acmaktadir. Herhangi bir ilag¢ kesif yonteminin en ¢ok zaman alan kisimlarindan biri,
yeni ila¢ adaylarinin iiretilmesi ve elenmesi siirecidir, diger bir adiyla Yiiksek Verimli
Tarama (Y VT, -ing. HTS)[5]. Yapay 6grenmenin gelisiminden once, Y VT siireci robotlar
ve son derece hassas sensorlerin yardimiyla otomatiklestirilirdi. Aday eleme siireci

tamamen fizikseldi ve bu nedenle pahaliyda.

Derin 6grenme gibi giiclii yapay 6grenme teknikleri geldiginde, kemogenomik simiile
edilmis otomasyon[6, 7] gerektiren en pahali siireclerden biriydi. O zamandan beri,

kemogenomik, ozellikle standartlagtirilmis genomik veri setlerinin kullanima sunul-
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masindan beri hizla gelismektedir [8]]. Bu veri kiimelerinin ¢ogu, yalnizca ¢ok cesitli
kimyasal tepkiler icermekle kalmaz, ayn1 zamanda bunlar1 hiicre hatlarina, deney siire-
lerine ve kimyasal sentezlenebilirlige gore siniflandirir. Farkli hiicre hatlari tizerindeki
kimyasal etkileri neredeyse hi¢ maliyet olmadan simiile etme yetenegi, aday ilaglarin

potansiyel yan etkilerini erkenden belirleyerek ilag kesif siirecine de yardimci olmustur.

Giiniimiizde yiiriitiilen kemogenomik ¢aligsmalar Temel Bilgiler2| baglig: altinda ayrin-
tiladigimiz ilag kesif siirecini bilgisayar destegiyle hizlandirmak ve siire¢ maliyetini
diistirmek amaciyla yapilmaktadir. Laboratuvar ortaminda yapilan deneyleri bilgisayar

tizerinde simiile edebilmek i¢in gereken sartlar:

Kimyasal bilesiklerin temsili

Hiicre dizilerinin temsili

Hiicre dizilerinin kimyasallara olan tepkilerinin temsili

Yeni kimyasallarin olusturabilecegi etkilerin tahmini

Istenen etkileri olusturabilecek sentezlenebilir kimyasal tahmini

olarak siralanabilir.

Kemogenomik ¢alismalarin ilag kesif siirecinin yerini almasi i¢inse bu sartlarin herbiri-
nin milkemmele yakin sekilde saglanmasi gerekmekte. Yapilan ¢aligmalar bu sartlarin

bir veya birka¢ini hedef alabiliyor.

Kemogenomige yonelik en son derin 6grenme yaklagimlarindan biri, Derin Gen Bilesik
Profil olusturucu (DGBPo, -ing. DeepCOP) adl1 calismadir. DeepCOP, Entegre A§
Tabanl Hiicresel Imzalar Kitapligi (EATHIK, -ing. LINCS) L1000 [9] transkriptomik
veri kiimesi iizerinde egitilmis bir derin 6grenme modelidir. Arastirmada, arastirmacilar
secilen her hiicre dizisi i¢in ¢cok katmanl algilayic1 (CKA, -ing. MLP)[10] bigiminde iki
derin 6grenme modeli egitmektedir. Bu modellerden biri, genlerin yukar1 regiilasyonunu,
digeri ise asag1 regiilasyonunu ikili siniflandirma bi¢iminde tahmin etmektedir. Calisma,
ozellik tiretimine odaklanmasiyla ve basit derin 6§renme metoduyla kendini farklilas-
tirmaktadir. Temelinde, hiicre dizilerinin temsilini iyilestirerek kimyasal tepkilerini

eniyilemeye calisan bir arastirmadir.

Kimyasal tepkimelerin standartlastirilip kategorize edildigi L1000 benzeri veri setleri la-
boratuvar ortaminda yapilan deneyler ile olusturulmaktadir. Bu nedenle veri setlerindeki
deneyler her hiicre dizisi ve kimyasal i¢in ¢cogu zaman esit bir sekilde dagilmamaktadir.

Bu durum bazi hiicre dizileri i¢in bulunan verilerin kimyasal etki tahmini yapmak icin
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yetersiz miktarda olmasi veya egitilen modellerin genellestirilememesi ile sonuglan-

maktadir.

Yapay 6grenmede transfer 6grenimi, bir problemi farkl fakat ilgili bir problem iizerinde
cozerken daha Once kazanilan bilgilerin kullanilmasi olarak tanimlanir. Bu caligma icin,
farkli problemler farkli hiicre hatlarina karsilik gelmektedir. Diger hiicre dizilerinden
elde edilen verilerin kullanilmasi, hiicre hatlarina 6zgii kimyasal bilesiklerle deneyler

yapilmasi nedeniyle daha genel bir modelin egitilmesi avantajin1 da beraberinde getirir.

Bu calismada ise, bu egilimlerin etkilerini notrlemek, yeterli sayida verisi olmayan
hiicre dizileri ile kullanilabilir modeller egitebilmek icin transfer 6greniminden yarar-

lanmaktay1z.

Bu caligma ile literatiire sundugumuz katkilar asagida listelenmektedir:

* DeepCOP calismasina gen pertiirbasyonu iizerinde egitilen model performansini
daha iyi temsil eden 2 veri boliim yontemi ekleyerek calismanin gelistirdigi gen

temsili yonteminin gercekg¢i sonuglart alinmistir.

* DeepCOP’ta kullanilan 6 hiicre dizisindeki model egitimine ek olarak, calis-
mada veri azlig1 nedeniyle elenmis 17 hiicre dizi verisi lizerinde de egiterek

DeepCOP’un bu hiicre dizilerindeki performansi l¢iilmiistiir.

* Kenogenomik yapay dgrenme deneylerinde rastgele veri boliimiiniin ilag bazinda

veri boliimii ile karsilagtirmasini yapip, avantaj ve dezavantajlari listelenmistir.

* Rastgele, soguk, ve transfer ilag ayrimi adi altinda 3 farkli veri boliimii iistiinde
transfer 68renimin kemogenomik uygulamalar iizerindeki etkisini ve kullani-
labilirligini deney sonuglar ile gosteriyoruz. Bu deneyler sonucunda ayrimlar
tizerinde sirasiyla ortalama %4,52, %9,00 ve %0,69 AUC skoru iyilesmeleri

gozlemlenmigtir.

* Transfer ila¢ ayrimi isimli yeni bir veri boliim yontemi tanitarak, bu ayrimin soguk
ilag ayrimu ile karsilastirildiginda farklarini ve bu karsilasimdan cikarilabilecek

sonuglar1 drneklenmistir.

* 6 farkl: hiicre dizisi lizerinde egitilen modellerden elde edilen bilgiler kullanilarak,
bu bilgilerin 23 hiicre dizini iizerinde egitilen modeller tizerindeki etkilerini

gozlemlenmistir.






2. TEMEL BILGILER

2.1 Yapay Sinir Aglar1 ve Cok Katmanh Algilayicilar

Cok katmanl bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 (YSA, -ing. ANN) [11], ¢cok katmanl
algilayici (CKA, -ing. MLP) [10] olarak bilinmektedir. MLP ad1 belirsizdir; herhangi bir
ileri beslemeli YSA’ya atifta bulunmak icin kullanilabilmektedir veya bircok algilayici
katmanindan olusan (esik aktivasyonlu) aglara atifta bulunabilmektedir. Cok katmanl
algilayicilar, 6zellikle tek bir gizli katmana sahip olanlar, yaygin olarak "vanilya"
sinir aglari olarak adlandirilmaktadir. Bir CKA’da en az ii¢ seviye dii§iim vardir: bir
girig katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmanidir. Giris diigiimleri digindaki her
diiglim, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonuna sahip bir nérondur. Geri yayilim,
egitim sirasinda MLP tarafindan kullanilan denetimli bir 6grenme teknigidir. MLP, cok
sayida katman1 ve dogrusal olmayan aktivasyonu ile dogrusal bir algilayicidan ayirt

edilmektedir. Dogrusal olarak ayrilamayan veriler arasindaki farki ayirt edebilmektedir.

2.2 Transfer Ogrenimi

(Aktarim yoluyla 6grenme), bir gorevde kullanilan bir modelden elde edilen bilgilerin
bagka bir faaliyet i¢cin temel olarak kullanildig: bir yapay 6grenme stratejisidir. Yapay
O0grenme algoritmalari, gegmis verileri girdi olarak kullanarak tahminlerde bulunmakta-
dir ve yeni ¢ikt1 degerleri iiretmektedir. Genellikle bir seferde tek bir is yapmak i¢in
egitilmektedirler.

Kaynak gorev, egitebilirligi yiiksek, elde edilen bilginin hedef goreve aktarilacag: etki
alani olarak tanimlanir. Hedef gorev, bir kaynak gorevden bilgi aktariminin bir sonucu
olarak daha iyi 6grenmenin gerceklestigi bir gorevdir. Transfer 6grenimi sirasinda,
kaynak gorevde kazanilan bilgi ve kaydedilen hizli ilerleme, yeni bir hedef gorevin

ogrenilmesine ve gelistirilmesine katki saglamaktadir.

Aktarilan bilginin hedef gorev performansinda diisiise neden olmasina Negatif Transfer
ad1 verilmektedir. Transfer 6grenme yontemlerini kullanirken, en zor konulardan biri,
ilgili gorevler arasinda pozitif transfer saglamak ve iligkisiz etkinlikler arasinda negatif

transferden kacinmaktir.
Yapay 6grenmede sikca karsilasilan bir durum ile 6rneklendirirsek: Optik Karakter
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Tamima (OKT, -ing. OCR) yapay 6grenmenin alt dali olan bilgisayarla gorii biliminin
ilk ¢cozmeye calisti§1 problemlerden biridir. OCR, taranmig bir belgeden, bir belge-
nin fotografindan, bir sahne fotografindan veya bir goriintiiniin {izerine bindirilmis
altyaz1 metninden, daktilo edilmis, elle yazilmis veya basili metin goriintiilerinin yapay
tarafindan kodlanmis metne elektronik veya mekanik olarak doniistiiriilmesi olarak

tanimlanmaktadir.

OCR problemi iizerine ¢ogu dil i¢in %100 basar ile calisabilen modeller egitilmis
olup, dillerin biiyiik cogunlugu igin ¢dziilmiis bir problem olarak anilmaktadir. Ingilizce
makale ¢iktilarindan elde edilmis ¢ok sayida etiketli veri ile egitilmis bir OCR yapay
ogrenme modeli ele alalim: Egitim verileri ve hedef verilerin her ikisi de Ingilizce
metinlerden tiiretilmisse, iyi tahmin sonuglari elde etmek i¢in geleneksel yapay 6grenme
teknikleri kullanilmaktadir. Ancak, egitim verilerinin Ingilizce metinlerden ve hedef
verilerin Bambara metinlerinden olugsmasi1 durumunda, diller arasindaki farkliliklar
nedeniyle tahmin sonuglarinin diismesi muhtemeldir. Ingilizce ve Bambara dili gramer
ve telaffuz agisindan benzemeseler de veri setleri bir takim ortak 6zelliklere sahiptir:
Her iki dil de latin alfabesinden tiiremis alfabelere sahiptir ve her iki veri de benzer
sekillerde iiretilmigtir. Bu iki alan birbiriyle iligkili oldugundan, transfer 6grenimi, hedef
Ogrenicinin sonug¢larin1 potansiyel olarak iyilestirmek i¢in kullanilabilir. Bir transfer
o0grenme ortamindaki veri alanlarim1 goriintiilemenin alternatif yolu, egitim verilerinin
ve hedef verilerin, yliksek seviyeli bir ortak alan ile baglantili farkli alt alanlarda
bulunmasidir. Ornegimiz icin problemlerimiz optik karakter tanima probleminin alt

alanlaridir. Ust diizey ortak alan, alt alanlarm nasil iliskili oldugunu belirlemektedir.

2.2.1 Transfer 6grenme kategorileri

Transfer 6grenme yontemleri birden fazla kritere gore kategorize edilebilir.

2.2.1.1 Probleme gore siniflandirma

Ornegin, transfer 6grenme problemleri ii¢ tipte siniflandirilabilir: transdiiktif, tiimevarim
ve denetimsiz transfer 6grenme. Transdiiktif transfer 6grenimi, genis anlamda, etiket
bilgisinin yalnizca kaynak etki alanindan geldigi durumlari ifade etmektedir. Hedef etki
alan1 drnekleri icin etiket bilgisi mevcutsa, senaryo tilmevarimsal aktarim 6grenimi

olarak siniflandirilabilir.

Hem kaynak hem de hedef etki alanlar i¢in etiket bilgisi bilinmediginde, duruma

denetimsiz transfer 6grenimi adi verilir. Transdiiktif ve tiimevarim transfer 6grenme
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regresyon ve kategorizasyon alanlarinda kullanilirken; denetimsiz transfer 6grenmeden

kiimeleme ve boyutsal kii¢iilme problemlerinde faydalanilmaktadr.

2.2.1.2 Coziim yontemine gore siniflandirma

Transfer 6grenme yontemleri ise dort gruba ayrilabilir: 6rnek tabanli, 6zellik tabanli,

parametre tabanl ve iliskisel tabanli yaklagimlar.

Ornek tabanh yaklasimlar, temelde girdi agirligina dayanan stratejilerden olusmakta-
dir. Cok sayida etiketlenmis kaynak etki alan1 ve az sayida hedef etki alan1 6rneginin
bulundugu ve etki alanlarinin yalnizca marjinal dagilimlarda farklilik gosterdigi basit
bir senaryo diisiiniiliirse: Ornegin piyasaya yeni siiriilecek bir cep telefonu iiretim
hatt1 iizerinde bilgisayarla gorii kullanilarak hatali iiretim tespiti yapabilen bir yapay
o0grenme modeli egitmeye calistigimizi diistinelim. Elimizdeki verinin sinirli oldugu
ve veri liretiminin maliyetli oldugunu, problemimize en yakin veri setinin bir dnceki
telefon modelinden olustugunu varsayalim. Elimizdeki biitiin veriyi direkt olarak yeni
etki alaninda kullanmak marjinal farkliliklardan dolay1 basarisiz olabilir. Boyle bir
problem i¢in basit bir ¢6ziim azinlikta olan etki alanina dahil olan orneklerin kayip
fonksiyonu iizerindeki agirligini arttirmak olabilir, bu ¢6ziim yontemi 6rnek tabanl

kategorisi altinda bulunan 6rnek agirlandirmaya bir ornektir.

Ornek tabanli transfer 6§renme kategorisi altindaki bir diger yontem ise etki alani
agirlandirmasidir. Bu yontem etki alanlarina farkli agirliklar yiikleyerek etki alanlari
arasindaki farklarin modele etkisini dengelemektedir. Bu ¢6ziim yontemi agirlikla
birbirine ¢ok daha yakin bir¢ok etki alan1 arasinda ¢oklu gorev 6grenme modelleri igin

kullanilir.

Ozellik tabanh yaklasimlar genellikle 6zellik transformasyonu metodlarindan olus-
maktadir. Birden fazla etki alaninda mevcut bir zaman serisi problemi senaryosu ele
alalim. Ayn1 iklim 6zelliklerine sahip farkli enlemlerde bulunan iki sehir iizerinde iklim
tahmini yaptigimizi varsayalim. Benzer iklime sahip olsalar bile farkli enlemlerde bulun-
malarindan dolayi sicaklik degisimleri benzerlik gosterirken ortalama sicakliklart farkl
olacaktir. Bu durumda kaynak sehirden elde edilen veriler hedef sehrin verilerine gore
normalize edilerek, biiyiik bir hassasiyet kayb1 yasanmadan hedef sehir i¢in egitilecek

modelin basarisi arttirilabilir.

Bir diger 6zellik tabanli yaklasim ise 6zellik artirimidir. Bu yontemde azinlikta olan
hedef etki alanina ait ornekler cesitli veri tiiretme yontemleri ile ¢gogaltilabilir, tekrarla-

nabilir, veya istiflenebilir.



Kiimeleme yontemleri de 6zelllik tabanl yaklasimlara 6rnek verilebilir. Ozellik ta-
banl yaklagimlar altindaki kiimeleme yontemleri; 6rnek kiimeleme, 6zellik kiimeleme,
ve cikti kilmeleme olarak siralanabilir. Kiimeleme metodlar1 kaynak ve hedef etki

alanina ait bilgileri toplam kaybi minimize edecek sekilde bir araya getirmek icin

kullanilmaktadirlar.

Ozellik tabanli yaklasimlarin son alt kiimesi ise 6zellik esleme iizerine gelistirilmis
¢oziim yontemleridir. Ozellik esleme yontemleri 6rnek dzelliklerini Temel Bilesenler
Analizi (TBA, -ing. PCA), Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA, -ing. ICA), Faktor Analizi
(FA), Otomatik Kodlayicilar, vb. yontemler yardimiyla daha kiiciik bir boyuta eslenir.
Bu eslesme sayesinde 6zellikler 6zetlenerek etki alanlart arasindaki farkliliklar azaltil-
maktadir. Eslesme sonucunda elde edilen 6zet veri iizerinden model egitilebilir veya

veri geri doniistiiriilerek orijinal boyutu iizerinden egitilebilir.

Parametre tabanh yaklasimlar, bilgiyi model/parametre diizeyinde aktarmaktadir.
Benzer bir kaynk etki alani tizerinde egitilmis modelin parametreleri hedef etki alaninda
baz alinmaktadur. Tliskisel tabanh transfer 6grenme yaklasimlari temel olarak iliskisel
alanlardaki problemlere odaklanmaktadir. Bu tiir yaklasimlar, kaynak alanda 6grenilen

mantiksal iligkiyi veya kurallar1 hedef alana aktarmaktadir.

Parametre ve iligkisel tabanli transfer 6grenme yontemlerinin kullanildig1 ¢alismalarda
diger transfer 6grenme yontemlerinin daha iyi bagarim arttirdig1 gdzlemlendiginden
sadece parametre veya iliskisel transfer 6grenme yontemi kullanan ¢alismalara ender

rastlanmaktadir.

2.2.1.3 Modele gore siniflandirma
Transfer 6grenimi model tabanli siniflandirildiginda iki ana kategoriye ayrilir: strateji
ve hedef tabanli transfer 6grenimi yontemleri.
Strateji tabanli yontemler kendi igerisinde bir¢ok alt kategoriye ayrilabilir:
* Model Kontrolii farkli etki alanlar iizerinde egitilen modellerin birbirlerinin
sonuglarini etkilemesidir.

* Parametre Kontrolii farkl etki alanlar tizerinde egitilen modellerin arasinda

parametre paylasimi veya sinirlamasi yapmasidir.

* Model Topluluklari bir¢ok modelin sonucu degerlendirilerek ortak bir tahmine

ulasilma yontemlerine verilen genel addir.
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« Derin Ogrenme Yontemleri Farkl: etki alanlarina uyum saglayabilen otomatik
kodlayicilar [[12], iiretken diismanlik aglar1 (UDA, -ing. GAN) [13]] gibi modellerin
kullanildig: alt kiimedir.

2.3 Kemogenomik

Kemogenomik, biyolojik bir sistemin kimyasal maddelere kars1 genomik ve/veya prote-
omik tepkisinin veya izole molekiiler hedeflerin bunlarla etkilesime girme yeteneginin
incelenmesidir. Kemogenomik, biyolojik hedefler ve fizyolojik olarak aktif kimyasallar
icin ayni anda genis kimyasal bilesik koleksiyonlarini taramay1 icermektedir. Tahmine
dayali kemogenomik teknikler, yiizlerce ila¢ yanit profilini analiz ederek gen-bilesik
yanit iligkilerini tanimlamayi ve ikincil hedef olarak yeni terapotik bilesikler kesfetmeyi

amaclamaktadir.

2.3.1 Tlac kesif siireci

Yeni bir ilacin kesfi ve gelistirilmesi sirasinda, siirecin ¢esitli asamalarinda calisilan
maddelere ¢esitli terimler atanmaktadir. Yalnizca bir madde bir seviyenin gerekliliklerini
karsiliyorsa, bir sonraki seviye i¢in teste tabi tutulmaktadir. Bu prosediir, iyi tantmlanmig
bir kimyasal yapiya ve safliga sahip bir kimyasal madde olan bir bilesik ile baglamaktadir.
Spesifik baglanma 6zellikleri sergileyen ve aktif olan bilesiklere isabet ad1 verilir ve
ayrica kimyasal kimliklerinin ve safliklarinin dogrulanmasinin yani sira bir veya daha

fazla ikincil tahlilde baglanma 6zelliklerinin belirlenmesini icermesi dogrulanmaktadir.

Aday bilesikler iizerindeki takip arastirmalar1 daha sonra, bir bilesigin fizikokimyasal
ozellikleri, ila¢ benzerligi ve sentez fizibilitesi gibi pratik faktorleri goz 6niinde bulun-
duran karmasik kemoinformatik stratejileri kullanilarak onceliklendirilmektedir. Bu
islem kursun optimizasyonu olarak bilinir ve Niceliksel Yapi-Aktivite Iliskisi (QSAR)
verilerinin yan1 sira rafine 6zelliklere sahip benzer sentetik bilesiklerin sentezi kullanil-
maktadir. Bu rafine 6zellikler, biyolojik model sistemlerinde test i¢in uygun ilag benzeri
ozelliklerin yan sira artirllmis giic ve hedef seciciligi icermektedir. Gelismis 6zelliklere
sahip sentetik analoglar, biyolojik etkilerini ilk kursun bilesiklerininkilerle karsilastir-
mak i¢in tahlile dayali yiiksek verimli taramaya (Y VT, -ing. HTS) tabi tutulmaktadir.
Asamali kursun optimizasyonu, tekrarlanan eszamanli HTS turlarindan ve kimyasal

analog sentezinden kaynaklanmaktadir.

Hiicresel veya biyolojik model sistemleri daha sonra kesfedilen isabetleri in vitro

ve/veya in vivo dogrulamak ve ayrica bir bilesigin etkisinin potansiyelini ve ozgiilliigiinii
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degerlendirmek icin kullanilmaktadir.

Klinik ¢alismalarin 1-3. asamalar: sirasinda, secilen klinik adaylar, belirli terapotik
endikasyonlar i¢in toksisite ve etkinlik profillerini degerlendiren 6nceden tanimlan-
mis protokollere gore insanlarda test edilmektedir. Ilac kesif ve gelistirme siirecinin
amaci, tibbi bir durumu tedavi etmek icin doza bagl bir sekilde kullanilan, ruhsatli ve

onaylanmig bir kimyasal madde olan bir ’ilag’ tiretmektir.

2.3.2 Hiicre dizileri

Bir hiicre dizisi (veya hiicre hatt1), yeterli taze ortam ve bosluk verilirse siiresiz olarak
cogalmaya devam edecek kalici olarak olusturulmusg bir hiicre kiiltiiriidiir. Diziler,

oluimsiizlestirilebilmeleri bakimindan hiicre tiirlerinden farklidir.

Hiicre kiiltiirii ve hiicre hatlari, spesifik hiicrelerde fizyolojik, patofizyolojik ve fark-
lilagma siire¢lerinin incelenmesinde ¢ok onemli hale gelmistir. Kontrollii ortamlarda
hiicrenin yapisindaki, biyolojisindeki ve genetik yapisindaki kademeli degisikliklerin
calisilmasini saglamaktadir. Bu, 6zellikle farkli hiicre tiplerinden olusan ve tek tek
hiicrelerin laboratuvar deneyleri ile incelenmesinin imkansiz degilse de zor oldugu
pankreas gibi karmagik dokular icin yararlidir. Dogal 6zelliklerini korurken, tek tek
epitel hiicrelerini karmagik dokulardan izole etme ve saflastirmadaki agir1 zorluk, fiz-
yolojik, biyolojik, biiyiime ve farklilagsma 6zelliklerini anlamamizi engellemistir. Bu
caligmada kullanilan hiicre dizileri Cizelge [2.1[de goriilebilir.

2.3.3 Baglanti haritasi

Yan etki tahmin problemine bir ¢6ziim olarak insa edilen Baglanti Haritas1 (BH, -ing.
CMap) [14]], genetik ve farmakolojik bozulmalar ile sistematik bozulmay1 temsil eden
bir hiicresel imzalar katalogudur. Bu sekilde, yiiksek benzerlige sahip imzalar, faydali
ve 6nceden taninmayan baglantilar1 temsil edebilir (Ornegin, ayn1 yolda ¢alisan iki
protein arasinda, kiiciik bir molekiil ile protein hedefi arasinda veya benzer isleve sahip

ancak yapisal farklilik gosteren iki kiiciik molekiil arasinda).

2.3.4 LINCS L1000

L1000 [9], CMap’1 1000 faktorii ile 6l¢ekleyen, yiiksek verimli, azaltilmig bir temsil

ifadesi profili olusturma yaklagimidir.
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Cizelge 2.1: Bu ¢alismada yer alan hiicre hatt1 kimliklerinin ayrintilari.

Hiicre Hatt1 | Birincil Alan | Ornek Tipi Alt Tip
A375 deri timor kotii huylu melanom
A549 akciger imér kiiciik olmayan hupre akciger kanser
karsinom
BT20 meme timor karsinom
HAIE bobrek normal normal bobrek
HCCS15 akciger normal karsinom
HEK293T bobrek normal embriyonal bobrek
HEPG2 karaciger timor hepatoseliiler karsinom
hematopoietik, i akut miyeloid l6semi,
& lenfoid doku prnor promiyelositik
HS578T meme timor karsinom
HT29 kalin bagirsak timor kolorektal adenokarsinom
HUH7 karaciger timor hepatoseliiler karsinom
hematopoietik, A akut lenfoblastik 16semi,
TURESS lenfoid doku W T-hiicre
MCF10A meme normal epitel
MCF7 meme timor adenokarsinom
NKDBA bobrek normal bobrek epitel
hematopoietik, N . R .
NOMOI1 lenfoid doku timor akut miyeloid l6semi
PC3 prostat tiimor adenokarsinom
SKBR3 meme timor adenokarsinom
THP1 hematgpmetlk, Hmér akut miyeloid .10861’111,
lenfoid doku monocytic
U266 Kan Hmer miyeloman, hem_atopmetlk,
lymphoid
hematopoietik, o lenfoma, B-hiicre, non-Hodgkin,
U937 lenfoid doku tumor histiocytic
VCAP prostat timor karsinom
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L1000, son derece tekrarlanabilir, RNA dizilimi ile karsilastirilabilir ve dl¢iilmemis

transkript ekspresyon seviyelerinin yiizde 81 inin hesaplamali ¢ikarimi icin uygundur.

Genisletilmis CMap, kiiciik kimyasal etki mekanizmalarini bulmak, hastalik gen var-
yasyonlarini iglevsel olarak aciklamak ve klinik deneylere rehberlik etmek icin kullani-
labilir.

2.3.5 Morgan parmak izleri

Iyi bilinen Genisletilmis baglanti parmak izlerine (ECFP’ler) veya Islevsel simif parmak
izlerine (FCFP’ler) benzer sekilde, Morgan parmak izleri, kimyasal yapilar ikili diziler

olarak temsil etmek i¢in kullanilmaktadar.

[15]°1n ilk tanitildig1 andan itibaren, [16]]’deki modernlestirilmis uygulamaya kadar,
Morgan parmak izleri bugiine kadarki en yaygin parmak izi alma yontemlerinden biri

olmusgtur.

2.3.6 Gen ontoloji terimleri

Gen Ontoloji (GO) [[17], yiiksek verimli biyolojik veri kiimesi analizi ve yorumu icin
evrensel bir kaynaktir. GO Konsorsiyumu, diinya ¢apindaki bilimsel kurumlarda bulunan
bir dizi farkl grup tarafindan yapilan GO’nun gelistirilmesini ve kiiratorliigiinii denet-
lemektedir. GO aciklamalari, gen iirtinlerini GO terimleriyle iliskilendirerek biyolojik

islevsel bilgiyi yakalamaktadir.

GO terimlerinin ve gen iiriin kayitlarinin hepsinde bilgisayar tarafindan okunabilen
erisim numaralar1 oldugundan, bunlar insan tarafindan okunabilir etiketleri tutarken ¢ok

biiyiik veri kiimelerini analiz etmek i¢in kullanilabilmektedir.
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3. GECMIS CALISMALAR

Kemogenomik ¢aligmalar girigI| baglig1 altinda maddelendirdigimiz ilag kesfi siirecinin
farkli adimlarim1 hedef almaktadir. Bu ¢alismalarin sonucunda siirecin herhangi bir
asamasinin iyilestirilmesi diger asamalarda alinan sonuglarin potansiyelini direkt olarak
etkilemektedir. Bu durumun yaratti81 dalgalanma sonucu ortaya ¢ikan caligmalar kesif

asamasinin temel unsurlari tizerine yogunlagmaktadir.

Bu sebeple bu calismada hedef gosterdigimiz kimyasallarin genler {izerine etkisi asa-
masinda yapilan calismalara [ 18,19, 20, 21}, 22, 23,24, |25, |26} |27}, 28|, 29]] gibi bircok

ornek verilebilir.

(18}, 130}, 21]] calismalart DeepCOP’a benzer bir sekilde L1000 veri seti kullanilarak
yapilan calismalarken, [20, 23, 26] DrugBank [31], [22} 24] ise ChEMBL [32] tarafindan
saglanan veri tabani tizerinde; [25] SIDER [33]], [27] KIBA [34] veri setlerinde; [28,

29| calismalari ise karma veri setleri tizerinde test edilmistir.

Bu caligmalar ilag-gen etkilesimi [18, 30, 21], ilag-protein etkilesimi [29, [27], yan etki
tahmini [25]], ilac-hedef baglanma afinitesi tahmini [28]] gibi alt kategorilere ayrilabilir.
Bu calismalarin ortak noktalari ise kimyasal etki tahminini iyilestirmeye yogunlas-
tiklar1 i¢in bu ¢alismalar veri setlerinde deney sayisi yliksek hiicre dizileri iizerinde

gerceklestirilmektedir.

Bu sebeple bu alanda yapilan ¢alismalarda ¢coklu gorev, transfer 6grenimi gibi meta
iyilestirme ¢aligsmalar1 ¢cok daha nadir goriilmektedir. Bu ¢alismalara [35, 36, 37, 38,
39|] ornek olarak verilebilir.

[39]°da arastirmacilar ChEMBL veri seti lizerinde dogal bilesikler ¢ikarilmis veri ile
egittikleri MLP modelini kaynak model olarak kullanip, dogal bilesikler etki alanina
transfer 6grenme gerceklestirmistir. Bu sayede genellestirme 6zelligini kaybetmemis ve

dogal bilesiklerin gen regiilasyonunu tahmin edebilen bir model egitmistir.

Model tabanl transfer 6grenimi ornegi verecek olursak: [38] nin arastirmacilart hem
yapay sinir ag1 noron agirliklart hem de model toplulugu prensipleri iizerinden kanser
ilaglar1 i¢in transfer 68renim modelleri egitmigtir. Kullandiklart model topluluklari
icinde bir geleneksel yapay sinir agi, bir adet LightGBM [40] modeli, ve iki alt-aga

sahip olan bir yapay sinir ag1 bulunmaktadir.
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Benzer sekilde, [37] no’lu ¢alismada arastirmacilar Kanser Genom Projesinin Kanserde
Ila¢c Duyarlilig1 (KID, -ing. GDSC) [41] ve Kanser Hiicre Hatt1 Ansiklopedisi (KHHA,
-ing. CCLE)) [42] veri setlerini 0zellik-tabanl iki, model toplulugu ve 6zellik tabani bir

yontem olmak iizere toplam 3 farkli yontemle bir arada kullanmiglardir.

Kanser verisiyle iizerinde ¢aligsan bir diger calismada [35]], arastirmacilar verisi az
bulunan Coklu Miyelom Hastalig1 i¢in diger kanser veri setlerinden ornek-tabanl
transfer 6grenme uygulayarak SMOTE [43]] yardimiyla Coklu Miyelom i¢in yeni veri
tiiretmislerdir. Ayn1 aragtirma ekibi bir sene sonra [36] calismalarin1 hedef etki alanm
diger verisi az kanser tiplerini de kapsayacak sekilde genisletmistir. Bu calismalarda
ayni zamanda SVR [44]], dogrusal SVM [43]], ridge regresyon [46]], ve lojistik regresyon
[47] gibi model sonuglar1 beraber kullanilmistir.

GO terimleriyle calisilan bir calismaya 6rnek verecek olursak GO-TLM [48] adli
calisma GO terimleri ile protein hiicre alti lokalizasyonunun tahmini yaparken, bilinen
protein benzerlikleri arasinda model tabanli transfer 6grenimi uygulayarak; modellerinin

bagarisini arttirmis ve verilerindeki giiriiltii ve ug¢ ornekleri elemiglerdir.

Bioenformatik alaninda yapilan transfer 6grenimi yapilan ¢calismalar, yalnizca insana
ait etki alanlar1 arasinda bilgi aktarimi yapmakla sinirli kalmamaktadir. [49] ve [50]
calismalarinda arastirmacilar farelerde yapilan deneyleri kullanarak insan hiicreleri
tizerinde egitilen yapay 6grenme modellerinin basarisini arttirmigtir. [[5SO] bununla kal-
mayip fareler tizerinde yapilan deneylerin insanlar iizerindeki etkisini tahmin edebilmeyi
hedeflemektedir. Bu amacin sebebi bu canlilardan elde edilen deney verisinin ve hiicre

dizisi miktarinin ¢oklugudur.
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4. YONTEMLER

4.1 DeepCOP

Onceki boliimlerde kisaca bahsedildigi iizere bu calismanin temelinde DeepCOP ma-
kalesinde gelistirilmis calisma yer almaktadir. DeepCOP’un hedefi, her gen ¢iktisinin
daha iyi temsil etmektir. Bunun i¢in ¢calismada arastirmacilar biyoenformatik alaninda
siklikla kullanilan Morgan parmak izlerini kimyasallar1 temsil etmek i¢in, gen ontolojisi
konsorsiyumu calismasindan cikarttiklar: vektorleri ise L1000 veri setindeki hiicre
dizilerine ait 978 doniim noktasi geninin temsili i¢in kullanmistir. DeepCOP yapay sinir
ag1 egitmek i¢in kullandig1 veri setini olusturmaya LINCS L1000 CMap veri seti ile

baglamugtir:

« Oncelikle L1000 verisi standartlastirilarak z-skorlar1 elde edilmistir.

* Daha sonra veri setinden 24 saatten kisa siiren deneyler ¢ikartilmistir, ¢ikartilan

veri toplam verinin yaklasik %47’sini olusturmaktadir.
 Kalan veriden ila¢ dosajlar1 uM ile 6l¢iilen deneyler (yaklasik %42’si) secilmistir.

* Bu veriden ila¢ konsantresi en yiiksek olan deneyler se¢ilmistir (10uM).

Elde edilen veri setinden denenmis kimyasal sayis1 5000’in {izerinde olan 6 hiicre
dizisi secilmistir. Bunlar VCAP, A549, A375, PC3, MCF7, ve HT29 kod adli
hiicre dizileridir (bkz. [2.1)).

Daha sonra filtrelenmig L.1000 verisinden Morgan ve GO ozellik vektorleri elde edilmis-
tir. Calismada, kimyasal yapiy1 gen pertiirbasyonuyla iliskilendirmek i¢in RDKIT Ac¢ik
kaynakli kemoinformatik arag kiti [51] kullamilarak Morgan tanimlayicilar: tiretilmisgtir.
Geleneksel SMILES formundaki tanimlayicilar, 19,811 bilesik icin 2048 6znitelikli bir

bir-elemani-bir vektor olusturmak tizere 2 yarigapla hesaplanmistir.

OntologyX R paketi kullanilarak, en az 3 doniim noktasi gen ile iligkili GO terimleri
cikarilmigtir. Daha sonra her bir gen, uygun GO terimleri kullanilarak tanimlanmastir.
Bu GO tanmimlayicilarinin bir-elemani-bir kodlamasi, Morgan parmak izlerinin yaninda

ozellik olarak kullanilabilecek 1107 boyutundaki ikili vektorle sonuclanmustir.
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Elde edilen veriseti ile herbiri 3155 nérondan olusan 2 gizli katmanli bir yapay sinir
ag1 10-katlamal1 rastgele boliinmiis ¢apraz dogrulama ile egitilmistir. Bu deneyler
sonucunda Cizelge [5.1] ve Cizelge [5.2]da bulunan TL Yok siitunundaki VCAP, A549,
A375, PC3, MCF7, ve HT29 ait sonuclar elde edilmistir.

4.2 Onerilen Metot

4.2.1 Veri boliimii

DeepCOP’ta arastirmacilar, her hiicre hatti i¢cin 10 kesit capraz dogrulama gercgekles-
tirmek i¢in bahsedilen veri setini rastgele se¢ilmis 10 kesite bolmiistiir. Bu yaklagim,
her bir bilesik-gen kombinasyonunun kesit bagina benzersiz olmasini saglamaktadir.
Fakat, her ilacin, doniim noktasi1 genlerinin sayisi ile tekrarlandig1 gercegini goz ardi
etmektedir. Ayni sekilde, her gen de bilesik sayis1 kadar tekrarlanmaktadir. Bu ne-
denle, rastgele boliinmiig 9 kesit iizerinde egitilmis bir model, geri kalan kesit i¢in
ayr1 ayri girdi 68eleriyle (bilesik ve gen) zaten karsilagsmistir. Bu, tartisma boliimiinde
daha ayrintili olarak ele aldi§imiz nedenlerden dolayi, asir1 takmaya neden olabilecek
komplikasyonlara yol agmaktadir. Bu ¢alismanin eksiksiz olmasi adina, bu bolme sekli

“rastgele-ilag-bolme” olarak adlandirilarak bu formatta da deneylerimiz tekrarlanmustir.

Soguk-ilac bolme yontemi, bilesik verileri 10 kesite bolmektedir, ardindan her kesiti
gen verileriyle doldurmaktadir. Bu, test boliimii her kesitteki ilaglarin egitimli mo-
deller icin daha Once kargilagilmamis olmasini saglamaktadir. Bu bolme yontemine
“soguk-ilag-bolme” adinm1 vermekteyiz. Transfer 6grenimi i¢in, kaynak model %95-%35
rastgele bolmede egitilmektedir. Sonrasinda hedef hiicre hatt1 verileri soguk-ilac-bolme
kesitlerinde egitmekteyiz. Soguk-Ilag bolme yontemini, gercek hayattaki yiiksek verimli

teste en yakin yontem olarak degerlendirmekteyiz.

Transfer-Ilac bolme, Soguk-ila¢ bolmeye benzer sekilde, test verilerinin kontami-
nasyonunu énlemek icin tanitilmustir. Iki bolme yontemi arasindaki temel fark, bu
Transfer-Ila¢c bolme yonteminin transfer 6grenme sirasinda hiicre hatlar1 arasindaki
kontaminasyonu da ortadan kaldirilmasidir. Bu yontem i¢in Soguk ilag bélmede yapilan
hedef model egitiminde, kaynak modelin egitiminde kullanilan bilesikler test katindan
cikarilmistir. Bu, test verilerindeki bilesiklerin, model i¢in daha dnce hi¢ goriilmedigini
garanti etmektedir. Calismanin devaminda bu bélme yontemine “transfer-ilag-bolme”

adi1 verilecektir.
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Sekil 4.1: Deneylerde kullanilan yapay sinir ag1.

4.3 Model Egitimi

Bu calisma, yeni test alanlarinda 6nceki hiicre dizilerinde test edilmig bilgisini kul-
lanmanin degerini dogrulamay1 amaclamaktadir. DeepCOP sonuglartyla dogrudan bir
karsilagtirma yapabilmek icin, ekledigimiz 2 veri bolme yontemine ek olarak rastgele
boliinmiis veri ile de deneylerimiz tekrarlanmaktadir. Bu deneyler sirasinda, orijinal
calismadan ¢ok daha kii¢iik sinir aglariyla benzer puanlarin elde edilebileceginin so-
nucuna varilmigtir. Asagida listelenen deneylerin sonuglari, ag yapisinin geri kalani
degismeden kalirken, orijinal 2 gizli katmanin noron sayisinin 400’e (DeepCOP’un
3155’inden) azaltildig1 bir yapay sinir ag1 ile elde edilmistir. Bu yapay sinir aginin
gorseli Sekil .1} de incelenebilir. Hiicre dizilerinden dgrenilen bilgilerin diger dizilere
fayda saglayabilecegi varsayimina dayanarak, transfer 6grenme yontemimiz olarak ag ta-
banli parametre paylasimini kullanma karar1 alinmistir. Parametre paylasim yontemleri,
agin bir kismini veya tamamin1 dondr/kaynak problemi konusunda egiterek problemler
arasinda Ogrenilen bilgileri transfer etmektedir. Yapay ag katmanlarini oldugu gibi
almak veya egitmek i¢in yepyeni katmanlar ekleyerek aktarilan agdaki hedef gorev
izerinde egitimi devam ettirmek bu yontemler arasina girmektedir. Deneylerimizdeki

transfer 6grenimi Sekil {.2]ile gorsellestirilmistir.

Bu calismada, her bir hiicre dizisi i¢in %95 egitim ve %5 dogrulama bdlme verile-
riyle bir kaynak modeli egittilmistir. Daha sonra kaynak modelin nihai agirliklarini

kaydettik ve bunlar1 hedef hiicre dizisi modelini egitmek icin baslangi¢ agirliklar
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Sekil 4.2: Transfer 6grenimi: Daha biiyiik kaynak etki alan1 verileri (6r. PC3) iizerinde
egitilen bir model, daha kiiciik hedef etki alan1 verileri (6r. HEPG2) iizerinde
egitime devam eder.
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olarak kullanilmigtir. Bu iglem biitiin 6 kaynak ve 23 hedef hiicre dizisi ¢iftleri i¢in
tekrarlanmistir. Karsilagtirilabilirligi saglamak icin ag yapisi ve parametreleri deneyler
boyunca degismeden tutulmustur. DeepCOP calismasinin orijinal alt1 hiicre dizisi kay-
nak modellerimiz olarak sec¢ilmistir, clinkii bu alt1 hiicreden sonra hiicre dizisi basina
diisen 0rnek sayisinda biiyiik bir diisiis bulunmaktadir. Kaynak probleminde ne kadar

fazla bilgi edinebilirse, hedef i¢in daha giiclii bir temel olusturulabilir.
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S. DENEYLER

Kargilagtirma yapabilmek adina, ilk deneylerimiz DeepCOP’da kullanilan rastgele-
ilag-bolme iizerinde egitilmistir. Rastgele-ila¢ modellerimizin sonuglar1 DeepCOP ile
karsilagtildiginda, yukar regiile edilmis modellerin AUC puanlari i¢in ortalama %4,51
ve asagi regiile edilmis modellerin AUC puanlar i¢in ortalama %4,52 oraninda iyilesme
sagladig1 gozlemlenmistir. Yukar regiile edilmis modeller arasindaki maksimum 1yi-
lestirme, MCF7 ve NKDBA hiicre dizisi arasinda egitilen modeldeydi; AUC puaninda
915,73 iyilesme ile sonu¢landi. Asagi regiileli modellere gelince, maksimum gelisme,
A375 ile HL60 hiicre dizisi arasindaydi; bu deney, AUC puani i¢in ek bir %12,73 ile

sonu¢lanmustir.

Rastgele boliinmiis deneylerin ayrintili bir goriiniimii, yukari ve agagi regiile edilmis
model sonuglar1 Cizelge [5.1] ve Cizelge [5.2]da goriilebilir. Her satir farkli hedef hiicre
satirlarini temsil etmektedir ve her siitun farkli kaynaklara kargilik gelirken, "TL Yok"
(transfer 6grenme yok) siitunu, model kaynak model olmadan aynm1 bélmede egitildi-
ginde ortaya ¢ikan modellerin sonuglarini temsil etmektedir. Verilere bir biitiin olarak
bakildiginda net bir egilim ortaya ¢cikmakta: En az iyilestirme, kaynak olarak sectigimiz
hiicre dizilerini hedef dizi olarak secen deneylerde goriilmiistiir. Bu, her hiicre dizisinin
sahip oldugu ornek sayisiyla dogrudan iligkilidir. Kalan 17 hedef hiicre dizisi icin,
AUC puanlar icin ortalama kazanclar, yukar1 ve agag1 regiile modelleri icin %6.09 ve
%6.04 tiir. Skorlar etkileyici olsa da, rastgele bolme licii arasinda en az gercekei olanidir.
L1000 gibi transkriptomik veri kiimeleri, 1slak laboratuvar deneylerinin gen bozulma
Olctimlerinin alt kiimeleridir. Bu deneylerde, bir hiicre dizisinde kimyasal bir bilesik
test edilir ve eg zamanl olarak genlerin pertiirbasyonlar: 6l¢iiliir. Bu nedenle, bir genin
tepkilerini kullanarak bagka bir genin pertiirbasyonunu tahmin etmek, sadece o spesifik
gen pertiirbasyon degerinin kayboldugu bir durumda faydalidir. Bu, yiiksek verimli

taramay1 simiile etmek icin kullanigl degildir.

Gercekei olmamasinin yani sira, daha giiglii bir temel i¢in ag optimizasyonu ile De-
epCOP’un izolasyon puanlarini iyilestirmeye calisilirken bu, goriiniir bir sorun haline
gelmistir. Optimizasyon deneylerimiz, ag yapisindaki biiylik degisiklikler i¢in bile
degerlendirmede minimum degisiklik gostermistir. Bir cok deney sonucunda elde edi-
len, neredeyse statik, ancak diisiik hata oraninin verilerin kendisiyle sinirli oldugu
sonucuna vartlmistir. Bu bolme yontemiyle egitilen yapay aglar etkileyici sonuglar

tiretirken, egitim verisi test verisi ile kontamine oldugundan bu modeller veriyi istelilen
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Cizelge 5.1: Rastgele-ilag-bolme 10 kat verisi ile egitilmis modellerin; siitundan satira
transfer 6grenimi gerceklenmis yukar regiile genlerin AUC puanlari. Her
satirdaki en iyi sonug kalin harflerle belirtilmistir.

Kaynak Hiicre

Hedef Hiicre | | TL Yok | A375 | A549 | HT29 | MCF7 | PC3 | VCAP
A375 0.8199 0.8189 | 0.8190 | 0.8141 | 0.8167 | 0.8105
A549 0.8254 | 0.8243 0.8228 | 0.8246 | 0.8244 | 0.8222
BT20 0.7698 | 0.7975 | 0.8015 | 0.7994 | 0.8011 | 0.7987 | 0.7944
HAI1E 0.8281 | 0.8298 | 0.8293 | 0.8281 | 0.8260 | 0.8297 | 0.8251
HCC515 0.8397 | 0.8405 | 0.8400 | 0.8403 | 0.8384 | 0.8413 | 0.8392
HEK293T 0.8011 | 0.8549 | 0.8533 | 0.8431 | 0.8503 | 0.8576 | 0.8495
HEPG2 0.8216 | 0.8548 | 0.8572 | 0.8584 | 0.8534 | 0.8517 | 0.8412
HL60 0.8427 | 0.8964 | 0.8836 | 0.8928 | 0.8872 | 0.8852 | 0.8835
HS578T 0.7556 | 0.7901 | 0.7976 | 0.7901 | 0.7909 | 0.7932 | 0.7859
HT29 0.7904 | 0.7966 | 0.7902 0.7875 | 0.7899 | 0.7822
HUH7 0.7505 | 0.8038 | 0.7998 | 0.8072 | 0.8048 | 0.8032 | 0.7987
JURKAT 0.8071 | 0.8579 | 0.8493 | 0.8602 | 0.8029 | 0.8536 | 0.8452
MCF10A 0.7733 | 0.8054 | 0.8002 | 0.8017 | 0.8013 | 0.7988 | 0.7928
MCF7 0.8313 | 0.8291 | 0.8315 | 0.8293 0.8327 | 0.8295
MDAMB231 0.7662 | 0.8207 | 0.8234 | 0.8214 | 0.8212 | 0.8258 | 0.8176
NKDBA 0.6833 | 0.7876 | 0.7891 | 0.7864 | 0.7908 | 0.7891 | 0.7878
NOMO1 0.7828 | 0.8013 | 0.8278 | 0.7485 | 0.7840 | 0.7816 | 0.7731
PC3 0.8327 | 0.8253 | 0.8276 | 0.8248 | 0.8279 0.8268
SKBR3 0.7655 | 0.7868 | 0.7943 | 0.7918 | 0.7991 | 0.7933 | 0.7855
THP1 0.7296 | 0.7492 | 0.7986 | 0.7805 | 0.7887 | 0.7883 | 0.8130
U266 0.7898 | 0.8146 | 0.8288 | 0.8327 | 0.7948 | 0.8307 | 0.8308
U937 0.7572 | 0.8023 | 0.8019 | 0.8085 | 0.7721 | 0.7993 | 0.7898
VCAP 0.8471 | 0.8457 | 0.8458 | 0.8450 | 0.8469 | 0.8466

sekilde modelleyememekteydi. Daha kii¢iik katmanlar benzer sonuglar1 daha ¢cabuk

tiretebildiginden, deneylerimizdeki katman boyutlar1 degistirilmigtir.

Bilesik tekrarini ortadan kaldirmak icin soguk-ilag-boliinmesi tanitilmistir. Orijinal
metodolojiyi bu yeni boliimle tekrarlamak, ortalama olarak %23,05 daha diisiik AUC
puanlari ile sonuc¢lanmistir. Bu sonuglar Cizelge ve Cizelge[5.4]tin TL Yok siitunla-
rinda goriilebilir. Yukar regiileli modeller i¢in en fazla gelisme, kaynak olarak A375
hiicre dizisi verileri kullanildiginda JURKAT hiicre dizisinde gozlemlenmis; bu deneyde
AUC puan1 %22,81 artmistir. Asag regiile icin, PC3 kaynak olarak kullanildiginda
%14,38 oraninda iyilesme HCCS515 hiicre dizisinde gozlemlenmistir. Soguk-ilag-bolme
tizerindeki transfer 6grenme deney sonuglar Cizelge [5.3| ve Cizelge [5.4]te goriilebilir.
Daha once de belirtildigi gibi, soguk ilagc-bdlme yonteminin iic bélme ydntemi arasin-

daki en gercek¢i yontem olarak degerlendirildi. Bu bolme yontemi iizerinde yapilan
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Cizelge 5.2: Rastgele-ilag-bolme 10 kat verisi ile egitilmis modellerin; siitundan satira
transfer 6grenimi gerceklenmis asagi regiile genlerin AUC puanlari. Her
satirdaki en iyi sonug kalin harflerle belirtilmistir.

Kaynak Hiicre

Hedef Hiicre | | TL Yok | A375 | A549 | HT29 | MCF7 | PC3 | VCAP
A375 0.8239 0.8244 | 0.8248 | 0.8214 | 0.8201 | 0.8165
A549 0.8154 | 0.8152 0.8132 | 0.8137 | 0.8153 | 0.8103
BT20 0.7758 | 0.8187 | 0.8173 | 0.8164 | 0.8267 | 0.8225 | 0.8102
HAI1E 0.8384 | 0.8403 | 0.8380 | 0.8397 | 0.8382 | 0.8400 | 0.8342
HCC515 0.8420 | 0.8444 | 0.8440 | 0.8449 | 0.8448 | 0.8473 | 0.8423
HEK293T 0.8383 | 0.8835 | 0.8797 | 0.8766 | 0.8838 | 0.8864 | 0.8739
HEPG2 0.8341 | 0.8635 | 0.8638 | 0.8636 | 0.8645 | 0.8600 | 0.8507
HL60 0.7917 | 0.8925 | 0.8744 | 0.8881 | 0.8737 | 0.8739 | 0.8803
HS578T 0.7843 | 0.8080 | 0.8082 | 0.8037 | 0.8063 | 0.8077 | 0.7993
HT29 0.7974 | 0.8032 | 0.7954 0.7932 | 0.7960 | 0.7915
HUH7 0.7682 | 0.7954 | 0.7953 | 0.7988 | 0.7963 | 0.7957 | 0.7816
JURKAT 0.7917 | 0.8781 | 0.8506 | 0.8701 | 0.8591 | 0.8714 | 0.8422
MCF10A 0.7955 | 0.8200 | 0.8192 | 0.8196 | 0.8215 | 0.8165 | 0.8178
MCF7 0.8430 | 0.8425 | 0.8415 | 0.8414 0.8430 | 0.8395
MDAMB231 0.7953 | 0.8395 | 0.8367 | 0.8345 | 0.8431 | 0.8397 | 0.8335
NKDBA 0.7241 | 0.7948 | 0.7983 | 0.7914 | 0.8002 | 0.7967 | 0.7926
NOMO1 0.7934 | 0.8044 | 0.7665 | 0.7420 | 0.8467 | 0.8044 | 0.6887
PC3 0.8327 | 0.8322 | 0.8323 | 0.8314 | 0.8345 0.8320
SKBR3 0.7951 | 0.8233 | 0.8225 | 0.8255 | 0.8292 | 0.8203 | 0.8208
THP1 0.7590 | 0.7945 | 0.8156 | 0.7439 | 0.8399 | 0.7845 | 0.7082
U266 0.7765 | 0.8192 | 0.8076 | 0.8217 | 0.8344 | 0.8241 | 0.8345
U937 0.7569 | 0.8050 | 0.7642 | 0.8025 | 0.7370 | 0.7168 | 0.7705
VCAP 0.8564 | 0.8554 | 0.8541 | 0.8539 | 0.8570 | 0.8561

deneyler, yukar1 ve agagi regiile edilmis modeller i¢cin AUC puanlarinda sirasiyla %9,70

ve %8,29’luk ortalama iyilestirmelerle sonugland.

Tanittigimiz ikinci bolme yontemi, transfer-ilag-bdlme, soguk-ilag-bolme ile karsilagtiril-
diginda biraz gercekci olmasa da, model egitimi i¢cin 6nemli bir zorluk tegkil etmektedir.
Kaynak hiicre dizisinde egitilen bilesikleri, hedef hiicre dizisinin test kesitlerinden
cikartilarak soguk ila¢ ayirmada egitilen modeller yeniden test edilmistir. Transfer-
ilag-boliinmesi tizerinde, AUC puanlari, yukar: ve agagi regiile edilmis modeller icin
ortalama %1,42 ve %-0,73 artmistir. Bununla birlikte, maksimum AUC kazanimlari
diger bolmelerdekilerle karsilagtirilabilir. Yukari regiile icin, JURKAT hiicre dizisini
A375’1n lizerine egitmek, %19,88 oraninda iyilestirilmis AUC ile sonu¢lanmustir. Asagi
regiileler arasindaki maksimum iyilesme, MCF7’den sonra egitildiginde AUC puanini

96,74 artiran HS578T hiicre dizisidir. Transfer-ilag-boliinmiis deneylerinin ayrintili
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Cizelge 5.3: Soguk-ilag-bdlme 10 kat verisi ile egitilmis modellerin; siitundan satira
transfer 6grenimi gerceklenmis yukar regiile genlerin AUC puanlari. Her
satirdaki en iyi sonug kalin harflerle belirtilmistir.

Kaynak Hiicre

Hedef Hiicre | | TL Yok | A375 | A549 | HT29 | MCF7 | PC3 | VCAP
A375 0.6145 0.6633 | 0.6499 | 0.6558 | 0.6652 | 0.6304
A549 0.5864 | 0.5944 0.5851 | 0.6294 | 0.6445 | 0.6145
BT20 0.5952 | 0.5460 | 0.6316 | 0.5801 | 0.6553 | 0.6268 | 0.6013
HAI1E 0.6220 | 0.6601 | 0.6701 | 0.6482 | 0.6627 | 0.6859 | 0.6666
HCC515 0.6136 | 0.6401 | 0.6761 | 0.6507 | 0.6679 | 0.6970 | 0.6664
HEK293T 0.6165 | 0.6971 | 0.6238 | 0.6698 | 0.6543 | 0.6348 | 0.6466
HEPG2 0.6096 | 0.7297 | 0.7192 | 0.6761 | 0.6893 | 0.7388 | 0.6224
HL60 0.6063 | 0.6183 | 0.5397 | 0.6665 | 0.5670 | 0.5671 | 0.5604
HS578T 0.5762 | 0.5796 | 0.6509 | 0.6306 | 0.6725 | 0.6436 | 0.6307
HT29 0.6197 | 0.6892 | 0.6756 0.6742 | 0.6719 | 0.6374
HUH7 0.6428 | 0.6197 | 0.6856 | 0.6488 | 0.6749 | 0.6980 | 0.6679
JURKAT 0.5558 | 0.6826 | 0.5527 | 0.5816 | 0.5898 | 0.6307 | 0.6205
MCF10A 0.6434 | 0.6131 | 0.6360 | 0.6291 | 0.6594 | 0.6460 | 0.6323
MCF7 0.6059 | 0.6151 | 0.6569 | 0.6100 0.6752 | 0.6477
MDAMB231 0.6191 | 0.5859 | 0.6300 | 0.6138 | 0.6896 | 0.6586 | 0.6288
NKDBA 0.6121 | 0.5950 | 0.6267 | 0.6130 | 0.6647 | 0.6091 | 0.6129
NOMO1 0.5888 | 0.5100 | 0.5758 | 0.5689 | 0.5590 | 0.5920 | 0.4933
PC3 0.6055 | 0.6153 | 0.6453 | 0.6074 | 0.6644 0.6386
SKBR3 0.6057 | 0.5599 | 0.6161 | 0.5757 | 0.6575 | 0.6311 | 0.5835
THP1 0.5849 | 0.5427 | 0.5922 | 0.5841 | 0.6019 | 0.5848 | 0.5697
U266 0.6430 | 0.6557 | 0.6408 | 0.6136 | 0.6035 | 0.6249 | 0.5553
U937 0.5908 | 0.5800 | 0.6002 | 0.6067 | 0.5710 | 0.6046 | 0.5772
VCAP 0.5956 | 0.5970 | 0.6238 | 0.5924 | 0.6281 | 0.6387

AUC puanlari, yukari ve agagi regiile edilmis model sonuglar sirastyla Cizelge[5.5| ve
Cizelge[5.6/da goriilebilir.
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Cizelge 5.4: Soguk-ilag-bolme 10 kat verisi ile egitilmis modellerin; siitundan satira
transfer 6grenimi gerceklenmis asagi regiile genlerin AUC puanlar1. Her
satirdaki en iyi sonug kalin harflerle belirtilmistir.

Kaynak Hiicre

Hedef Hiicre | | TL Yok | A375 | A549 | HT29 | MCF7 | PC3 | VCAP
A375 0.6228 0.6648 | 0.6575 | 0.6563 | 0.6671 | 0.6317
A549 0.5799 | 0.5884 0.5933 | 0.6309 | 0.6352 | 0.6162
BT20 0.6236 | 0.6222 | 0.6620 | 0.6303 | 0.7064 | 0.6697 | 0.6188
HAI1E 0.6331 | 0.6685 | 0.6673 | 0.6505 | 0.6693 | 0.6954 | 0.6723
HCCS515 0.6184 | 0.6440 | 0.6836 | 0.6488 | 0.6885 | 0.7073 | 0.6776
HEK293T 0.6982 | 0.7408 | 0.7752 | 0.7292 | 0.7781 | 0.6995 | 0.7610
HEPG2 0.6653 | 0.7457 | 0.7450 | 0.7039 | 0.7415 | 0.7421 | 0.6554
HL60 0.7314 | 0.6375 | 0.6507 | 0.6811 | 0.6235 | 0.6327 | 0.6659
HS578T 0.6121 | 0.6203 | 0.6621 | 0.6469 | 0.6964 | 0.6575 | 0.6374
HT29 0.6199 | 0.6969 | 0.6709 0.6742 | 0.6718 | 0.6396
HUH7 0.6469 | 0.6543 | 0.6766 | 0.6777 | 0.6955 | 0.6708 | 0.6783
JURKAT 0.6679 | 0.7213 | 0.6766 | 0.6820 | 0.5887 | 0.6649 | 0.6359
MCF10A 0.6355 | 0.6396 | 0.6510 | 0.6559 | 0.6805 | 0.6800 | 0.6469
MCF7 0.6148 | 0.6240 | 0.6600 | 0.6207 0.6950 | 0.6575
MDAMB231 0.6595 | 0.6323 | 0.6702 | 0.6395 | 0.7080 | 0.6845 | 0.6370
NKDBA 0.6320 | 0.6387 | 0.6364 | 0.6289 | 0.6673 | 0.6345 | 0.6252
NOMO1 0.5725 | 0.5049 | 0.5858 | 0.5596 | 0.5649 | 0.6268 | 0.5099
PC3 0.6118 | 0.6166 | 0.6526 | 0.6209 | 0.6740 0.6489
SKBR3 0.6472 | 0.6325 | 0.6320 | 0.6474 | 0.6937 | 0.6545 | 0.6116
THP1 0.6326 | 0.5687 | 0.5944 | 0.5802 | 0.6413 | 0.6338 | 0.5806
U266 0.6799 | 0.6907 | 0.7053 | 0.6524 | 0.6506 | 0.7065 | 0.5438
U937 0.5641 | 0.5860 | 0.5903 | 0.5786 | 0.5697 | 0.5750 | 0.5913
VCAP 0.5965 | 0.6014 | 0.6197 | 0.6007 | 0.6272 | 0.6458
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Cizelge 5.5: Transfer-ilac-bolme 10 kat verisi ile e8itilmis modellerin; siitundan satira
transfer 6grenimi gergeklenmis yukar: regiile genlerin AUC puanlari. Her
satirdaki en iyi sonug kalin harflerle belirtilmistir.

Kaynak Hiicre

Hedef Hiicre | | TL Yok | A375 | A549 | HT29 | MCF7 | PC3 | VCAP
A375 0.6145 0.6065 | 0.5943 | 0.5933 | 0.6060 | 0.5767
A549 0.5864 | 0.5414 0.5354 | 0.5711 | 0.5780 | 0.5572
BT20 0.5952 | 0.5156 | 0.5765 | 0.5440 | 0.6019 | 0.5729 | 0.5409
HA1E 0.6220 | 0.5979 | 0.6096 | 0.5913 | 0.6059 | 0.6252 | 0.6085
HCCS15 0.6136 | 0.5843 | 0.6164 | 0.5899 | 0.6155 | 0.6381 | 0.6169
HEK293T 0.6165 | 0.6302 | 0.5973 | 0.5891 | 0.5685 | 0.5517 | 0.5673
HEPG2 0.6096 | 0.6504 | 0.6458 | 0.6255 | 0.6302 | 0.6517 | 0.5811
HL60 0.6063 | 0.5978 | 0.5479 | 0.6268 | 0.5572 | 0.5543 | 0.5590
HS578T 0.5762 | 0.5426 | 0.5796 | 0.5746 | 0.6263 | 0.5851 | 0.5655
HT29 0.6197 | 0.6223 | 0.6076 0.6028 | 0.5999 | 0.5781
HUH7 0.6428 | 0.5984 | 0.6334 | 0.6157 | 0.6274 | 0.6221 | 0.5978
JURKAT 0.5558 | 0.6663 | 0.6485 | 0.6325 | 0.6208 | 0.6652 | 0.6300
MCF10A 0.6434 | 0.5687 | 0.5845 | 0.5827 | 0.6160 | 0.6005 | 0.5722
MCF7 0.6059 | 0.5612 | 0.5896 | 0.5569 0.6139 | 0.5857
MDAMB231 0.6191 | 0.5545 | 0.5905 | 0.5852 | 0.6397 | 0.6074 | 0.5700
NKDBA 0.6121 | 0.5408 | 0.5623 | 0.5565 | 0.6205 | 0.5665 | 0.5797
NOMO1 0.5888 | 0.5472 | 0.4782 | 0.4862 | 0.4978 | 0.5132 | 0.4282
PC3 0.6055 | 0.5619 | 0.5874 | 0.5554 | 0.6061 0.5835
SKBR3 0.6057 | 0.5306 | 0.5651 | 0.5460 | 0.6196 | 0.5798 | 0.5416
THP1 0.5849 | 0.5095 | 0.5489 | 0.5360 | 0.5417 | 0.5522 | 0.4967
U266 0.6430 | 0.6619 | 0.6252 | 0.5920 | 0.5915 | 0.6056 | 0.5308
U937 0.5968 | 0.5570 | 0.5632 | 0.5792 | 0.5665 | 0.5739 | 0.5360
VCAP 0.5956 | 0.5446 | 0.5680 | 0.5419 | 0.5755 | 0.5845
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Cizelge 5.6: Transfer-ilag-bolme 10 kat verisi ile e8itilmis modellerin; siitundan satira
transfer 6grenimi gerceklenmis asagi regiile genlerin AUC puanlar1. Her
satirdaki en iyi sonug kalin harflerle belirtilmistir.

Kaynak Hiicre

Hedef Hiicre | | TL Yok | A375 | A549 | HT29 | MCF7 | PC3 | VCAP
A375 0.6228 0.6085 | 0.6005 | 0.5962 | 0.6085 | 0.5765
A549 0.5799 | 0.5376 0.5403 | 0.5727 | 0.5719 | 0.5594
BT20 0.6236 | 0.5764 | 0.5992 | 0.5851 | 0.6353 | 0.6149 | 0.5696
HAI1E 0.6331 | 0.6029 | 0.6081 | 0.5890 | 0.6085 | 0.6337 | 0.6155
HCCS515 0.6184 | 0.5854 | 0.6166 | 0.5870 | 0.6239 | 0.6455 | 0.6270
HEK293T 0.6982 | 0.6496 | 0.5940 | 0.5941 | 0.6015 | 0.6014 | 0.6125
HEPG2 0.6653 | 0.6693 | 0.6693 | 0.6476 | 0.6639 | 0.6611 | 0.6072
HL60 0.7314 | 0.6355 | 0.6215 | 0.6722 | 0.6274 | 0.6164 | 0.6266
HS578T 0.6121 | 0.5725 | 0.6025 | 0.5900 | 0.6534 | 0.6029 | 0.5771
HT29 0.6199 | 0.6274 | 0.6050 0.6046 | 0.6039 | 0.5761
HUH7 0.6469 | 0.6113 | 0.6150 | 0.6275 | 0.6397 | 0.6126 | 0.6026
JURKAT 0.7107 | 0.7162 | 0.6795 | 0.6728 | 0.6581 | 0.6953 | 0.6088
MCF10A 0.6355 | 0.5980 | 0.6067 | 0.6163 | 0.6281 | 0.6200 | 0.6011
MCF7 0.6148 | 0.5686 | 0.5962 | 0.5646 0.6200 | 0.5938
MDAMB231 0.6595 | 0.5882 | 0.6082 | 0.6025 | 0.6615 | 0.6188 | 0.5855
NKDBA 0.6320 | 0.5843 | 0.5739 | 0.5785 | 0.6219 | 0.5668 | 0.5589
NOMO1 0.5725 | 0.4693 | 0.5309 | 0.4847 | 0.5083 | 0.5448 | 0.4489
PC3 0.6118 | 0.5634 | 0.5925 | 0.5655 | 0.6156 0.5940
SKBR3 0.6472 | 0.5858 | 0.5971 | 0.6041 | 0.6495 | 0.6131 | 0.5767
THP1 0.6326 | 0.5500 | 0.5382 | 0.5443 | 0.5967 | 0.5946 | 0.5165
U266 0.6799 | 0.6535 | 0.6438 | 0.5995 | 0.6150 | 0.6452 | 0.5164
U937 0.5641 | 0.5605 | 0.5575 | 0.5747 | 0.5837 | 0.5476 | 0.5779
VCAP 0.5965 | 0.5462 | 0.5637 | 0.5464 | 0.5753 | 0.5888
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6. TARTISMA

6.1 En lyi Iyilestirmeler
Cizelge[6.1[daki en iyi 10 AUC puanina baktigimizda, yorum yapabilecegimiz birkag
egilim gozlemleniyor.

Cizelge 6.1: En fazla iyilestirme gosteren transfer 6grenme deneylerinin diferansiyel
ifade (DE) yOnii ve bolme yontemleri.

Kaynak - Hedef | Iyilestirme (DE, Boliim)
1 A375 - JURKAT | %?22,81 (Yukari, soguk)
2 PC3 - HEPG2 %21,19 (Yukari, soguk)
3 | A375-JURKAT | %19,88 (Yukari, transfer)
4 A375 - HEPG2 %19,70 (Yukari, soguk)
5 A549 - JURKAT | %19,69 (Yukari, transfer)
6 PC3 - JURKAT | %19,68 (Yukari, transfer)
7 A549 - HEPG2 %17,98 (Yukari, soguk)
8 | MCF7 - HS578T | %16,71 (Yukari, soguk)
9 | A549 - JURKAT | %16,69 (Yukar, transfer)
10 | MCF7 - NKDBA | %15,73 (Yukari, rastgele)

Ik olarak, tablodaki her deney bir yukar: diferansiyel ifade (DE) modelidir. Yukar1
ve asag1 diferansiyel ifade deneylerinin ortalamasini ayr1 ayr1 alacak olursak, yukari
ayarli deneylerin asag1 ayarl deneylerden daha fazla etkilendigini gbzlemlenebilir. Bu
durum, asagi diferansiyele kiyasla daha yiiksek yukar diferansiyel ornek sayilariyla

iliskilendirilebilir.

Goriinen bir bagka egilim de bolme yontemlerindedir. Bir istisna disinda, tablodaki
her bolme yontemi ya bir soguk-ilagc-bolme ya da bir transfer-ilag-bolmedir. Bunun
baslica nedeni, soguk ila¢ ayrimina gecildiginde gozlemlenen AUC degerlerindeki
%231k diistis: Daha kotii bir temel tizerinde 1yilestirme yapmak daha kolaydir. Ayrica,
sonraki boliimde tartisacagimiz rastgele ila¢ ayrimindaki komplikasyonlar, bu bélme

yontemindeki puanlarin iyilestirmeyi zorlagtirmaktadir.

Son olarak, iki hedef hiicre hatt1 ilk 10’a hakimdir: JURKAT ve HEPG?2. Ilging bir
sekilde, bunlarin arkasindaki sebep birbirine tam olarak zittir. HEPG?2 i¢in, transfer-
ilag-bolme deneylerinde benzer bir gelisme gozlemlenmemektedir, bu nedenle transfer

ogrenmedeki iyilesmenin, kaynak hiicre hattinda test edilen ayni ilaglardan gelmekte
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oldugunu 6ngorebilir. JURKAT hiicre hatt1 i¢inse, kaynak hiicre hattinda test edilen
ilaglar1 ortadan kaldiran transfer-ilag-bolmesine gectigimizde ortalama iyilesme %63
artmaktadir. Bu, hedef i¢in daha iyi genellemeye ve kaynak hiicre hattindan aktarilan

daha fazla bilgiye isaret etmektedir.

6.2 Rastgele Bolme Kullanmanin Komplikasyonlari

DeepCOP’un arkasindaki ana fikir basit, ancak etkilidir: Ciktilarin farklilastirilabilir
ozelliklerini kullanmak, birden fazla genin pertiirbasyon degerlerini tek bir hedef olarak
ele alinmasin saglamaktadir. Bu yontem, her bilesik icin veri miktari arttirmistir,
bireysel genler arasindaki iliskiyi korumustur ve her ¢iktiya yeni bir anlam katmistir.
Ancak, bu teorinin gercek hayattaki olaylari simiile etmesi i¢in popiilasyonun gerekli
dogrulama bolmesinden sonra yapilmasi gerekmektedir. Testlerimizde DeepCOP’a
dahil edilen THP1 hiicre hatt1 18 farkli bilesik icermektedir. Orijinal verilerden, her
bilesik i¢in 978 gen bozulmasi elde edilebilir. Bu veriler caprazlandiktan sonra 17,604
ornek elde edilir. Ancak elde sadece 18 0zgiin bilesik ve 978 6zgiin gen tamimlayici
bulunmaktadir. Olusan veri kiimesini rastgele 10 kesite bolmek, veri sizintis1 olasiligini

neredeyse garanti etmektedir.

Bu veri s1zintisinin iki nedeni vardir; kopya genler ve bilesikler. L1000 veri kiimesinde,
bir deney bir bilesige ve bunun bir hiicre hatt1 iizerindeki gen bozulma etkilerine karsilik
gelmektedir. DeepCOP’un veri isleme adimindan sonra, her bir geni ayr1 ayr1 tahmin
etmek i¢cin 978 ornekte ayni bilesikle karsilagilmaktadir. Bu verileri rastgele bolmek,
tek bir deneyin gen c¢iktilarimi farkl kesitlere ayirmak anlamina gelmektedir. Ayrica bu,
modelin gen bozulmalarini ayni bilesik i¢in olusan diger genlerin sonuglarindan tahmin
etmeyi 6grendigi anlamina gelmektedir. Bu gercek¢i olmayan ve 6nemsiz bir hedeftir,

clinkii her gen pertiirbasyonu o deney i¢in ayn1 anda olciilmektedir.

Gen tekrarindan kaynaklanan veri sizintisin1 6nlemek i¢in, 978 geni farkli kesitlere ve
kesitlerdeki genleri bilesiklerle ¢aprazlayacagimiz bir soguk-gen bolmesi uygulamamiz
gerekir. Bununla birlikte, bu bolme yontemi, HTS nin amacinin tam tersidir, ¢linkii
HTS’de test edilmemis bir bilesigin mevcut genler iizerindeki etkilerini simiile etmeye

calisilmaktadir. Bu nedenle, bu bolme yontemi bu ¢alisma i¢in goz ardi edilebilir.

6.3 Kaynak Model Egitiminde Rastgele Bolme

Bu calismada, kaynak modellerimizi erken durdurma ile rastgele %95-%5 egitim

dogrulama boliinmesi tizerinde egitilmistir. Rastgele bolme ile ilgili onceki agiklamala-
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rimizdan, bu kaynak modellerin giivenilirligi de sorgulanmalidir.

e

Ik deneylerimizde, kaynak modeller olarak rastgele bolme deneyleri icin egittigimiz
TL olmayan modelleri kullanmaktaydik. Rastgele bolme sorunu giin yiiziine ¢iktiginda,
kaynak modellerimiz kaynak verilerin 100’tinii kullanacak sekilde degistirildi. Bu degi-
siklik, kaynak agin boyle bir gorev icin optimize edilmemesi nedeniyle hedef model i¢in
negatif transfere neden olmustur. Veri sizintisinin olumsuz etkilerini en aza indirgemek
ve erken durdurmanin faydalarin1 korumak amaciyla; 95-%S35 rastgele bolmeye karar
verilmistir. Unutulmamalidir ki %95-%35 boliinmesi hala kaynak modellerin egitimini
olumsuz etkiler ve HTS in yerini alacak bir model i¢in; kaynak modeller, 6nce kimyasal

tabanl bir bolmede optimize edilmeli ve kaynak verilerin %100’ izerinde egitilmelidir.

6.4 Yukari ve Asag1 Diizenlemeleri Bolme

L1000’de gen bozulmalar1 3 kategoriye ayrilabilir; yukar regiile, notr ve asagi regiile.
Cok siifl1 siniflandirma, siniflandirma problemlerinin 6zel bir durumudur ve genellikle

ikili stniflandirma problemlerine kiyasla modellemesi daha zordur.

DeepCOP ve bu calisma normalde ¢ok sinifl bir siniflandirma problemini 2 ikili siniflan-
dirmaya bolmektedir. Bu yaygin olarak kullanilan uygulama, verilerin modellenmesini

kolaylastirirken, ayn1 zamanda bilgi kaybina yol agmaktadir.

Spesifik olarak, bu uygulamada, yukar: ve asagi regiile edilmis c¢iktilar arasindaki iligki
kaybolur, ciinkii ikili siniflandirmalar "6nemli dlciide yukar: regiile edilmeyenler ve
aktif olarak yukari regiile edilenler" ve "0onemli dlciide asag1 regiile edilmeyenler ve
aktif olarak asag1 regiile edilenler" olarak tanimlanir. Ik problem icin bir optimal
modeli egitmek, aktif olarak asagi-regiile-edilmis bir 6rnegi, aktif olarak yukari-regiile-
edilmis olarak siniflandirmak nétr bir 6rnegi siniflandirmaktan daha biiyiik bir ceza

gerektirecektir. Ikinci simiflandirma problemi iginde tam tersi sdylenebilir.

Problemi ¢ok sinifli olarak modellemek, veri setindeki 6zelliklerin en azindan bu tiir
bir sinir a1 i¢in, cok smifli modellemeden gelen zorluk ile basa ¢ikacak kadar agik-
layict olmadigini gostermistir. En belirgin ¢dziim, zit olarak diizenlenmis bir sorunun
sonuclarim kullanan 6zel bir kayip islevi kullanmak olacaktir. Bagka bir olas1 ¢dziim,
ek bir transfer 68renimi olabilir. Asagi regiile modellerde yukar: regiile edilmis mo-
dellerin agirliklarin1 kullanmak veya ayni sinir a8inin alt aglart olarak yukari ve asagi

regiilasyonu modellemek, kaybedilen bilgiyi kullanma potansiyeline sahiptir.
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6.5 ikili Hale Getirme Esigi

DeepCOP calismasinda LINCS L1000 verisetinde bulunan rasyonel say1 halindeki
ciktilar %5 ve %10 esikleri kullanilarak ikili verilere doniistiiriiliir. Calisma sonucunda
%5 esiginde daha i1yi sonuglar alinmistir bu tez caligmasinda da deneyler %5 esigi
kullanilarak gergeklestirilmistir. %35 esiginin %10 esiginden daha iyi sonuclar vermesi
daha diisiik esikler i¢cin daha yiiksek sonuglar alinabilecegi varsayimini olusturmustur.
Bu varsayimdan yola ¢ikilarak %?2.5 esigi ile ikililenmis veri ile transfer 6grenme
deneyleri tekrarlanmigtir. Bu deneylerin sonuglar1 Cizelge ve [6.5]de
goriilebilir. Rastgele ila¢ boliimiinde ortalama %5.40, soguk ilag boliimiinde yapilan
deneylerde ise ortalama %9.58 iyilesme gozlemlenmistir. %?2.5 kullanilan deneylerde
baz1 hiicre dizileri 68retilemez duruma geldiginden (NOMO1) ve %5 esigi ile yaptigimiz

deneyler arasinda marjinal farklar oldugundan %35 esikli deneylere 6nem verilmistir.
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izelge 6.2: %?2.5 esigi ile boliinmiis, rastgele-ilag-bolme 10 kat verisi ile egitilmis

g g g g
modellerin; siitundan satira transfer 6grenimi gerceklenmis yukari regiile
genlerin AUC puanlar1. Her satirdaki en iyi sonug kalin harflerle belirtil-

migtir.
Kaynak Hiicre

Hedef Hiicre | | TL Yok | A375 | A549 | HT29 | MCF7 | PC3 | VCAP
A375 0.8445 0.8527 | 0.8504 | 0.8494 | 0.8525 | 0.8465
AS549 0.8500 | 0.8499 0.8482 | 0.8521 | 0.8534 | 0.8506
BT20 0.7787 | 0.8221 | 0.8352 | 0.8304 | 0.8366 | 0.8317 | 0.8288
HAI1E 0.8529 | 0.8627 | 0.8626 | 0.8594 | 0.8604 | 0.8637 | 0.8614
HCC515 0.8527 | 0.8663 | 0.8683 | 0.8666 | 0.8651 | 0.8684 | 0.8669
HEK293T 0.8392 | 0.8793 | 0.8853 | 0.8962 | 0.8879 | 0.8803 | 0.8706
HEPG2 0.8328 | 0.8723 | 0.8751 | 0.8697 | 0.8741 | 0.8729 | 0.8632
HL60 0.8583 | 0.8938 | 0.8993 | 0.8999 | 0.9041 | 0.9009 | 0.8986
HS578T 0.7665 | 0.8188 | 0.8237 | 0.8099 | 0.8163 | 0.8181 | 0.8151
HT29 0.8230 | 0.8428 | 0.8403 0.8409 | 0.8402 | 0.8361
HUH7 0.7696 | 0.8518 | 0.8558 | 0.8540 | 0.8593 | 0.8567 | 0.8517
JURKAT 0.7319 | 0.9100 | 0.9146 | 0.8823 | 0.9191 | 0.9205 | 0.9232
MCF10A 0.7807 | 0.8329 | 0.8273 | 0.8228 | 0.8302 | 0.8313 | 0.8232
MCF7 0.8697 | 0.8667 | 0.8664 | 0.8667 0.8733 | 0.8699
MDAMB231 0.7976 | 0.8619 | 0.8595 | 0.8550 | 0.8612 | 0.8696 | 0.8586
NKDBA 0.7586 | 0.8328 | 0.8253 | 0.8285 | 0.8270 | 0.8273 | 0.8281
NOMO1 0.8215 | 0.8082 | 0.7888 | 0.7613 | 0.7932 | 0.7674 | 0.7646
PC3 0.8717 | 0.8725 | 0.8762 | 0.8721 | 0.8724 0.8751
SKBR3 0.7749 | 0.8231 | 0.8265 | 0.8178 | 0.8303 | 0.8271 | 0.8177
THP1 0.7749 | 0.7750 | 0.7731 | 0.7349 | 0.8075 | 0.7733 | 0.8121
U266 0.8420 | 0.8786 | 0.9102 | 0.8476 | 0.8957 | 0.8799 | 0.9014
U937 0.7856 | 0.8502 | 0.8448 | 0.8528 | 0.8557 | 0.8500 | 0.8485
VCAP 0.8746 | 0.8722 | 0.8742 | 0.8709 | 0.8736 | 0.8745
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izelge 6.3: %?2.5 esigi ile boliinmiis, rastgele-ilac-bolme 10 kat verisi ile egitilmis

g g g g
modellerin; siitundan satira transfer 6grenimi gerceklenmis asagi regiile
genlerin AUC puanlari. Her satirdaki en iyi sonug kalin harflerle belirtil-

migtir.
Kaynak Hiicre

Hedef Hiicre | | TL Yok | A375 | A549 | HT29 | MCF7 | PC3 | VCAP
A375 0.8529 0.8626 | 0.8583 | 0.8628 | 0.8619 | 0.8577
A549 0.8460 | 0.8444 0.8408 | 0.8477 | 0.8478 | 0.8446
BT20 0.7877 | 0.8464 | 0.8531 | 0.8508 | 0.8564 | 0.8544 | 0.8488
HAI1E 0.8634 | 0.8685 | 0.8716 | 0.8679 | 0.8689 | 0.8728 | 0.8689
HCCS515 0.8583 | 0.8714 | 0.8740 | 0.8729 | 0.8734 | 0.8766 | 0.8731
HEK293T 0.8713 | 0.9142 | 0.9095 | 0.9042 | 0.9003 | 0.8871 | 0.8824
HEPG2 0.8513 | 0.8821 | 0.8830 | 0.8782 | 0.8858 | 0.8870 | 0.8792
HL60 0.8425 | 0.9028 | 0.9058 | 0.9023 | 0.8997 | 0.9022 | 0.9024
HSS578T 0.8049 | 0.8503 | 0.8530 | 0.8456 | 0.8525 | 0.8532 | 0.8467
HT29 0.8293 | 0.8460 | 0.8458 0.8471 | 0.8496 | 0.8449
HUH7 0.8088 | 0.8449 | 0.8461 | 0.844 | 0.8473 | 0.8467 | 0.8475
JURKAT 0.7794 | 0.9248 | 0.9141 | 0.8520 | 0.8732 | 0.9140 | 0.8549
MCF10A 0.7999 | 0.8431 | 0.8423 | 0.8451 | 0.8454 | 0.8453 | 0.8396
MCF7 0.8804 | 0.8779 | 0.8809 | 0.8807 0.8835 | 0.881
MDAMB231 0.8245 | 0.8701 | 0.8719 | 0.8690 | 0.8775 | 0.8751 | 0.8704
NKDBA 0.7729 | 0.8489 | 0.8456 | 0.8477 | 0.8475 | 0.8472 | 0.8521
NOMO1 0.8329 | 0.8180 | 0.8243 | 0.8014 | 0.8336 | 0.8106 | 0.8472
PC3 0.8783 | 0.8775 | 0.8797 | 0.8763 | 0.8821 0.8796
SKBR3 0.8137 | 0.8477 | 0.8511 | 0.8509 | 0.8603 | 0.8537 | 0.8493
THP1 0.7698 | 0.7760 | 0.7935 | 0.7584 | 0.8191 | 0.8424 | 0.8205
U266 0.8309 | 0.8695 | 0.8981 | 0.8521 | 0.8786 | 0.8908 | 0.8620
U937 0.7798 | 0.8279 | 0.8163 | 0.8162 | 0.8046 | 0.8096 | 0.8132
VCAP 0.8819 | 0.8771 | 0.8802 | 0.8776 | 0.8787 | 0.8809
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Cizelge 6.4: %2.5 esigi ile boliinmiis, soguk-ilag-bolme 10 kat verisi ile egitilmis model-
lerin; siitundan satira transfer 6grenimi gerceklenmis yukari regiile genlerin
AUC puanlari. Her satirdaki en iyi sonug kalin harflerle belirtilmigtir.

Kaynak Hiicre

Hedef Hiicre | | TL Yok | A375 | A549 | HT29 | MCF7 | PC3 | VCAP
A375 0.6778 0.7155 | 0.7228 | 0.7130 | 0.7183 | 0.6947
A549 0.6416 | 0.6468 0.6437 | 0.6830 | 0.6913 | 0.6613
BT20 0.6172 | 0.5954 | 0.6322 | 0.6104 | 0.6583 | 0.6468 | 0.6221
HAI1E 0.6714 | 0.7202 | 0.7134 | 0.7076 | 0.7058 | 0.7315 | 0.7132
HCCS515 0.6486 | 0.6913 | 0.7246 | 0.7068 | 0.7189 | 0.7540 | 0.7275
HEK293T 0.5942 | 0.7072 | 0.6257 | 0.6686 | 0.7135 | 0.6661 | 0.6301
HEPG2 0.6906 | 0.7660 | 0.7709 | 0.7770 | 0.7227 | 0.7638 | 0.7228
HL60 0.5965 | 0.6709 | 0.5914 | 0.6782 | 0.6173 | 0.5745 | 0.6499
HS578T 0.6167 | 0.6467 | 0.6515 | 0.6677 | 0.6975 | 0.6814 | 0.6700
HT29 0.6917 | 0.7582 | 0.7429 0.7351 | 0.7242 | 0.7083
HUH?7 0.6633 | 0.7146 | 0.7126 | 0.7216 | 0.7264 | 0.7208 | 0.7048
JURKAT 0.6477 | 0.7194 | 0.5653 | 0.7165 | 0.6587 | 0.5854 | 0.6650
MCF10A 0.6866 | 0.6812 | 0.6709 | 0.6717 | 0.7049 | 0.6993 | 0.6536
MCF7 0.6648 | 0.6616 | 0.6956 | 0.6586 0.7204 | 0.6816
MDAMB231 0.6674 | 0.6513 | 0.6702 | 0.6688 | 0.7018 | 0.6950 | 0.6588
NKDBA 0.6029 | 0.6295 | 0.6402 | 0.6516 | 0.6772 | 0.6483 | 0.6522
PC3 0.6545 | 0.6570 | 0.6894 | 0.6571 | 0.7008 0.6830
SKBR3 0.6010 | 0.6134 | 0.6575 | 0.5955 | 0.6789 | 0.6735 | 0.6431
THP1 0.5612 | 0.5930 | 0.6220 | 0.6033 | 0.6339 | 0.5487 | 0.5560
U266 0.6154 | 0.6721 | 0.6737 | 0.6084 | 0.7185 | 0.5982 | 0.6613
U937 0.6374 | 0.6644 | 0.6067 | 0.6592 | 0.6374 | 0.6247 | 0.6415
VCAP 0.6510 | 0.6576 | 0.6855 | 0.6496 | 0.6847 | 0.7119
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Cizelge 6.5: %2.5 esigi ile boliinmils, soguk-ilag-bolme 10 kat verisi ile egitilmis model-
lerin; siitundan satira transfer 6grenimi gerceklenmis asagi regiile genlerin
AUC puanlari. Her satirdaki en iyi sonug kalin harflerle belirtilmigtir.

Kaynak Hiicre

Hedef Hiicre | | TL Yok | A375 | A549 | HT29 | MCF7 | PC3 | VCAP
A375 0.6857 0.7215 | 0.7337 | 0.7145 | 0.7182 | 0.7137
A549 0.6492 | 0.6584 0.6558 | 0.6883 | 0.6971 | 0.6719
BT20 0.6543 | 0.6408 | 0.6817 | 0.6828 | 0.7225 | 0.7007 | 0.6638
HAI1E 0.6888 | 0.7316 | 0.7316 | 0.7154 | 0.7242 | 0.7418 | 0.7285
HCCS515 0.6598 | 0.7056 | 0.7349 | 0.7095 | 0.7326 | 0.7533 | 0.7466
HEK293T 0.8097 | 0.8070 | 0.6807 | 0.7134 | 0.7975 | 0.7544 | 0.7266
HEPG2 0.7018 | 0.8071 | 0.7790 | 0.7975 | 0.7601 | 0.8075 | 0.7049
HL60 0.7420 | 0.7385 | 0.7427 | 0.7794 | 0.7523 | 0.6349 | 0.7603
HS578T 0.6434 | 0.6787 | 0.7031 | 0.6794 | 0.7531 | 0.6594 | 0.6654
HT29 0.6854 | 0.7578 | 0.7410 0.7407 | 0.7346 | 0.7155
HUH7 0.6853 | 0.7060 | 0.6991 | 0.7222 | 0.6994 | 0.7057 | 0.7044
JURKAT 0.6530 | 0.7016 | 0.6683 | 0.5775 | 0.6326 | 0.6937 | 0.6183
MCF10A 0.6951 | 0.6989 | 0.6780 | 0.7076 | 0.6974 | 0.7044 | 0.7168
MCF7 0.6716 | 0.6804 | 0.7050 | 0.6813 0.7274 | 0.6947
MDAMB231 0.6750 | 0.6851 | 0.6888 | 0.7011 | 0.7413 | 0.6916 | 0.6766
NKDBA 0.6862 | 0.6865 | 0.6883 | 0.7035 | 0.6896 | 0.6910 | 0.6749
NOMO1 0.6036 | 0.5111 | 0.5684 | 0.5596 | 0.6185 | 0.5745 | 0.5273
PC3 0.6649 | 0.6605 | 0.6907 | 0.6599 | 0.7032 0.69
SKBR3 0.6784 | 0.6463 | 0.6997 | 0.7064 | 0.7316 | 0.7108 | 0.6892
THP1 0.6287 | 0.6258 | 0.6169 | 0.6526 | 0.6881 | 0.7208 | 0.6569
U266 0.6137 | 0.6625 | 0.6803 | 0.5987 | 0.7122 | 0.7324 | 0.6100
U937 0.6300 | 0.6717 | 0.6244 | 0.6768 | 0.6427 | 0.6221 | 0.6647
VCAP 0.6240 | 0.6556 | 0.6853 | 0.6612 | 0.6856 | 0.7109
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7. SONUC

Bu tez calismasinda meta-6grenim yontemlerinin -6zellikle transfer 6greniminin-, yapay
ogrenmedeki yeri ve 6nemi biyoenformatigin alaninin altinda bulunan kemogenomik
tizerinde deneysel bir sekilde gosterilmistir. Yapilan ¢calismada kenogenomige yeni
bir ozellik tiretim sekli kazandiran ve bu yontemi alt1 hiicre hatt1 iizerinde test eden
DeepCOP caligmasi baz alinmistir. DeepCOP calismasinda yer alan metodoloji 23 hiicre
hattina genigletilmig, calismanin basarisint daha dogru bir sekilde dlcen ve sonuglarin

daha iyi yorumlanmasini saglayan iki veri bolme yontemi eklenmistir.

Yeni veri boliimiinde yapilan testlerde DeepCOP calismasinda alinan sonuglarda %23,05’lik
bir diisiis tespit edilmis, orijinal veri boliimiiyle kargilagtirabilmek adina bu testlerde
egitilen yapay 6grenim modellerinde orijinal veri boliimiinde kullanilan parametreler
degistirilmemistir. Calismada Ornek sayist az olan modellerde bilgi ve basar1 arttirimi
icin, DeepCOP’da 6rnek ¢oklugu nedeni ile segilen 6 hiicre hatti tizerinde %95-%35
rastgele-ila¢ veri boliim yontemi ile yukar1 ve asagi regiile olarak ayrilan toplamda
24 kaynak model iiretilmistir. Her kaynak modelden, kalan hiicre hatlarinda egitilen
modellere model-tabanl transfer egitimi yardimiyla bilgi aktarimi saglanmistir: Egiti-
len kaynak hiicre hatlarinda egitilen modellerin gizli katman agirliklar dondurularak
hedef hiicre dizilerinin baslangic agirliklar olarak kullanilmigtir. 23 farkli hedef hiicre
dizisi iizerinde bu agirliklar ile rastgele-ilag, soguk-ilag, ve transfer-ila¢ veri bolme
yontemleri iizerinde 10-kath ¢apraz dogrulama modelleri egitilmistir. DeepCOP’da
kullanilan rastgele-ila¢c bolme deneylerinin AUC skorlarinda ortalama %4,52; gercek
ila¢ deney ortamina en yakin olan soguk-ilag¢ AUC skorlarinda ortalama %9,00; hedef
hiicre hattindaki iyilesmeyi yorumlayabilmek i¢in eklenen transfer-ila¢ deneylerinin
AUC skorlarinda ise ortalama %0,345 iyilesme gézlemlenmistir.

Bu tez ¢alismasi, gelecekte yapilmasi planlanan ¢alismalarda; kimyasallarin gen regii-
lasyonu tahmininde kullanilabilecek transfer 6grenimi yontemlerine bir temel 6rnek
olarak hazirlanmigtir. lerleyen calismalarda ulagilmas: hedeflerden ilki kaynak mo-
dellerin bagarisimi arttirmak olacaktir. Tartigma boliimiinde belirttigimiz gibi kaynak
boliimlerinde kullanilan rastgele-ilag bolme yontemi modelin genellestirilmesi oniinde
biiyiik bir engel. Bu modelin soguk-ila¢ veri bdlme yontemi tizerinde optimize edilmesi
ve verinin %100’tintin kullanilarak egitilmesi, hem kaynak hiicre hatt testlerinde hem
de hedef hiicre hatt1 testlerinde optimal sonuglar1 verecektir. Tlerleyen calismalarda
denenecek ikinci bir hedef, temel bilgiler boliimiinde bahsettigimiz ¢esitli transfer
ogrenme tekniklerinin yani sira ikiden fazla hiicre hatti modeli zincirlenmesidir.
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