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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

TOPLULUK YONTEMI VE ILAC IMZALARI KULLANILARAK ANTI KANSER
ILACLARIN AKTIVITE TAHMINI

Ertan TOLAN

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Tez Danismant: Yrd. Do¢. Dr. Mehmet TAN

Tarih: ARALIK 2016

Kigisellestirilmis kanser tedavisi, kanserin karmagiklifi da goz Oniinde
bulunduruldugunda, gelismekte olan bir yaklasimdir. Kisisellestirilmis tedavinin bir
parcasi olarak, bir ilacin bir hiicre hattindaki etkinligi labarotuvar ortaminda olg¢iiliir.
Ancak, bu deneylerin yapilmasi ¢ok zordur ve énemli bir maddi kaynak gerektirir. Bu
zorluklarm iistesinden gelmek icin hesaplayici yontemler, saglanan veri kiimeleri ile
birlikte bilgisayar ortaminda kullanilir.

Bu calismada aktivite tahmini problemi bir regresyon problemi olarak ele alinmistir
ve oncelikle her bir ilac-hiicre hatt1 ¢iftinin tahmin hatasinin azaltilmasi i¢in ii¢ farkl
regresyon modeli birlestirilerek bir topluluk modeli tasarlanmistir. Temel modeller;
gradyan destekli regresyon, cekirdekli bayes c¢oklu-is ©68renme ve iz-norm
regiilarizasyonlu ¢oklu-is Ogrenme olarak tamimlanmistir. Olusturulan modeli
degerlendirmek i¢in iki biiyiik veri kiimesi, genomics of drug sensitivity in cancer ve
cancer therapeutics response portal, kullanilmistir. Bu degerlendirmenin sonuclari,
topluluk yonteminin tahminlerinin temel modellerin her birinin tek baglarina
yaptiklar1 tahminlerden 6nemli Olciide daha iyi oldugunu gostermektedir. Bunun
sonucunda orijinal veri kiimelerinde goriilmeyen ilag-hiicre hatti ciftleri igin
olusturulan modelin sitotoksisite tahminleri rapor edilmistir. Arastirmacilar tarafindan
yapilan canli i¢i (in vivo) laboratuvar caligmalari da, rapor sonuglarini
desteklemektedir.

v



Ilag aktivitelerini tahmin etmesi igin olusturulan bir diger model de imza benzerlik
tabanl regiilarizasyonlu coklu-ig 6grenme modelidir. Bu modelin olusturulmasi i¢in
oncelikle LINCS veri kiimesinde bulunan ilag-hiicre hatt1 deneyleri incelenerek ilaclar
icin aktivite imzalar1 olusturulmustur. Olusturulan bu ila¢ imzalar1 ile ilaglarin
arasindaki benzerlikler hesaplanarak, ilaglarin benzerliklerini gozardi eden
modellerden daha gii¢lii bir tahmin edici model tiretilmistir. Bu model yine genomics
of drug sensitivity in cancer ve cancer therapeutics response portal veri kiimeleri
kullanilarak degerlendirilmistir ve her iki veri kiimesinde de karsilastirilan modellere
gore belirgin bir iistiinliik saglandig1 gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Kanser, Aktivite tahmini, Regresyon, Yapay 6grenme, Coklu-is
ogrenme, Topluluk modeli, ilag aktivite imzasi
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Personalized cancer treatment is an ever-evolving approach due to complexity of
cancer. As a part of personalized therapy, effectiveness of a drug on a cell line is
measured at the laboratory environments. However, these experiments are
backbreaking and money consuming. To surmount these difficulties, computational
methods are used with the provided data sets.

In the present study, we considered this as a regression problem and firstly designed
an ensemble model by combining three different regression models to reduce
prediction error for each drug-cell line pair. We defined our base models as gradient
boosting regression, kernelized bayesian multi-task learning and trace-norm
regularized multi-task learning. Two major data sets, genomics of drug sensitivity in
cancer and cancer therapeutics response portal, were used to evaluate our method.
Results of this evaluation show that predictions of ensemble method are significantly
better than models per se.

Furthermore, we report the cytotoxicty predictions of our model for the drug-cell line
pairs that do not appear in the original data sets.

The another method to predict anti cancer drug activity is similarity of signature
regularized multi-task learning. To constitute this model, firstly, drug signature is
generated by examining drug-cell line experiments found in LINCS data set. Then, by
using these activity signatures of drugs, similarities between drugs are calculated and
a powerful model which overperforms the models which ignore drug similarities is

designed.



Also this model is evaluated with genomics drug sensitivity in cancer and cancer
therapeutics response portal data sets and results of the both data sets show that
constituted model have significantly more predictive power than contrasted model.

Keywords: Cancer, Activity prediction, Regression, Machine learning, Multi-task
learning, Ensemble learning, Drug activity signature

vii



TESEKKUR

Yiiksek lisans egitimim ve tez calismalarim boyunca beni destekleyen degerli
hocam Yrd. Dog¢. Dr. Mehmet TAN ’a,

Ogrenim hayatim boyunca sagladig1 burs imkani ile ve de sundugu calisma ortamiyla
beni destekleyen TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi ailesine,

Tecriibelerinden faydalandigim TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi bilgisayar
mithendisligi boliimiiniin degerli 6gretim iiyelerine,

Birlikte calismaktan mutluluk duydugum yiiksek lisans arkadaslarima sonsuz
tesekkiirlerimi sunarim.

Bu tez kapsaminda yapilan calismalar TUBITAK (Proje No: 115E274) tarafindan
desteklenmektedir.






ICINDEKILER

Sayfa

OZET . . . . . v
.................................... vi
TESEKKU El .................................... viii
ICINDEKILER| . . ... ... ... ... . ... .. ix
SEKIL LISTESI| . . . . . . .. ... ... . xi
CIZELGE LISTESI| . . . . ... ... ... .. .. ... ... ... ...... xii
.................................. xiii
SEMBOL LISTESH . .......... ... ... ... ... ......... xiv
1.GIRIS| . . . . . 1
2. ILGILI CALISMALAR| . . . . . ... ... ... ... . ... ....... 5
[2.1 Kullanilan Veri Tiurlerine Gore Calismalarg . . . . . . ... .. ... ... 5
[2.2 Modelleme Yontemlerine Gore Calismalarf . . . . . .. ... ... . ... 6

3. TOPLULUK YONTEMINI KULLANARAK AKTIVITE TAHMINIl . . . 9
I Temel Alinan Modelled . . . . . ... ... ... ... ... ...... 9
3.1.1 Gradyan destekli regresyon| . . . . . . .. .. ... oL, 10

3.1.2 Iz-norm regiilarizasyonlu coklu-is 6grenme| . . . . . . .. .. .. .. 11

[3.1.3 Cekirdekli bayes coklu-1s 6grenme| . . . . . . . . ... .. ... ... 12
B2ToplulukModeli] . . . . ... ... ... ... . ... ... .. ...... 15

4. ILAC IMZALARINI KULLANARAK AKTIVITE TAHMINI| . . . . . . . 17
4.1 Lasso Coklu-Is Ofrenme| . . . . . ... ... ... ... ......... 17
4.2 Tlag Aktivite Imzasmin Olusturulmasi| . . . . . . . .. .. .. ... .... 17
4.3 Tlac Etki Benzerliklerinin Hesaplanmasi|. . . . . . . ... ... ...... 19
4.4 Tmza Benzerligi Tabanli Regiilarizasyonlu Coklu-Is Ogrenme] . . . . . . . 20
B.DENEYSELSONUCLAR| . . . ... ... ... ... .. 23
S.1 Ayarlar] . . . .. 23
0.2 Venn Kumelerl . . . .. .. ... .. . o oo 24
[5.2.1 Kanserde Ilac Hassasiyet Genomi&il . . . . . .. .. .. ....... 25

5.2.2 Kanser Tedavi Tepki Portaly{ . . . . ... ... ... ... .. .... 25

5.2.3 Tiimlesik Ag Tabanli Hiicresel Imza Kiitiiphanesi| . . . . . . .. ... 26

I5.3 Veri Onisleme| . . . . .. .. .. .. .. .. .. ... 26
[5.3.1 Oznitelik secimil . . . . . . . ... ... ... . 26
[5.3.2 Standartlagtirmaf. . . . . .. ... oo oo o 26

[5.3.3 Boyutsal kiiciltme| . . . . . ... .. o 0o 27

5.4 Topluluk Modeli Icin Capraz Dogrulamal . . . . . . ... ... ...... 27
5.5 Topluluk Modeli I¢in Yeni Aktivite Tahminleri[ . . . . . .. .. ... ... 33
5.6 IBTRCO Modeli Icin Capraz Dogrulama| . . . . . . ... ... ...... 34

39

KAYNAKLAR 41

X






SEKIL LISTESI

Sayfa

[Sekil 3.1: Topluluk o0grenme modelinin gosterimi. Topluluk 6grenme, [
| farkli ogrenme algoritmalarinin cesitli yollarla birlestirilerek [
| daha genel bir modelin olusturuldugu 6grenme yontemudir.| . . . 9
[Sekil 3.2: Karar agaclarimin birlikte kullanimi. Her bir agacin tahmini |
| alinarak bu degerlerin ortalamasi ¢ikti olarak verilmistir| . . . . . 10
[Sekil 3.3: Tek-1s 0grenme modelinin gosterimi. Tek-1s 6grenmede, her 1s [
| bagimsiz olarak degerlendirilir ve bagimsiz olarak ogrenilir| . . . 11
[Sekil 3.4: Coklu-1s 6grenme modelinin gosterimi. Coklu-1s 6grenmede, [
| 1sler arasindaki 1liski degerlendirilerek ayni anda birden fazla 1 |
ogrenilir.|. . . . . . ... L 13

Sekil 3.5: Ikili siniflandirma igin cekirdekli bayes coklu-is 6grenme |
| (KBMTL) akis semast.[U8]| . . . . . ... ... ... ... ... 13
[Sekil 3.6: Topluluk modelinin olusturulmasi asamasinda kullanilan yigith [
| genelleme yonteminin 11k adiminin sematik gosterimi. |. . . . . . 14
Sekil 3.7: Yigith Genelleme yonteminin model tahminlerini birlestirme |
adiminin sematik gosterimt.| . . . . ... Lo L L 16

Sekil 4.1: Ila¢ aktivite imzalarinin kullanilarak benzerlik matrisinin |
| olusturulmasif. . . . . . .. ... Lo 19
[Sekial 5.1: Topluluk yontemi kullanilarak tahmin edilen GDSC (/Cs) verisi |
[ icin ilaclarin bireysel karsilastirllmasi| . . . . . . . . ..o 30
[Sekil 5.2: Topluluk yontemi kullanilarak tahmin edilen GDSC (AUC) verisi [
| i¢cin 1laclarin bireysel karsilastiridlmasy| . . . . . . ... 000 . 31
[Sekil 5.3: Topluluk yontemi kullanilarak tahmin edilen CTRP (AUC) verisi [
| icin 1laclarin bireysel karsilastirllmasy| . . . . . . . ... oL L. 32
[Sekil 5.4: GDSC (ICsp) 1cin 1laglarin bireysel karsilastirtlmasi) . . . . . . . 35
[Sekil 5.5: CTRP (AUC) i¢in 1laclarin bireysel karsilagtirnllmasi) . . . . . . . 36

X1






CIZELGE LISTESI

Sayfa

[Cizelge 5.1: Kullanilan ver1 kimelerinin bazi 6zelliklery . . . . . . . . . .. 24
[Cizelge 5.2: Topluluk Yontemi i¢cin GDSC ver1 kiimesi(/Csp) sonuclary| . . . 28
[Cizelge 5.3: Topluluk Yontemi i¢cin GDSC veri kiimesi(AU C) sonuclari| 28
[Cizelge 5.4: Topluluk Yontemi icin CTRP veri kiimesi(AUC) sonuclari|. . . 29
[Cizelge 5.5: GDSC ver1 kiimesi 1¢in eksik degerlerin tahmini|. . . . . . . . 33
Cizelge 5.6: CTRP ver1 kimesi 1¢1n eksik degerlerin tahminy) . . . . . . .. 34
Cizelge 5.7: Imza benzerlik tabanh regiilarizasyonlu ¢oklu-is 6grenme icin |
GDSC vert kiimesi (/Csg) sonuclary. . . . . . ... ... ... 34

Cizelge 5.8: Imza benzerlik tabanl regiilarizasyonlu ¢oklu-is 6grenme icin |
[ CTRP veri kiimesi (AUC) sonuglar| . . . . . ... ... ... 35
[Cizelge 5.9: CTRP ven1 kiimesinde(AUC) en fazla sayida hiicre hatti 1le [
| deneylenen 40 1la¢ i¢cin sonuclary . . . . . .. .. ... L. 35
[Cizelge 5.10: CTRP veri kiimesinde(AUC) en fazla sayida deneye sahip 40 [
[ tlacicmsonuclay . . .. ... o o000 36

Xii






CTRP
GBR
GDSC
IBTRCO
WAMSE
AMSE
LINCS
KBMTL
RBF
SRMTL
NDPB
TRMTL

KISALTMALAR

: Kanser Tedavi Tepki Portali

: Gradyan Destekli Regresyon

: Kanserde Ilag Hassasiyet Genomigi

: Imza Benzerligi Tabanl Regiilarizasyonlu Coklu-Is Ogrenme
: llaclarin Ortalama Karesel Hatalariin Ortalamasi

: Tlaglarin Ortalama Karesel Hatalarinin Agirlikli Ortalamasi
: Tiimlesik Ag Tabanl Hiicresel Imza Kiitiiphanesi

: Cekirdekli Bayes Coklu-Is Ogrenme

: Radial Basis Function

: Seyrek Yapi Regiilarizasyonlu Coklu-Is Ogrenme

: Tahmin Edicinin En Iyi Olarak Tahmin Ettigi ilag Sayisi

: 1z-norm Regiilarizasyonlu Coklu-Is Ogrenme

Xiil






SEMBOL LISTESI

Bu calismada kullanilmis olan simgeler aciklamalari ile birlikte agsagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklama

AUC
CL
dr
gen T
gen |
ICso
MSE
P1

p2
Pr2

Doz-tepki egrisi altindaki alan

Hiicre hatt1

Tlag

Yukar1 yonlii regiile edilmis gen

Asag1 yonlii regiile edilmis gen

Yar1 maksimum durdurucu konsantrasyon degeri
Mean Squared Error

Benzerlik tabanh regiilarizasyon paremetresi

£1 norm regiilarizasyon paremetresi

¢> norm regiilarizasyon paremetresi

Xiv






1. GIRIS

Kanser, hiicrenin genetik yapisindaki bozulmalar sonucu viicudun c¢esitli
bolgelerindeki kontrol dis1 ¢ogalma ile olusan hastaliklarin genel adidir. Hastaliga
yakalanma ve Oliim oran1 bakimindan kanser, diinya capinda ©Onde gelen
hastaliklardan biri olarak diistiniilmektedir. 2016 yilinda ABD’de yaklagik 1.685.210
yeni kanser vakasi teshisi konacagi ve 595.690 kisinin hastalik dolayisiyla 6lecegi
tahmin edilmektedir [34]]. Kanser teshisinde ve tedavisinde; kanserin ilerlemesine ve
ilk gdozlemlendigi bolgeye gore ¢ok farkli yontemler kullanilabilir. Bu tedavi ve teshis
yontemlerinin baglicalart cerrahi, kemoterapi, 1sin tedavisi, immiinoterapi olarak
sayilabilir. Bu yontemler tek baslarina kullanilabildigi gibi birlikte de kullanilabilirler.
Ornegin; kemoterapi ve 1s1n tedavisi cogu zaman birlikte kullanilan yontemlerdir.

Bilinen yiizden fazla kanser ¢esidi vardir ve genellikle kanserin sekillenmeye bagladigi
yere gore isim alir. Ornegin, deride ve dokuda baslayip i¢ organlara yayilan kanser
karsinoma olarak adlandirilirken; kemik, kikirdak, yag, kas veya kan damarlar gibi
bag veya destek dokularinda baslayan kanser sarkoma olarak adlandirilir. Kemik iligi
gibi kan yapan dokularda baslayip ¢ok sayida anormal kan hiicresinin iiretilmesine
neden olan kanser de 16semi adini alir. Bunun yaninda viicutta basladig1 yere gore de
isim alabilmektedir. Ornegin meme kanseri; meme dokusunda, akciger kanseri; akciger
dokusunda baslayan ve kontrol edilemeyen hiicre cogalmasidir.

Anti kanser ilaclar kullanarak bu cesitli kanser hastaliklarin1 tedavi etmeye calisan
yontem olarak bilinen kemoterapi, en ¢ok tercih edilen tedavi yontemidir [23].
Geleneksel kemoterapide, farkli insanlarda olusan ve birbirine benzedigi diisiiniilen
kanser hastaliklarinin tedavisinde benzer ilaglar kullanilmigtir. Ancak daha sonra bu
kanserli hiicrelerin genetik olarak birbirine benzemedigi yapilan arastirmalarda ortaya
konulmustur [2, [10]. Buradan hareketle yapilan calismalarda da aym tip kanser
hastalarina  aym  tedavilerin  uygulanmasinin  ashinda  dogru  olmadi8i
gosterilmigtir [10]. Kontrol dis1 ¢ogalan kanserli hiicreleri 6ldiirmeyi amaclayan anti
kanser ilaglar1, ayn1 zamanda saglikli hiicrelere de zarar verebilmektedir. Kemoterapi
tedavisinin hasta tizerinde biraktig1 yan etkiler de diisiiniildiigiinde, tedavi i¢cin dogru
ilacin bulunmasi ©nem arz etmektedir. Dolayisiyla arastirmacilar, tedavide
kullanilacak ilacin ¢esidine, dozuna ve ne sekilde kullanilacagina karar vermek i¢in
labarotuvar caligmalarina yogunlagsmislardir.

Geleneksel tedavi yontemleri yerine, kisisellestirilmis kanser tedavisi ile, kanser
teshisi konulan hastadan alinan tiimor hiicresinin yapis1 laboratuvar ortaminda
incelenerek hastanin tedavisine yon verilir. Tlgili hasta icin, dogru zamanda dogru
tedavi yontemini bulmay1 amaglayan kisisellestirilmis kanser tedavisinin, geleneksel
terapilere gore daha etkili yontem oldugu artik bilinen bir gercektir [19]].



Kisisellestirilmis tedavinin bir parcasi olarak, kanser teshisi konulmus bir hastadan
alian tiimor hiicreleri iizerindeki deneyler, bir tiimor hiicresinin bir kanser ilact icin
ne kadar hassas oldugunu gosterir. Belirli bir ilacin belirli bir kanser tedavisinde etkili
olup olmayacagina karar verilmesinde, genellikle kanser hiicre hatti tizerindeki bu
deneysel sonuglar baslangi¢c noktast olur. Ancak, potansiyel ila¢ adaylarinin sayica
fazla olmasi nedeniyle, genis kapsamli kimyasal bilesik-hiicre hatt1 c¢iftlerinin
deneyleri onemli bir maliyet olusturmaktadir. Bu sorunun iistesinden gelmek icin,
timor hiicrelerinin uygulanan ilaglara tepkisini, laboratuvarda deneyler yaparak
Olcmek yerine, ila¢ tepkilerini tahmin etmek icin kullanilan hesaplama modelleri
tasarlanmistir.

Yapay oOgrenme modelleri, son zamanlarda biiylik Olgekli ilag tepki veri
tabanlarinin [[1, 28, 130, 33, 39] yayimlanmasi sayesinde ila¢ aktivite tahmininde
kullanilir hale gelmistir. Bu veri tabanlari, yiizlerce kanser hiicre hattina karsi ¢ok
sayida kimyasal bilesigin sitotoksisite deneylerinin sonuglarini icermektedir. Hiicre
sitotoksisite degerleri, ilaclarin hiicreleri yok etme kabiliyetinin Olciilmesinde
kullanilir. Veri tabanlarinda bu veriler 6niglemeden gecirilerek hesaplama modelleri
icin anlaml1 hale getirilir. Ornegin sitotoksisite degeri i¢cin GDSC (Genomics of Drug
Sensitivity in Cancer) veri kiimesinde, doz-tepki egrisinin altinda kalan alana ve yari
maksimum durdurucu konsantrasyon degerinin dogal logaritmasina yer verilir.

Anti kanser ilacinin tiimor hiicresi tizerindeki etkinligi hakkinda bilgi veren doz-tepki
egrisi altindaki alan (AUC) ve yart maksimum durdurucu konsantrasyon (I/Csg)
degerlerinin tahmin edilmesi i¢in olusturulan modeller acisindan bu problem
siniflandirma ya da regresyon problemi olarak degerlendirilebilir. Siniflandirmada, bir
hiicrenin ilaca hassas olup olmadigi1 ongoriilmeye ¢alisilirken, regresyonda, ICsg veya
AUC cinsinden sitotoksisitenin tam degerinin tahmin edilmesi amaglanr. Ikili
siniflandirma (hiicre ilaca hassastir veya direnclidir) ile karsilastirildiginda, regresyon
(ilacin sitotoksisite degerinin tam olarak tahmini) agik¢ca daha zordur, ancak bununla
beraber ilacin tiimor hiicresini nasil etkiledigi konusunda ¢cok daha fazla bilgi verir.

Buradaki en 6nemli hususlardan biri, hiicre hatlarmin nasil karakterize edilecegidir.
Hiicre hatlar1; gen ifadesi, DNA metilasyonu ve kopya sayis1 varyasyonu verileri gibi
birka¢ farkli veri tiirii kullanilarak karakterize edilebilir. Bunlarin arasinda; gen
ifadesi verileri, en bilgilendirici olarak goriiliir ve son zamanlarda yapilan ’DREAM
challenge’ da bunu dogrulamaktadir [8]. Gen ifadesi profili, hiicresel fonksiyonlarin
genel bir goriintiisiinii olusturmak i¢in binlerce genin aktivitesinin 6l¢iilmesi ile elde
edilir. Bu profiller, aktif olarak boliinen hiicreleri ayirt edebilir veya hiicrelerin belirli
bir tedaviye nasil tepki gosterdigini Olgebilir. Bu sebeple calismalarimizda hiicre
hatlar1, gen ifadesi profilleri kullanilarak gosterimlenmistir.

Topluluk 6grenme, farkli 6grenme algoritmalarinin ¢esitli yollarla birlestirilerek daha
genel bir modelin olusturuldugu 6grenme yontemidir. Topluluk yontemlerinde, temel
O0grenme algoritmalarinin her birinden elde edilebilenden daha iyi tahmin edici
performans elde etmek i¢in, coklu 6grenme algoritmalart kullanilir [11]].

Bu tez calismasinin ilk boliimiinde ilag tepkilerinin tam degerini tahmin etmek i¢in {i¢
farkli yontemi bir araya getiren bir topluluk modeli 6nerilmektedir. Temel olarak
alinan tic model; gradyan destekli regresyon, cekirdekli bayes coklu-ig 6§renme ve
iz-norm regiilarizasyonlu ¢oklu-ig 6grenmedir. Coklu-is 6grenmenin amaci, birden



fazla i icin ortaklaga 68renerek 6grenme algoritmalarinin performansini arttirmaktir.
Anti kanser ilaglar coklu-is 6grenme modellerindeki birbirleriyle iligkili isler olarak
ele alinabildigi i¢in [40]], ortak 6grenme kanser ilaglarinin aktivite tahminine uygun
bir modeldir ve bu alandaki uygulanabilirligi cok yiiksektir. Bu sebeple topluluk
modeli i¢in iki taninmis ve acik kaynak olarak paylasilmig ¢oklu-is 6grenme modeli
secilmistir; KBMTL (Kernelized Bayesian Multi-task Learning) (Cekirdekli Bayes
Coklu-Is Ogrenme) ve TRMTL (Trace-norm Regularized Multi-task Learning)
(Iz-norm Regiilarizasyonlu Coklu-Is Ogrenme). Ayrica GBR (Gradient Boosting
Regression) (Gradyan Destekli Regresyon), tahmin giicii dikkate alinarak tek-is
0grenme modelleri arasindan secilmistir. Bu ii¢c yontem birlestirilerek her bir ilacin
tahmin hata oranmin ve tiim ilaclarin agirlikli hata ortalamasinin diisiiriilmesi
amaglanmigtir. Tahmin modeli olugturmak i¢cin, GDSC (Genomics of Drug Sensitivity
in Cancer) [39] ve CTRP (Cancer Therapeutics Response Portal) [28, 130] veri setleri
tarafindan saglanan yiizlerce hiicre hatt1 ve ila¢ tepki verisi kullanilmaktadir.

Tez calismasimn ikinci kisminda, SRMTL (seyrek ¢izge regiilarizasyonlu coklu-is
ogrenme [43, 44] algoritmasi kullanilarak ilk kisimda belirtilen problemi ilag
benzerlik iligkilerini ele alarak ¢6zmeye calisan bagka bir model olusturulmustur.
SRMTL, parametre olarak verilen coklu islerin benzerligi ¢izgesini kullanarak
regiilarizasyon islemini yapan bir modeldir. Bu benzerlik iligkilerinin modele
parametre olarak verilmesi, ¢oklu-ig Ogrenme algoritmasinin hedefledigi ’islerin
birlikte 6grenilmesi’ gorevinin daha iyi bir sekilde yapilmasini amaglamaktadir. Bu
modelin ila¢ aktivite tahmini icin uygun oldugu diisiiniilerek imza benzerlik tabanl
regiilarizasyonlu ¢oklu-is 6grenme (IBTRCO) algoritmasi, ilaglarn hiicre hatlari
izerindeki hassasiyetinin tahmini i¢in  gelistirilmistir.  Gerekli olan ilag
benzerliklerinin hesaplanmasi i¢cin 6ncelikle her bir ilag i¢in, ilaclarin hiicre hatlar
tizerindeki aktiviteleri goz oniinde bulundurularak aktivite imzas1 olusturulmustur. Bu
islem icin LINCS (The Library of Network-Based Cellular Signatures) [13] veri
kiimesinden yararlanilmigtir. Bu veri kiimesi araciligiyla, ilaclarin hiicre hatlar ile
girdikleri tepkime sonrast gen ifadelerini nasil degistirdikleri bilgisine
ulagilabilmektedir. Tepkime sonrasi genlerin asagi ya da yukari1 yonlii regiile oldugu
bilgisi kullanilarak her ila¢ icin bir aktivite imzasi tasarlanmistir. Dolayisiyla
benzerlik iligkisi, aym1 genleri aym yonlerde regiile eden iki ilacin birbirine benzedigi
hipotezine dayandirilarak hesaplanmustir.

laclarin benzerlik iliskisini kullanan bu model, GDSC ve CTRP veri kiimeleri
tizerinde, bu veri kiimelerinde bulunan ilaglarin aktivite imzalar1 ayr1 ayri
olusturularak degerlendirilmistir. Bu degerlendirme sonucunda her iki veri kiimesi
icin de modelin, benzerlik iligkisinin verilmedigi modellerden daha bagarili sonuglar
verdigi gozlenmistir.

Bu tez calismast su sekilde organize edilmistir. Bolim [I[de tez galigmasinda ele
alinan problem tanimlanmig ve problemin ortaya cikisina ve ¢coziimiine yonelik genel
bilgiler verilmigtir. Boliim [Jde problem hakkinda yapilan benzer ¢alismalar
gruplandirilarak 6zetlenmigstir. Problemin ¢o6ziimiine yonelik, tez c¢alismasinda
kullanilan yontemler ve olusturulan topluluk modeli detayli olarak Bolim [3[de ele
almmigtir.  Bolim [HJde imza olusturma ve benzerlik hesaplama adimlar
detaylandirilarak, imza benzerlik tabanl regiilarizasyonlu ¢oklu-ig 6grenme modeli
anlatilmigtir. Boliim [5]de tez ¢alismasinda kullanilan veri kiimeleri ayrintili olarak



anlatilmistir. Olusturulan topluluk modelinin sonuglar1 temel modeller ile; benzerlik
tabanli regiilarizasyonlu modelin sonuglar1 benzerlik bilgisinin verilmedigi model ile
karsilagtirmalt olarak verilmigtir. Tez ¢alismasmin sonu¢ kismi ise Bolim [6de
bildirilmistir. Bu boliimde ayrica olusturulan modellerin deneysel sonuclari
incelenerek, potansiyel gelecek calismalara yer verilmistir.



2. ILGILI CALISMALAR

Bu boliimde anti kanser ilaglart i¢in aktivite tahmini yapan literatiirdeki calismalar
incelenecektir. Calismalar genel olarak kullandiklar1 veri tiirleri ve modelleme
teknikleri agisindan farklilik gosterir.

2.1 Kullanilan Veri Tiirlerine Gore Calismalar

Farkli veri tiirii olarak; tekli niikleotid mutasyonlar, gen kopyalama sayilar1 ve gen
ifadesinden olusan herkese acik ya da o©zel veri kiimeleri ile bircok model
gelistirilmistir [8, 20]. Tek veya coklu kaynaklara dayanan farkli model 6rnekleri,
ornegin gen ifadesi verilerinin gen kopya sayisi verileri ile kombinasyonu, yalnizca
gen ifadesi verileri ile en yaygin kullamlan kaynak olarak bildirilmistir.
Kargilagtirmali analizler genellikle gen ifadesi verisinin en giicli Ongdrme
ozelliklerini icerdigini ve bu entegre modellerin ila¢ tepki tahminlerinin dogrulugunu
dikkate deger bir sekilde artirabildigini gostermistir [8].

Wan [36] calisgmasinda Cancer Cell Line Encyclopedia (CCLE) i¢in iki,
DREAM-Challenges i¢in bes farkli genomik karakterizasyon veri kiimesi kullanarak
heterojen bir yapr olusturmustur. CCLE veri kiimesi icin; gen ifadesi verileri ve
mutasyon bilgilerini iceren SNP6 verileri kullanilmistir. Bu iki veri kiimesinden,
ilaglarin insan kinazlarini hedef aldigimi goz Oniinde bulundurarak, yalmzca kinaz
tiretilen 400 gen Oznitelik olarak secilmigtir. Rastgele orman yontemiyle CCLE veri
kiimesi iizerinde yaptig1 degerlendirmede, coklu genomik karakterizasyonun hata
oranini diisiirdiigiinii belirtmisti. DREAM-Challenges verileri icin ise 5 farkli veri
kiimesinden olusturulan biitiin kombinasyonlardan birer sonug iireterek, bu sonuclari
topluluk yontemiyle birlestirmistir. Burada veri kiimesi sayisinin arttirilmasi, deney
maliyetini de arttirmaktadir. Ayrica ileride verilerin artacagi da diisiiniildii§iinde tim
veri kiimelerinin kombinasyonundan sonug¢ alarak bunlari topluluk modeli olarak
kullanmak c¢alisma zaman1 acisindan da problem olusturabilir.

Genelde Oznitelik olarak hiicre hatlarmin genomik bigileri kullanilirken, hiicre
hatlarinin genomik karakterizasyonunu ilaglarin yapisal ozellikleri ile birlestirerek
olusturulmus modeller de vardir[22] . Ek olarak, ilaglarin kimyasal bilgilerininin ve
hiicre hatlarinin profil verisinin birlesiminin girdi olarak alinarak ila¢ duyarliliginin
tahmininin gelistirilebilecegi, NCI-60 verileri iizerinde ilaglar icin modeller egitilerek
gosterilmigtir[7]] . Bagka bir calismada da arastirmacilar modelini hiicre hatlarinin gen
ifadesi seviyelerinin ¢ok degiskenli etkilesimiyle iligkilendirerek ilaclar i¢in aktivite
tahminini giiclendirmistir[29] .Bu c¢alismalarda genel olarak ileride veri sayist ve
cesidinin artmaya devam edecegi goz oniinde bulundurulmustur. Olusturulacak olan



modelde tek bir veri yerine birden fazla veri kullamilmasinin tahmin giiciinii
iyilestirecegi belirtilmektedir. Bu modellerin ileride, veri miktar1 ve ¢esidi arttikca,
daha iyi performans gosterecekleri diisiiniilebilir.

2.2 Modelleme Yontemlerine Gore Calismalar

Ilac aktivite tahmini igin tasarlanan modeller daha cok gozeticili 6grenme tekniklerine
dayanmaktadir. Ancak gozeticisiz tekniklerden de, gozeticili tahmin modellerinin
olusturulmasinda yararlanilabilmektedir [4, 17, 25]. Ayrica calismalar coklu-is
ogrenme ve tekli-is 6grenme modelleri olarak da incelenebilir. Coklu-is 68renme
modeli, benzer ilaglarin 6grenme asamasinda birbirinden yararlanmasini amaclarken,
tekli-is 6grenmede modeller ayrik olarak 6grenirler.

Gozeticili teknikler genel olarak regresyon ve siniflandirma modelleri olarak iki ana
baslik altinda incelenebilir. Regresyon modelleri, hesaplama tekniklerini kullanir ve
ilag hassasiyetini /Csy veya AUC degerleri cinsinden tahmin etmeye calisir [14, 24].
Smiflandirma modellerinde ise dnceden belirlenen bir degeri goz 6niinde bulundurarak
ilacin hiicre hatt1 iizerindeki aktivitesi hassas ya da direncgli olarak tahmin edilmeye
calisilir [[15) 20].

Anti kanser ila¢ aktivite tahmini icin ¢oklu-ig ya da tek-is 68renme algoritmalari
kullanilmigtir. Coklu-is 6grenme modelinin ila¢ aktivite tahmini i¢in uygun bir model
oldugu gosterilmistir [40]. Bu calismada regiilarizasyon icin kullanilan iz-norm
problemi ¢arpanlar1 doniisiimlii yonlendirme yontemi (ADMM) ile ¢oziilerek model
iiretilmistir. Uretilen bu model farkli sayidaki ilaglardan olusan kiimeler ile
egitilmigtir. Alman sonuglar ii¢ farkli veri kiimesi kullanilarak elastik net ile
karsilagtirildiginda daha iyi bir performans gosterdigi gozlenmistir.

Tan [35] calismasinda ilaclar arasindaki iligkilerin dogrusal olmadig: hipotezini 6ne
stirmiis ve bu iligkileri ortaya ¢ikarmak icin modelinde dogrusal olmayan cekirdek
kullanmigtir. Bu calismada olusturulan cekirdekli model, iz-norm ile kullanilarak
benzer yapilar1 hedefleyen ilaglar arasindaki iligkilerden ¢oklu-is 6grenme yontemiyle
faydalanmugtir.

Veri tabanlarindaki hiicre hatlar1 ve ilaglar i¢in tiim deneyler yapilamamistir ve bu
sebeple bazi kayip degerler bulunmaktadir. Bu kayip degerli drnekler c¢ikarildiginda
ise veri tabanlar kiiciilmektedir. Modeller bu kayip verileri kullanip kullanmamasina
gore de farklilagabilir. Gonen [18], meydana gelen bu kii¢iilmenin 6niine ge¢cmek icin
kayip degerli 6rneklerin de kullanildig1 cekirdekli bayes coklu-is 6grenme modelini
tasarlamistir. Ayrica kullandigi cekirdek ile deneysel giiriiltiilleri de azaltmustir.
Gonen [18], calismalar1 sonucunda Ogrenme modelinin anti kanser ilaglarinin
tepkisini tahmin etmek ic¢in oldukc¢a kullanilabilir oldugunu gostermistir ve
calismalarin1 acik olarak paylagmaktadir. Bu modelin fazla sayidaki parametre listesi
uygulanabilirligini azalttig1 sOylenebilir ancak yontem sahibi tarafindan saglanan
parametreler ile birlikte bu tez ¢calismasinda da kullanilmustir.

Bunlarm yani sira farkli modelleme teknikleri de kullanilmustir. Tlag aktivite tahmini
icin, benzer hiicre hatlariin ve benzer ilaclarin benzer tepkiler verecegi hipotezini
temel alarak hiicre hatti benzerlik ag1 ve ila¢ benzerlik ag1 olusturulmustur [41].



Hiicre hatti1 benzerlik agini, hiicre hatlarinin gen ifadesi profillerinin ikili Pearson
korelasyonu ile hesaplarken, ila¢ benzerlik ag1 i¢in ise 1-D ve 2-D ila¢ yapilarinin
ikili Pearson korelasyonu kullanilmistir. Bu benzerlik aglari dogrusal agirlikli bir
model ile biitiinlestirilerek, tek katmanli modellerden daha iyi performans gosteren
entegre bir ag onerilmistir. Farkli ilaglarin sinerjik etkilerinden yararlanarak etkili
kanser tedavileri gelistirmenin bir baska yontemi [26] tarafindan sunulmusgtur.
Calismalar genel olarak veri tabanlar iizerinde ayr1 ayr1 yapilirken, farkli olarak,
Dong [[12]], kendi modelini olusturmak ve degerlendirmek i¢in iki farkli veri tabanini,
CCLE ve GDSC’yi birlestirmistir.

Oznitelik secimi veriyi ilgisiz 6zniteliklerden arindirarak verinin boyutunu azaltan bir
islemdir. Coklu 6rnek 6grenimi (multiple instance learning) ise tek tek ornekler almak
yerine, 6greniciye her biri bircok 6rnek igeren etiketlenmis bir dizi 6rnek verir. Zhao,
Modelini 6znitelik secimi ve ¢oklu 6rnek 6grenimi kullanarak gelistirmistir[42] .






3. TOPLULUK YONTEMINI KULLANARAK AKTIVITE TAHMINI

Bu boliimde oncelikle kullanilan temel yapay 6grenme yoOntemleri ve modellerin
olusturulmasi asamasinda kullanilan diger yontemler ve bunlarin nasil secildikleri,
daha sonra ise temel yapay 6grenme algoritmalar birlestirilerek olusturulan topluluk

modeli(Sekil [3.1)) aciklanmustir.
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Sekil 3.1: Topluluk 6grenme modelinin gosterimi. Topluluk 68renme, farkli 6grenme
algoritmalarinin cesitli yollarla birlestirilerek daha genel bir modelin
olusturuldugu 6grenme yontemidir.

3.1 Temel Alinan Modeller

Topluluk modeli olusturmak icin Oncelikle ii¢ adet temel model secilmistir. Bu
modellerin ilki tekli-is 6grenme (Sekil [3.3) algoritmalarindan gradyan destekli
regresyondur. Diger ikisi ise iz-norm regiilarizasyonlu ve cekirdekli bayes coklu-is
ogrenme (Sekil algoritmalaridir.

Iz-norm regiilarizasyonlu ¢oklu-is 6grenme yonteminin son zamanlarda kullanildig
calismalarin  [35, 40] sonuclarma bakildiginda, bu yoOntemde kullanilan
regiilarizasyonun c¢oklu-is 6grenme modelleri i¢in yarar sagladigi goriilmiistiir.
Cekirdekli bayes c¢oklu-is Ogrenme ise, anti kanser ila¢ aktivite tahmini icin
Gonen [18] tarafindan kullanilmistir ve modelin ortaya koydugu yenilikler ile iyi bir
tahmin edici oldugu gosterilmistir. Ac¢ik kaynak olarak paylasilan bu iki coklu-is
0grenme modeli temel alinan modellerden olmustur. Gradyan destekli regresyon ise
bu



iki ¢coklu-ig 6grenme modelinin yaninda, tekli-is 6grenme modeli olarak, kendi i¢inde
kullandig1 topluluk yoOnteminden elde ettigi tahmin giici de goz Oniinde
bulunduruldugunda uygun goriilmiistir. Bu yontemlerin disinda regresyon destek
vektor makinesi (SVM regression), gauss siireci regresyon (gaussian process
regression), lasso regiilarizasyonlu ¢oklu-is 6grenme gibi yontemler de denenmistir.
Ancak yapilan ¢alismalarda bu ii¢ model uygun goriilmiigtiir.

3.1.1 Gradyan destekli regresyon

Regresyon, bir ya da daha fazla bagimsiz degisken ile bir bagimli degisken arasindaki
iligkiyi hesaplamaya yaran analiz islemidir. Bu hesaplamada dogrusal modeller
kullanilabilecegi gibi karar agaclari yardimiyla dogrusal olmayan modeller de
tiretilebilir. Olusturulan karar agaglarimin yapraklarinda siirekli degerler yer alir ve i¢
diigiimlerinde ise ornek girdi i¢in verilen Oznitelikler ifade edilir. Yapay 0grenmede
tek bir karar agaciyla model olusturulabildigi gibi ¢ok sayida karar agaci birlikte
kullamlarak topluluk modelleri de olusturulabilir. Ornegin destek (boosting)

algoritmalar1 zayif 6grenicilerden giiclii bir 6grenici elde etmek icin karar agaclarim
birlikte kullanir (Sekil [3.2).

Gradyan destekli regresyon[16] da cogunlukla karar agaglariyla temsil edilen ve bir¢cok
zayif 68renicinin bir araya gelmesiyle olusan bir topluluk modelidir. Zay1if 6greniciler
mevcut modele birbiri arkasindan eklenerek mevcut 68renicinin eksiklikleri telafi edilir
ve zayif 0grenicilerin birlesimiyle giiclii bir 68renici meydana getiriliir.

A AN

Agag 1 Agag 2 Agag 3

Lol

0.7 -0.3 -0.1

| ]
1
0.1

Sekil 3.2: Karar agacglarinin birlikte kullanimi. Her bir agacin tahmini alinarak bu
degerlerin ortalamasi ¢ikt1 olarak verilmistir.

Tez calismasi sirasinda olusturulan topluluk modelinin bir pargasi olan gradyan
destekli regresyon i¢cin MATLAB Istatistik ve Makine Ogrenme Ara¢ Kutusu'nda
bulunan LSBoost algoritmas: kullanilmaktadir. LSBoost algoritmasinda Learners
parametresi ile zayif 6grenicilerin se¢imi i¢in esneklik saglanir. Bu parametre ile zayif
Ogrenicilerin tiirii (agag, en yakin komsu veya diskriminant) belirlenir. Bu asamada
Learners parametresi varsayilan degiskenler ile Agac (Tree) olarak ayarlanmusgtir.

GBR icin diger iki onemli parametre, sirasiyla modeldeki Ogrenicilerin sayisi ve
biiziilme i¢in 68renme hizin1 belirten NLearn ve LearnRate’dir. Gradyan destegi
sirasinda giincellestirme icin biiziilme ile regiilarizasyon asagidaki gibidir:

F(x) =F_1(x)+ Vv -¥h(x), 0<v<l1 (3.1)

Burada v parametresi, 68renme orani olarak adlandirilir. Kii¢iik bir 6grenme orani
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Sekil 3.3: Tek-i1s 6grenme modelinin gosterimi. Tek-is 6grenmede, her is bagimsiz
olarak degerlendirilir ve bagimsiz olarak 6grenilir.

secmek modelin olusumu icin gelisim saglar ancak hesaplama zamani ag¢isindan da
onemli bir artis olur. NLearn ve LearnRate arasindaki bu ddiinlesimden dolay1 bu
parametreler birbiriyle ilintili olarak se¢ilmelidir.

3.1.2 Iz-norm regiilarizasyonlu coklu-is 6grenme

Coklu-is 6grenme (MTL) (Sekil [3.3), yapay 6grenme modellerinin ayri ayr her bir is
icin egitilmesi yerine, birbiriyle ilgili islerin ayni anda degerlendirilmesidir. Bu
sekilde farkli igler i¢in ayn1 anda egitmenin daha iyi 6grenmeye yardimci oldugu [S]
tarafindan sunulmustur. Coklu-is 6grenme yontemlerinden faydalanabilmek icin isler
birbirleriyle iliski i¢inde olmalidir. Antikanser ilaglarin modellenmesi de benzer
etkiye sahip ilaglarin benzer modelleri olabilecegi diisiincesiyle ¢oklu-is 6grenmeye
uygun goriilmektedir.

alwlly = o} |wi (3.2)
1

al|wls = a} w; (3.3)
l

Yapay 6grenmede olusturulan model, egitim verisine asir1 sekilde uyum sagladiginda
ve dolayistyla modelin karmagikliginin fazla oldugu durumlarda sikca asir1 6grenme
problemi ile karsilagilir. Bu problemi asmak i¢in ise regiilarizasyon yonteminin
kullanilmas1 uygun bir ¢oziimdiir. Regiilarizasyon, modelin esnekligini azaltarak
veriye asirt uyum saglamayi engelleyen yontemlerin genel adidir. Coklu-is 68renme
ile kullanilabilen ¢1-norm (3.2)), ¢,-norm (3.3)) gibi pek ¢ok regiilarizasyon algoritmasi
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vardir. Regiilarizasyon kullanan makine 6grenmesi algoritmalarindan biri de iz-norm
regiilarizasyonlu ¢oklu-ig 68renmedir. Diger regiilarizasyon fonksiyonlar1 gibi
iz-norm regiilarizasyon da, ©68renme modellerini, karmasikli§i cezalandirarak
gereginden fazla uyumu onlemek i¢in ayarlar.

min{m,n} 1/p
||W||,,:< Y 65’) (3.4)

i=1

Iz-norm, ayn1 zamanda niikleer norm olarak da bilinir ve Schatten p-normunun (3.4)
p = 1 oldugu yaygin bir 6rnegidir. Boylece iz-norm su sekilde tanimlanabilir:

min{m,n}

HWH*:iz( W*W)z ; o 3.5)

Burada o , matrisin kdsegeni iizerindeki her bir elaman olarak diisiiniilebilir. Iz-normu
temel alan TRMTL [21] ise, A regiilarizasyon parametresi olmak iizere, genel olarak
su eniyileme problemini ele alir:

min ) f(W) + AW/ (3.6)
i=1

Burada f(W) yani maliyet fonksiyonunun hesaplanmasinda ise en kiiciik kareler
yontemi kullanilir ve ¢oklu-ig 6grenme yontemi i¢in verilen (3.7)) problem coziiliir.

n
min Y [|WX; Vil + 2| W] (3.7)
i=1
MALSAR, Multi-tAsk Learning via StructurAl Regularization, pek ¢ok
regiilarizasyon algoritmasiyla birlikte ¢oklu-ig 6grenme yontemlerinin uygulamasin
saglayan bir aractir. Tez kapsaminda iz-norm regiilarizasyonlu coklu-is 68renme
metodunu da iceren bu ara¢ kullanilarak modeller olusturulmustur.

3.1.3 Cekirdekli bayes ¢oklu-is 6grenme

Cekirdek(kernel) metotlar1, bir benzerlik fonksiyonu kullanarak veriler arasindaki
iligkileri ag¢iga cikaran Oriintii analizi algoritmasidir. Yapay O8renmede ¢ogu zaman
orijinal veri iizerinden siniflandirma ya da regresyon algoritmalarini kullanmak yerine
cekirdek metodu kullanilarak onislemeden gegirilmis veri kullanilir. Bu hem verinin
boyutunu diisiirecegi i¢cin daha hizli ¢alismasini saglar hem de dogrusal olmayan
cekirdek kullanildiginda, veriler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri aciga ¢ikarir.
X girdi uzayindaki her bir x ve X’ i¢in ¢ekirdek benzerlik fonksiyonu genel olarak su
sekilde verilebilir :

K(x,x') = (o(x),0(x'))y (3.8)
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Sekil 3.4: Coklu-ig O6grenme modelinin  gosterimi. Coklu-is 68renmede, isler
arasindaki iligski degerlendirilerek ayni anda birden fazla is 6grenilir.
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Sekil 3.5: ikili siniflandirma icin gekirdekli bayes ¢oklu-is 6grenme (KBMTL) akis

semast.[18]
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Sekil 3.6: Topluluk modelinin olusturulmasi asamasinda kullanilan yigith genelleme
yonteminin ilk adiminin sematik gosterimi.

Burada ¢(x) , yani x in temsilinin nasil oldugunun agikga belirtilmesine gerek yoktur
ancak, x ve X’ igcarpim i¢in uygun olmalidir. Ayrica dogrusal olmayan benzerlik
fonksiyonlariyla birlikte kullanilarak veriler arasindaki dogrusal olmayan iligkiler de
yakalanarak daha verimli algoritmalar tasarlanir. Radyal temelli fonksiyon(3.9),
Gonen’in calismasinda[l8] da kullanilan dogrusal olmayan bir benzerlik
fonksiyonudur.

12
K / — _ ‘ |X —X ’ | 3.9
(x.x) exp( e (3.9)
Radyal temelli fonksiyonun ¢ parametresinin se¢imi 6nemlidir. Bu parametre veri
noktalar1 arasindaki ikili Oklid uzakhiginin ortalamasi kullanilarak hesaplanan bir
deger ve bu degere komsu diger dort deger lizerinden yapilan bir i¢ gecerleme ile
belirlenmistir.

[18] tarafindan verilerde bulunan giiriiltiiyli gidermek ve eksik degerli verileri
kullanamama problemini ¢ozmek icin her yapay 6grenme isi icin ortak bir altuzay
kullanimi gibi yenilikleri igeren bir metot Onerilmistir. Cekirdekli bayes coklu-ig
ogrenme (KBMTL) adi verilen bu yontem hem ikili simiflandirma (Sekil [3.5) hem de
regresyon problemleri i¢cin uygundur.

(Sekil [3.5)’de gosterildigi gibi oncelikle X verisi kullanilarak K cekirdek matrisi
hesaplanir. Daha sonra A izdiisiim matrisi kullanilarak c¢ekirdek matris bir altuzaya
izdiisiiliir ve H gizli temsil matrisi bulunur. Ikili siniflandirma kisminda ise gizli
temsil lizerinden tahmin yapilir ve bu tahminler sinif etiketleriyle eslestirilir.
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3.2 Topluluk Modeli

Toplu 6grenme, daha iyi tahminler elde edebilmek i¢in cesitli makine OZrenme
algoritmalarinin birlestirilerek yeni bir model olusturma yontemidir. Ortalama alma,
oylama, yi8itlama gibi cesitli topluluk modelleri vardir [31]]. Tez calismasinda yigith
genelleme, ortalama alma yontemi ile karsilastirilmis ve yigith genellemenin daha iyi
sonuglar verdigi gozlenmistir. Dolayisiyla bu ¢alismada, Boliim [3.1]de agiklanan
temel modeller kullanilarak farkli birlestirme yontemleri arasindan yigith genelleme
(stacked generalization) [37] secilerek topluluk modeli olusturulmustur.

Yi18ith genelleme yonteminde, tahminlerin dogrusal kombinasyonlarinin iiretilmesi
icin temel tahmin modellerinin ¢iktilar1 ve egitim verileri i¢in hedef degerler
kullanilir. Temel modellerin tahminleri Oznitelik vektorii olarak kullanilarak
belirlenen katsayilar1 iceren yigitlama modeli, daha sonra bu modellerin sonuglarini
birlestirme isleminde kullanilir. Burada katsayis1 daha yiiksek olan modelin topluluk
modelinin genel tahminine etkisinin daha yiiksek olmasi beklenir.

Bu calismada yigith genelleme olusturulurken hem dogrusal regresyon hem de
regresyon agacit denenmistir ve daha 1yi sonu¢ alinan dogrusal regresyon
kullanilmigtir. Ayrica temel modellerden daha iyi performans almak i¢in egitim verisi
(genelde kullanilan) 2-katli yerine 5-katli olarak ele alinmistir. Burada verinin 5-kath
olarak ele alinmasi, 5 kere tekrar eden ve her seferinde verinin %80’lik bir kismui ile
modelin egitilmesini ve kalan %20’lik kisim ile test edilip sonug¢larin alinmasini ifade
eder.

Yigith genelleme, yapay O8renme modelinde bulunan her is icin ayr ayn
olusturulmaktadir. Yani asagida verilen adimlar takip edilerek egitim verisi iizerinden
her bir is i¢in ayr1 yi18ith genelleme modeli olusturulur. Daha sonra test kisminda her
ornek i¢in, temel modellerden alinan tahminler bu yigitli genelleme modelinin
belirttigi katsayilar kullanilarak hesaplanir.
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Sekil 3.7: Yigithh Genelleme yonteminin model tahminlerini birlestirme adiminin
sematik gosterimi.

Temel alinan modelleri uygun sekilde birlestirmek icin S-kath yi8ith genelleme,
dogrusal regresyon ile kullanildi§inda adim adim asagidaki gibi ilerler:

e Verinin ilk %80’lik kismiyla temel modeller olusturularak %?20’lik kisim i¢in
hedef degerleri tahmin edilir. Bu igslem 5 kere her bir kat i¢in ¢alistirilir.

e Modellerin tahminleri dogrusal regresyon modelinin girdileri, egitim verisinin
hedef degerleri ise bu olusturulacak regresyon analizi icin hedef degerler olarak
kullanilir.

e Regresyon analizi sonrasi 0znitelik olarak ele alinan temel modellerin katsayilar
belirlenir. (Sekil [3.6)

e Egitim verisinin tamami kullanilarak temel modeller olusturulur.
e Temel modellerin tahminleri alinir ve belirlenen katsayilar dogrultusunda son

tahmin degeri hesaplanir (Sekil [3.7).

Ilac aktivite tahmini igin, topluluk yontemi bu sekilde bir yigithi genelleme modeli ile
kullanilarak daha giiclii bir tahmin edici olusturulmasi amaclanmigtir. Birbirlerinden
farkli iic temel yontemin yer aldigi bu topluluk modelinde, farkli ilaglar i¢in
yontemlerin etki katsayilar1 kendi iclerinde belirlenmistir.
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4. ILAC IMZALARINI KULLANARAK AKTIVITE TAHMINI

Bu boliimde, oncelikle olusturulan modelin karsilagtirildigr Lasso coklu-is 68renme
modeline yer verilmistir. Daha sonra imza benzerlik tabanli modeli elde etmek i¢in
kullanilan ila¢ aktivite imzalarinin nasil olusturuldugu ve bu imzalar kullanilarak
hesaplanan benzerlik iligkisi ele alinmistir. Son olarak ise benzerlik iligkisinin seyrek
yap1 regiilarizasyonlu 6grenme modeline eklenerek olusturulan imza benzerlik tabanl
regiilarizasyonlu ¢oklu-ig 6grenme modeli anlatilmstir.

4.1 Lasso Coklu-Is Ogrenme

Lasso coklu-is 6grenme modeli imza benzerlik tabanli modelin kargilastirilmasi i¢in
kullanilan, modelin performans 6l¢iimii i¢in referans alinan yontemdir. Karsilagtirilan
iki model arasindaki tek fark benzerlik iligkisinin kullanilip kullanilmamas: olmustur.
Imza benzerlik tabanli regiilarizasyonlu coklu-is ©grenme modeli, MALSAR
tarafindan saglanan Lasso ¢oklu-is 6grenme [.1 modeli ile karsilagtirilarak benzerlik
iligkisinin etkisi Ol¢iilmiistiir.

n
min Y [IWX; —Yil[7 +pal[W [ 4.1)
i=1

Bu modelde adindan da anlasilacag: izere asir1 68renmeyi 6nleme ve 6znitelik secimi
icin Lasso regiilarizasyonu kullanilmigtir. £; norm olarak da bilinen bu regiilarizasyon
yontemi model katsayilarini seyreklestirmeyi amaglamaktadir. Bu model ayrica ¢oklu-
is 6grenme yontemi ile Lasso regiilarizasyonunu bir arada kullanarak, isler icin tiim
model katsayilarinin es zamanli olarak belirlenmesini saglar.

4.2 Tla¢ Aktivite Imzasmin Olusturulmasi

LINCS [13] veri tabaninda bulunan ilag-hiicre hatt1 deneylerine, lincscloud uygulama
programlama arayiizii(API) EI araciligiyla erisim saglanabilmektedir. Bu deneyler,
ilaglarin hiicre hatlarindaki hangi genleri nasil degistirdigi bilgisini icerir. Lincscloud
APT’ nin, verilen ilac-hiicre hatti ¢ifti icin regiile edilmis probe kiimesini sagladigi
gz Oniinde bulundurularak, bir ilacin aktivite imzas1 olusturulurken o ilacin veri
tabaninda bulunan tiim hiicre hatti1 deneyleri sorgulanmustir.

Uhttp://api.lincscloud.org/
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Ilag etkisiyle degisen probe kiimelerine, veri tabanindan farkli sekillerde erisilebilir.
Tez calismasinda ilag aktivite imzasi olusturulurken, bu adimda belirli 1000 probe’tan
en ¢ok degisen 50 tanesini iceren kiime hesaba katilmistir. Veri tabani kiiratorleri
tarafindan belirlenen 1000 probe’luk bu liste, gen ifadesindeki bilgiyi genel olarak
ézetlemektedilﬂ Daha sonra veritabaninda probe degisimi cinsinden yer alan bu
bilgiler mygene [38]] kiitiiphanesi kullanilarak gen degisimlerine doniistiiriilmustiir.
Bu noktada dr ilag, CL hiicre hatt1 olmak iizere bir (dr,CL) ¢ifti i¢cin asagida verilen
sekilde deney imzas1 (ExpSig) olusturulmustur:

EXpSlg(dr,CL) = <g€n1 T?genZ \l/?gen?’ iv -, 8€ng /]\> (42)

Asagida Ornek olarak doramapimod ilacinin MCF7 hiicre hattina uygulanmasi
sonucunda; ACAT2 ve ADBR?2 genlerinin yukari yonlii regiile edilmis oldugu, ADH5
ve ZMIZ1 genlerinin agag1 yonlii regiile edilmis oldugu gosterilmisgtir.

ExpSig(doramapimod ,MCF7) = (ACAT2 1,ADHS |, ADRB2 1,...,ZMIZ1 |) (4.3)

Bir ilag-hiicre hatt1 ¢ifti icin deney parametrelerine bagli olarak (ilacin ne kadar siire
uygulandigi, ila¢ dozu vb.) birden fazla deney bulunabilmektedir. Bu farklilasma ile
deney sayisi her ¢ift icin farkli sayida olmaktadir. Ornegin; (vorinostat, MCF7) cifti igin
veri tabaninda 188 deney bulunmaktadir. Bu farklilagsmis deneyler tez ¢alismasinda
ayr1 deneyler olarak ele alinmistir ve bu deney imzalar1 kullanilarak verilen dr ilaci
i¢in, ila¢ aktivite imzas1 (ActSig) olusturulmustur.

ActSig(dr) =VCLUy, ExpSig(dr,CL) 4.4)
Burada Uy, , dr ilaci i¢in deney imzalarinin birlesimini ifade eder. Bu noktada ilacin

gene olan etkisinin kesfedilmesi i¢in ka¢ kere yukari, kac kere asagi yonlii degisim
gosterdigi verisi kullanilmistir.

ActSig(dr) = (g1 (T ni,d m), ... (T nk. 4 ng)) (4.5)
g1(1 ny) ifadesi, dr ilacinin g genini (1 ny) defa yukar1 yonlii, (] n;) defa asag1 yonlii

degistirdigini ifade etmektedir. Doramapimod ilac1 icin 6rnek bir imza agagidaki gibi
gosterilebilir:

ActSig(doramapimod) = (MRPS2(1,19),MEF2C(12,4),...,SRC(20,2))  (4.6)

Burada, tiim deneylerde zebularine ilaci i¢cin, MRPS2 geninin 1 defa asag1 yonli, 19
defa yukar1 yonlii degisime ugradigi ifade edilmektedir.

Zhttp://support.lincscloud.org/hc/en-us
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4.3 Tlac Etki Benzerliklerinin Hesaplanmasi

Benzerlik hesaplanmasi icin ilaglarin genler iizerindeki etkisinin kesfedildigi aktivite
imzalar1 kullanilirken, benzer ilaclarin benzer genleri etkiledigi hipotezi esas
alinmistir. Bir ilacin asag1 ya da yukart yonlii en cok degistirdigi belirli bir sayidaki
gen listesi ile bir bagka ilacin ayn1 sekilde degistirdigi gen listesi karsilastirilarak, bu
listelerin kesisimi ne kadar cok ise ilaglar o kadar benzerdir yorumu yapilmistir. Bu
bilgiler 1s181nda iki ilacin benzerligi asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

listeyr = maxN(ActSig(dr)) 4.7)

listeg,, Nlist
Benzerlik(dry,drg) — e‘”AN istCars| 4.8)

Burada 6nemli nokta kesisimleri alinacak gen listeleri icin, listelerin uzunlugunun, N,
belirlenmesidir. Bu uzunluk, alinan farkli uzunluklardaki listeler ile yapilan
calismalarin sonuglarina bakilarak belirlenmistir. Bu hesaplama tiim ikili ilag
kombinasyonlart i¢in yapilarak benzerlik matrisi Sekil . I teki gibi olusturulmustur.

ilag
listesi

LINCS %g
deney <«

sonuglan ilag-hticre hatti
l deneyleri

YA

N adet
ilag imza
vektori

ANNANNANNANNA
VVVVVVVYV

NxN benzerlik matrisi

Sekil 4.1: Tlag aktivite imzalarinin kullanilarak benzerlik matrisinin olusturulmasi

Sekil @.T7de gosterildigi gibi veri kiimelerinden saglanan ilag listeleri igin imza
tiretmek lizere, ilaglarin LINCS iizerinde bulunan deneyleri sorgulanir. Her bir
deneyin sonucglarina bakilarak, o ilacin etkisiyle asag1 ya da yukar1 yonde regiile
edilmis genler belirlenir. Belirlenen genler ve regiile edilme sayilar ilacin imzasim
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olusturur. Daha sonra ilaglarin benzerlikleri icerdeki ortak gen sayisina bakilarak
belirlenir.

4.4 Imza Benzerligi Tabanh Regiilarizasyonlu Coklu-Is Ogrenme

Coklu-ig 6grenme metotlarinda 6grenilen iglerin birbirleriyle iligkili olmas1 gerekir.
Ancak ¢ogu durumda verilen iglerin tamaminin birbiriyle iligkili olmas1 beklenemez.
Ornek olarak; bazi1 kanser ilaclar1 birbirleriyle iliskili olabilirken, baz1 ilac ¢iftleri
arasinda bir iligki bulunmuyor olabilir. Bu gibi durumlarda da c¢oklu-is 6grenme
metotlarindan iyi bir sekilde yararlanilmasi i¢in, benzerlik iligkileri girdi olarak
almarak, Ogrenilen modellerin katsayilarinin regiilarizasyonunda bu benzerlikten
yararlanilir. Bu regiilarizasyon yonteminde baglantili oldugu diisiiniilen is ciftlerinin
model katsayilar1 farki azaltilmaya caligilir.

Bu calismada kullanilmak tizere MALSAR [44] kiitiiphanesinde bulunan seyrek cizge
regiilarizasyonlu ¢oklu-is 6grenme modeli se¢ilmistir. Bu modelin girdi olarak aldig1
cizge yapist benzerlik iligkilerini tasiyacak sekilde modele verilmektedir.
MALSAR’da bulunan SRMTL metodu; asagida verilen cizge yapi, /-1 norm ve ¢-2
norm regiilarizasyonlu problemi ele alir:

n
min WX —Yill 7+ prIWRIE + p2 W |1 + pral W |7 (4.9)
i=1

Burada W;, X;, Y; sirasiyla; i numarali isin modelini, i numarali girdiyi ve i numaral
isin hedef degerlerini belirtir. p;, p» ve pr> ise model katsayilarinin seyrekligini
kontrol eden regiilarizasyon parametreleridir. p; ve pr> parametreleri istege bagh
olarak modele verilebilir. Caligmalarimizda, bu iki parametreden /-1 norm igin
gerekli olan p, parametresi, cizge seyrekligini kontrol eden p; parametresi ile birlikte
kullanilarak model olusturulmustur.

Problem [A.9/de verilen R parametresi ise is benzerlik iligkilerinin ¢izge (graph)
tizerinde temsil edilmesini saglar. Bu gosterimde; islerin her biri birer diiglim (node)
olarak diisiiniiliir ve eger iki is arasinda bir benzerlik varsa, bu iki ig birbirine bir
kenar (edge) ile bagldir. k kenar olmak iizere, i numarali kenar icin, A ve B isleri
birbirine bagl ise bu kenar;

k) = \/Benzerlik(dra,drg) (4.10)

Ve

K = (—1) # \/Benzerlik(dra, drg) (4.11)

seklinde bir vektor ile gosterilmistir. K biitiin kenar kiimesini simgelerse R cizgesi su
vektorlerden olusmustur:

R— [k(l),k(2)7k(3)7 “_7kHKH] e R (4.12)

Bu bilgiler ile birlikte, kenarlardan olugan R’nin kullanildig1 [|[WR||% ifadesini daha
acik bir bicimde yazmak gerekirse :
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K]l K]l

IWRIE = Y WK 3 = Y W0~ W03 (4.13)
i=1 i=1

Dolayisiyla bu regiilarizasyon islemi ile benzer islerin model kat sayilar1 arasindaki
farkin azaltilmasi saglanir. Eger isler birbirine benzemiyorsa kat sayilar arasindaki
fark Onemsizdir. Bu durum, R iizerindeki ilgili indeks degerleri sifir yapilarak
saglanmistir. Islerin benzer oldugu durumda ise R iizerindeki ilgili indeks degerleri
yiiksek degerler olacagi i¢in, algoritma tarafindan model katsayilar1 arasindaki fark
kiiciiltiilmeye calisilir.

Regiilarizasyon parametresi olan p;’in belirlenmesi asamasinda, parametreyi segmek
icin grid arama algoritmasi kullanilmisgtir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Oncelikle yapilan deneylerde kullanilan modeller igin belirlenen parametreler ve bu
parametrelerin nasil belirlendigi Bolim [5.1]de ele alinmugtir.

Boliim [5.2]de anlatilan GDSC ve CTRP veri kiimelerinden saglanan ilag-hiicre hatti
aktivite degerleri ve hiicre hatt1 gen ifade profilleri kullanilarak temel alinan modeller
ile bu modellerin birlesimiyle olusturulan topluluk modelinin tahmin giicleri
Olctilmiistiir. Bu Olciim Oncesi veriyi hazirlamak iizere bazi Onisleme teknikleri
kullanilmigtir. Bu teknikler [5.3] bolimiinde anlatilmistir. Daha sonra hazirlanan veri
ile olusturulan modellerin tahmin giiclerinin karsilastirilmasi i¢in ¢apraz dogrulama
kullanilmagtir.

Tahmin giiclerine bakildiginda olusturulan topluluk modelinin ilag-hiicre hatti
aktivitesini diger modellerden daha iyi tahmin ettigi sonucuna varilmistir. Sonucun
1is18inda [5.5] bolumde ise veri kiimelerinde eksik olarak belirtilen ilag-hiicre hatti
ciftleri icin tahminler yapilmistir.

Bolim [5.6[da ise imza benzerlik tabanli ¢oklu-is 6grenme modeli i¢in gapraz
dogrulama sonuglar1 yer almaktadir. Burada olusturulan model yine GDSC ve CTRP
veri kiimeleri kullanilarak test edilmistir. Olusturulan modelin performansinin
karsilagtirilmasi icin referans alinan modelin sonuglar1 da bu kisimda yer almaktadir.

5.1 Ayarlar

Topluluk yonteminin olusturulmast kisminda tamamen MATLAB yazilim
kullamlmustir. lac benzerlik tabanli yontemde ise imza olusturma ve benzerlik
hesaplama asamasinda Python programlama dilinden yararlanilmis, modellerin
olusturulmasi ve degerlendirilmesinde ise yine MATLAB kullanilmusgtir.

Topluluk modeli olustururken kullanilan temel modeller olan, gradyan destekli
regresyon, iz-norm regiilarizasyonlu c¢oklu-is 6grenme ve cekirdekli bayes coklu-ig
0grenme yontemleri icin model parametreleri ayr1 ayr1 belirlenmistir.

Tez kapsaminda GBR i¢in, modeldeki 68renici sayisinin belirlendigi NLearn ve
biiziilme icin 6grenme hizini belirten LearnRate icin farkli secenekler denenmis ve bu
parametreler 100 ve 0.1 olarak ayarlanmigtir . Tanimlanan parametrelerle GBR
kullanilarak, iyi bir tahmin modeli elde edilmistir.

Iz-norm icin ise regiilarizasyon parametresi olan A’y1 eniyilerken egitim verisi
tizerinde 5 katli grid arama algoritmasi kullanilmagtir. [0.1, 1, 10, 100] olarak verilen
liste icerisinden parametre secimi yapilmistir.
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KBMTL ise, cok sayida parametre isteyen bir yontem olmasina ragmen, MATLAB
uygulamasinda verilen, varsayilan parametrelerle kullamlmistir. Ornegin; alt uzay
boyutsallig1 20 olarak ayarlanmustir.

Veri kiimelerinde yer alan ilaglar i¢in aktivite imzas1 olustururken ilaclara gore deney
sayis1 farklilik gostermistir. Sonug olarak toplam deney sayisinin GDSC’de bulunan
ilaglar icin 6 - 1057 araliginda, CTRP’de bulunan ilaclar i¢in 2 - 1000 aralifinda
degistigi gézlenmistir.

Aktivite imzas1 olusturma islemi, GDSC ve CTRP veri kiimelerinde bulunan ilaclar
i¢cin ayr1 ayrt uygulanmistir. GDSC veri kiimesi i¢in 265 ilagtan 133, CTRP i¢in 481
ilagtan 286 tanesi i¢in aktivite imzast olusturulmustur. Tim ilaclar i¢in imza
olusturulamamasinin sebebi, LINCS veritabaninda bulunan ilaclar ile diger
veritabanlarindaki  ilaglarin  eslestirilememesi ya da LINCS’te ilaglarin
bulunmamasidir. Eglesme problemi, ilaclarin farkli veri tabanlari icin ortak bir
kimliginin bulunmamasindan kaynaklanmaktadir. Ila¢ aktivite imzalari, eslesen
ilaglar i¢in, benzerlik hesaplanmasinda kullanilmak iizere hazir hale getirilmistir.

Benzerlik hesaplamasinda ise onemli nokta, kesisimleri alinacak gen listeleri icin
listelerin uzunlugunun, N, belirlenmesidir. Bu uzunluk, alinan farkli uzunluklardaki
listeler (10, 20, 40, 80) ile yapilan caligmalarin sonuclarina bakilmistir ve 80 olarak
belirlenmigtir.

Imza benzerlik tabanli regiilarizasyonlu coklu-is 6grenme modelinde kullanilan
regiilarizasyonlarin her ikisi(/-1 norm ve benzerlik tabanli) icin de egitim verisi
lizerinde yapilan 5 kath grid arama algoritmast kullanilarak parametreler
belirlenmigtir. Ayrica bu yontemin karsilagtirilmasinda kullanilan Lasso coklu-is
ogrenme modeli i¢cin de regiilarizasyon parametresi belirlenirken yine grid arama
algoritmasi kullanilmistir.

5.2 Veri Kiimeleri

Olusturulan topluluk modelinin ve imza benzerlik tabanli modelin tahmin gii¢lerinin
degerlendirilmesi icin hiicre hatti-ilag tepkileri ve ilgili hiicre hatlarinin gen ifadeleri
verilerinin saglandig1r iki 6nemli veri kiimesi (GDSC ve CTRP) kullanilmstir.
Kullanilan veri kiimelerinin bazi 6zellikleri kargilagtirmali olarak Sekil [5.1fde
verilmistir. Son olarak verilen LINCS veri kiimesinden ise ila¢ imzalarinin
olusturulmasi asamasinda yararlanilmistir.

Cizelge 5.1: Kullanilan veri kiimelerinin bazi 6zellikleri

Veri Kiimesi GDSC | CTRP
Ilac Sayisi 265 481
Hiicre hatt1 sayis1 1074 860
Tepki Sayisi 224,510 | 314,464
AUC v 4
ICsg v X

24




5.2.1 Kanserde Ilac Hassasiyet Genomigi

Topluluk modelinin ve ilag benzerlik tabanli modelin degerlendirilmesi i¢in
kullanilan ilk veri kiimesi kanserde ila¢ hassasiyet genomigi (genomics of drug
sensitivity in cancer) (GDSC) [39] kiimesidir. GDSC 2012 yilinda olusturulmustur ve
diizenli olarak giincellenmektedir. Bir ¢cok arastirmaci ¢alismalarim1 degerlendirmek
icin GDSC’de bulunan verileri kullanmaktadir. Tez ¢alismasinda Temmuz 2016’da
yaymlanan giincel siirimii, GDSC v17, kullamlmistir. Glincellenen siiriimiinde
GDSC, 265 ilag, 1074 hiicre hatt1 ve 224.510 ilag tepki degerinden olusur. Ilaglarin
hiicre hatlan iizerindeki tepki degerleri hem doz-tepki egrisi altindaki alan (AUC)
hem de yar1t maksimum durdurucu konsantrasyon degerinin dogal logaritmasi
(log(ICsp)) cinsinden verildigi i¢in, topluluk modelinin degerlendirme asamasinda her
iki hedef degeri de kullamlmustir. Ilac benzerlik tabanli model icin ise sadece
log(1Csp) degeri kullanilmistir.

Ayrica, hiicre hatlarinin gen ifadeleri, RMA normallestirilmis bazal ifade profilleri
olarak sunulmugtur. Veri kiimesinde yer alan hiicre hatlarindan bazilarinin gen ifade
verisinde bazi eksikler bulunmaktadir. Gen ifadesi verileri olmayan bu hiicre hatlari
cikartildiktan sonra, kalan hiicre hatti sayis1 1014°tiir. Her ila¢ i¢in tiim hiicre
hatlarinin deneyleri yer almadigi icin toplam 1014 hiicre hatti olmasina ragmen,
GDSC’de ilaglar i¢cin deneylenen hiicre hatti sayis1 ise 363(Rapamycin i¢in) ve
940(Bleomycin-50uM icin) araliginda degiskenlik gosterir.

5.2.2 Kanser Tedavi Tepki Portal

Modellerin degerlendirilmesinde kullanilan diger veri kiimesi de kanser tedavi tepki
portalidir. (cancer therapeutics response portal) (CTRP) [28, 30].CTRP’nin ilk
sirimii 2012 yilinda yayinlanmistir. Tez calismasinda kullanilan siirim ise 2015
yilinda yayinlanan ve 2016 yilinda bazi Onisleme islemleri ile giincellenen
stirimiidiir. CTRP veri kiimesinin giincel siiriimiinde 481 ilag ve 860 hiicre hatti
bulunmaktadir. Bu veri kiimesinde ilag-hiicre hatti ¢iftlerinin duyarlhilik skorlari
sadece doz-tepki egrisi altindaki alan (AUC) cinsinden verilmistir. Hiicre hatlar1 icin
verilen gen ifadesi degerleri icin ise log2 doniisiimii yapilmig ortalama degerler
kullanilmigtir.  Gen ifadesi degerleri, AUC ile eslestirilerek modellerin
degerlendirilmesinde kullanilmstir.

GDSC’dekine benzer olarak CTRP verisinde de bazi hiicre hatlarinin gen ifadesi
verileri eksiktir. Bu hiicre hatlar1 veri kiimesinden cikartilarak, 823 hiicre hatti
tizerinden calismalar yapilmistir. Ayrica bazi ilaglar icin yetersiz sayida hiicre hatti
tepkisi oldugu belirlenmistir. Bu sebeple belli bir degerin altinda deneye sahip
ilaglarin modelde kullanilmamas1 gerektigi ¢cikarimiyla yeterli 6rnege sahip ilaclar
439 adet olarak belirlenmistir. Bu 439 ila¢ arasinda en az ve en ¢ok deney sonucuna
sahip 1ilaclar sirastyla, MG-132(299 deney sonucu) ve Leptomycin(809 deney
sonucu)’dir.

25



5.2.3 Tiimlesik Ag Tabanh Hiicresel imza Kiitiiphanesi

Bir hiicrenin fenotipinin belirli etmenler tarafindan nasil ve ne zaman degistirildigini
gozlemlemek, hastaliga karigan mekanizmalar hakkinda ipucu saglayabilir. Tiimlesik
ag tabanh hiicresel imza kiitiiphanesi (LINCS) projesi de, bir biyolojik islemin
herhangi birinin bozulmasinin, hiicrenin molekiiler ve hiicresel o6zelliklerinde,
davramiginda ve iglevinde degisikliklere neden olacagi Onciiliine dayanmaktadir.
LINCS veri kiimesi, kimyasal bilesikler ile tedavi edilen insan hiicrelerinin test
sonuglarimi igerir. Ayrica LINCS verileri, bilim insanlarinin giincel hastaliklar,ilaglar
ve tedavi yontemleri ile ilgili problemleri ele almasini kolaylastirmak icin topluluk
kaynagi olarak acikca kullamilabilir hale getirilmistir. GDSC ve CTRP veri
kiimelerinde yer alan ilaclar icin imza olusturulmak amaciyla LINCS veri kiimesinde
bulunan test sonuglar1 kullanilmistir. LINCS veri kiimesinde deneylenen ¢ok sayida
bilesik bulunurken toplamda yalnizca 76 hiicre hatti ile bu ilag deneyleri yapilmigtir.

5.3 Veri Onisleme

Veri Onisleme teknigi, veri madenciligi i¢in 6nemli bir konudur. Normalizasyon,
standartlastirma, giiriiltii temizleme, Oznitelik se¢imi gibi teknikler verinin bir sonraki
islem icin hazirlanmasini saglar. Tez calismasinda aktivite verileri i¢in herhangi bir
Onisleme yapilmazken, gen ifadeleri icin Oznitelik secimi, standartlastirma ve
cekirdek yontemi kullanilarak boyutsal kiiciiltme yapilmisgtir.

5.3.1 Oznitelik secimi

Gen ifadesi profilleri hiicre hatlat1 i¢cin kullanilan her iki veri kiimesi tarafindan da
ayri ayr1 saglanmistir. Bu gen ifadesi verileri ¢ok boyutlu bir veridir, GDSC’den elde
edilen veri kiimesinde 17.737, CTRP’de ise 18.541 farkli gen i¢in sonuglar verilmistir.
Bu hem gen sayisi, yani 6znitelik sayisi, 6rnek sayisini astigi i¢in, hem de bu genlerin
tamaminin kanser ile iligkisi olmadigindan genler arasinda bir se¢im yapma ihtiyaci
dogmustur.

Bu ihtiya¢ dogrultusunda Malacards [27] veri tabanindan yararlanan bir gen se¢im
prosediirii uygulanmigtir. Bu veritabamin1 kullanarak, belirli bir hastalikla iligkili
oldugu bilinen genlerin giincel listesi alinabilir. Buradan yola cikilarak hiicre
hatlarinin kanser tiirlerini temel alan bir dizi anahtar kelime iiretilmistir ve kanser
hiicre hatlan ile ilgili 1545 genden olusan liste indirilmistir. Tiim modeller i¢in
Oznitelik olarak, kullanilan veri kiimelerinin gen ifadesi verilerindeki gen listesi ile bu
listenin kesisiminde yer alan genlerin listesi kullanilmuistir.

5.3.2 Standartlastirma

Standartlagtirma Oznitelikler arasindaki birim farkin1 ortadan kaldirmak icin
uygulanan bir tekniktir. Standartlagtirma sonucunda ortalamasi sifir olan ve birim
standart sapmaya sahip veri elde edilir. Egitim verisi i¢in; her bir degerin egitim
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verisinin ortalamast ile farki alinir ve egitim verisinin standart sapmasina boliiniir.
Test verisi i¢in ise; test verisindeki degerler ile egitim verisinin ortalamasinin farki
alinir ve egitim verisinin standart sapmasina boliiniir. Bunun i¢in z skor formiilii
kullanilmustir:

(5.1)

burada u egitim verisinin ortalamasi, ¢ ise egitim verisinin standart sapmasidir.

Bu standartlagtirma islemi gen ifadesi verileri tizerinde uygulanmistir. Topluluk
modeli, TRMTL ve KBMTL algoritmalarinda standartlastirilmig veriler
kullanilmigtir. GBR gibi aga¢ tabanli algoritmalar i¢in ise standartlastirma islemine
gerek yoktur ¢iinkii bu algoritma sadece verinin daha biiyiik ya da daha kii¢iik olmas1
ile ilgilenir. Imza benzerlik tabanli ¢oklu-is 6grenme yonteminde ise TRMTL ve
KBMTL'de oldugu gibi standartlastirilmig veriler kullanilmugtir.

5.3.3 Boyutsal kiiciiltme

Boyutsal kiiciiltme islemi verinin Oznitelik sayisinin azaltilmasimi sa8layan bir
tekniktir. Bu islem i¢in temel bilesenler analizi yonteminden faydalanilabilecegi gibi,
cekirdek numaras1 kullanilarak hem boyutta azaltma saglanir hem de dogrusal
modeller, dogrusal olmayan boyuta taginir. Bu amacla radyal temelli fonksiyon (RBF)
cekirdegin kullanilmasi bilinen bir yontemdir.

Gonen de calismasinda [18]] yine bu boyutsal kiiciiltme islemini 6nermistir. Buradan
yola ¢ikilarak tez calismasinin ilk kistmindaki topluluk yontemi i¢cin hem KBMTL
hem de TRMTL'de RBF cekirdegi kullanilarak bu boyutsal Kkiiciiltme islemi
uygulanmigtir. GBR i¢in ise standartlagtirma igleminde oldugu gibi bu teknik de goz
ardi edilmistir. Ikinci kisimdaki imza benzerlik tabanli model icin de yine RBF
cekirdegi kullanilmustir.

5.4 Topluluk Modeli Icin Capraz Dogrulama

Topluluk modelinin diger yoOntemlerden daha 1iyi performans gosterdiginin
dogrulanmas:  i¢in, Ogrenme modelleri 10-kath c¢apraz dogrulama ile
degerlendirilmistir. Performans karsilagtirmasi ii¢ farkli 6lcev kullanilarak yapilmistir.
Bu olgevler; ilaglarin ortalama karesel hatalarinin (5.2) ortalamas: (AMSE) (5.3),
ilaglarin ortalama karesel hatalarinin agirlikli ortalamasi (WAMSE) (5.4) ve her
tahmin edicinin en iyi olarak tahmin ettigi ila¢ sayis1 (NDPB)’dir. AMSE ve WAMSE
asagidaki gibi hesaplanmistir.
MSE = — Y ¥i—1)

(5.2)

i

T 1A
AMSE =} — ) (¥, ~Y,)’ (5.3)

t=1"i=1

N =
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Cizelge 5.2: Topluluk Yontemi i¢in GDSC veri kiimesi(/Csg) sonuglari

AMSE | WAMSE | NDPB
GBR 1.65 1.63 267265
TRMTL 1.87 1.87 4/265
KBMTL 1.83 1.81 6/265
Topluluk 1.60 1.58 229/265

Cizelge 5.3: Topluluk Yontemi igcin GDSC veri kiimesi(AUC) sonuglari

AMSE WAMSE | NDPB
GBR 1.51x 1072 [ 1.51 x 1072 | 160/ 265
TRMTL || 1.84x 1072 | 1.85x 1072 | 18/265
KBMTL || 1.72x 1072 | 1.71 x 1072 | 4/265
Topluluk || 1.51x 1072 | 1.5x 1072 | 83/265
1 L&
WAMSE = Y Y, -v)? (5.4)

t=1M t=1i=1

Burada T ilag sayisini, n ise her bir ilacin 6rnek sayisini belirtir. Ilag hatalarinin
ortalamasinin yani sira agirlikli ortalamasinin verilmesinin sebebi, ilaglarin esit
sayida Ornek sayisina sahip olmamasidir. Yani buradaki agirliklar ilaclarin
deneylendigi hiicre hatt1 sayisidir.

Ilaclarin aktivite degerlerinin tahmininde hatalar hesaplanirken MSE 6lciitii
kullanilmigtir. Daha sonra modeller birden fazla ilacin tahmininde kullanildig i¢in bu
ilag hatalarinin ortalamasi alinarak modellerin ilaclarin geneli lizerindeki tahmin
giicii, modellerin karsilastirilmasinda kullanilmistir. Burada NDPB o6liiciitiinde ise bir
ilact tahmin eden en iyi modeli bulmak icin, o ilac tizerindeki MSE degeri en kiiciik
olan model seg¢ilmisgtir.

GDSC veri kiimesinde ilaglarin hiicre hatlar tizerindeki hassasiyeti iki farkli sekilde
verilmigtir; ICso ve AUC. Dolayisiyla tez calismasinda da her iki de8er lizerinden
deneyler yapilmistir. GDSC verisi i¢in Oncelikle hedef olarak belirtilen ICsy degerleri
tahmin edilmeye calisilmistir. Temel olarak alinan ii¢ modelin ve bunlarin
birlesimiyle olusturulan topluluk modelinin bu de8eri tahmin etmedeki giicii
Cizelge [5.2]de gosterilmistir. Bu ¢izelgede topluluk modelinin tiim olgiitlerde diger
modellerden daha iyi oldugu goriilmektedir. Toplam 265 ilagtan 229 tanesinde en iyi
tahmin perfonmasina sahip model topluluk modeli olmustur.

Cizelge [5.3]de ise yine GDSC veri kiimesi kullanilarak, hedef olarak AUC degerleri
tahmin edilmistir. Bu tahmin sonuclarinda belirgin bir iistiinliikten soz edilemez;
topluluk modeli, GBR ile birlikte en iyi performansi1 gostermistir.

CTRP veri kiimesi ilaclarin hiicre hatlar1 iizerindeki aktivitesini AUC degerleri
izerinden paylagmistir. Bu sebeple CTRP icin deneylerde hedef olarak AUC degerleri
kullanilmigtir. Bu degerin tahmini Cizelge [5.4fde modeller arasindaki performanslarin
karsilagtirilmasi icin verilmistir. Yapilan degerlendirmede topluluk modelinin CTRP
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Cizelge 5.4: Topluluk Yontemi i¢in CTRP veri kiimesi(AU C) sonuglari

AMSE | WAMSE | NDPB
GBR 2.07 2.09 68 /439
TRMTL 2.38 2.40 63 /439
KBMTL 2.32 2.33 10/439
Topluluk || 2.03 2.05 298 /439

veri kiimesi i¢in de olumlu sonuclar verdigi goriilmiistiir. Veri kiimesinde bulunan 439
ilagtan 298 tanesi i¢in topluluk modelinin performansinin en iyi oldugu gézlenmistir.

Sekil ve [5.2Jde GDSC veri kiimesinde bulunan 265 ilag sirastyla ICsy ve AUC
degerlerinin tahmininde hangi modelin hangi ila¢ icin daha iyi tahminleri trettigi
gosterilmigtir. Buradaki 265 ilacin listesi EK1°de verilmistir.

Sekil ise CTRP veri kiimesinde yer alan 439 ila¢ icin, modellerin her bir ilacin
hiicre hatlar1 iizerindeki aktivite tahmini hatasint MSE cinsinden yansitmaktadir.
Buradaki ilaglarin listesi de EK2’de verilmistir.
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Cizelge 5.5: GDSC veri kiimesi i¢in eksik degerlerin tahmini

Tlac Hiicre hatt1 | IC50

[3] Bortezomib SW756 -7.50
[32]Docetaxel HSC-3 -6.83
Epothilone B IOSE-397 | -6.07
GSK2126458 RCH-ACV | -5.86
AICAR A673 -5.68
SN-38 SUP-B15 | -5.59
YM155 OCI-LY7 | -5.31
Vinorelbine RCH-ACV | -4.83
Thapsigargin IOSE-397 | -4.79
PD-0325901 G-MEL -4.62
Ispinesib Mesylate | RCH-ACV | -4.42
Paclitaxel BICR78 -4.37
Gemcitabine RCH-ACV | -4.28
Elesclomol GAMG -4.23
AP-24534 CML-T1 -4.21
LAQS824 RCH-ACV | -3.84
AUY922 IOSE-397 | -3.79
Methotrexate RS4-11 -3.66
Temsirolimus SU-DHL-10 | -3.65
GW843682X BICR78 -3.64

5.5 Topluluk Modeli icin Yeni Aktivite Tahminleri

Tiim veri kullanilarak topluluk modeli egitildikten sonra, ilaglarin hiicre hatlari
tizerinde etkili olup olmadiginin tantmlanmasi i¢in, heniiz deneylenmemis ilag-hiicre
hatt1 ¢iftlerinin degerleri tahmin edilmistir. Olusturulan modelin tahmini sonucunda
en aktif olacag: disiiniilen ilaclar ve karsilik gelen hiicre hatlari Cizelge [5.5] ve
Cizelge [5.6]de verilmistir.

Tasarlanan model ile bilgisayar ortaminda hangi hiicre hatlarinin hangi ilaglara hassas
oldugu ortaya ¢ikartilmistir. Ornegin SW756 hiicre hatt: Bortezomib ilacina oldukga
hassastir. Ayrica bir hiicre hatt1 iizerinde hangi ilacin daha aktif olacag1 da tasarlanan
model ile belirlenebilmektedir. Ornek olarak IOSE-397 hiicre hatt1 iizerinde
Epothilone B ilacinin Thapsigargin ilacindan daha etkili oldugu Cizelge [5.5] *den
anlasilmaktadir.

Uygulanmis canli i¢i (in vivo) deneyler, GDSC verisi icin olusturulan modelin
Cizelge de verilen sonuclarim desteklemektedir. Ornegin [3] tarafindan yapilan
bir calisma, deneylenen tiim ilaclar arasinda Bortezomib ilacinin SW756 hiicre hatti
tizerinde daha etkili oldugunu ortaya ¢ikarmigtir. Calismaya gore; Bortezomib ilacinin
eeyarestatin ile diisiik derisimdeki birlesimi, SW756 kanser hiicrelerinin klonal
biiylimelerini etkili bir bicimde baski altina almistir. Ayni zamanda bagka bir
caligsmada[32] da Docetaxel’in HSC-3 hiicrelerindeki iyilestirici etkinligi gelistirmek
i¢cin ester bagiyla polimer bloguna konjuge edilmistir ve Docetaxel ilacinin tiimoriin
gelismesini kontrol ettigi gozlenmistir.
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Cizelge 5.6: CTRP veri kiimesi i¢in eksik degerlerin tahmini

Tlac Hiicre hatt1 | AUC
BRD-K13662825 D283MED | 0.05
BRD-K27624156 TE14 1.69

[9] BRD-A05821830 | NCIH226 | 1.78
BRD-A28746609 NCIH226 | 2.05
BRD-K02130563 AMO1 2.11
BRD-K82109576 NCIH1793 | 2.50
BRD-K92428232 NCIH1793 | 3.00
BRD-K23547378 NCIH1793 | 3.08
BRD-K76674262 NCIH1793 | 3.16
BRD-K62358710 SKNBE2 3.19

[6] BRD-K15108141 HT29 3.23
BRD-K37764012 D283MED | 3.25
BRD-K64890080 NCIH1793 | 3.32
BRD-K35708212 AMOI1 3.746
BRD-K92093830 NCIH1793 | 3.74
BRD-A35588707 ML1 3.78
BRD-K12343256 L363 3.79
BRD-K34022604 HECI1B 4.17
BRD-K58435339 VMCUBI1 | 4.29
BRD-K29968218 5637 4.40

Cizelge 5.7: Imza benzerlik tabanl regiilarizasyonlu ¢coklu-is 6grenme icin GDSC veri

kiimesi (/Csq) sonuglari

AMSE | WAMSE | NDPB
Lasso 1.97 1.94 30/133
1BTRCO 1.89 1.87 103 /133

CTRP verisi kullanarak olusturulan tahminler de benzer sekilde literatiirdeki
calismalar tarafindan  desteklenmektedir. Ornegin [9], LOR-253 ilacinin
BRD-A05821830 (Docetaxel) veya BRD-A28746609 (Paclitaxel) ile birlikte
NCIH-256 iizerindeki sirali ve eszamanli deneylerinde sinerji gbzlenmistir. Ayrica [6]
calismasinda da BRD-K15108141 (gemcitabine) ilacinin HT29 hiicre hatt1 iizerinde
etkili oldugu onaylanmaktadir.

5.6 IBTRCO Modeli icin Capraz Dogrulama

Olusturulan modelin performansmin 6lciilmesi i¢in, IBTRCO modeli imzalar
arasindaki benzerligin gz ard1 edildigi bagka bir coklu-ig 6grenme modeli (Lasso) ile
karsilagtirilmigtir. Topluluk modelinde oldugu gibi ti¢ farkli 6l¢ev kullanilarak yapilan
bu karsilagtirma sonucunda imza benzerlik tabanh regiilarizasyonlu ¢oklu-ig 6grenme
modelinin kiyasla daha iyi performans gosterdigi her iki veri kiimesi iizerinde de

gosterilmistir(Cizelge [5.7] ve Cizelge[5.8).

Maglarin ortalama karesel hatalarimin(3.2) ortalamasi (AMSE) (5.3)), ilaglarin ortalama
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kiimesi (AUC) sonuglari

AMSE | WAMSE | NDPB
Lasso 2.49 2.54 1357286
1BTRCO 2.47 2.53 151 /286

Cizelge 5.8: Imza benzerlik tabanli regiilarizasyonlu ¢oklu-is 6grenme icin CTRP veri

0 20 4n 80 80 100 120 140

Sekil 5.4: GDSC (ICsp) i¢in ilaglarin bireysel karsilagtiriimasi

karesel hatalariin agirlikli ortalamast (WAMSE)(5.4) ve her tahmin edicinin en iyi
olarak tahmin ettigi ila¢ sayist (NDPB) kullanarak yapilan karsilagtirmada GDSC
verisi i¢in daha acik bir istiinliikten soz edilebilir. CTRP icin ise hesaplanan
sonuclarda GDSC verisindeki kadar belirgin bir iistiinliikk goriilmese de, bu veri
kiimesi icin de sonuglar olumludur.

GDSC veri kiimesindeki 133 ilag i¢in ayr1 ayrt (Sekil [5.4), CTRP veri kiimesindeki
286 ilag igin ayri ayr (Sekil [5.5)) ilaglarin MSE degerlerinin karsilastirildig: tablolar
ile de bireysel olarak ilaglarin tahmin hatalar1 gosterilmistir.

Ayrica CTRP veri kiimesinde daha az sayidaki ilaglar icin de bu deneyler
tekrarlanmistir. 286 ilag icerisinde; en fazla sayida hiicre hatt1 ile deneylenen 40 ilac

(Cizelge [5.9), en fazla sayida deneye sahip 40 ilag (Cizelge [5.10) ile ayr1 ayr1 yapilan
deneylerdeki sonuglar ile yine olusturulan modelin katkis1 gosterilmistir.

CTREP verisi i¢in listede bulunan 481 ilagtan 286’°s1 i¢in imza olusturulmustur. LINCS

Cizelge 5.9: CTRP veri kiimesinde(AUC) en fazla sayida hiicre hatt1 ile deneylenen 40
ila¢ i¢in sonuglar

AMSE | WAMSE | NDPB
Lasso 2.62 2.61 14 /40
IBTRCO || 2.59 2.59 26 /40
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Sekil 5.5: CTRP (AUC) i¢in ilaglarin bireysel kargilastirilmasi

Cizelge 5.10: CTRP veri kiimesinde(AUC) en fazla sayida deneye sahip 40 ila¢ icin

sonuglar
AMSE | WAMSE | NDPB
Lasso 3.13 3.18 20/40
IBTRCO | 3.11 3.18 [ 20/40
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veri kiimesine bakildiginda bu ilaglardan bazilarinin ¢ok az sayida hiicre hatti ile
deneylendigi gozlenmistir. Bunun i¢in, imzalarin daha fazla deneylenmis olmasinin
daha saglam imza olusturulmasi icin gerekli bilgiyi verecegi diisiincesiyle, deney
sayist olarak ve deneylenen hiicre sayis1 olarak belli bir degerin iistiindeki ilaclar
calismada kullanilmistir. Bu c¢alismanin sonucunda ozellikle deneylenen hiicre
sayisina gore belirlenen ilaclarda sonuglarin olumlu oldugu gozlenmistir. Bu da
ileride LINCS veri kiimesindeki deney sayis1 arttiginda tiim ilaclar i¢in daha saglam
modeller olusturulabileceginin gostergesidir.
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6. SONUC

Kanser tedavisi i¢in paylasilan veri kiimelerindeki gelismenin etkisiyle, ilag
hassasiyet analizinde bilgisayar iizerinde yapilan (in slico) modellerin kullanim1 6nem
kazanmistir. Bu durum hem analizlerin daha hizli bir gsekilde yapilmasini
saglamaktadir hem de arastirmacilari ve hastalart oldukca yiiksek bir maliyetten
kurtarmaktadir.

Bu calismanin ilk kisminda ila¢ tepkilerini tahmin etmek i¢in ii¢ farkli 6grenme
modelini; gradyan destekli regresyon, iz-norm regiilarizasyonlu ¢oklu-is 68renme ve
cekirdekli bayes coklu-ig Ogrenme, yigith genelleme yoOntemiyle birlestiren bir
topluluk modeli tasarlanmigtir. Olusturulan modelin gecerliliginin onaylanmasi i¢in
ilag-hiicre hatt1 ciftlerinin aktivite verilerini iceren iki biiyiik veri kiimesi
kullanilmugtir. Her iki veri kiimesi iizerindeki capraz dogrulama sonuglari, olusturulan
modelin digerlerini performans olarak geride biraktigim1 gdstermektedir. Bu sonuglar
15181nda, orijinal veri setlerinde bulunmayan ciftler icin yeni tahminler yapilmigtir.
Olusturulan modelin tahminlerindeki iyilesme, birlestirilecek uygun modelleri
secmekten ve bu modelleri birlestirme yonteminden kaynaklanmaktadir.

Bu yontem iizerinde calisiimasi planlanan bir kac eklenti daha vardir. ilk olarak,
tasarlanan topluluk modeli, farklt 6grenme modelleri segilerek veya secilen modelleri
birlestirmek icin bagka yollar kullanilarak genigletilebilir. Belirtildigi gibi, bu
secimler topluluk 6grenme modellerinde kilit rol oynamaktadir.

Bunun yani1 sira, farkli adlandirmalardan kaynaklanan ilaclarin veya hiicre hatlarinin
uyusma problemlerini ortadan kaldirdiktan sonra (6r. Hiicre hatlar1 es anlamhidir ve
farkl1 verisetlerinde farkli olarak adlandirilmistir.) model, farkli veri setlerini
birlestirerek her bir ila¢ icin daha dengeli veri setleri kullanarak egitilebilir. Ayrica,
secilen ve kullamlan oznitelikler, 6grenme modelleri icin onemlidir. Ilag tepkisi
tahmini icin geleneksel yol, gen ifade verilerini kullanilmasidir ancak bu o6zellikler
ilaglarin kimyasal bilgisinin ve diger genomik oOzelliklerinin entegrasyonu ile
genisletilebilir.

Tez calismasinda aktarilan diger yontem ise ilaclarin imzalarinin elde edilmesi,
imzalardan benzerlik iligkisinin ortaya konmasi ve bu benzerlik iligkilerinden
yararlanan bir ¢oklu-is 6grenme modelinin olusturulmasim igerir. imza benzerlik
tabanli ¢oklu-is 68renme yontemi olarak adlandirilan bu yontemin ilag aktivite
tahmini i¢in iki farkli veri kiimesiyle yapilan ¢apraz degerlendirmelerin sonuglarina
bakildiginda, olusturulan modelin benzerlik iligkisinin verilmedigi modelden daha iyi
sonuclar ortaya koydugu gozlenmistir.
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LINCS veri kiimesinin ve yardimci bazi tablolarin gelistirilmesiyle bu modelin daha
da giiclenecegi diisiiniilmektedir. Ilaglar farkli veri kiimelerinde farkli kimlikler ile
yer aldig1 icin ila¢ imzalarinin olusturulmasi asamasinda problemlerle karsilagilmstir.
GDSC veri kiimesinde bulunan ilaclarin yarisindan bile az1 i¢in imza iiretilebilmistir.
Ileride bu eslestirme islemlerinin daha rahat sekilde yapilabilmesi icin gerekli olan
arama tablolarinin olusturulmasiyla, daha fazla sayida ila¢ i¢cin imza olusturulacagi
diisiiniilmektedir. Ayrica LINCS tarafindan, veri kiimesinde bulunan deneylerin de
geligtirilmesiyle bu imzalarin giivenilirligi de artacaktir.

GDSC ve CTRP veri kiimelerinde yiizlerce hiicre hatti bulunurken, LINCS’te
iizerinde deney yapilan hiicre hatt1 sayis1 suan 76’dar. Ileride diger hiicre hatlariyla da
yapilcak deneylerin eklenmesi daha saglam bir model olusturulmasina katki
saglayacaktir. Bu projenin devaminda, ila¢ aktivite imzas1 olusturma iglemine benzer
olarak, hiicre aktivite imzasinin da olusturulmasi ve modelde kullanilmasi da
amaglanmaktadir. Yapilmasi planlanan bir diger ¢alisma da verilen modellerin bir
arada kullanilmasidir. Imza benzerlik tabanli regiilarizasyonlu c¢oklu-is 6grenme
modeli, topluluk yontemi i¢in temel alinan modellerden biri olarak diisiiniilebilir.

Ozetle, bu calismada ilag aktivite tahmini icin iki farkli yontem gelistirilmistir. Tlk
calisma olan topluluk yonteminde, temel alinan modeller yigitli genelleme ile
birlestirilmistir. ikinci calismada ise ila¢ imzalar1 ile hesaplanan benzerlik iliskisi
kullanilarak regiilize edilmis coklu-is 0grenme modeli olusturulmustur. Yapilan
degerlendirmelerde her iki modelin de ila¢ aktivite tahmini i¢in literatiire dnemli
katkilar yaptig1 soylenebilir. Tezin ilk kismindaki topluluk yonteminin ele alindig1 bir
makale, uluslararasi bir konferansta [°| yayimlanmistir. Ayrica her iki calisma da
TUBITAK (Proje No: 115E274) tarafindan desteklenmektedir.
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125.
126.
127.
128.
129.
130.
131.
132.
133.
134.
135.
136.
137.
138.
139.
140.
141.
142.
143.
144.
145.
146.
147.
148.
149.
150.
151.
152.
153.
154.
155.
156.
157.
158.
159.
160.
161.
162.
163.
164.
165.
166.
167.
168.
169.
170.
171.

BRD-K90382497
BRD-K77625799
BRD-K23984367
BRD-K59962020
BRD-A94153989
BRD-K90370028
BRD-K71281111
BRD-K82746043
BRD-K92441787
BRD-K81528515
BRD-K42828737
BRD-K17068645
BRD-K76674262
BRD-K28907958
BRD-K17140735
BRD-K06593056
BRD-K20755323
BRD-K88544581
BRD-A36318220
BRD-K10705233
BRD-K93176058
BRD-K00317371
BRD-K37865504
BRD-K47150025
BRD-K25737009
BRD-K51575138
BRD-K37392901
BRD-K96799727
BRD-A36630025
BRD-K80183349
BRD-K66532283
BRD-K68065987
BRD-K05402890
BRD-K66453893
BRD-K11533227
BRD-K14844214
BRD-K62801835
BRD-K41597374
BRD-K63431240
BRD-K13999467
BRD-A31107743
BRD-K32536677
BRD-K87317732
BRD-K83213911
BRD-A13122391
BRD-A12230535
BRD-K07303502
BRD-K98404142
BRD-K09907482
BRD-K08417745
BRD-K53903639
BRD-K40853697
BRD-K88510285
BRD-K56301217
BRD-A01145011
BRD-K67868012
BRD-K00627859
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172.
173.
174.
175.
176.
177.
178.
179.
180.
181.
182.
183.
184.
185.
186.
187.
188.
189.
190.
191.
192.
193.
194.
195.
196.
197.
198.
199.
200.
201.
202.
203.
204.
205.
206.
207.
208.
209.
210.
211.
212.
213.
214.
215.
216.
217.
218.
219.
220.
221.
222.
223.
224.
225.
226.
227.
228.

BRD-K11172604
BRD-K81651477
BRD-K61829047
BRD-K12502280
BRD-K67844266
BRD-K52836380
BRD-K32330832
BRD-K80672993
BRD-K53855319
BRD-K61662457
BRD-K30064966
BRD-K89391146
BRD-K92991072
BRD-K98538768
BRD-K47335880
BRD-K10466330
BRD-K34581968
BRD-K15108141
BRD-K19894101
BRD-K02113016
BRD-A81541225
BRD-K17610631
BRD-K02492147
BRD-K25987073
BRD-K93095519
BRD-K09587429
BRD-K44741158
BRD-K00088062
BRD-K62965247
BRD-K63195589
BRD-K67112618
BRD-K38264551
BRD-A22997170
BRD-K20285085
BRD-K76703230
BRD-K13049116
BRD-K04623885
BRD-K92241597
BRD-K85606544
BRD-K73261812
BRD-K68548958
BRD-K60219430
BRD-K58550667
BRD-K54256913
BRD-K53414658
BRD-K64642496
BRD-K23547378
BRD-K71781559
BRD-K04800985
BRD-K19103580
BRD-K64610608
BRD-K02251932
BRD-K55116708
BRD-K16147474
BRD-K33199242
BRD-K52037352
BRD-K37390332

229.
230.
231.
232.
233.
234.

236.
237.
238.
239.
240.
241.
242,
243,
244,
245.
246.
247.
248.
249.
250.
251.
252.
253.
254.
255.
256.
257.
258.
259.
260.
261.
262.
263.
264.
265.
266.
267.
268.
269.
270.
271.
272,
273.
274,
275.
276.

278.
279.
280.
281.
282.
283.
284.
285.
286.
287.
288.
289.
290.

BRD-K89162000
BRD-K55478147
BRD-K17349619
BRD-K39706510
BRD-K45748132
BRD-K49456190
BRD-A68631409
BRD-K86856088
BRD-A28105619
BRD-K50799972
BRD-K17060750
BRD-K63923597
BRD-K99749624
BRD-K87142802
BRD-K19540840
BRD-K66175015
BRD-K86930074
BRD-K50168500
BRD-K15600710
BRD-K71035033
BRD-K63068307
BRD-K28428262
BRD-K67578145
BRD-K50140147
BRD-K43389698
BRD-K16478699
BRD-A41692738
BRD-K67566344
BRD-K64785675
BRD-K06750613
BRD-K02965346
BRD-K88742110
BRD-K01436366
BRD-K22828899
BRD-K76964878
BRD-K44847641
BRD-K36852164
BRD-K23853216
BRD-K69982010
BRD-K24376488
BRD-K36739687
BRD-K35498412
BRD-K01877528
BRD-K35723520
BRD-A56592690
BRD-K09485525
BRD-K83336168
BRD-K28360340
BRD-K69932463
BRD-K94145482
BRD-K01121114
BRD-A67788537
BRD-A63646118
BRD-K54606188
BRD-K51490254
BRD-K85133207
BRD-K13566078
BRD-K51781482
BRD-K47503321
BRD-K49075727
BRD-K78431006
BRD-K03449891



291.
292.

294.
295.
296.
297.
298.
299.
300.
301.
302.
303.
304.
305.
306.
307.
308.
309.
310.
311.
312.
313.
314.
315.
316.
317.
318.
319.

BRD-K16730910
BRD-K81728688
BRD-K25340465
BRD-K56277358
BRD-K39974922
BRD-A62182663
BRD-K83289131
BRD-K09499853
BRD-K06792661
BRD-K78659596
BRD-K69840642
BRD-K19687926
BRD-K29313308
BRD-K74236984
BRD-K19477839
BRD-K19796430
BRD-K75295174
BRD-K58772419
BRD-K53972329
BRD-A42083487
BRD-K52911425
BRD-K37720887
BRD-K64800655
BRD-K93918653
BRD-K88025533
BRD-K74514084
BRD-K72420232
BRD-K24690302
BRD-K62825658
BRD-K56343971

321.
322.
323.
324.
325.
326.
327.

329.
330.
331.
332.

334,
335.
336.
337.
338.
339,
340.
341.
342.
343,
344,
345.
346.
347,
348.
349,

BRD-K48477130
BRD-K92428232
BRD-K28456706
BRD-K22477529
BRD-K93367411
BRD-K84964099
BRD-K96335988
BRD-A02303741
BRD-K81491172
BRD-A34462049
BRD-K79877282
BRD-K79239947
BRD-K31514534
BRD-K78667050
BRD-K81335284
BRD-K03391209
BRD-A76527075
BRD-K66430217
BRD-K27624156
BRD-K59146805
BRD-K31406481
BRD-K97651142
BRD-K93442924
BRD-K71487808
BRD-A71883111
BRD-K50145167
BRD-K60750172
BRD-K36363294
BRD-K27955832
BRD-K11593101

351.

353.
354.
355.
356.
357.
358.
359.
360.
361.
362.
363.
364.
365.
366.
367.
368.
369.
370.
371.
372.
373.
374.
375.
376.
377.
378.
379.
380.

BRD-K99655327
BRD-K45935533
BRD-K35604418
BRD-K62358710
BRD-K08109215
BRD-K92960067
BRD-K15179513
BRD-K34022604
BRD-K75308783
BRD-K65928735
BRD-A82720512
BRD-K47981327
BRD-K59437938
BRD-A04287157
BRD-K04905989
BRD-A52530402
BRD-K28392481
BRD-A30032852
BRD-A12571627
BRD-K18850819
BRD-K65592642
BRD-A05715709
BRD-K90746395
BRD-K08177763
BRD-A05821830
BRD-K84466663
BRD-K55187425
BRD-K12040459
BRD-A57798112
BRD-K36016295
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381.
382,
383,
384,
385.
386.
387.
388.
389,
390.
391.
392.
393.
394,
395.
396.
397.
398.
399,
400.
401.
402.
403.
404.
405.
406.

408.
409.
410.

BRD-K74065929
BRD-K21718444
BRD-K93123848
BRD-K81458380
BRD-K87737963
BRD-K60866521
BRD-K43644456
BRD-K87124298
BRD-K02017404
BRD-K29395450
BRD-K86525559
BRD-K18589165
BRD-K29968218
BRD-A09890259
BRD-K78978711
BRD-K54640016
BRD-K51544265
BRD-M00053801
BRD-K71467466
BRD-K90570971
BRD-K 14870255
BRD-K70301465
BRD-K16761703
BRD-K76894955
BRD-A59431241
BRD-K62391742
BRD-K24556407
BRD-K57261999
BRD-K52560704
BRD-K54997624

411.
412.
413.
414,
415.
416.
417.
418.
419.
420.
421.
422.
423.
424,
425.

426.

428.
429.
430.
431.
432.
433,
434,

436.
437.
438.
439.

BRD-K49215523
BRD-K75664313
BRD-K64117221
BRD-K50501969
BRD-K42137908
BRD-K99006945
BRD-K33379087
BRD-K12343256
BRD-K22024824
BRD-K13662825
BRD-K43410529
BRD-K51831558
BRD-K87774949
BRD-K90860366
BRD-K42260513
BRD-K68682020
BRD-K84754008
BRD-A86708339
BRD-K37764012
BRD-K09951645
BRD-K55125219
BRD-K58435339
BRD-A68258842
BRD-K83607951
BRD-K34222889
BRD-K43428468
BRD-A15100685
BRD-K08589866

BRD-K02834582



A-443654
AMG-706
AP-24534
AT-7519
ATRA
AUY922
AZ628
AZD6482
Afatinib
Axitinib
BI-2536
BIRB0796
BMS-509744
BMS-536924
BMS-754807
BX-795
BX-912
Belinostat
Bicalutamide
Bortezomib
Bosutinib
CEP-701
CGP-60474
CHIR-99021
CI-1040
CP466722

Camptothecin

28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
3s.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.

45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.

Cisplatin
Crizotinib
Cyclopamine
Cytarabine
Dabrafenib
Dasatinib
Docetaxel
Doxorubicin
EX-527
Elesclomol
Embelin
Epothilone B
Erlotinib
Etoposide
FH535
FR-180204
Foretinib
GDC0941
GNF-2
GSK-650394
GW843682X
Gefitinib
Gemcitabine
HG-5-113-01
HG-5-88-01
Imatinib

JNJ-26854165

55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
7.
78.
79.
80.
81.

JNK-9L
JW-7-24-1
JW-7-52-1
KIN001-055
KINOO1-135
KIN001-244
KIN001-266
KU-55933
LAQS24
LFM-A13
Lapatinib
Lenalidomide
Linifanib
MG-132
MK-2206
MS-275
Masitinib
Methotrexate
Midostaurin
NPK76-11-72-1
NU-7441
Navitoclax
Nilotinib
OSI-027
0OSI1-930
Olaparib
PAC-1
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82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.
98.
99.
100.
101.
102.
103.
104.
105.
106.
107.
108.

PD-0325901
PD-0332991
PD-173074
PF-562271
PHA-665752
PHA-793887
PI-103
PLX4720
Paclitaxel
Parthenolide
Pazopanib
Phenformin
Pyrimethamine
QL-X-138
QL-XI1-92
QL-XII-47
RO-3306
Rapamycin
Roscovitine
Ruxolitinib
SB590885
SN-38
STF-62247
Salubrinal
Saracatinib
Sorafenib

Sunitinib

109.
110.
111,
112.
113.
114.
115.
116.
117.
118.
119.
120.
121.
122.
123.
124.
125.
126.
127.
128.
129.
130.
131.
132.

133.

TAK-715
TGX221
TPCA-1

TW 37
Tamoxifen
Temozolomide
Temsirolimus
Thapsigargin
Tipifarnib
Tivozanib
Trametinib
VX-680
VX-702
Veliparib
Vinblastine
Vinorelbine
Vorinostat
WH-4-023
XMD8-85
Y-39983
ZG-10
ZM-447439
Zibotentan
piperlongumine

selumetinib
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15.

BRD-A01145011
BRD-A02481876
BRD-A09722536
BRD-A12230535
BRD-A13122391
BRD-A15100685
BRD-A18763547
BRD-A22997170
BRD-A25004090
BRD-A28105619
BRD-A28746609
BRD-A31107743
BRD-A34462049
BRD-A34817987
BRD-A35108200
BRD-A35588707
BRD-A36275421
BRD-A36318220
BRD-A36630025
BRD-A38030642
BRD-A41692738
BRD-A56592690
BRD-A59431241
BRD-A62182663
BRD-A63646118
BRD-A67097164
BRD-A67788537
BRD-A68631409
BRD-A70155556
BRD-A75817871
BRD-A76279427
BRD-A80213327
BRD-A81541225
BRD-A83255679
BRD-A93255169
BRD-A94377914
BRD-K00088062
BRD-K00317371
BRD-K00627859
BRD-KO01121114
BRD-K01436366
BRD-K01567962
BRD-K01737880
BRD-K01877528
BRD-K02113016
BRD-K02130563
BRD-K02407574
BRD-K02492147
BRD-K02526760
BRD-K02965346
BRD-K03406345
BRD-K03449891
BRD-K04466929
BRD-K04623885
BRD-K04923131
BRD-K05402890
BRD-K05649647
BRD-K05653692

59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
7.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.
98.
99.
100.
101.
102.
103.
104.
105.
106.
107.
108.
109.
110.
111
112.

114.
115.
116.

BRD-K06593056
BRD-K06750613
BRD-K06792661
BRD-K06854232
BRD-K07303502
BRD-K08417745
BRD-K08589866
BRD-K09485525
BRD-K09499853
BRD-K09778810
BRD-K09907482
BRD-K09951645
BRD-K10466330
BRD-K10705233
BRD-K10882151
BRD-K11533227
BRD-K12040459
BRD-K12184916
BRD-K12343256
BRD-K12502280
BRD-K12994359
BRD-K13032584
BRD-K 13044802
BRD-K13049116
BRD-K13566078
BRD-K13999467
BRD-K14844214
BRD-K15108141
BRD-K15318909
BRD-K15563106
BRD-K15600710
BRD-K16189898
BRD-K16478699
BRD-K17140735
BRD-K17349619
BRD-K17743125
BRD-K17953061
BRD-K19295594
BRD-K19352500
BRD-K19416115
BRD-K19477839
BRD-K19540840
BRD-K19687926
BRD-K19796430
BRD-K19894101
BRD-K20285085
BRD-K20755323
BRD-K22134346
BRD-K22828899
BRD-K23984367
BRD-K24132293
BRD-K24690302
BRD-K24844714
BRD-K25311561
BRD-K25340465
BRD-K25737009
BRD-K26664453
BRD-K26818574

117.
118.
119.
120.
121.
122.
123.
124.
125.
126.
127.
128.
129.
130.
131.

137.
138.
139.
140.
141.
142,
143.
144,
145.
146.
147.
148.
149.
150.
151.
152.
153.
154.
155.
156.
157.
158.
159.
160.
161.
162.
163.
164.
165.
166.
167.
168.
169.
170.
171.
172.
173.
174.

BRD-K27224038
BRD-K27986637
BRD-K28360340
BRD-K28428262
BRD-K28907958
BRD-K29313308
BRD-K29458283
BRD-K29905972
BRD-K30064966
BRD-K32330832
BRD-K32536677
BRD-K33106058
BRD-K33379087
BRD-K33514849
BRD-K33583600
BRD-K34157611
BRD-K34581968
BRD-K35520305
BRD-K35708212
BRD-K35716340
BRD-K35723520
BRD-K35960502
BRD-K37392901
BRD-K37720887
BRD-K37798499
BRD-K37865504
BRD-K38985961
BRD-K40853697
BRD-K43149758
BRD-K43389698
BRD-K44241590
BRD-K45401373
BRD-K45681478
BRD-K47150025
BRD-K47335880
BRD-K47503321
BRD-K49075727
BRD-K49290616
BRD-K49328571
BRD-K49456190
BRD-K50128260
BRD-K50140147
BRD-K50168500
BRD-K50799972
BRD-K51490254
BRD-K51575138
BRD-K51781482
BRD-K52075040
BRD-K52313696
BRD-K52836380
BRD-K52911425
BRD-K53414658
BRD-K53792571
BRD-K53855319
BRD-K53903639
BRD-K53972329
BRD-K54256913
BRD-K55116708
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175.
176.
1717.
178.
179.
180.
181.
182.
183.
184.
185.
186.
187.
188.
189.
190.
191.
192.
193.
194.
195.
196.
197.
198.
199.
200.
201.
202.
203.
204.
205.
206.
207.
208.
209.
210.
211.
212.
213.
214.
215.
216.
217.
218.
219.
220.
221.
222.
223.
224.
225.
226.
227.
228.
229.

231.
232.

BRD-K55187425
BRD-K55478147
BRD-K55591206
BRD-K55696337
BRD-K56277358
BRD-K56301217
BRD-K56343971
BRD-K57080016
BRD-K58550667
BRD-K58772419
BRD-K59369769
BRD-K59456551
BRD-K59962020
BRD-K60219430
BRD-K60230970
BRD-K60866521
BRD-K61323504
BRD-K61662457
BRD-K61829047
BRD-K62965247
BRD-K63068307
BRD-K63195589
BRD-K63431240
BRD-K63923597
BRD-K64052750
BRD-K64606589
BRD-K64610608
BRD-K64634304
BRD-K64642496
BRD-K64785675
BRD-K64800655
BRD-K64890080
BRD-K66175015
BRD-K66874953
BRD-K67298865
BRD-K67566344
BRD-K67578145
BRD-K67844266
BRD-K67868012
BRD-K68065987
BRD-K68143200
BRD-K68548958
BRD-K69608737
BRD-K69840642
BRD-K69932463
BRD-K70401845
BRD-K71035033
BRD-K71726959
BRD-K71935468
BRD-K72264770
BRD-K72420232
BRD-K73261812
BRD-K73397362
BRD-K74065929
BRD-K74148702
BRD-K74236984
BRD-K74514084
BRD-K75295174

233.
234,
235.
236.
237.
238.
239.
240.
241.
242,
243.
244,
245.
246.
247.
248.
249.
250.
251.
252.
253.
254,
255.
256.
257.

259.
260.
261.
262.
263.
264.
265.
266.
267.
268.
269.
270.
271.

272.

274.
275.
276.
2717.
278.
279.
280.
281.
282.
283.
284.
285.
286.

BRD-K75308783
BRD-K75430629
BRD-K76674262
BRD-K76703230
BRD-K76964878
BRD-K77908580
BRD-K78431006
BRD-K78599730
BRD-K78659596
BRD-K79254416
BRD-K79877282
BRD-K80672993
BRD-K81418486
BRD-K81473043
BRD-K81528515
BRD-K81651477
BRD-K82109576
BRD-K82746043
BRD-K83213911
BRD-K83289131
BRD-K83336168
BRD-K84937637
BRD-K85133207
BRD-K85606544
BRD-K86535717
BRD-K86574132
BRD-K86930074
BRD-K87142802
BRD-K87737963
BRD-K88510285
BRD-K88544581
BRD-K88742110
BRD-K89162000
BRD-K89329876
BRD-K89391146
BRD-K89692698
BRD-K89732114
BRD-K90370028
BRD-K90382497
BRD-K92093830
BRD-K92241597
BRD-K92428232
BRD-K92723993
BRD-K92991072
BRD-K93095519
BRD-K93176058
BRD-K93367411
BRD-K93754473
BRD-K93918653
BRD-K94991378
BRD-K96431673
BRD-K96799727
BRD-K98404142

BRD-K99749624
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