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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

TOPLU OGRENME ILE ILAC KOMBINASYONLARININ SINERJI SKOR
TAHMINI

Isiksu EKSIOGLU

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

Tez Danigsmani: Do¢. Dr. Mehmet TAN

Tarih: Nisan 2020

Kanser gibi ortaya cikis sebebi birden fazla genetik ve cevresel nedene baglh olan
kompleks hastaliklarin tedavisinde son zamanlarda en ¢ok tercih edilen yontem; birden
fazla ilacin birarada kullanildig: politerapi (kombinasyonel terapi) yontemidir. Eger
bir ila¢ kombinasyonunun, herhangi bir hastalifa sahip hiicre hattina olan etkisi,
kombinasyondaki ilaclarin tek basina uygulanmasiyla elde edilen etkilerin toplamindan
fazlaysa, bu ilag kombinasyonuna sinerjik ila¢ kombinasyonu denir. Son zamanlarda bu
alanda yapilan calismalarda, yapay 6grenme yontemlerinin sinerjik ila¢ kombinasyonlari
n1 belirlemede zaman,kaynak kullanimi vs. gibi bircok agidan verimlilik sagladiklar
gozlemlenmsgtir.

Bu tez calismasi iki boliimden olusmaktadir. Tlk boliimde farkl ilag gosterimleriyle
olusturdugumuz veri kiimelerinin, ila¢ kombinasyonlarinin sinerjilerinin derecelerini
gosteren sinerji skorlarinin tahminine olan etkileri incelendi. Kullandigimiz ila¢ gésterim
lerinden bazilar: sinerji skoru tahmini i¢in ilk defa kullanilan verilerdir. Bu agamada
olusturdugumuz veri kiimeleri ile yapay 6grenme modellerinden elde edilen tahminler
birlestirilerek kapsamli bir onkoloji veri kiimesindeki sinerji skorlarinin tahmini icin
literatiirdeki en 1yi sonuclar elde edildi.

Ikinci biiliimde, ilag-kanserli hiicre hatt1 ikilileri icin bir yapay 6grenme modelinin

tahmin ettigi sinerji skorlarini en iyileyecek ikinci ilaglar (molekiiller) olusturulmaya
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caligildi. Bu amag icin varyasyonel oto kodlayici1 ve gradyan ¢ikis yapay 6grenme
yontemlerinden yararlanildi. Bu ¢alismanin sonucunda en iyilenen sinerji skoruna
yakin skorlar veren molekiillere, belirli bir oranin iizerinde benzeyen molekiillerin

olusturuldugu gozlemlendi.

Anahtar Kelimeler: Cizge sinir ag1, Oto-kodlayici, Makine 6grenmesi, Derin 6grenme,

[la¢ kombinasyonlar1 sinerji skoru tahmini, Molekiil tasarimi, Oznitelik 6nem analizi.
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Recently, the most preferred method in the treatment of complex diseases such as
cancer, the origin of which is due to more than one genetic and environmental causes,
is polytherapy (combination therapy). It is a method of where more than one drug is
used together. If the effect of a drug combination on the cell line with any disease is
greater than the sum of the effects achieved by applying the drugs in the combination
alone, this drug combination is called a synergistic drug combination. In recent studies
in this field, It has been observed that machine learning methods provide efficiency for
determining synergistic drug combinations in many aspects such as time, resources, etc.
This thesis consists of two parts. In the first part, the effects of data sets that we
created with different drug representations on the estimation of synergy scores which
show the degree of synergism of drug combinations were examined. Some of the drug
representations used for the first time for synergy score estimation. The best results in
the literature were obtained for the estimation of synergy scores in a comprehensive
oncology dataset by combining machine learning predictions’ for these datasets.

In the second part, we tried to create second drugs (molecules) for drug-cancer cell line
pairs that would optimize synergy scores predicted by an artificial learning model. For
this purpose, variational autocoder and gradient ascent methods were used. As a result

of this study, it has been observed that, machine learning methods can create molecules
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that are similar with the molecules that give scores close to the synergy scores that are
optimized.

Keywords: Graph neural network, Autoencoder, Machine learning, Deep learning, Drug
combinations’ synergy scores prediction, Molecule generation, Feature importance

analysis.
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1. GIRIS

Kanser; belirli doku ve organlarda hiicrelerin normalden hizli ve fazla bir gsekilde
boliinerek, viicuttaki isleyisi bozmasindan kaynaklanan hastaliktir. Bu hastaliin cevre,
genetik, yasam tarzi (obezite, hareketsizlik, alkol, sigara vs.) gibi bircok farkli sebebi
bulunmaktadir.Kanserin, kontrol dis1 hiicre boliinmesinin basladig1 doku ve organa gore
degisen yiizden fazla farkli ¢esidi vardir.

Yiiz doksan bes iilkeden 1980°den 2015’e kadar toplanan verilere gore kanserin sebep
oldugu oliimler, tiim 6liimlerin %15.7’sini olusturmaktadir[1]]. Dolayisiyla, bu kadar
yaygin olup, farkli bircok sebebi ve cesidi olan bir hastaliia her acidan verimli bir
¢oziim bulmak 6nemli bir problemdir. Kanseri tedavi etmek i¢in ameliyat, radyoterapi,
hormon tedavisi gibi farkli yontemler kullanilmaktadir. Bu tedavi ¢esitlerinden politerapi
(kombinasyonel terapi), kanser gibi bir¢ok sebebi olan bir hastaligin olusma sebeplerine
farkli ilaglar bir araya getirerek ayn1 anda ¢ozebildiginden, diger yontemlere gore daha
verimli bir ¢oziim sunmaktadir. Ayn1 zamanda bu tedavi yonteminin kanserli hiicrelerin,
ilaglara olan direnclerini azalttig1 gozlemlenmistir[?2].

Bir ilag kombinasyonunun, bir kanserli hiicre icin ne kadar etkili olacag sinerji skoruna
bakilarak anlagilabilir. Bu skor su sekilde hesaplanir; kombinasyondaki ilaglarin farkl
dozlarda bir arada kullanilarak, kanserli hiicre hattindan alinacak tepki (6liim orani)
bazi matematiksel modeller kullanilarak tahmin edilir; daha sonra laboratuvar ortaminda
kombinasyondaki ilaglarin farkli dozlarda bir arada kullanilarak, kanserli hiicre hattindan
alian tepkiler elde edilir. Tahmin edilen tepkiler ile deneysel ortamdan alinan tepkiler
arasindaki fark bize sinerji skorunu verir. Bir ilag kombinasyonu i¢in alinan deneysel
tepkiler, tahmin edilen tepkilerden fazlaysa ila¢g kombinasyonuna sinerjik denir, tam tersi
bir durum gecerliyse; ilac kombinasyonuna antagonostik denir[3]]. (Loewe[4], Bliss[5],
ZIP[6] hiicre hattinin ila¢ kombinasyonuna tepkisini tahmin etmek i¢in kullanilan
matematiksel modellere 6rnek olarak verilebilir.)

Yukarida bahsedilen prosediirden anlagilabilecegi gibi, bir ila¢ kombinasyonunun
sinerjik olup olmadigini anlamak veya bir kombinasyonun sinerji skorunu hesaplamak
zaman ve kaynak tiiketen bir islemlerdir. Bu sebepten dolay1 yapay 6grenme yontemleri,
ila¢ kombinasyonlarinin sinerjisi ile ilgili calismalar i¢in; herhangi bir laboratuvar

deneyi gerektirmedikleri ve matematiksel modeller gibi herhangi bir hipoteze dayanarak
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tahmin yapmadik i¢in zaman, kaynak ve dogruluk a¢isindan verimlilik saglarlar. Son
bes yi1lda DeepSynergy[7]] ve TreeCombo[8] gibi yapay 6grenme yontemleri kullanilarak

yapilan caligsmalarla sinerji skoru tahmini i¢in literatiirdeki en iyi sonuclar elde edilmistir.

Bu tez calismasinda ilk olarak, DeepSynergy[7] ve TreeCombo[J8] ¢alismalariyla
ayn1 onkoloji veri kiimesi kullanilarak sinerji skoru tahmini yapildi. DeepSynergy[/7/]]
ve TreeCombo[8]] calismalarinda oldugu gibi sinerji skoru tahmini icin gene yapay
o0grenme modellerinden faydalanildi fakat, bu ¢alismalardan farkli olarak onkoloji
veri kiimesindeki ila¢ kombinasyonlariin 6znitelikleri i¢in, daha dnce sinerji skoru
tahmini i¢in kullanilmamis farkli ilag gosterimleriyle calisildi. Bu ila¢ gosterimleri
biraraya getirilerek [[7]] ve [8]] calismalarindan alinan sonuclar gelistirilmeye calisildi.
Buna ek olarak kullandigimiz bazi ilag gosterimleri icin SHAP(SHapley Additive
exPlanations)[9]] degerleri kullanilarak 6znitelik analizi uygulandi. Yapilan 6znitelik
analizi sonucunda 6nemli bulunan 6znitelikler literatiirde arastirilarak, kullandigimiz
ila¢ gosteriminin sinerji skoru tahmini i¢in ne kadar uygun bir gosterim oldugu belirlenip,

yapilan sinerji skor tahminlerinin 6znitelik degerlerine gore degisimi gozlemlendi.

Bu tez calismasinda ikinci olarak sinerji skor tahmini i¢in egitilmis bir yapay 6grenme
modelinin tahminini en iyileyen molekiiller (ilaclar) olusturuldu. Ila¢ olusturulmasi
veya tasarimi; belirli hastalifa sebep olabilecek proteinleri hedef alabilecek ilaclarin
yapisin belirleyip, bu yapilara sahip ilaglar1 (organik molekiilleri) olusturmaktir[|10].
Tasarlanacak ilaglarin yapisi belirlenirken; hedef alinan proteinlerle etkilestigi bilinen
ilaglarin ortak yapilarina bakilir veya hedef alinan proteinlerin ii¢ boyutlu yapisina gore,
bu proteinle etkilesime gececek ilag yapilari ¢ikarilir[11][12]. Yapay 6grenme modelleri,
sinerji skoru tahmininde oldugu gibi, bu alanda da klasik yontemlere gore zaman ve
kaynak acisindan daha verimli bir ¢6ziim sagliyor. Ayn1 zamanda diger yontemlere gore
daha cesitli molekiiller olusturup, daha genis bir uzay1 kesfedebilirler. Son bes yilda,
ozellikle bir yapay 6grenme cesidi olan derin 6grenme teknikleri kullanilarak, herhangi
bir molekiiler 6zelligi en iyileyen molekiiller olusturulmaktadir[/13]]. Bahsedilen derin
ogrenme yontemlerini referans alarak yaptigimiz caligmalar ile literatiirde ilk defa yapay
ogrenme modelleriyle sinerji skorunu en iyileyen molekiiller olusturuldu. Daha sonra,
olusturulan molekiillerin en iyilenen sinerji skorunu verip veremeyecegi dogrulanmaya

caligildi.

Bahsedilen bu ¢alismalarimizi daha detayli anlatacagimiz tez calismasi su sekilde
diizenlendi; Boliim 2’de tez calismasinda kullanilan yapay 6grenme yontemleri hakkinda
temel bilgiler verilmistir. Boliim 3’de ila¢ kombinasyonlarinin sinerji skor tahmini
calismalarinda, literatiirde izlenilen yontemlerden ve bizim gelistirdigimiz yontemin
calisma akig1 ile yontemimizle kullanmak i¢in olusturulan veri kiimelerinden bahsedilmis

tir. Bolim 4’te sinerji skoru en iyileme ve molekiil olusturma calismalarimiz icin
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kullanilan veri kiimelerinden ve gelistirilen yontemden soz edilmistir. Bolim 5’te
tezin iki agamasi icin de yapilan deney ve analizlerin detaylari, herbir deney ve analiz

sonuglar ile gelecek calismalara yer verilmistir.






2. ON BILGI

2.1 Tam bagh yapay sinir aglar:

Beyin hiicrelerine ndron denir. Noronlar arasindaki bilgi aligverisi elektrik sinyalleriyle
ve sinaps denilen uzantilarla yapilir. Bir noéron, diger noronlardan belirli bir degerin
tizerinde sinyal aldig1 zaman, topladig1 bilgileri diger noronlara yollar. Hayvan beyinlerin
de gerceklesen bu olaydan esinlenerek Warren McCulloch ve Walter Pitts, 1943 yilinda
ilk yapay sinir modelini gelistirmislerdir. Bu yapay sinir modelinin, ikilik tabanda deger
alan bir veya birden fazla girdisi olur. Bu modelin, gene ikilik tabanda deger alabilen
bir ¢iktist bulunmaktadir. Bu yapay sinir modeli, biraz daha gelistirilerek 1957 yilinda
Frank Rosenblatt en basit yapay sinir ag1 modelini (dogru algoritmast) gelistirmistir. Ilk
yapay sinir modelinden farkl olarak, bu yapay sinir aginda kullanilan sinir modelinin
girdileri herhangi bir sayisal deger alabilirler. Ayn1 zamanda bu yapay sinirin ¢iktisi,
girdilerin agirlikli toplamidir. Gelistirilen bu modelin basit bir XOR problemi ¢cozememe
gibi eksiklikleri vardir. Fakat kullanilan noron ve katman sayisi arttirilarak, dogru
algoritmasinin bu kisitlarinin kolayca asilabilecegi goriilmiistiir. Katman sayis1 ve néron
sayisini arttirmak derin yapay sinir ag1 modellerini ortaya ¢ikarmigstir. Tam bagh yapay
sinir ag1, bir derin yapay sinir ag1 ¢esididir. Bu yapay sinir ag tiiriinde herbir katmanda

bulunan herbir néron, bir sonraki katmanda bulunan néronlarin tamamina baghdir (Sekil

Sekil 2.1: Tam bagli yapay sinir ag1 ornegi



Tam bagli yapay sinir aginin egitim agsamasinda, yapay sinir ag1 girdi olarak gelen
veri ile beslenir ($ekil [2.2). Daha sonra yapay sinir a8, bu veri i¢in yaptig1 hataya
gore geri beslenir. Geri beslenme agsamasinda herbir néronun yapilan hataya ne kadar
katki sagladig1 hesaplanir. Bu hesaplamalara gore, en son katmandan baglanarak, girdi
katmanina kadar, tiim noronlarin agirliklar: giincellenir. Asagida tek bir yapay néronun
nasil beslenip, yapilan hataya gore agirliklarin, geri beslenme ile nasil giincellendigi

gosterilmigtir.

no— @ !
ﬂizo—b@—-h R II_ R ’é}
ro—@> i

ro—s @~ J

Sekil 2.2: Bir yapay néronun girdi vektoriiyle beslenmesi[14]]

Sekil 2.2 ve [2.1]deki degiskenlerin tanimlar:

* X girdi vektori

*

W : agirlik matrisi

*

z: girdi vektoriiniin agirlikli toplami

*

b: bayes terimi

*

g : aktivasyon fonksiyonu
* Y : noron ¢iktisi

Sekil 2.2]de gosterilen yapay néronun, yaptigi hataya gore agirliklarini geri beslemeyle
nasil giincellendigi asagidaki formiillerle gosterilmistir [[15]].

1
L(y.9) =5 (v—9) @.1)



JL  JL dg(z) 0z
ow; dg(z) dz dw;

(2.2)

wWi=w;+o (2.3)

2.2 Oto-kodlayicilar

Oto kodlayicilar, gbzetimsiz bir sekilde egitilrn ve girdi olarak aldiklar1 vektorleri
daha kiiciik boyutlu yeni bir vektore kodlayip, girdi vektoriinii bu kodlanilan vektérden
yeniden iiretmeye calisan yapay sinir aplaridir. Bu yapay sinir adi, evrisimsel, 6zyineli,
tam bagl gibi farkli yapidaki sinir aglar1 biraraya getirilerek olusturulabilirler. Bu yapay
sinir aglart ile yapilan girdi olarak gelen herhangi bir vektorii yeniden olusturulmasini
saglayacak, gizli vektorler 6grenmektir. Bu sebepten oto-kodlayicilar iki birlesenden
olusur. Bunlardan ilki kodlayic1 yapay sinir agidir. Kodlayici; girdi olarak alinan girdi
vektoriinii, 6grenilen gizli vektore kodlar. Ikinci birlesen ise kod ¢oziiciidiir. Kod ¢oziicii;
girdi vektoriiniin kodlandig: gizli vektorden tekrardan girdi vektoriinii olugturmaya
calisir. Kod ¢oziiciiniin girdi vektoriinii yeniden olusturma hatasina gore tiim sistem
geri beslenir.

Girdi vektoriinii, daha sinirli boyuttaki bir vektore kodlayarak, girdi vektorlerini yeniden
olusturma gibi bir gérev daha zorlu hale getirilmektedir. Fakat bu yontem ayni zamanda
istenilen kalitede gizli vektorler 6grenilmesini saglamaktadir. Oto-kodlayicilar, gosterim
0grenimi, yeni dgeler olusturma vs. gibi farkli birgcok amac icin kullanilabilir.

Bu tez ¢alismasinda varyasyonel oto-kodlayicilar kullanilmigstir. Bu oto-kodlayici gesidi
egitilirken, kodlayicinin olusturdugu gizli vektore belirli bir dagilima sahip giiriiltii
eklenerek, kod ¢oziicii tarafindan olusturulan vektorler ¢esitlendirilmeye ¢aligilmistir. Bu
sistem geri beslenirken, kod ¢oziiciiniin girdi vektoriine ne kadar yaklastigini gosteren
hataya ek olarak, olusturulan gizli vektoriin belirli bir dagilima ne kadar uzak yakin
oldugunu gosteren bagka bir skor daha hesaplanir. Tiim sistem bu iki skorun toplamindan

hesaplanan hataya gore geri beslenir [15].

2.3 Gradyan arttirma

Arttirma (Boosting) birden fazla yapay 6grenme modelinin birarada kullanilmasini
saglayan yontemslerden biridir. Bu yontemde, 68renilecek olan degerler icin birden fazla
basit yapidaki yapay 6grenme modelleri birlikte kullanilir. Arttirma yonteminde, basit
yapidaki yapay 6grenme modelleri 6grenme islemine tekrarli bir sekilde dahil olurlar.
Herbir tekrarda, bir 6nceki tekrardaki basit yapay 6grenme modellerinin yaptig1 hatalar

diizeltilir. Gradyan arttirma da bir arttirma yontemidir ve herbir tekrarlamadaki basit
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yapay 0grenme yontemlerinin hatalarini 6grenmeye ¢aligsarak toplam hatay1 en iyilemeye
caligir. Gradyan arttirma modeliyle bir tahmin yapilirken, herbir tekrarlamada egitilen
tiim modellerin tahminleri birletirilir. Sekil [2.3[de Gradyan arttirmanin nasil ¢aligtig
ayrintili bir sekilde gorsellestirilmistir. Caligmalarimizda, bu modelle kullandigimiz

basit yapidaki yapay 0grenme modelleri, karar agaglaridir [[16].

2.4 Gradyan inis ve ¢cikis

Yapay 0grenme yontemlerinde, gelen girdi vektoriindeki 6znitelikler belirli agirliklarla
birlestirilerek bir tahmin yapilir. Bu tahminlerin, asil degerlere ne kadar yaklastigini
anlamak i¢in bir hata veya bir benzerlik fonksiyonu kullaniriz. Yapay 6grenmedeki amag,
hesaplanan skoru (hata veya benzerlik fonksiyonu degerini) en iyileyecek degisken
(agirlik) degerlerini bulmaktir. Bu degerleri bulmay1 saglayan yontemlerden ikisi
gradyan inis ve cikistir.

Bu yontemler ile bir fonksiyonu en iyileyen degerin nasil bulundugu asagidaki formiil ile
gosterilmigtir. Asagidaki formiil gradyan inig igleminin nasil yapildigin gostermektedir,
bu formiildeki gradyan, degiskene ekleniyor olsaydi, formiil gradyan ¢ikis isleminin

nasil yapildiginm gosterirdi.

O11 =06, — avJ(O) (2.4)

Giincellenecek degiskenin (®) t zamandaki degerine, en iyilenecek fonksiyonun (J)
o parametreye gore gradyanm (VJ(®)) belirli bir katsay1 (6grenme katsayisi(e)) ile
carpilarak cikaririlir (veya eklenir.). Bu sayede degiskenin (t+1). zamandaki degeri
hesaplanir. Gradyan bize en optimum degere ulasmak i¢in elimizdeki degeri nasil
giincelleyecegimizi gosterir. Ogrenme Katsayisi ise herbir iterasyonda degiskenimizi ne
kadar giincelleyecegimizi belirler.

Anlatilan giincelleme iglemi tiim de8iskenler i¢in belirli bir iterasyon sayisina ulagincaya

ve optimum noktaya istenilen yakinliga ulasilincaya kadar devam eder.
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Sekil 2.3: Gradyan arttirma calisma akisi: mavi noktalar mode tarafindan tahmin
edilmeye calisilan degerleri, kirmiz1 grafik gradyan arttirma modelinin
tahminini, yesil noktalar ise herbir iterasyondaki basit yapidak yapay 6grenme
modellerinin hatasini gosterir.



2.5 Elastik ag

Bir yapay 6grenme modelinin, egitim verisini ezberlemesini engellemek icin modelin

kompleksi azaltilir. Modelin kompleksini azaltan yontemlerden biri diizenlestirici

(regularization) kullanmaktir. Diizenlestiriciler, modelin agirliklarimi kisitlayarak, egtim

verisini ezberlememesini saglarlar. Dogrusal yapay 6grenme modellerinde, diizenlestirme
ridge, lasso ve elastik ag yontemleriyle yapilir.

Ridge diizenlestiricisinde, modelin en iyilemeye ¢alistig1 hata fonksiyonuna, o) ; wi2

terimi eklenir. Ornegin modelimizin en iyilemeye ¢alistig1 hata fonksiyonu hatalarin

karesi ortalamasi (formiil ise; ridge diizenlestiricisi eklenmis hata fonksiyonu

formiil de gosterilmigtir. o) ; wl-2 terimindeki, o diizenlestirmeyi, modele ne kadar

uygulayacagimiz belirleyen bir parametredir. Formiil [2.5]deki n ise tahmin edilen dge

say1si gosterir [[18].

1 n
L(y,$) =~} (= %)’ (2.5)
i=1

D=

o 1 .
L(y,y)=;. (yi—yi)2+aZw$ (2.6)
l 1

1

Lasso diizenlestiricisinde, modelin en iyilemeye calistig1 hata fonksiyonuna eklenen
terim o} ; | w; |’dir. Lasso diizenlestiricisi eklenmig hata fonksiyonu formiil ’de

verilmistir.

N

1
L(y,y) = o

1

i—9)>+a) [ wil 2.7)
1 i

Elastik ag ise lasso ve ridge diizenlestirme yontemlerinin, belirli bir  oranina gore
birlestirilmesidir (formiil 2.§).

i =0 +ra ) | wi | +(1=rja ) wi 28)

2.6 Rastgele agac

Rastgele agac yontemi, birden fazla karar agacinin torbalama (bagging) yontemi ile
biraraya getirildigi bir algoritmadir. Torbalama (bagging) yonteminde, birden fazla ayni
cesit yapay 0grenme modeli, egitim verisinden rastgele secilen 6gelerle se¢ilir. Tahmin
edilecek yeni bir 6ge geldiginde, regresyon problemi icin rastgele dgelerle egitilen yapay
ogrenme modellerinin tahminlerinin ortalamasi alinir, siniflandirmada ise, yeni 6ge i¢in
belirlenen (tahmin edilen) sinif, yapay 6grenme modellerinin ¢cogunlukla tahmin ettigi

siuftir [[19]. Sekil 2.47de Rastgele Aga¢ yonteminin nasil ¢aligtig1 ayrintih bir sekilde
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gorsellestirilmisgtir.
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Sekil 2.4: Rastgele aga¢ modelinin egitimi [20][21]

2.7 SHAP(SHapley Additive exPlanations) degerleri

Yapay 0grenme ¢alismlarinda, eldeki verilerle yapilabilecek en iyi tahminleri yapmak
disinda, yapilan tahminleri hangi 6zniteligin nasil etkilediginin analizi dikkat edilmesi
gereken bir bagka agsamadir. Literatiirde, 6znitelik 6nem analizi i¢in kullanilan farkli,
bircok yontem vardir. Fakat [22]]’a gore, bu yontemlerden sadece SHAP degerleriyle
tutarl bir 6znitelik analizi yapilabilir.

SHAP degerlerinin nasil hesaplandigim1 anlamak icin; ilk olarak bir oyun kurami
terimi olan Shapley degerlerinin nasil hesaplandig1 agiklanmalidir. Shapley degerleri,
bir Ozniteligin aldig1 degerin, yapay 6grenme modelinin tahminini nasil etkiledigini
gozlemlemek i¢in kolayca kullanilabilir. Shapley degerlerini hesaplarken, herbir 6znitelik
bir oyundaki oyuncular, yapilan tahmin oynanan oyun ve Shapley degerleri, oyuncularin
(6zniteliklerin ) aldiklar1 puan olarak diisiiniilebilir. Bir 6genin, bir 6zniteliginin Shapley
degerleri hesaplanirken; incelenen 6znitelik disindaki tiim 6zniteliklere alabilecekleri
farkli degerler verilerek ve bu Oznitelikleri farkli sekillerde biraraya getirerek yeni
Oznitelik vektorleri olusturulur. Olusturulan herbir farkli 6znitelik vektorii icin; bu
vektore hem incelenen 6znitelik dahil edilerek hem de dahil 6znitelik dahil edilmeden
iki farkli tahmin yapilir. Herbir vektor i¢in elde edilen iki tahmin arasindaki farklarinin

toplaminin ortalamasi, incelenen 6zniteligin Shapley degeridir. (Formiil

|S[HM—]S[-1)!
M!

¢ = [F(SUi)—F(S)] (2.9)

SCN\{i}

Shapley degerleri, 6znitelik analizinde, eklenebilirlik, verimlilik, etkisizlik, simetri
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ozelliklerini birarada saglayan literatiirdeki tek yontemdir. [23]]’da formiil 2.9[deki S alt
kiimelerini olustururken dahil edilmeyen 6zniteliklere sifir degeri verilerek, tiim veri
kiimesi i¢in yapilan 6znitelik analizinin , olusabilecek herhangi bir S alt kiimesi i¢in de
tutarl olmasi saglanmistir. Bunun i¢in Shapley degerlerini toplanir bir fonksiyon(additive
function) yardimiyla hesaplamiglardir. Bu sekilde hesapladiklar1 degerlere SHAP ismini
vermiglerdir.

Yukarida anlatildig1 gibi SHAP ve Shapley degerlerini hesaplamak i¢in tiim 6znitelik alt
kiimelerini kullanmamiz gerekir. Dolayisiyla, bu degerleri hesaplamak iissel bir zaman
karmagikligina sahiptir. [23]’da SHAP degerlerini polinomsal zamanda hesaplayan

yontemler gelistirilmistir ve ¢calismalarimizda bu yontemlerden faydanilmistir.
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3. ILAC KOMBINASYONLARININ SINERJI SKORU TAHMINI

Bu boliimde ila¢ kombinasyonlarinin sinerjisi ile ilgili literatiirdeki ¢alismalardan s6z
edilip, tez calismamizin ilk asamasinda kullanilan veri kiimelerini nasil elde ettigimiz
ve yapay 0grenme yontemlerini sinerji skoru tahmini problemi i¢in nasil kullandigimiz

anlatilmistir.

3.1 Iigili cahsmalar

Ila¢ kombinasyonlarinin biraraya getirildigi zaman, olusacak etkileri yapay 6grenme
yontemleriyle tahmin eden bir ¢ok ¢alisma vardir[24]]. Bu ¢calismalardaki amag sadece
ila¢c kombinasyonlarinin sinerji skorunu tahmin etmek degildir. Bu boliimde anlatilan
calismalardan anlasilabilecegi gibi, yapay 68renme, sinerjik ila¢c kombinasyonlarini
bulma, ilag kombinasyonlarinin yan etkilerini tahmin etme gibi farkli bircok problemi
cozmek i¢in kullanilabilir.

[25] calismasinda, mantarlar i¢in sinerjik olabilecek yeni ila¢ kombinasyonlari tespit
edilmeye ¢alisilmistir. Bu amag icin ii¢ farkli anti-mantar ilag kombinasyonu veri kiimesi
birlestirilmigtir. Bu veri kiimelerinde sinerjik olan ve olmayan ila¢ kombinasyonlar ile
sinerjik olup olmadigi bilinmeyen ilag kombinasyonlart bulunur. Veri kiimelerindeki
herbir kombinasyon i¢in ilaglar arasindaki yapisal benzerlikler, hedef aldiklar1 ortak
protein sayis1 ve iki ilacin sinerjik kombinasyon olusturdugu ortak ilag¢ sayis1 dogrusal
bir sekilde biraraya getirilir. Herbir ilag kombinasyonu icin bu sekilde biraraya getirilen
bu bilgiler, LaplacianRLS(Laplacian Regularized Least Square) hata fonksiyonuna
parametre olarak verilip, stniflandirma fonksiyonu olusturulur. Olusturulan siniflandirma
fonksiyonu, bir kombinasyonun sinerjik olup olmadigini, hesapladigi olasiliklara gore
tahmin eder. Gelistirilen bu yontemle daha once bilinmeyen yedi anti-mantar ilag
kombinasyonu elde edilmistir.

[26] calismasindaki amag sinerjik anti kanser ila¢ kombinasyonlarin1 tahmin etmektir.
Bu calisma i¢in rastgele agac yapay 0grenme modelinden yararlanilmistir. Bu modeli
egitmek icin kullanilan ila¢ kombinasyonlari, ila¢ kombinasyonlarinin aktivasyonlarin
tahmin etmek icin diizenlenen bir DREAM yarigsmasindan[27]] alinmisgtir. Belirli 6znitelik
lerle egitilen bu rastgele aga¢c modeli daha sonra, Connectivy Map|28]] veri tabaninda

gen anlatimi 6znitelikleri bulunan ilaglarla olusturulan kombinasyonlarin sinerjik olup
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olmadigini test etmek i¢in kullanilmigtir. Bu caligsma icin ¢ikarilan 6znitelikler, herbir
kombinasyon icin; iki ilacin(kombinasyondaki iki ilacin) hedef aldig1 proteinlere gore
olusturulan Jaccard benzerligini, iki ilacin(gene kombinasyondaki iki ilacin) hedef
aldig1 proteinlerin, protein-protein etkilesim agindaki yakinliklarini, kimyasal yap1
benzerliklerini ve belirli kanser hiicre hattinda olusturduklar farkli anlatimli genleri
gosteririler. Bu 6znitelikler farkli kombinasyonlarla biraraya getirilerek, rastgele agac
modelini egitmek ve test etmek i¢in kullanilmiglardir. Bu ¢alismada yapilan deneylere
gore, sinerjik kombinasyonlar1 tahmin etmek i¢in gen anlatim 6zniteliklerinin daha
onemli oldugu goriilmiistiir. Ayn1 zamanda, Connectivy Map’ten[28] gen anlatimi
Oznitelikleri alinan 17 anti-kanser ialciyla 187 ilag kombinasyonu olusturulmustur.
Bahsedilen 0zniteliklerle egitilen rastgele aga¢ modeliyle, bu kombinasyonlardan 28
tanesi sinerjik kombinasyon olarak belirlenmistir.Belirlenen 28 sinerjik kombinasyondan

lic tanesi literatiirde etkili olarak bilinen anti-kanser ila¢ kombinasyonu ¢ikmuistir.

[la¢ kombinasyonlarinda, ilaglarin birarada kullanilmasinin beklenmedik yan etkileri
olabiliyor. [29] calismasinda, cizge evrisimsel yapay sinir ag1 kullanilarak, bu yan
etkiler tahmin edilmeye calisilmistir. Bu amac icin protein-protein etkilesim, ilac-
protein etkilesim ve ilag-ilag etkilesim aglar1 birlestirilerek coklu ¢izge(multigraph)
olusturulmustur. Bu ¢oklu cizgede, iki ila¢ kosesi arasinda bulunan kenarlar yan etki
cesidini gostermektedir. Dolayisiyla ele aldiklar1 problemi, bir ¢izgede kenar cesidi
tahmini problemine ¢evirmislerdir. Gelistirdikleri cizge evrisimsel yapay sinir aginin
ad1 Decagon’dur. Decagon bir kodlayici ve bir kod ¢oziiciiden olusur. Kodlayici, ¢coklu
cizgedeki herbir kose icin bir gémiiliim tiretir. Kod ¢oziicii, herbir iki kdose gdmiilimii
kombinasyonu icin, aralarinda olabilecek tiim kenar cesitlerinin olasiligini ¢ikarir.
Capraz entropi kaybina gore tiim sistem geri beslenir. Bu sistemle, literatiirde bulunan

tiim kenar tahmini yontemlerinden daha basarili sonuglar elde edilmistir.

[30] calismasinda, sinerji skoru tahmini yapmak icin olusturulan medikal veri, rastgele
agac, ANFIS(Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System), DENFIS(Dynamic
Evolving Neural-Fuzzy Inference System), GFS.GCCL(Fuzzy Rules Using Genetic
Cooperative-Competitive Learning) yapay 6grenme yontemleriyle kullanilmistir. Daha
sonra, bu modellerden elde edilen tahminler belirli agirliklarla birlestirilmistir. Bu
yontem, lizerinde calistiklar veri kiimesi i¢in karsilagtirdiklart diger yontemlerden daha

basarili olmustur.

[31]’de gelistirilen ¢calismada gene bir DREAM yarismasi[27] verisi iizerinde test
edilmistir ve bu veri kiimesi ile diger yontemlerle alinan en iyi PC-indeks %61 iken,
bu yontemle bu %78’ yiikselmistir. Bu yontem kullanilarak bir ilag kombinasyonunun
sinerjik olup olmadigini anlamak icin, ila¢ kombinasyonun iki asamadan ge¢cmesi

gerekmektedir. Ilk olarak, bilinmeyen ila¢ kombinasyonun, sinerjik olup olmadig1
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bilinen ila¢g kombinasyonlarina benzerligi hesaplanir. Bu benzerlik kimyasal yapilari,
ilacin kimyasal bazi1 6zelliklerini, ilac-protein etkilesim agin1 gosteren yedi tane 6znitelige
gore yapilir. Tlaglarin benzerlikleri hesaplanip, bu benzerliklere gore siralanirlarken
bir yari-gozetimli 6grenme yontemi kullanilmistir. Belirli bir benzerlige sahip olan
kombinasyonlardaki ilaclarin, belirli hiicre hatlar1 tizerine uygulanmasi sonucu elde
edilen farkli anlattmli genleri, Permutation istatistiksel testine sokulur. Bu test sonucu

hesaplanan p degeri 0.05’ten kiiciikse ilag kombinasyonu sinerjik olarak belirlenir.

[32] caligmasinda sitma hastalig1 icin yapay 6grenme modelleriyle hastalig1 i¢in sinerjik
ila¢ kombinasyonlar1 tespit edilmeye calisilmistir. Bu ¢alismada gelistirilen yontem,
‘bir hastalik sonucu ortaya ¢ikan farkli anlatimli genleri, ters yonde etkileyen ilaglar
hastaligin ¢oziimii icin etkilidir’ hipotezine gore sekillendirilmistir. Bu sebepten test
verisi olusturmak i¢in, ilk olarak sitma hastasi olan cocuklarin kan 6rnekleri alinmustir.
Bu 6rneklere gore, sitmanin gen anlatimi imzalari ¢ikarilmistir. Daha sonra cikarilan
gen imzalarini negatif yonde etkileyen ilaclar LINCS[33]] veri tabanindan yararlanarak
bulunmusgtur. Egitim verisi ise NCATS[34] kullanilarak 56 ilagla olusturulan 1540
kombinasyondan olusur. [35] ve [36]’da anlatilan sistemler kullanilarak, egitim ve test
verisindeki her bir ilacin hedef aldig1 proteinler belirlenmistir. Belirlenen hedeflerin,
Biosystems veri tabani[37] kullanilarak insan viicudundaki 2010 metabolizmik gidisatta
ne durumda oldugu belirlenmistir. Egitim ve test verisindeki herbir kombinasyondaki
ilaglar i¢in ¢ikarilan 2010 uzunlugundaki bu vektorler carpilarak herbir kombinasyon
icin birlestirilir. Herbir kombinasyon i¢in olusan bu vektorler, rastgele aga¢ modeline
girdi olarak verilmistir. Egitilen rasgele agag, LINCS[33] veri tabanindan cikarilan
ilaclarla olusturulan kombinasyonlarin sinerjik olup olmadigim1 tahmin etmek ic¢in
kullanildi. Bu tahmin sonucu, sinerjik oldugu bilinen kombinasyonlar tespit edilmistir.
Bu da bu yontemin yeni sinerjik kombinasyonlar bulmak i¢in kullanigh bir yontem

oldugunu gosteriyor.

DeepSynergy[7], ikili ila¢ kombinasyonlarinin, otuz dokuz tane kanserli hiicre hattina
uygulanmasi sonucu elde edilen sinerji skorlar1 tahmin edilmeye ¢aligilmistir. Bu
sinerji skorlar ¢ikarilirken Loewe matematiksel modeli[4] kullanilmistir. Bu ¢alismada
sinerji skorlarim1 tahmin etmek i¢in, sinerji skorunu elde etmek icin kullanilan iki
ilag ve hiicre hattinin 6znitelikleri birlegtirilip tam bagli yapay sinir a8ina verilmistir.
Uygulanan bu yontem ile sinerji skoru tahmini i¢in literatiirdeki en basarili sonuglar elde
edilmistir. DeepSynergy|[/7] ile alinan sonuclar, ayn1 veri kiimesi i¢in, TreeCombo[8]]
caligmasiyla daha iyi hale getirilmistir. Bu calismada gradyan arttirma algoritmasindan
yararlanilmgtir. TreeCombo[8]] ¢calismasinda ayn1 zamanda, gradyan arttirma ve SHAP
degerleri[9]] kullanilarak 6zniteliklerin 6nemi hesaplanip, bu 6zniteliklerin degerlerine

gore gradyan arttirma modelinin performansinin nasil degistigi gézlemlenmistir.
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[38] calismasinda, DeepSynergy[//] ve TreeCombo[8]] ¢calismalarindaki ayni1 veri kiimesi
kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan 6znitelikler, [[7] ve 8] caligmalarindan farkh
olarak gen anlatimini, ilaglarin hedef proteinlerini, ilaglarin kimyasal 6zelligini ve
sentetik oldiiriiciiligiinti gosterir. Bu 6zniteliklerle bes gruplu capraz dogrulamadan en
yiiksek sonucu asir1 rastgele agac ile almiglardir. Daha sonra ayni 6znitelikler ve rastgele
agac kullanarak sinerjik ve antagonistik ila¢ kombinasyonlarda 6zniteliklerin nasil
degistigini gdzlemlemislerdir. Bu amag i¢in problemi regresyondan siniflandirmaya
cevirmiglerdir. Maalesef sinerjik ila¢ kombinasyonlarini belirlediklerini diisiindiikleri

oznitelikler i¢in literatiirde herhangi bir kanit bulamamislardir.

3.2 Veri kiimeleri

Giris kisminda da bahsedildigi gibi, tez ¢alismasi; ilag gosterimlerinin belirli yapay
ogrenme modellerine etkisini sinerji skor problemi i¢in gozlemlemek ve yapay 6grenme
yontemleriyle, bir ila¢ ve bir kanserli hiicre hatt1 i¢in istenilen sinerji skorunu verecek
olan ilaci iiretmek olarak 1ki boliimden olusuyor. Bu ¢alismalar1 yapmak icin dort farkl
ilac gosterimi kullanilarak, dort farkli veri kiimesi olusturuldu. Biitiin veri kiimelerindeki,
herbir 6gede; iki ila¢ ve bir hiicre hattinin 6znitelikleri bulunmaktadir. Herbir 6ge
icin Oznitelikler, birinci ilacin 6znitelikleri-ikinci ilacin 6znitelikleri-hiicre hattinin
oznitelikleri seklinde siralanmigtir. Buna ek olarak, tiim veri kiimelerinde yapay 6grenme
yontemlerinin ilaglarin sirasindan etkilenmemesi i¢in, herbir 6ge icin Oznitelikler,
ikinci ilacin 6znitelikleri-birinci ilacin 6znitelikleri-hiicre hattinin 6znitelikleri seklinde
yeniden siralanip veri kiimelerine eklendi. G6zetimli yapay 0grenme modelleri ile
tahmin edilmeye caligilan degerler; bir veride bulunan iki ilacin birarada kullanilip,
gene ayni veride bulunan hiicre hattina uygulanmasiyla elde edilen sinerji skorlaridir.

Ila¢ kombinasyonlari, hiicre hatlar1 ve tahmin etmeye calistigimiz sinerji skor degerleri,
[39]’den alindi. Bu veri kiimesinde otuz sekiz anti kanser ilaci ile olusturulan, bes
yiiz seksen ii¢ tane farkli ilag kombinasyonunun, otuz dokuz tane farkli kanserli hiicre
hattina uygulanmasiyla hesaplanan sinerji skorlar1 bulunur. Bu veri kiimesindeki sinerji
skorlar1 Loewe yontemi kullanilarak hesaplanmistir. Sinerji skoru tahmini i¢in simdiye
kadarki en iyi metodlar olan DeepSynergy[7]] ve TreeCombo’da da[8]] ayn1 onkoloji
veri kiimesinden yararlanildi. Giris kisminda da bahsedildigi iizere, ilk asamadaki
amagclarimizdan biri; bu asamada elde edilen sonuclari simdiye kadarki en iyi yontemlerle
karsilagtirmak oldugu i¢in, bu calismalarda kullanilan kombinasyonlardan yararlanildi.
Bu caligmanin ilk kismi i¢in kullanilan ilag gosterimleri : belirli ilaglar uygulandiktan
sonra etkilenen genleri gosteren karakteristik yonelim verisi[40], ilaglarin topolojik ve
fiziksel ozelliklerini gosteren Chemopy[41]], jCompoundMapper[42] kiitiiphenelerinden

elde edilen vektorler, [43]’deki gozetimli ¢izge yapay sinir ag1 kullanilarak elde edilen
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molekiil ¢cizge gomiiliimleridir. Bu ii¢ farkl ila¢ gdsterimi kullanilarak, ti¢ farkli veri
kiimesi olusturulmustur. Tez calismasinin ilk kismindaki amag; ila¢ gdsterimlerinin,
sinerji skoru tahmini tizerindeki etkisini incelemek oldugu i¢in, olusturulan ii¢ farkl
veri kiimesinde degisen tek Ozniteliklerin ila¢ gosterimleri olmas1 gerekmektedir. Bu
sebepten tiim veri kiimelerindeki hiicre hatt1 6znitelikleri ve gelerin gosterdigi kombinas
yonlar aynidir. Veri kiimelerini bu sekilde olusturarak ilag gosterimleri arasinda, uygun

ve dogru bir kargilagtirma yapabildik.

Sekil 3.17de olusturdugumuz veri kiimelerinin genel yapisi gosterilmistir. Buna ek
olarak Sekil [3.2/de ise birinci asamada olusturdugumuz veri kiimelerindeki herbir

Ogenin sinerji skorlarin1 nasil tahmin ettigimiz gorsellestirilmistir.
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Sekil 3.1: Veri Kiimelerinin Yapisi
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Sekil 3.2: Birinci Asamada Izlenilen Genel Yontem Omegi

3.2.1 Oznitelikler

Bu boliimde, hiicre hatt1 ve ila¢ 6zniteliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilan yontemler ve

prosediirler anlatilmisgtir.

1. Tla¢ Oznitelikleri:

Caligmalarimizda kullanilan ila¢ 6znitelikleri asagidaki bagliklar altinda su sekilde
aciklanmistir; Karakteristik Yonelim(CD), ilaglarin kimyasal 6zelliklerini gdsteren
tanimlayicilar(Chem), [43]]’deki kullanilan yontem referans alinarak olusturulan

ilag gosterimleri(GNN).

(a) CD:

Gen anlatimi; bir protein enzim vs. gibi iiriinler olusturmak icin gendeki
bilginin sentezlenmesi olayidir. Farkli anlatimli gen (DEG); bir gendeki
bilginin sentezlenme miktarinin (gen anlattmi miktari), iki farkli deneysel
ortam (durum, kosul vs.) arasinda, istatistiksel olarak farkli olmasidir. Bu
tiir genler, 6zellikle biyolojik ve fizyopatolojik alanlardaki ¢calismalar i¢in
onemli veri kaynaklaridir. Normal ve hastalikli insanlardaki farkli anlatiml
genlerin belirlenip, hastaligin nedenlerinin anlagilmas1 ve buna gore bir
tedavi gelistirilmesi, 6nemli veri kaynaklar1 olduklar1 durumlara 6rnek
verilebilir. Bu genleri belirlemek i¢in literatiirde birden fazla farkli yontem
bulunmaktadir. Karakteristik Yonelim (CD)[40] bu yontemlerden biridir.
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(b)

Karakteristik Yonelim (CD)’de, dogrusal siniflandirma yontemi kullanilarak
farkli anlattmli genler bulunmaya c¢aligilir. Bu simiflandirma icin bir hiper
diizlem belirlenir. Bu hiper diizlemin normalinin yonii farkli anlatimli genleri

belirlemek i¢in kullanilir.

Pr(G =k|X =x) T 1

— Tk o Ty—1 o Tvy—1 .
log PI’(G — l|X :X) _log 71'1 2(ALl’k nul) Z (‘le Hl)+x Z (nuk uul)
3.1

Bir gen anlatiminin £ ve [ sinifina ait olma olasilig1, aslinda bu iki sinif
arasinda, diizlemin yapti§1 oryantasyona gore belirlenir. Yapilan oryantasyon,
yukaridaki formiilde » = £~ (u; — 1) terimidir. Suan b sadece diizlemin
oryantasyonunu gostermektedir. Bu degiskenden, her bir genin yonelimi;
yon kosiniislerine gore b degiskenini birlesenlerine ayirip, bu birlesenlerin

biiyiikliikleri alinarak c¢ikarilir.

Anlatilan bu yontem, farkli anlatimli gen belirlemede t-test, SAM ve Limma
gibi yontemlerle AUC metriine gore karsilastirilmistir. Bu yontem, diger
yontemlere gore daha iyi bir performans sergilemistir. Bu sonu¢ Karakteristik
Yonelim (CD)’in farkli anlatimli genleri belirlemek i¢in daha hassas bir

yontem oldugunu gosteriyor.

Deneylerimizde kullanilan CDR veri kiimesini olustururken kullanilan
ilag gosterimleri; LINCS L1000[33]] gen anlatim1 verisine, Karakteristik

Yonelim (CD)[40] uygulanarak belirlenen gen anlatim imzalaridir.

Deneylerimizde kullanilan bu ilag gosterimleri [45]]’den alinmagtir.

Chem:

DeepSynergy[7] ve TreeCombo[8]] caligsmalarinda kullanilan ila¢ gosterimidir.
Bu gosterim, 1309 uzunlugundaki ECFP_6 vektorlerinden, molekiiliin fiziksel
ve kimyasal 6zelliklerini gosteren 802 uzunlugundaki 6znitelik vektorlerinden
ve belirli zehirli molekiiler alt-yapilara(Toxicophore) sahip olunup olunmadig:

n1 gosteren 2276 uzunlugundaki iki tabanindaki vektorlerden olusur.

i. ECFP_6: Bu 6znitelikler jJCompoundMapper kiitiiphanesi kullanilarak
olusturulmustur. Extended-connectivity fingerprint (ECFP)[46] iiretmek
icin, ilk iterasyonda her bir atoma birbirinden farkli olmak iizere tam
say1 degerleri verilir. Daha sonra her bir atom i¢in, bitisiginde bulunan
komgularinin tamsay1 degerleri bir araya getirilerek bir dizi olugturulur.
Olusturulan bu diziler, bir 6zetleme fonksiyonundan gecirilerek tekrar

bir tam sayiya cevrilirler. Olusturulan yeni tam sayilar, atomlarin yeni
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degerleridir. Her iterasyondan sonra giincellenen degerler bagka bir
dizide kaydedilir. Belirli iterasyondan sonra bu islemler sonlandirilir.
Her bir igslemden sonra olusan tamsay1 degerlerini kaydettigimiz dizi,
molekiiliin ECFP parmakizidir. ECFP isminin sonuna eklenen rakam
doniilecek iterasyon sayisinin iki katidir. Ciinkii her bir iterasyonda,
o iterasyon sayisinin iki kati uzakhigindaki alt-cizgeler giincelleme
islemine dahil ediliyor. Dolayisiyla ECFP, bir molekiiliin alt ¢izgelerinin
topolojisinin bir tam say1 vektoriine ¢evrilmis halidir.

Rdkit ve jCompoundMapper gibi kiitiiphaneler bu tamsay1 dizisini
(vektoriinii) tekrar belirli uzunluktaki bitlere 6zetlerler.

Fiziksel ve Kimyasal Ozellikler: Bu 6zellikler Chemopy kiitiiphanesi
kullanmilarak ¢ikarilmigtir. Bu kiitiiphane kullanilarak ¢ikarilan 802

Ozniteligi, gosterdikleri dzelliklere gore 9 baslik altinda ifade edebiliriz.

A. CPSA Tanmmlayicilari: Molekiiliin polar bag yagma istegiyle

alakal1 6zniteliklerdir.

B. WHIM, MOE, Geometrik Tammmlayicilari: Molekiiliin sekli ve
biiytikligiiyle alakali 6zniteliklerdir.

C. Gary ve Monan Korelasyonlari: Verilen agirlik, Van der Waals,
polarizasyon gibi 6zelliklere gore, bir molekiildeki atomlarin ne

kadar korelasyon halde bulunduklarini gosteren 6zelliklerdir.

D. Yiik Tanimlayicilari: Molekiiliin yapti1 hidrojen baglarini, atomla

rin yiik durumlarini gosteren niteliklerdir.

E. Morse Tammmlayicilari: Elektronlarin dalga yapisini gosteren tanim

layicilardir.

F. Molekiiler Baglanti Endeksleri: Alt-cizgelerin ve atomlarin nasil

bagh oldugu ve ulagilabilirlik bilgilerini gosterirler.

G. Molekiiler Yapisal Tanimlayicilar: Molekiil ile ilgili herhangi
bir geometrik ve komsuluk bilgisi vermeden, oksijen atom sayisi,
hidrojen atom sayisi, molekiil agirlig1 gibi bilgilerle yapisal acidan

Ozetleyen bilgilerdir.

H. RDF Tammlayicilari: Bir atomun , belirli bir yarigaph kiirede
rastlanilma olasigim1 gosterir. Bu tanimlayicilar, molekiiliin tiim

atomlar1 i¢in olasilik hesaplandiktan sonra bir deger alirlar.

I. Molekiiler Ozellikler: Bu 6zellikler bir molekiiliin; bir moliiniin
elektron verme istegini, ¢oziiniirligiinii (kaliciligini), yiizeyindeki

polar atomlar toplamini, cember (ring) ve 7 baglar1 toplamini
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ve suyla etkilesmekten kaginma direnci olmak iizere toplam 5
ozelligini gosterirler.

iii. Toxicophore Oznitelikleri: Bir molekiiliin zehirli olmasina sebep olan

alt yapilara toxicophore denir. Deneylerimizde bir molekiil i¢in olup

olmadig1 kontrol edilen toxicophore alt yapilari, OCHEM[47] veri

kiimesi sayesinde ¢ikarilmistir.

(c) GNN:

[43]’da ilag-protein etkilesimini tahmin etmek amaciyla (ikili siniflandirma
problemi), derin yapay sinir aglar1 kullanarak, ila¢ ve protein dizilimleri
icin gosterim dZrenimi gerceklestirmislerdir. Gosterim 6grenimi i¢in ugtan
uca 6grenme teknigi kullanilmigtir. Bu 6grenme yonteminde, ayrik girdi
vektorleri, belirli uzunluktaki siirekli vektorlere gdomiiliir ve diger yapay sinir
ag1 katmanlar1 bu gomiiliimii girdi alarak bir ¢ikt1 iiretir. Asil yapay sinir
aginin yaptig1 hataya gore, tiim sistem bastan geri beslenirken gémiiliim
vektorii de giincellenir. Bu sekilde, yapay sinir aginin tahmin etmeye ¢alistig
degerler icin en optimal gosterimler 6grenilir.

[43]°da ilac-protein etkilesimini tahmin edecekleri ilag ¢izgesini ve protein
dizilimini girdi olarak almustir. Ilac ¢izgelerinin, gosterimi cizge yapay sinir
ag1 kullanarak elde edilirken; protein dizilimlerinin gosterimleri, evrisimsel
yapay sinir aglar1 kullanarak elde edilir. Cizge yapay sinir ag1 ve evrisimsel
yapay sinir ag1 ¢ciktilari birlestirilerek, ilag protein etkilesimi tahmini yapmak
tizere tam bagl yapay sinir agina verilir. Bu yapay sinir aginin hatasina gore
tiim sistem (¢izge yapay sinir aginin ve evrigimsel sinir aginin basindan
itibaren) geri beslenir.

[43]°daki ¢calismaya gore bu modelleri kullanarak, belirli verilerde daha iyi
bir performans sergilenebiliyor. Ayn1 zamanda ¢aligilan veri diizensiz olsa
bile, literatiirdeki diger yapay 0grenme yontemlerine gore daha kararl bir

performans gostermistir.

Biz bu ¢alismada kullanilan ¢izge yapay sinir aglar1 ve uctan uca 6grenme
teknigini; tez ¢caligmasinin ilk agamasi olan sinerji skoru tahmini problemine
uyarladik. Bu sayede, cizge yapay sinir aglari ile olusturulan vektorler,

sinerji skoru tahmini icin incelenen ilag gosterimlerinden biri olmustur.

Uctan uca 0grenme ve cizge yapay sinir ag1 kullanarak ilag gosterimi

olusturma asamalari1 sunlardir:

1. Cizge yapay sinir ag1 girdi olarak bir molekiil vektorii ve molekiil

cizgesinin komsuluk matrisini alir. Molekiil vektorii olusturulurken;
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1il.

molekiil r yar1 capl alt-gizgelere ayrilir. Her bir alt-cizgedeki farkl iki
atom arasinda bulunan kenar, bir sozliik veri yapisinda tutulur. Molekiil
vektorii de, her bir r yar1 capli alt-¢izgedeki kenarlarin, sozliikte bulunma
sirasin1 gosterir. Molekiiliin » yar1 ¢apli alt ¢izgelere boliinmesinin
sebebi; molekiillerdeki farkli cesit atom sayisinin, gdsterim 6grenimi

icin ¢cok az olmasidir. Dolayisiyla bu islem girdi vektorlerini, daha

@9e9 x;
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yogun bir hale getirmek i¢in yapilmustir.
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Sekil 3.3: Molekiil vektorlerinin olusturulmasi[43]]

Olusturulan molekiil vektorleri, ¢izge yapay sinir aginda, ilk olarak
gomme katmanindan gegilir. Bu sekilde siirekli hale getirilen vektor[3.2]
formiilde gosterildigi gibi, cizge yapay sinir aginin diger katmanlarinda;
vektor, agirlik matrisleriyle carpilip, ReLLU aktivasyon fonksiyonundan
gecirilip giincellenir. Giincellenen vektor, molekiiliin komsuluk matrisi
ile carpilir ve giincellenmeden 6nceki haliyle toplanir. Bu sayede, girdi
molekiil vektorii, belirli uzakliktaki komsularinin topolojisine gore

giincellenmis olur.

A =01 Y ) (3.2)
7

Cizge yapay sinir aginin her bir katmanindan gegirildikten sonra, girdi
vektorii farkli bir vektor haline getirilir. Onceki kisimlarda anlatildig
gibi, sinerji skoru tahmin ederken ila¢ kombinasyonlari ile ¢alistigimiz
icin, yapay sinir agina, bir kombinasyon i¢in iki ilacin molekiil ¢izgeleri
verilir. Kombinasyonlardaki ilaglar, birbirinden bagimsiz ve her biri

yirmi bes uzunlugunda iki farkli vektore cevrilir. Cevrilen bu vektorler,
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tanh normalizasyonundan gecirilmis hiicre hatti 6znitelikleriyle birlestiri
lir. Bu birlestirmeyle olusan girdi vektorii, girdi olarak verilen birinci
ilag-ikinci ilag-hiicre hatti kombinasyonunun sinerji skor tahminini
yapan bir tam baglh yapay sinir agina baglanir. Bu tam bagh yapay
sinir aginin yaptig1 hataya gore, tiim sistem ¢izge yapay sinir agindan
baslanarak geri beslenir. Bu sayede, tam bagli yapay sinir aginin hatasini

en aza diigliren, ilag gosterimleri 6grenilmis olur.
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Sekil 3.4: Cizge yapay sinir aginin ugtan uca 6grenme ile ila¢ gosterimi olusturmasi

Yukarida anlatilan sistem belirli bir iterasyon sayisina kadar egitilir. Egitim
tamamlandiktan sonra, bir ila¢ i¢in, yukaridaki sistemdeki ¢izge yapay
sinir ag1 sonucunda olusan vektor, o ilacin GNNR verisetinde kullanilan
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gosterimidir.

2. Gen Oznitelikleri: Mikrodizin ve FARMS, gen anlatimi 6zniteliklerini ¢ikarmak
icin yaygin olarak kullanilan yontemlerdir. Deneylerimizde kullanilan ve kanserli
hiicre hattinin gen anlatimlar1 mikrodizi yontemiyle tiretilmistir (E-MTAB-3610
veri kiimesi). Bu gen anlatimlarindaki sinyal 6l¢timleri Factor Analysis for Robust
Microarray Summarization (FARMS) yontemiyle bir araya getirilmistir. FARMS,
bu dl¢iimleri birlestirirken faktor analizi modeli kullanmaktadir. Bu faktor analizi
modelinin parametreleri, Bayesian maksimum soncul yontemiyle optimize edilir.
Bu da Gauss dagiliminin digindaki (ilging) sinyallerin daha kolay tespit edilmesini
saglar (0zetlenen sinyallerin sonuglarinin daha basarili olmasi i¢in zayif sinyaller

bu asamaya dahil edilmemistir.).

3.2.2 Veri kiimelerilerine uygulanan 6n islemler

Ik olarak, [39]’daki veri kiimesinde bulunan otuz sekiz ilactan sadece yirmi dokuz
tanesinin karakteristik yonelim verisi bulunmaktadir. Calismanin ilk kisminda, farkli ilag
gosterimlerini dogru bir sekilde karsilagtirmak i¢in, geriye kalan dokuz ilacin bulundugu
ogeler veri kiimelerinden ¢ikarilip ¢calismamiza dahil edilmedi. Ortak olan 6gelere gore
veri kiimeleri diizenlendikten sonra, ilk asama i¢in ChemR ve CDR veri kiimelerine
tanh normalizasyonu uygulandi. Uygulanan tanh normalizasyonu DeepSynergy|//] ve
TreeCombo|8]’da uygulanan normalizasyon igleminin aynisidir. ChemR ve CDR’1n
aksine, GNNR veri kiimesindeki ila¢ gosterimlerine herhangi bir normalizasyon islemi
uygulanmadi. [Ic| kisminda anlatildig1 gibi ¢izge gomiiliimlerini 68renen gozetimli
tam bagh yapay sinir agi1[43]; molekiil ¢izge gomiiliimleri herhangi bir 6n islemden
gecirilmeden, tanh normalizasyonu uygulanmus hiicre hatt1 6znitelikleriyle baglananan
vektorii girdi olarak alarak bir sinerji skoru tahmini yapiyor. Model performanslarini,
bu ila¢ gosterimi i¢cin dogru bir sekilde karsilastirmak amaciyla, diger modellere verilen
GNNR veri kiimesi, tam baglh yapay sinir ag1 tarafindan 68renilen, herhangi bir 6n
islemden gecirilmeyen ilag gosterimleriyle tanh normalizasyonundan gegirilen hiicre

hatt1 6zniteliklerinden olugsmalidir.

3.3 Sinerji skoru tahmini

Tez caligmasinin birinci asamasinda, CD, Chem ve GNN ila¢ gosterimleriyle olusturulan
veri kiimeleri, [3.2.2 kisminda anlatilan agsamalardan gegirilmistir. Bu veri kiimelerine
daha sonra[5.1]da anlatilan sekilde gruplara ayrildi. Ayrilan bu gruplar iizerinde, elastik
ag, tam bagh yapay sinir a81i(TBYSA), gradyan artirma(GA) ve rastgele agag(RA)

yapay 0grenme modelleri calistirildi. Bu modellere parametre optimizasyonunun nasil
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uygulandig1 ve bu parametre optimizasyonunun sonuglari [5.2]da verilmistir. Biitiin
bu islemlerden sonra, herbir farkli veri kiimesi iizerinde ¢alistirilan yapay ogrenme
modellerinden, sinerji skoru tahmini i¢in, ortalama hata karesi ve Pearson korelasyon
metrikleri elde edildi. Farkli veri kiimeleri iizerinde caligtirilan bu yapay ogrenme
modelleri, [5.2.1|bolimiinde anlatildig1 gibi agirlikli ortalama yontemiyle birlestirildi.
Agirlikli ortalama yontemi, ortalama alma, istifleme gibi diger biraraya getirme yontemle

rinden, bizim problemimiz i¢in, daha iyi bir performans sergilemistir.
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4. SINERJI SKORU OPTIMIZASYONU

Bu boliimde bir yapay 6grenme modelinin tahminini en iyileyen ve molekiil olusturma
icin kullanilan yapay 6grenme modelleriyle ile ilgili literatiirdeki bazi1 ¢aligmalardan s6z
edilip, tez caligmasinin ikinci kisminda iizerinde ¢alistifimiz sinerji skoru tahmini yapan
bir yapay 0grenme modelinin tahminini en iyileyecek molekiilii tiretme problemini nasil

cozdiiglimiiz anlatilmigtr.

4.1 Tlgili cahsmalar

Bir yapay 6grenme modelinin ¢iktisin1 en iyileyecek girdiyi veya molekiilii bulmak
icin, Ozellikle son iki yilda Ozellikle derin 6grenme mimarileriyle bir¢cok calisma
yapilmistir [13]]. Bu boliimde literatiir arastirmamiz sonucunda buldugumuz ve bu
asamada izledigimiz yonteme en benzer calismalar 6zetlenmistir.

[48]]’de oto-kodlayici ile 68renilen bir dizi gosterimleri, gdzetimli bir is icin yapay
o0grenme modellerine girdi olarak verilir. Bu gosterimlerle egitilen yapay 0grenme
modelleri, gradyan ¢ikis islemi uygulanarak, yapay 6grenme yontemlerinin ¢iktilarini
en yiiksek degere c¢ikaran girdi bulunmaya calisilmistir. Gradyan ¢ikis isleminde
kullandiklari, gradyan adimlarda kullandiklar1 ceza fonksiyonu, problemleri icin uygun
bir girdi bulmalarin1 saglamaktadir. Bu sayede karsilastirdiklar1 diger yontemlerden
daha dogru sekanslar elde etmigler. Yaptiklar1 bu calisma molekiil SMILES dizileri
dahil her tiirlii sekansa uyarlanabilir.

[49] calismasinda, gelistirdikleri sistemde ZINC veri tabanindan[50] 250000 molekiille
egitilen oto-kodlayicinin gizli vektorleri molekiiler bir 6zelligi tahmin etmek i¢in
kullanilmigtir. Olusturduklari oto-kodlayict 6zyineli yapay sinir aglarindan olugsmaktadir.
Bu oto-kodlayici girdi olarak aldigir molekiilleri bir girdi vektoriine kodlar. Bu kodlanan
vektor(gizli vektor), daha sonra oto-kodlayicinin mimarisinde bulunan kod ¢oziiciilerle
tekrar girdi olarak alinan vektore cevrilmeye calisilir. Bu ¢alismada ise gizli vektor,
molekiiler bir 6zelligi tahmin etmek icin kullanilirken bir Gaussian yontemden|[51]]
yararlanilmistir. Bu Gaussian yontemde, 6zelligi nasil tahmin edilecegi 68renilirken,
ayn1 zamanda bu yonteme girdi olarak verilen vektor giincellenmistir. Bu giincellenen

vektorler daha sonra kod ¢oziiciilere girdi olarak verilip molekiil olusturulmustur. Bu
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sayede kod ¢oziiciilerin olusturdugu uygun molekiillerin sayisinin arttig1 gézlemlenmistir.
[52] calismasinda yar1 gézetimli bir oto-kodlayict kullanilarak, belirli bir molekiiler

ozelligi saglayan molekiiller tiretilmeye calisilmistir. Olusturduklar1 oto-kodlayici

Ozyineli yapay sinir aglarindan olugsmaktadir.Kodlayici tarafinda kullanilan 6zyineli

yapay sinir agindaki aglar iki tarafli iken, kod c¢oziicii tarafindaki aglar tek taraflidir.
Oto-kodlayici sayesinde olusturulan gizli vektorler, molekiil 6zelligini tahmin etmek

i¢cin kullanilir. Daha sonra 6zelligi tahmin ederken alinan hata ile kod ¢oziiciiniin, girdi

olarak alinan molekiilii tekrar olustururken aldig1 hata birlestirilir ve biitiin sistem buna

gore geri beslenir. Bu calismada ZINC veri tabanindan[50] aliman 310000 molekiil

kullanilmistir. Kod ¢6ziiciide uygun molekiil olusumunu arttirmak icin 1s1n arama (beam

search) kullanilmistir.

[53] caligmasinda kosullu oto-kodlayici kullanilmistir. Bu calismada, oto-kodlayici

ile 6grenilen gizli vektorle, bes tane molekiiler 6zellik tahmin edilmeye calisiliyor.
Molekiiler 6zellikler tahmin edilirken, bir Gaussian yontem kullanilmigtir. Kullanilan

bu Gaussian yontemde, 0zellikleri nasil tahmin edilecegi 6grenilirken, ayn1 zamanda

bu yonteme girdi olarak verilen vektor giincellenmigtir. Bu giincellenen vektorler

daha sonra kod coziiciilere girdi olarak verilip molekiil olusturulmustur. Bu ¢alismada,
tahmin edilmeye ¢alisilan molekiiler 6zellikler oto-kodlayicinin, kodlayicisina verilen

girdi vektorleriyle birlestiriliyorlar. Dolayisiyla, bu molekiiler 6zellikler gizli vektor

olusumunu etkilemektedir ve tiim sistem molekiiler 6zellik tahmininden alinan hatalar

ile kod ¢oziiciiden alinan hatalara gore geri beslenmektedir.

4.2 Veri kiimesi

3.2] kisminda belirtildigi gibi, tezin ikinci asamasi i¢in olusturulan veri kiimesinde
ilk asamada oldugu gibi, herbir 6ge icin 6znitelikler, birinci ilacin 6znitelikleri-ikinci
ilacin Oznitelikleri-hiicre hattinin 6znitelikleri seklinde siralandi. Tekrar ilk asamada
oldugu gibi, yapay 68renme yontemlerinin ilaclarin sirasindan etkilenmemesi i¢in,
herbir 6ge icin 6znitelikler, ikinci ilacin 6znitelikleri-birinci ilacin 6znitelikleri-hiicre
hattinin 6znitelikleri seklinde yeniden siralanip veri kiimesine eklendi. Bu calismanin
ikinci kismu ic¢in kullanilan ilag gosterimleri: [S54[]’da anlatilan ve gozetimsiz bir
sekilde egitilen junction tree variational autoencoder (JTVAE) modelindeki kodlayicilar
tarafindan olusturulan gizli vektorlerdir (Sekil . Ik kistmdan farkli olarak JTVAE
tarafindan olusturulan ilag gosterimlerini kullanmamizin sebebi, bu ila¢ gésteriminin,
diger gosterimlerden farkli olarak, her ila¢ i¢in herhangi bir kisit olmadan kolayca
elde edilebiliyor olmasidir. Bu agamadaki sinerji skoru tahmini yapan yapay 6grenme
yontemi icin gerekli veri kiimeleri olusturulurken, JTVAE kullanilarak elde edilen ilag

gosterimleri, ilk asamada kullanilan hiicre hatt1 6znitelikleri ile birlestirildi.
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Sekil 4.1: laclarin JTVAE Gosteriminin Olusturulmasi

4.2.1 Oznitelikler

Bu boliimde, ikinci asamada kullanilan ila¢ 6zniteliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilan
yontemler ve prosediirler anlatilmistir. Yukarida belirtildigi gibi bu agamada olugturulan
veri kiimesindeki hiicre hatt1 6znitelikleri, ilk asamadaki hiicre hatt1 6znitelikleriyle

aymdir. Hiicre hatt1 6zniteliklerinin nasil olusturuldugu 2] kisminda anlatilmugtur.

1. Tla¢ Oznitelikleri:

Caligmalarimizin ikinci kisminda ilag gosterimleri i¢in kullanilan JTVAE Gosterim

lerinin nasil olusturuldugu bu béliimde detayl bir sekilde aciklanmistir.

(a) JTVAE Gosterimi:

[54]’da oto-kodlayici kullanarak, girdi olarak verilen ¢izgeleri, belirli uzunluk
taki siirekli vektorlere gdmiip, gdmiilen bu vektorlerden gecerli molekiiller

tiretmeyi amaglamiglardir.

Bu amag icin ilk olarak, molekiil ¢izgelerini, nodal (junctional) agacglara
cevirmiglerdir. Nodal aga¢ kullanmalarinin sebebi, molekiil olugturulurken,
olusan molekiiliin gecerli olup olmadiginin asamali bir sekilde kontrol

edilebiliyor olmasidir.

Nodal agac¢ olusturma: Molekiil ¢izgelerini, nodal agaclara cevirirken, ilk
olarak bir sozliik olusturulur. Bu sozliik, girdi molekiil ¢izgelerinde bulunan
ve farkli cember(ring), atom, kenarlar1 kapsayan 6bekleri icerir (kisacasi
obekler molekiil ¢izgesinin alt-gizgeleridir.). Bir molekiil ¢izgesini, 6beklere
ayirirken, obekler arasinda iki atomdan fazla kesisen atom olmamasina
dikkat edilmistir. Herhangi bir 6bege dahil olmayan ve ¢ember olusturan
kenarlar silinmistir. Obeklere ayrilan cizgede, kesisen dbekler arasia kenar

eklenip, tiim obekleri kapsayan agag ¢ikarilir ve nodal agag¢ olusturulur.
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Kodlayicilar: JTVAE modelinde, aga¢ gomiiliimiinii ve ¢izge gomiiliimiinii

ogrenen iki kodlayici bulunur.

i.

ii.

Cizge Kodlayici: Girdi olarak alinan molekiil cizgelerinde, herbir
diigtimiin (v), x, olarak gosterilen bir 6znitelik vektorii bulunmaktadir.
Ayn1 zamanda her bir kenarin da, x,, olarak gosterilen bir 6znitelik
vektorii bulunmaktadir. Kenar 6znitelikleri, kenar ¢esidi ile o kenarin
diigtimlerinin birbirine gonderdigi mesajlardan olusur (bu mesajlari
genel olarak v, ve v, seklinde gosterebiliriz.).

Molekiil ¢izgesinin gomiiliimii bir mesajlagsma prosediirii ile 6grenilir.

Bir digimiin r zamaninda yolladig1 mesaj §.1] formiille gosterilmistir.

Vo) = T(Wex + W +WE Y vl @.1)
WEN (u)\v

Bu formiilde 7 Relu aktivasyon fonksiyonunu, N(u) ise u diigiimiiniin
komsularini gosterir.
Yukaridaki formiilden anlagilacagi gibi bir diiglimden yollanan mesaj1
giincellemek i¢in, diger komsularindan gelen mesajlar, iizerinde bulundu
gu kenarin 6zniteligi ve kendi 6znitelikleri (diigiim 6znitelik vektorii)
bir araya getirilmistir. Belirli sayida iterasyondan sonra her bir diigiimiin

en son Oznitelik vektorii[4.2] formiille hesaplanir.

he=t(Usx,+ Y USVL) (4.2)
VEN (u)

Yukaridaki formiilde u dii§timii icin komsularindan gelen mesajlar
toplanip, diigiim 6znitelikleriyle birlestirilmistir. Relu fonksiyonundan
gecirildikten sonra ¢ diigiimii i¢in gosterim (latent vector) elde edilmistir.
Tiim cizgenin gomiiliimii; tiim diigtimlerin gizli vektorlerinin (diigiim
gosterimleri) ortalamasi alinip, ortalama sonucunda olusan siirekli
vektore tiim diigiimlerin log varyansi eklenerek elde edilir. Herhangi

bir ¢izgenin gomiiliimii zg seklinde ifade edilir.

Agac Kodlayicr: Cizge kodlayicida oldugu gibi, girdi olarak verilen

agacin tiim diiglimlerinin oznitelik vektorleri vardir. Herhangi bir i

diigiimiiniin 6znitelik vektoriinii x; olarak gosterebiliriz. Nodal agag

olusturma boliimiinde anlatildig1 gibi; nodal agag, 6beklerden olusur.
Bir i diigiimiiniin x; vektorii; bizim sozliigiimiizdeki hangi 6bek oldugunu
gosteren iki tabaninda vektorlerdir.

Agac kenarlarinin 6znitelikleri, bir kenarin iki ucundaki diigtimlerin
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birbirine yolladig1 mesajlardan olusur.
Agac kodlayicida, cizge kodlayicidan farkli olarak, diigiimlerin birbirine
mesaj gondermesi, asagidan yukari olacak sekilde tek bir iterasyonda

gerceklesir. Mesajlar, GRU fonksiyonu ile olusturulur.

mjj = GRU (xi, {myi }ken(i)\ j) (4.3)

Asagidaki formiillerde bu GRU fonksiyonunda izlenilen prosediiriiniin

nasil gerceklestigi verilmistir.

Sij = Z my; (44)
keN(i)\j
Zij = G(szi—f—UZSij—f—bZ) 4.5)
rij= (W xi+U " my+b") (4.6)
mij =tanh(Wxi+U Y rq©my) 4.7
keN(i)\j
mij:(l—zij)G)sij—FZij@% 4.8)

Yukaridaki formiilde, i ve j diigiimiinleri arasindaki mesaj m;; ile
gosterilir. Fark edilecegi gibi, herhangi bir bir i dii§limiiniin, biitiin
cocuklarindan mesaj gelmeden, i diigiimiiniin mesaj1 yollanmaz.

Cizge kodlayicida izlenilen yonteme benzer sekilde; her bir i 6beginin

gizli vektorii (gosterimi) @4.9] formiille son haline getirilmistir.

hi=t(Woxi+ Y, Umy) (4.9)

keN(i)
Daha sonra tiim agacin gomiiliimii, gene ¢izge kodlayicida oldugu gibi,
tiim 6beklerin gizli vektorlerinin (gosterimlerinin) ortalamasi alinip,
ortalama sonucunda olusan siirekli vektore tiim diigiimlerin log varyansi
eklenerek elde edilir. Herhangi bir nodal agacin gdmiilimii z7 seklinde

ifade edilir.

Tez caligmasinin ikinci agamasinda, sinerji skoru tahmini yapmak ig¢in
kullanilan yapay 6grenme modelleri ile kullanilan veri kiimesindeki ilac
gosterimleri ; JTVAE modelinin aga¢ ve ¢izge kodlayicilarinin trettigi

zg ve zr vektorlerinin birlesimidir. Kod ¢6ziiciiniin hatasina gore, egitim
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boyunca parametreleri giincellenen kodlayicilar tarafindan olusturulan zg
ve zr birlestir ve belirli normalizasyon islemleri uygulandiktan sonra, bu
gosterim yapay 6grenme modelleri ile ¢alismaya uygun hale getirilir.

Tezin ikinci asamasinda, JTVAE’nin birlesenleri olan kod ¢oziiciilerden
yararlanarak kendi olusturdugumuz ila¢ gosterimlerinden ilag SMILES

dizileri tiretilmistir. Bu kod ¢oziiciilerin nasil calisti§1 asagida anlatilmistr.

Kod Coziiciiler: Kodlayici kisminda oldugu gibi, JTVAE modelinde, aga¢ kod

¢oziicii ve ¢izge kod ¢oziicti olmak iizere iki farkli kod ¢oziicii bulunmaktadir.

(a) Agac Kod Coziicii: Agac kod c¢oziicti yukaridan asagiya dogru bir akisg ile
caligir. Egitim asamasinda; girdi olarak gelen agac derin 6ncelikli arama
ile gezilir. Bu derin 6ncelikli arama ile her bir dii§limiin tiim ¢ocuklar1 ve
bu ¢ocuklara ugrama sirasi belirlenir. Bu belirlemeden sonra girdi olarak
verilen agacin derin oncelikli arama yollari i¢in asagidaki GRU fonksiyonu

calistirlir.

hii:jt = GRU(xlt7 {hk.l[ }k,it e gtﬂk # ]l) (410)

Bu GRU fonksiyonu, agac kodlayicida kullanilan GRU fonksiyonunun
aynisidir. x;,, GRU fonksiyonuna girdi olarak verilen derin dncelikli arama
yolunun her bir diiiimiin sozliikte bulunma sirasinin gomiiliimiidiir. 7 ;,
ise, derin Oncelikli arama yolundaki her bir dii§iimiin, bu yoldaki ¢ocugu

olmayan diger komgularinin sozliikte bulunma sirasini gosterir.

Agac kod ¢oziiciiniin akisi sirasinda yapilan iki tahmin vardir. Bunlardan
ilki; herhangi bir diigiimiin ¢ocugu olup olmadigidur, ikincisi ise; herhangi
bir diigiimiin ¢cocugu olan 6begi(daha 6nce belirtildigi gibi agaclarin her bir
diglimii sozliikte bulunan bir 6bektir) tahmin etmektir.

Ik tahmin icin asagidaki formiil kullanilr;

Dt = O'(Md.‘L'(Wldxit-i-WdeT-i-Wf Z hii.)) (4.11)

(k,i;)€E
bu formiilde; z7 aga¢ kodlayici ¢iktisidir ve aym1 GRU fonksiyonundaki
gibi x;,, girdi olarak verilen derin 6ncelikli arama yolunun her bir diigtimiin
sozliikte bulunma sirasinin gomiiliimiidiir. 4 ;, ise, derin Oncelikli arama
yolundaki her bir diigiimiin, bu yoldaki ¢ocugu olmayan diger komgularinin
sozliikte bulunma sirasini1 gosterir. Girdi olarak gelen derin dncelikli arama

yolundaki her bir ana-cocuk diigiimler icin bu fonksiyonun ¢iktisi, yolun
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ana diigiimden mi cocuk diigtime, yoksa ¢ocuk diigiimden mi ana diigiime
oldugunu gosterir. Dolayisiyla bir ikili siniflandirma problemi ¢ozer. Bu
fonksiyonun hatasi(topolojik hata), JTVAE’yi geri besleme icin kullanilan
hata fonksiyonuna eklenir.

Ikinci tahmin igin asagidaki formiil kullanilir;

q; = softmax(U-(Wzr + Wih;))) (4.12)

bu formiilde: z7 aga¢ kodlayici ¢iktisidir, ;, ;, GRU fonksiyonunun ¢iktisidir.
Topoloji tahmininde oldugu gibi, 6bek tahmini i¢in kullanilan bu fonksiyonun
da hatasi(6bek hatasi) da, JTVAE’yi geri besleme icin kullanilan hata

fonksiyonuna eklenir.

Geri besleme ile GRU’daki, topoloji ve 6bek tahminindeki agirlik matrisleri
Ogrenilir. Agac olusturma asamasinda 0grenilen parametreler ile kodlayici
ciktist kullanilarak, agacin kokii olusturulur ve iteratif bir sekilde obek
tahmini yapilarak(@.11]} formiil kullanilarak) ¢ocuk 6bekler olusturulur.
Cocuk obekler olusturulurken gecerli bir agac olusup olusmadig1 kontrol
edilir. Obek tahmini icin kullanilan fonksiyon, JTVAE icin olusturulan
sozliikteki biitiin 6beklere bir olasilik atar. Bu olasiliklara gore, iterasyondaki
ana diigiimiin cocugu olup olmayacagina karar verilir. Eger cocugu olacaksa,
en yiiksek olasiliktaki beg 6bek i¢in gecerli bir agag¢ olustup olusmadigina
bakilir. Eger gecerli agac olusursa bir sonraki iterasyondaki ana diigiim,
belirlenen ¢ocuk diigiim olur. Eger gecerli a§a¢ olusmazsa veya diigiim i¢in
cocugu olmaz seklinde bir tahmin yapilirsa, iterasyona ana diigiimiin diger

bir cocuguyla devam edilir.

(b) Cizge Kod Coziicii: JTVAE’de molekiil ¢izgesi olusturmak i¢in en son
olarak, aga¢ kod ¢oziicii tarafindan olusturulan nodsal agaci, ¢izge haline
cevirmek i¢in ¢izge kod coziicii kullanilir. Cizge kod ¢oziicti, JTVAE nin
diger birlesenleri gibi kararli(deterministic) degildir. Bunun sebebi birden
fazla farkli molekiil ¢izgesinin, ayni nodsal agaca sahip olabilmesidir. Cizge
kod ¢oziiciide de aga¢ kod coziiciide oldugu gibi yukaridan asagiya bir
akig izlenir (6bekleri birlestirmeye ilk kok ve onun ¢ocuklarindan baglanir.).
Cizge ¢oziiciinii temel olarak yaptigi, nodsal agactan olusabilecek, her tiirlii

farkli ¢izgeye bir olasilik vermesidir.

Agac kod ¢oziiciiniin olusturdugu nodsal agacin kokiinden baslanarak, agac
kod ¢oziiciiniin ¢iktis1 olan agactaki her bir diigiimiin ¢ocuklar1 ¢ikarilir.

Daha sonra kokten baslanarak, her bir diigiim, ¢ocuklarindan biriyle birlestiril
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meye baglanir (diigiimlerin birlesme sirast derin oncelikli aramadaki gibidir.).
Agactaki herhangi bir diiglimiin, ilk a ¢ocuguyla birlesip, daha sonra b
cocuguyla birlesmesiyle; ilk b ¢cocuguyla birlesip daha sonra a ¢ocuguyla
birlesmesi farkli ¢izgeler olusturur. Bir ana diiglimiin hangi cocuguyla
birlesecegine karar vermek i¢in, her bir ¢ocuk i¢in bir olasilik elde edilir ve
en yiiksek olasilikli cocukla ana diigiim birlestirilir. Bu olasilig1 elde etmek
i¢in; agagidaki formiil hesaplanarak elde edilen hg; siirekli vektorii ile ¢izge
kodlayicinin ¢iktist olan zg vektorii ¢arpilir. Bu ¢carpim sonucu olusan yeni

vektorden, ana diigtimiin her bir cocugu i¢in istenilen olasiliklar ¢ekilebilir.

Belirli bir asamaya kadar 6beklerin birlestirilmesiyle olusan G; alt-¢izgesinde,
bir sonraki asamada hangi 6bek ile birlesecegine karar vermek i¢in, bir
mesajlagsma prosediirii izlenir.Bu mesajlarin biraraya getirilmesiyle hg,
vektorii olusturulur. Mesajlarin nasil olusturuldugu asagidaki formiillerle

gosterilmisgtir:
(t) _ a a a~ (t—l)
My = T(Wixy + Wa'xyy + Wo fluy ) (4.13)

-1
‘a(t—l) y ZWEN(M)\V .uv(vtu )a 0 Oy
ﬁamav + ZWGN(M)\V .uv(vtu_l)a au 7& av

(4.14)

Bu formiilde u ile v farkli 6beklerde bulunan ve u dan v ye, aga¢ kod ¢oziicii
agamasinda mq, ¢, mesaj1 yollanmig iki atomu gosterir. Cizge kodlayici
boliimiinde belirtildigi gibi x,, diiglim 0znitelidi, x,, ise kenar Ozniteligidir.
Egitim agsamasinda, birlestirilen diigtimiin, nodsal agacin asil derin 6ncelikli
arama dolagiminda ugradigi asil diigiim olup olmamasina gore bir hata
degeri hesaplanir. Bu hata degeri JTVAE’yi geri besleme i¢in kullanilan
hata fonksiyonuna eklenir. Geri besleme ile Ag, hesaplamada kullanilan

agirlik matrisleri 6grenilir.

Test asamasinda, agac kod ¢oziicliniin olusturdugu nodsal agacin kokiinden
baglanir ve yukarida anlatilan olasilik hesab1 kullanilarak derin oncelikli
aramadaki sirayla diiglimler birlestiril. Bu sekilde olusturulan ¢izgenin
molil hesaplanir. Rdkit kiitiiphanesi kullanilarak, bu mole sahip isomerik
3D SMILES dizileri elde edilir. Elde edilen bu dizilerin, ¢izge kodlayici
kullanarak zg vektorleri elde edilir. Asil ¢izgenin zg vektoriine, kosiniis
benzerligi en fazla olan 3D SMILES, JTVAE modelinin ¢iktit SMILES

dizisidir.
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4.2.2 Veri kiimelerilerine uygulanan on islemler

Calismanin ikinci kisminda, ilk ¢calismadaki kisitlarimiz olmadigr i¢in [39]’daki veri
kiimesindeki tiim 6geler kullanild1. Ogelerin nasil kullanildig boliimiinde ayrintili
bir sekilde anlatildi. JTVAE modelinin kodlayici ¢iktisi, sinerji skoru tahmini yapmak
icin normalize edilip yapay 6grenme modeline verildi.

Ikinci asamadaki ilag iiretimi kismi olarak, JTVAE modelinin kod ¢oziicii kisimlar
kullanildi. Kod ¢oziiciiniin dogru bir sekilde calisabilmesi i¢in, kod ¢oziiciiye girdi
olarak ilaglarin, yapay 6grenme modelini egitmek icin kullanilan normalize edilmis
hallerini degil; orijinal hallerini vermek gerekir. Normalizasyon isleminde, ilk asamadan
farkli olarak, her siirekli (continous) degerin arctanh degeri olmadigi icin tanh normalizas
yonu yerine, standardizasyon yontemi kullanmanin daha uygun olacagi sonucuna varildu.
Dolayisi ile, ilag iiretmek icin, sinerji skoru tahmini yapan yapay 6grenme modeliyle
bulunan siirekli(continous) JTVAE gosterimlerilerine, standardizasyon islemi tersten
uygulanarak JTVAE vektorleri dogru araliklara(scale) cekilip, kod ¢oziicii ile ¢calismaya
uygun hale getirildi. Uygun hale getirilen siirekli vektorler ve JTVAE modelinin kod

coziiciileri kullanilarak, bu asamadaki amacimiza uygun molekiilleri olusturduk.

4.3 Sinerji skoru optimizasyonu

Yukarida tezimizin ikinci asamasinda kullanilan ila¢ gdsterimlerinden, bu ila¢ gosterimle
rini olusturmak icin kullandigimiz yontemlerden ve ikinci agamada kullanmak icin
diizenledigimiz veri kiimesinden s6z ettik. Bu boliimde ise ikinici asamadaki amacimiz
ve kullandigimiz birlesenler detaylica anlatildi. Ayni zamanda bu boliimde amacimizi
gerceklestirmek icin belirledigimiz birlesenleri ve olusturdugumuz veri kiimelerini nasil
biraraya getirdigimiz ag¢iklandi. Sinerji Skoru optimizasyonu icin gelistirdigimiz yontem
Sekil 4.2 de gorsellestirilmistir.

4.3.1 Sinerji skoru optimizasyonu amaci, girdi ve ciktilar:

Bu agsamadaki amacimiz,sinerji skoru tahmini icin egitilmis bir yapay 6grenme modelinin
tahminini en iyileyecek girdi vektoriinii bulmaktir.

Sinerji skorunu en iyileyecek girdi vektorii olusturulurken; 4.2] kisminda bahsedildigi
gibi yapay 0grenme modellerine verilen girdi vektorleri; birinci ilacin 6znitelikleri-
ikinci ilacin 6znitelikleri-hiicre hatt1 6zniteliklerindan olusur. Bu asamada yaptigimiz
en iyileme isleminde; birinci ilag ve hiicre hatt1 6znitelikleri sabit tutulup, sadece
kombinasyondaki ikinci ilacin 6znitelikleri giincellendi.

Dolayisiyla bu asamanin sonucunda, bir ilag-hiicre hatti ikilisi icin; egitilen yapay

0grenme modelinin tahmin ettigi skoru en iyileyen ikinci ilaclar bulunmaktadir.
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Gradyan Cikis

Sekil 4.2: JTVAE Ila¢ Gosterimleriyle Sinerji Skoru Optimizasyonu

4.3.2 Sinerji skoru optimizasyonu i¢in izlenilen yontem

Bu is i¢in Sekil 4.2]da gosterilen akis izlendi. Temel olarak uyguladigimiz yontem;
elimizde belirli ila¢ gosterimleriyle egitilmis ve sinerji skoru tahmini yapan bir yapay
o0grenme modeli bulunmaktadir. Bu modele, tezin ilk ¢alismasinda oldugu gibi, birinci
ilag gosterimi-ikinci ila¢ gosterimi-hiicre hatt1 gen anlatimi 6znitelikleri seklinde bir
girdi vektorii verildi. Bu vektordeki ikinci ilag gdsterimini, gradyan ¢ikis yontemiyle
giincelleyerek yapay 6grenme modelinin verebilecegi maksimum c¢iktiya ulagilmaya
calisildi. Gradyan cikis isleminden sonra elde edilen ilag gdsterimini verebilecek
SMILES dizini belirlenilmeye ¢aligildi.

Sekil 4.2 da anlagilacag: gibi gradyan ¢ikti sonunda olusan ilag gosterimlerinin kolayca
SMILES dizilerine gevrilebiliyor olmasi gerekmektedir. Bu sebepten, daha 6nce §.2]
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boliimiinde belirtildigi gibi, ilk asamadan farkli olarak, bu agamadaki yapay 6grenme
modelleri ile kullanilan veri kiimesindeki ila¢ gosterimleri JTVAE modeli kullanilarak
elde edildi. Bu ila¢ gosterimlerinin nasil elde edildigi [1a| boliimiinde anlatilmagtir.
Bu agamada CD,Chem, GNN ilag¢ gosterimlerinin kullanilmamasinin sebebi; bu ilac
gosterimlerinin 6zniteliklerinden olusan herhangi bir vektoriin, hangi SMILES dizisine
ait oldugunu bulmak masrafli ve belirsiz (ambigous) bir islemdir (Bir CD vektoriinii
veren SMILES dizini ancak [45]’da varsa bulunabilir eer yoksa aranan ila¢ i¢in
tiim laboratuvar deneyleri tekrarlanmalidir. Chem gosterimindeki ECFP vektorleri ve
GNN gosterimindeki molekiil vektorleri, molekiiliin rastgele bir atomundan baglanarak
olusturuldugu i¢in tekrar SMILES dizisine ¢cevirmeye uygun dznitelikler degildir.). Ancak
herhangi bir JTVAE gizli vektoriinii, JTVAE modelinin kod ¢oziiciilerine verdigimizde
%100 olasilikla uygun bir SMILES dizini elde edilir.

Calismalarimizda kullanilan JTVAE modeli, [55]’daki ve [45]]’den alinan, LINCS L1000
veri kiimesine CD yontemi uygulanarak ¢ikarilmig gen imzalar1 veri kiimelerindeki
SMILES dizinleriyle egitilmistir.

Bu asamadaki yapay 6grenme modelleri i¢in egitim ve test verileri olusturulurken;
boliimiiniin baginda anlatildig1 gibi [39]]’daki veri kiimesindeki 6geler birinci ilag-ikinci
ilac-hiicre hatt1 kombinasyonlarindan olusuyordu. Bir 6gedeki kombinasyonda, eger
her iki ilacin da CD gosterimi bulunuyorsa, bu 6ge egitim verisine dahil edildi. Diger
taraftan, bir 6gedeki kombinasyonda, eger her iki ilacin da CD gosterimi bulunmuyorsa,
bu Oge test verisine dahil edildi. Test verisindeki herhangi bir ilacin, egitim verisi
tarafindan goriilmemesi icin test ve egitim verileri bu sekilde olusturuldu. ki veri
de standardizasyon yontemiyle normalize edilmistir. Yapay 68renme modellerinin
parametre optimizasyonu i¢in, egitim verisinden rastgele secilen ve egitim verisinin
%10’unu olusturan 6geler degerlendirme verileri olarak kullanildi. Her bir yapay
o0grenme modeli i¢in test verisinden alinan ortalama karesel hata degerine gore gradyan
artirma, JTVAE ila¢ gosterimleriyle olusturulan veri kiimesi i¢in en iyi performans
gosteren modeldir. Dolayisiyla gradyan ¢ikis asamasinda, ¢iktisini en iyileyecegimiz

model gradyan artirmadir.

Gradyan ¢ikis asamasi i¢in kullanilacak kombinasyonlar belirlenirken; test verisindeki
gradyan artirma modelinin hatasinin en az oldugu ilk bes yiiz 6ge tespit edilmistir. Sekil
M.2lte de gosterildigi gibi, yapay 6grenme modelinin ¢iktisini en iyilemek amaciyla,
kombinasyondaki sadece ikinci molekiilii giincelledik. Daha kararli bir sonug elde
etmek icin, hatasi en az olan ilk bes yiiz kombinasyondan, sadece, ikinci molekiili,
JTVAE tarafindan %100 yeniden olusturulabilen dgeler dikkate alindi. Belirlenen ilag¢
kombinasyonlariyla deneyler yapilirken, ¢esitli baslangic ila¢ gosterimleri ve benzerlik

fonksiyonlar1 kullanildi.
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Gradyan ¢ikis asamasinda; egitilmis yapay 6grenme modellerinin ¢iktisini en iyileyecek,
girdi molekiilii bulunmaya calisilir. Dolayisiyla ikinci ilag gosterimi degiskendir. Bu
gosterim, belirli degerlerle baslatild1 ve belirli sayida iterasyon boyunca, gradyan
adimlarla giincellendi. Calismamizdaki gradyan adimlarin nasil hesaplandig: 4.15]

formiille verilmistir.

_ F(z(t) +Az) — F(z(r))
Zgradyan — Az

(4.15)

Bu gradyanlarla kombinasyonlardaki ikinci ila¢ gosterimlerinin nasil giincellendigi
M.16] formiille gosterilmistir.

2(t4+1) = z(t) + Azgradyan (4.16)

Yukaridaki formiillerde F gradyan artirma modelini gosterir. z(¢) ikinci molekiiliin,
giincellemeden 6nceki gosterimi, z(z 4+ 1) aynm1 molekiiliin, giincellemeden sonraki
gosterimidir. Az ; ilag gosterimindeki de8isim, o ise 6grenme katsayisidir. Bu asamadan
sonra giincellenen ilag gosterimleri, JTVAE modelindeki kod ¢oziiciilere verilerek
SMILES dizileri elde edilir.

Bu asamada, anlatilan sekilde molekiil olusturarak, JTVAE, gradyan artirma ve gradyan
cikis yontemlerinin bu amacimiz i¢in uygun olup olmagi test edildi. Yaptigimiz bu
sisteme gore, bir modelin ¢iktisini en iyileyen molekiil ve bu molekiiliin analizi, (veya
istenilen sinerji skorunu saglayan molekiil) JTVAE modelinin egitildigi SMILES
dizilerine, gradyan ¢ikarma fonksiyonun parametreleri vs. gibi degiskenlere gore
cesitlilik gosterebilir. Bu sebepten gradyan cikis asamasinda, her iterasyondan sonra
olusan ila¢ gosterimi kaydedildi. Bu asamadaki sonuclar, her asamada kaydedilen

SMILES dizinlerine ve ila¢ gosterimlerine gore analiz edildi.
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5. DENEY SONUCLARI

5.1 Capraz dogrulama ve istatistiksel testler

Tezin ilk asamasinda tahmin etmeye ¢alistigimiz sinerji skorlari, ikili ila¢ kombinasyonla
r1 ve hiicre hatlar1 gibi degiskenlere baglh oldugu icin, ¢capraz dogrulama bu degiskenleri
goz 6niinde bulundurarak diizenli hale getirildi. Sekil [3.1fde de goriilecegi gibi test
grubundaki 6geler; bazi ilag kombinasyonlarinin, onkoloji veri kiimesindeki tiim hiicre
hatlarina etkisini gosteren verilerdir. Dolayistyla, ¢apraz dogrulamada dgeler gruplandiri
lirken, egitim verisinin, test verisindeki ila¢ kombinasyonlarin1 gérmemesine dikkat
edildi. Belirlenen ¢apraz dogrulamanin nasil yapildig: Sekil [5.1]de gorsellestirilmistir.
Bu sayede, iizerinde ¢alistigimiz modeller, géormedikleri ilag kombinasyonlarina, belirli

hiicre hatlarinin verecekleri tepkileri tahmin etme performanslarina gore karsilastirilir.

Bu sekilde bir ¢capraz dogrulama yapilmasinin bir bagka sebebi de ¢calismamizdan alinan
sonuclarin karsilastirildig1 ve simdiye kadarki en iyi yontemler olan DeepSynergy/[7/]]
ve TreeCombo’nun[{8] da bu sekilde ¢apraz dogrulama yapmasidir. Bu sekilde yapilan
diizenli capraz dogrulama ile ilk asamada kullanilan veri kiimelerileri bes gruba(folda)
boliindii. Bu ii¢ veri kiimesi ile ¢calistirilan yapay 6grenme modellerinin performanslari
bes gruptan alinan degerlerin ortalamasina ve standard sapmasina gore karsilagtirildi.
Buna ek olarak herbir gruptan alinan degerleri Wilcoxon Signed-Rank istatistiksel
testine sokup, yapay 6grenme modellerinin performanslar1 arasinda belirli bir fark olup
olmadigini incelendi. Bu testi kullanmamizin sebebi grup basina alinan degerlerin belirli
bir dagilimin olmamasi ve {i¢ veri kiimesindeki test gruplarinin, ayni kombinasyonlardan

olusuyor olmasidir.

Tezin ikinci agsamasinda ¢iktiy1 optimize eden, girdi bulmaya calisirken, herhangi bir
modelle performans karsilagtirmasi yapilmadi ve bu agsamada kullanilan baz1 modeller
gozetimsiz sekilde egitildi. Ayn1 zamanda bu asamada kullanilan yontemler, daha
fazla veri ile egitilince, bu asamadaki amacimiz i¢in daha kullanigh hale gelmistir.
Bu sebeplerden dolayi, ikinci asama icin ¢apraz dogrulama ve istatistiksel testlerin

kullanilmasina gerek kalmamuistir.
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Sekil 5.1: Ilag¢ Kombinasyonlari ile Capraz Dogrulamal7]

5.2 Sinerji skoru tahmin deneyleri

Parametre optimizasyonu, referans aldigimiz calismalardan afarkli yapilmstir. [[7] ve
[8] calismalarinda, ¢capraz dogrulamdaki herbir grupta, biitiin veri kiimesi egitim, test
ve degerlendirme olarak ii¢ kola ayrilmistir. Egitim verisi ile farkli parametrelerle
egitilen model, degerlendirme verisi iizerinde denenip, en iyi parametreler bulunmustur.
Bulunan bu parametrelerle egitilen model, test verisi i¢in tahminler yaparak, capraz
dogrulamada caligilan grup i¢in sonuclar elde edilir. Fakat bu sekilde yapilan parametre
optimizasyonu ¢ok vakit ve kaynak tiikettigi i¢in, bizim deneylerimizde farkli bir ydontem
izlenmistir.

Deneylerimizde, biitiin modellerin parametre optimizasyonu yapilirken, birinci ilag-
ikinci ilag-kanserli hiicre hatti kombinasyonlarindan rastgele secilen kombinasyonlar,
parametre optimizasyonu icin degerlendirme verisi olarak kullanildi. Degerlendirme
verisini olusturan dgelerin sayisi, tim kombinasyonlarin %10’udur. Deneylerimizdeki
tutarliligi korumak i¢in, rastgele secilen kombinasyonlar tiim model-veri kiimesi ikilileri
icin aynidir. Gradyan artirma, rastgele agag¢ ve elastik ag modellerinin parametre arama
uzay1, TreeCombo[8]] calismasina gore olusturuldu. Yapay sinir aglarinda ise parametre
uzay1 belirlenirken DeepSynergy|7]] calismasi referans alindi. Ik asamadaki herbir veri
kiimesi-model kombinasyonu i¢in en iyi skorlar1 veren parametreler Cizelge [5.1]de
verilmigtir. Elde ettigimiz en iyi parametreler, referans aldigimiz ¢aligmalardaki en 1yi
parametreler ile tutarhdir.

Tezin ikinci asamasinada, daha onceki kisimlarda soylenildigi gibi, ilk asamadan farkl
ogeler iizerinde galistlmigtir. Test ve egitim verileri 4.3 kisminda anlatilan sekilde
belirlenmistir. Bu asamada sinerji skoru tahmini yapan modelin parametre optimizasyonu
icin; egitim verisinden rastgele se¢ilen ogeler degerlendirme verisi i¢in kullanilmistir.
Segilen bgeler, tiim egitim verisi dgelerinin %10’ unudur. Ik asamada oldugu gibi gene
tiim egitim verisinin % 10 ununu kullanmamizin sebebi, deneylerimizi hizlandirmaktir.

Degerlendirme verilerinin nasil se¢ildigini ve bu asamadaki parametre optimizasyonu
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sonuglarini [5.4] ve 4.3| boliimlerinde detayl bir sekilde anlatilmistir.

Cizelge 5.1: Veri kiimesi-model kombinasyonlarinin parametre optimizasyonu

sonuglari

veri kiimesi-model komb.

en iyi parametreler

CDR-yapay sinir agi

seyreltme orani:0.4,ilk katman noron sayisi:3000,

ikinci katman noron sayisi: 1500,iterasyon:455

ChemR-yapay sinir agi

ogrenme Kkatsayis1:0.4,ilk katman noron sayisi:3000,

ikinci katman noron sayisi: 1500,iterasyon:455

GNNR-yapay sinir ag1

iterasyon: 1000, alt-cizgelerin yar1 ¢api:2,
gomiiliim vektorlerinin uzunlugu:25,

cizge yapay sinir aginin katman sayisi:3,
TBYSA ilk katman noron sayisi:3000,

TBYSA ikinci katman néron sayisi: 1500

CDR-gradyan artirma

maksimum derinlik:6,6@renme katsayisi:0.05,
iterasyon durdurumu kontrolii: 15

ChemR-gradyan artirma

maksimum derinlik:6,6grenme katsayisi:0.05,
iterasyon durdurumu kontrolii:15

GNNR-gradyan artirma

maksimum derinlik:2,6grenme katsayisi: 0.01,
iterasyon durdurumu kontrolii: 15

CDR-rastgele agac

maksimum derinlik:8

ChemR-rastgele agac

maksimum derinlik:8

GNNR-rastgele agac

maksimum derinlik:4

CDR-elastik ag alpha:0.25
ChemR-elastik ag alpha:0.25
GNNR-elastik ag alpha:0.25

5.2.1 Model tahminlerinin birlestirilmesi

Herbir veri kiimesi-model kombinasyonu icin ¢capraz dogrulama sonuclari elde edildikten
sonra en 1yi performans gosteren ilk bes modelin tahminleri agirlikli ortalama yontemi
ile birlestirildi.

Agirlikli ortalama yontemindeki herbir birlesenin agirliklar: belirlenirken, birlestirme
asamasina dahil edilen herbir birlesen i¢in {0.75,0.25,0.6,0.4,0.5,0.15,0.45,0.1,0.3,

0.2,0.05,0.06,0.065,0.535,0.19,0.22,0.075,0.125,0.475} agirlik kiimesinde bagtan
sona arama yapilmistir. Birlesenlerin agirliklart toplami 1.0 olan kombinasyonlar
kaydedilmigtir. Veri kiimesi-model kombinasyonlar: birlestirme islemine dahil edilirken
ac gozli bir yaklagim izlenmistir. Agirlik belirleme yonteminde, olugan kombinasyon

lardan daha kotii sonug alinmaya baglandiginda, birlestirme islemine, daha fazla veri
kiimesi-model kombinasyonu tahmininin dahil edilmesi durdurulmustur.

Veri kiimesi-model kombinasyonlari, 5.1 kisminda anlatilan ¢apraz dogrulama sonuglart

na gore azalan sirada siralanip, bu siraya gore birlestirme islemine dahil edildi. Bu
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adimlar izlendikten sonra en iyi sonuglari veren ilk bes model-veri kiimesi kombinasyonu
Sekil [5.2]de gosterilen agirliklarla birlestirilince, sinerji skoru tahmini i¢in yaptigimiz

tiim deneyler arasindaki en iyi sonuclar elde edildi.

k""’;’“"""' CDR-yapay ChemR-yapay CDR-Grad. GNNR-yapay ChemR-Grad.
orbr;rllnai;yrn sinir agn sinir agi Artirma sinir agi Artirma

0.19x 0.06 x 0.065 x 0.15x

Sekil 5.2: En 1yi performans gosteren ilk bes modelin birlesimi

5.2.2 Sinerji skoru tahmin deneyleri sonuclari

CD, Chem, GNN ilag gosterimleri ve gen anlatimi verileri [39]°daki onkoloji veri
kiimesine gore birlestirilip ,yapay 6grenme modelleriyle sinerji skoru tahmini i¢in {i¢
farkli veri kiimesi olusturuldu. Bu veri kiimeleri [5.1] kisminda anlatilan sekilde beg
farkli gruba boliindii. Bu bolinmeye gore, veri kiimeleri [3.2.2] anlatilan 6n islemlerden
gecirildi. Gruplara ayrilan ve 6n islemlerden gecirilen veri kiimeleri ile elastik ag(elas.a.),
tam bagli yapay sinir ag1(TBYSA), rastgele agac(RA), gradyan artirma(GA) modelleri
sinerji skor tahmini yapmak i¢in ¢alistirildi. Cizelge[5.2]ve[5.3]de, herbir veri kiimesi-
yapay 0grenme modeli kombinasyonunun, bes grup ¢apraz dogrulama igleminden sonra
elde edilen bes ortalama hata karesi ve Pearson korelasyon degerlerinin ortalamasi ve
standart sapmasi gosterilmistir. Bu sonuclar elde edildikten sonra, herbir veri kiimesi-
model kombinasyonunun tahminleri [5.2.T] kisminda anlatilan yonteme gore birlestirildi.
Bu islem sonucunda herbir grup basina olusan tahminlerle de Pearson korelasyon ve
ortalama hata karesi hesaplanip, bu degerlerin ortalamasi ve standart sapmasi elde edilir.
Veri kiimeleri i¢in, Cizelge [5.2] ve [5.3de goriilebilecegi gibi CD ilag gosterimiyle
ortalama olarak en basarili sonuglar aldik. Fakat, Wilcoxon Signed-Rank istatistiksel
testi sonuglarina gore, Chem ve CD gosterimleriyle herbir yapay 6grenme modelinden

alinan sonuglar arasinda istatistiksel bir fark yoktur (iki ilag gosterimi igin herbir gruptan
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alman sonuclar i¢in Wilcoxon Signed-Rank testin sonucunda p > 0.05 ¢ikmustir). Iki
ilag gosteriminin de tercih edilebilirlik agisindan negatif ve pozitif yonleri vardir; CD,
Chem gosterimine gore daha kisa vektorlerden olusur. Bu sebepten dolay1 bu gosterimle
calismak zaman ve alan(space) acisindan daha verimlidir. Fakat, CD vektorlerini
cikardigimiz [45]’de sadece 20339 ilacin CD vektorii bulunmaktadir, bunlardan farkli
bir ilacin CD gosterimlerini elde etmek masrafli bir islemdir (tiim laboratuvar deneyleri
ve hiper diizlem hesaplamalar1 bastan yapilmalidir.). Chem ise daha uzun vektorlerden
olusan bir ila¢ gosterimi olmasina ragmen yeni bir ilag i¢in bu gosterimi elde etmek
JCompound ve Chemopy Kkiitiiphaneleri kullanilarak yapilabilecegi icin CD’ye gore
daha kolaydir. En kotii performans gosteren ilag gosterimi GNN olmustur. Bu ilag
gosteriminin CD ve Chem’e gore daha basarisiz olmasinin sebebinin sadece ¢izge
topolojisi kullanmasindan kaynaklandig diisiiniiyoruz. CD ve Chem, ilacin hastalikli
hiicre hatlarina etkisini, molekiiliin tepkimeye girme istegi, sekli vs. gibi sinerji skoru
tahmini ile daha alakali 6znitelikler icerirken, GNN sadece rastgele olusturulan r
yaricaplh altgizgelerin, [1c|boliimiinde anlatilan yontemle elde edilen gomiiliimlerinden
olusur. GNN ilag¢ gosterimleri, tam bagh yapay sinir ag1 ile kullanilinca diger modellere
gore daha basarili sonuclar elde edilmistir. Bunun sebebi diger modellerden farkli olarak,
yapay sinir ag1 uctan uca dgrenme sayesinde GNN ila¢ gosterimlerini kendi hatasina
gore diizeltebilmistir. Diger modeller ise, tam bagl yapay sinir aginin hatasina gore

diizeltilmis GNN ila¢ gosterimleriyle ¢alistirildi.

Modeller arasindan tam bagli yapay sinir aginin, diger modellere gore, sinerji skor
tahmini igin belirli bir sekilde daha bagarili oldugu Cizelge[5.2]ve[5.3[de gozlemlenebilir.
Kullandigimiz tam bagli yapay sinir aginin 6zellikleri goz oniine alindiginda, olusturdu
gumuz veri kiimeleri ve tahmin etmeye calistiZimiz sinerji skorlari arasinda dogrusal

olmayan bir iligki oldugu anlasiliyor.

Yukaridaki analiz edilen veri kiimesi-model sonuglarina ek olarak, bolimiinde
anlatildig1 gibi agirlikli ortalama yontemiyle birlestirilen tahminlerle deneylerimizdeki
en basarili sonuclar elde edildi. Ayn1 zamanda bu sonuglar, biitiin veri kiimesi-model
kombinasyonlarindan alinan sonuglardan istatistiksel olarak farklidir (Herbir gruptan
alinan degerler icin Wilcoxon Signed-Rank testin sonucunda p < 0.05 ¢ikmustir). Sekil
[5.2]de goriilebilecegi gibi en iyi sonuglart elde ettigimiz birlestirme kombinasyonunda
CD, Chem ve GNN ila¢ gosterimleriyle alinan tahminler bulunmaktadir. Bu sonug
inceledigimiz ii¢ ila¢ gosteriminin de sinerji skor tahminine pozitif yonde etki eden
ortintiileri kapsadiklarin1 gosterir. Bu birlestirme yontemi ile sinerji skoru tahmini icin
literatiirdeki en 1y1 yontemlerden biri olan DeepSynergy’den(7|] daha basarili sonuglar

elde edilmistir.
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Cizelge 5.2: Veri kiimesi-model kombinasyonlarinin ortalama hata karesine gore capraz
dogrulama sonuclari

TBYSA GA RA Elas. A.
CDR 266.0+£579 | 295.8+61.3 | 405.1£76.6 | 451.4£76.6
ChemR 273.77£53.7 | 295.2£559 | 410.9£63.5 | 452.0£77.4
GNNR 306.4+559 | 572.5+105.9 | 578.2+£101.8 | 583.4+103.8
Agirlik. Ort. 260.112£57.144

Cizelge 5.3: Veri kiimesi-model kombinasyonlarinin Pearson korelasyonuna gore
capraz dogrulama sonuglari

TBYSA GA RA Elas. A.
CDR 0.74+£0.04 | 0.69+0.03 | 0.56+0.03 | 0.474+0.03
ChemR 0.72+£0.03 | 0.7£0.03 | 0.54+0.05 | 0.47+0.03
GNNR 0.69+£0.03 | 0.15+£0.01 | 0.14+0.01 | 0.11 £0.02
Agirlik. Ort. 0.745£0.035

5.3 Karakteristik yonelim ila¢ gosteriminin 6znitelik analizi

boliimiinde anlatildig: gibi, elimizdeki CD, Chem ve GNN ila¢ gosterimleri sinerji
skoru tahmininde literatiirde bilinen en basarili yontemlerden daha basarili sonuclar elde
edilmesini saglamiglardir. Bu ilag¢ gosterimleriyle yapay 6grenme modellerini egittikten
sonra gosterimlerdeki dzniteliklerin, modellerin sinerji skoru tahminini nasil etkiledigini
gormek istedik. Aym1 zamanda belirlenen 6zniteliklerin, literatiirdeki sinerji skoruna
etkisi oldugu bilinen 6zellikler olup olmadig1 arastirildur.

Yapmak istedigimiz bu analizler i¢in kullanilan tek ila¢ gdsterimi CD’dir. GNN ve Chem
gosterimlerindeki 6znitelikler; molekiildeki atomlari rastgele gezerek olusturulmasi
ve Ozniteligin gosterdigi degerin molekiiliin hangi altyapisindan (veya 6zelliginden)
kaynakli oldugunun tam olarak bulunamamasi nedenlerinden dolay1 yapilmak istenilen
analizler i¢in kullanilmalar1 uygun goriilmedi.

Analizler, SHAP degerleri kullanilarak yapildi. Bu degerler herbir 6zniteligin, modelin
tahminine etkisini gosterir. Eger bu degerler bir 6znitelik i¢in pozitifse, bu 0znitelik
modelin tahmin ettigi degeri arttirmistir; negatifse azaltmistir. SHAP degerleri, CDR
verisi ile calistirilan gradyan arttirma ve tam bagh yapay sinir a§1 modellerine gore
cikarildi. Bu degerler ¢ikarilirken, herbir 6zniteligin degeri ¢apraz dogrulamadaki bes
gruba gore c¢ikarilip ortalamasi alindi.

Asagida tam bagl yapay sinir aginin en 6nemli olarak belirledigi ii¢ genin ve gradyan
arttirmanin en 6nemli olarak belirledigi iki genin analizleri gosterilmistir. Dokuz yiiz

yetmis sekiz gen arasindan sadece bu bes genin incelenmesinin sebebi; tam bagl
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yapay sinir aginda analiz edilen bu ii¢ genin SHAP degerleriyle diger genlerin SHAP
degerlerinin arasinda biiyiik bir fark olmasidir. Ayni1 zamanda gradyan arttirmanin
belirledigi bu iki gen disindaki genlerin SHAP degerleri O gelmistir (gradyan arttirma
modeline gore belirlenen iki gen disinda diger genlerin bir 6nemi yoktur.).

Sekil [5.3[te tam bagh yapay sinir aginin en 6nemli olarak belirledigi ilk ii¢ genin, Sekil
[5.47te ise gradyan arttirma modelinin en 6nemli olarak belirledigi ilk iki genin analizi

verilmisgtir.
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Sekil 5.3: CD ilag gosterimi icin TBYSA tarafindan belirlenen genlerin analizi

Tam bagl yapay sinir aginin en dnemli olarak belirledigi ilk ii¢c gen; 218695_at(EXOSC4),
207700_s_at(NCOA3), 205376_at(INPP4B)’dir. Sekil [5.3[de goriilebilecegi gibi INPP4B
ve NCOA3 6zniteliklerinin degerleri (normalizasyondan gegirilmis degerleri) artarken
SHAP degerleri de yiikselmistir. Dolayisiyla bu 6zniteliklerin degerleri yiikseldikge
modelin daha yiiksek sinerji skorlar1 tahmin ettigini gdstermektedir. Literatiirde yapilan
arastirmalara gore NCOA3, baz1 gen ve reseptorlerle etkilesime gecince gogiis kanseri
icin sinerjik etki yaratan bir gendir[56][57]]. INPP4B ise [39]]’daki veri kiimesinde de
Ornegi bulunan kolon kanserinde normalde sentezlendigi miktardan daha az sentezlenir.
Ayni1 zamanda kanserin yayilmasinda etkili olan bazi genlerin kontroliinde gorev aldigi
belirlenmistir[58][59]. Bu genlerden farkli olarak EXOSC4 6zniteliginin degeri arttik¢a
SHAP degerleri diismeye baslamistir (Modelin tahmin ettigi sinerji skorlarinin degerleri
diismektedir.). Literatiir arastirilmasindan anlasildigi kadariyla bu genin madde aligverisi
i¢cin Onemli bir role sahip olup, kanser tanimlama i¢in bakilan doku ve viicut sivilarinda
yogun miktarda bulundugu belirtilmistir[60]. Literatiir aragtirmalarimizdan cikarilan
sonuglara gore, bu genler icin TBYSA modeliyle alinan SHAP degerleri bize tutarli
bir analiz sunmaktadir. Bir ilag, kanserli bir hiicrede NCOA3 ve INPP4B genlerinin
sentezlenme miktarini artirtyor veya EXOSC4 6zniteliginin sentezlenme miktarini
azaltiyorsa; bu ila¢ anti-kanser bir 6zellik gosterir ve kanserli hiicre hatt1 i¢in zehirli
olabilir. Dolayistyla bdyle bir ilacin dahil oldugu kombinasyonun sinerjik olma olasilig1

yiiksektir.
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Sekil 5.4: CD ilag gosterimi icin Gradyan Arttirma tarafindan belirlenen genlerin analizi

Sekil[5.4] 219390_at(FKBP14) ve 202284_s_at(CDKN1A) 6zniteliklerinin aldigi SHAP
degerlerini gostermektedir. Grafiklerden goriilebilecegi gibi FKBP14 6zniteliinin
normalizasyondan gecirilmis degeri -0.7 ve daha diisiik oldugu zaman, CDKN1A
Ozniteliginin normalizasyondan geg¢irilmis degeri -0.5’ten daha kiiciik ise tahmin edilen
sinerji skorunun degeri artmistir. Bu genler yumurtalik, gégiis ve mide kanserinde
normalde sentezlendigi miktardan daha fazla sentezlenir[|61]][62][63]. Dolayisiyla eger
bir ilag, kanserli bir hiicrede bu genlerin anlatimi azalttiysa, bu ilacin anti-kanser
bir 0zellige sahip olup, katildig1 kombinasyonlarda da sinerjik 6zellik sergileyebilir.
TBYSA modelinde oldugu gibi, gradyan arttirmanin SHAP degerleri de literatiir

arastirmasiyla tutarhdir.

5.4 Sinerji skoru optimizasyonu sonuclari

Bu kisimda, tezin ikinci kismindaki amacimiz olan sinerji skoru optimizasyonu i¢in;
yapilan deneylerin ayrintilarina ve sonuclarina yer verilmistir.

@klsmlnda anlatildig1 gibi; [55]°daki ve [45]’de bulunan gen imzalari veri kiimesindeki
SMILES dizileriyle, JTVAE modeli belirli bir iterasyon boyunca egitildi. [39] daki
ilaclar i¢in, egitilen JTVAE modelinin, kodlayici ¢iktilart ilag gdsterimi olarak kullanilip,
hiicre hatt1 6znitelikleriyle birlestirilerek bir veri kiimesi olusturuldu. Bu veri kiimesi
standardizasyon yontemiyle normalize edilerek, sinerji skoru tahmini i¢in, gradyan
artirma modelinin egitimi ve testi i¢in kullanildi. Gradyan artirma modelinin ¢iktisini,
bir ilag-hiicre hatti ikilisi i¢in en iyileyecek ikinci ilag (sinerji skorunu optimize edecek
ikinci ilag) gradyan ¢ikis yontemi ile bulundu. Kullandigimiz gradyan ¢ikis yonteminin
formiilii ve ilag gosterimini giincellemek i¢in nasil kullanldigi [4.3kisminda anlatilmistir.
Gradyan ¢ikis isleminden sonra, giincellenen ilag gosterimlerine standardizasyon iglemi
tersten uygulandi. Bu sekilde en son halini alan ila¢ vektorleri, JTVAE kod ¢oziiciilerine

verilerek; gradyan artirma modelinin ¢iktisin1 en iyileyen SMILES dizinleri elde
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edildi. Asagida gradyan artirma, JTVAE ve gradyan c¢ikisin deneylerimizde kullanilan
parametre degerleri listelenmistir. Gradyan arttirma paramatre optimizasyonu icin|.3[de
anlatilan sekilde boliinen egitim datasi icin en iyi ortalama hata karesi sonucunu veren
parametre kombinasyonlar1 bulundu. JTVAE modelinin parametrelerini belirlemek i¢in
bu modeli egitirken kullanilan [S5]]’daki ve [45]’den alinan SMILES dizilerinin kod
coziiciiler tarafindan yeniden olusturulma oranini en iyileyen parametre kombinasyonlari
arandi. Gradyan ¢ikis yonteminin parametreleri belirlenirken test verisindeki herbir
kombinasyonun en iyilenen sinerji skorunu olabilecek maksimum degere ulastiran
parametre kombinasyonlar1 bulunmaya calisildi. Dolayisiyla, parametre optimizasyonu
i¢in izlenilen prosediirlerden anlagilabilecegi gibi, gradyan arttirma i¢in[4.3] de belirlenen
egitim verisi, JTVAE icin [S5], [45]’den alinan SMILES dizileri ve gradyan ¢ikis icin
4.3rde belirlenen test verisi kullanildi.

JTVAE parametreleri:

* parca boyutu =4

* gizli katmandaki noron sayis1 = 100

* kodlayic ¢ikti vektorii boyutu = 56

* Ogrenme katsayis1 = 0.0007
Gradyan arttirma parametreleri:

* agac sayis1 = 500

* maksimum derinlik = 5

* iterasyon sayist = 1000

* Ogrenme katsayis1 = 0.125
Gradyan cikis parametreleri:

* iterasyon = 750

* Az=0.75

* Ogrenme katsayis1 = 0.15

Herhangi bir ilag-hiicre hatti ikilisi i¢in elimizdeki gradyan artirma modelinin ¢iktisini en
iyileyen ikinci ila¢ yukarida 6zetlenen sekilde bulunabiliyoruz. Fakat olusan molekiillerin
gercekten bu sinerji skorunu saglayan bir birlesim olup olmadigini dogrulamamiz

gerekmektedir. Tez ¢alismasinin ikinci asamasindaki JTVAE, gozetimli yapay 0grenme
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ve gradyan cikis birlesenleriyle olusturulan molekiilleri dogrulamak i¢in ikinci ilag
molekiillerinin 6znitelikleri belirli degerlerle baslatilmistir. Daha sonra, belirli bir
gradyan cikis iterasyonu sonucu, o iterasyondaki gradyan artirmanin ¢iktisina yakin
sinerji skoru veren ve [39]’daki veri kiimesinde bulunan birinci ila¢ ve hiicre hattinin
birarada kullanildig1 ikinci ilaclara yaklasilip yaklasilmadigi kontrol edildi.

Bu dogrulama asamasinda takip edilen herbir adimi agagida agiklanmstir (Sekil [5.5]de

bu agamalarin 6zeti gorsellestirilmigtir.):

1. Sinerji Optimizasyonu Yapilacak Kombinasyonlarin Belirlenmesi:

Bu asamada gradyan artirma modeli i¢in kullanilan test ve egitim verisinin
nasil olusturuldugu [4.3] boliimiinde anlatilmistir. Gradyan artirma modelinin,
herbir test 6gesi icin yaptig1 hatalarin kareleri hesaplandi ve hatalarin kareleri
en az olan ilk bes yiiz kombinasyon belirlendi. Sinerji optimizasyonunun diger
asamalarina, belirlenen bu kombinasyonlarla devam edildi. Bu sayede gradyan
cikis sonucu olusan sinerji skorlarinda, gradyan artirma modelinin hatasindan

kaynakli, standart sapma minimuma indirilmeye c¢alisildi.

GO0z Oniinde bulundurulmasi gereken bir bagka degisken de JTVAE modelinin
performansidir. JTVAE, optimize edilmeye calisilan bir ilacin SMILES dizisi;
kodlayict ile bir vektore kodlay1p, kod coziicii ile %100 yeniden olusturabiliyorsa,
sinerji skoru optimizasyonunun diger asamalarina dahil edildi. Dolayisiyla, en
az hatali ilk bes yiiz kombinasyon; kombinasyonlardaki ikinci ilaglarin %100
yeniden olusturuldugu 6gelerden olusacak sekilde yeniden giincellendi. Bu sayede

kod coziiciilerin dogru ilaci iiretme olasiliklart maksimum yapilmaya calisildi.

2. Tkinci Ila¢ Ozniteliklerinin Baslangiclar1 ve Gradyan Adimlar:

Sinerji optimizasyonu yapilacak kombinasyonlar belirlendikten sonra, belirlenen
ogelerdeki ikinci ilaglar {.3|boliimiinde detaylica anlatilan gradyan ¢ikis islemi ile
giincellendi. Guncelleme islemine baslamadan 6nce bu ilaglarin gdsterimlerinin
baglangi¢ degerleri belirlenilmelidir. Kullandigimiz yontemin, molekiil olusturma
icin ne kadar uygun oldugunu anlamak amaciyla ilaglara JTVAE gosteriminden
farkl1 baglangi¢ degerleri verildi. Ciinkii farkli bir gosterimden baslayip, gradyan
adimlar sonucu; [39]]’daki veri kiimesinde bulunan ve giincelledigimiz ilacin
birarada kullanildig1 birinci ilag-hiicre hatti ikilisi ile birlestirilip, gradyan arttirma
modelinin en iyilenen sinerji skoruna yakin bir skor veren herhangi bir SMILES

dizisine yaklasabiliyorsak, kullandigimiz yontem ise yartyor demektir.

Ilaglara birden fazla sekilde baslangic degeri verildi. Bunlardan ilki rastgele

bir seklide olusturulan vektorlerdir. Bu sekilde olusturulan baglangi¢ degerleri
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herhangi bir molekiil icin gecerli gdsterimler olmadiklari i¢in tizerinde ¢alistigimiz

herhangi bir kombinasyonda istenilen SMILES dizilerine yaklagilamadi.

Ikinci olarak, asil molekiile benzer yapida olan molekiillerin JTVAE gosterimleri
ile baglanildi. Bu baglangi¢ yonteminde, gene JTVAE tarafindan %100 yeniden
olusturulabilen ilaglarin gosterimleriyle baglanilmaya dikkat edilmistir. Birinci
deneyimizden farkli olarak, molekiiller i¢in gegerli olan baslangi¢ vektorleridir.
Bu vektorlerle yapilan deneylerde, lizerinde calistifimiz bazi kombinasyonlar
i¢in istenilen SMILES dizilerine yakinlasildi. (Benzer yapida olan molekiiller

PubChem veri tabanindan alinmagtir.)

Son olarak, asil molekiiliin JTVAE gosterimine normal dagilima sahip giiriiltii
eklendi. Bu vektorlerle yapilan deneylerde de bazi kombinasyonlar icin istenilen
SMILES dizilerine yakinlagildi. Fakat, ikinci yontemden farkli olarak eklenilen
giiriiltii sebebiyle bir kombinasyon basina iiretilen gecerli SMILES dizisi sayis1

azaldu.

Gradyan ¢ikarma adimindaki maksimum iterasyon sayisi yedi yiiz ellidir. Gradyan
cikarma islemini, maksimum iterasyonu tamamlamak disinda bir sonlandirma
kosulu yoktur. Yukarida anlatilan sekilde baslangi¢ degerleri verilen molekiil
gosterimleri ve bu gosterimlere sahip SMILES dizileri, her bir iterasyonda
(gradyan adimla giincellemede) kaydedildi. Bunu yapmamizin sebebi, istedigimiz
molekiillere hangi iterasyonda yaklasacagimizi bilmememizdir. Dolayisiyla herbir

iterasyonun sonucunu olugan SMILES dizilerini incelememiz gerekmektedir.

. SMILES Dizilerini Dogrulama:

Baslangic¢ degerleri belirlendikten sonra gradyan adimlarla giincellenen vektorler
ve bu vektorlerden elde edilen SMILES dizileri, her kombinasyon icin her

iterasyonda kaydedildi.

Biitiin kombinasyonlar icin kaydedilen her SMILES dizinine iki tane analiz
uyguland: ve agagidaki analizlerin sonuclaria gore olusturdugumuz SMILES

dizilerinin, istenilen ilaglara yakinlasip yakinlasmadigina karar verildi.

(a) Ik analiz ile herbir SMILES dizini i¢in, [39]’daki veri kiimesinde, kombinas
yondaki birinci ilag-hiicre hatti ikilileriyle kullanilmig hangi ilaca yapisal
olarak daha cok benzedigi bulunur. Bu benzer ilagla olusturulan kombinasyon
ile elimizdeki SMILES dizinin olusturuldu iterasyondaki sinerji skor farki
hesaplanir.

(b) Ikinci analiz ile herbir SMILES dizini icin, [39]]’daki veri kiimesindeki,

kombinasyondaki birinci ilag-hiicre hatt1 ikilileriyle kullanilmig ve sinerji
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skoru elimizdeki SMILES dizinin olusturuldu iterasyondaki sinerji skoruna

en yakin olan ilaca, yapisal olarak, ne kadar benzedigi hesaplanir.

Bu analizleri yapmak i¢in herbir kombinasyon i¢in olusturulan SMILES dizilerinin
ECFP, Rdkit, MACCS ve terim frekansi(TF) vektorleri ¢ikarildi. Cikarilan bu
vektorlere gore, SMILES dizileri kosine, tanimato ve jaccard benzerlik fonksiyonla

riyla kargilagtirildi.

SMILES dizilerini dogrulamak icin, TF ve Jaccard benzerlik fonksiyonunun
daha uygun olduguna karar verilmistir. Ciinkii JTVAE kod ¢oziiciileri SMILES
dizilerini, 6zyineli olarak 6bekleri birlestirerek olusturuyorlar. Bu 6bekleri birer
kelime ve SMILES dizisini ciimle olarak diisiinebiliriz. Birlestirilen obekler
icerisinde farkli atom, kenar ve ¢ember gruplari bulundurabilir. Dolayisiyla bu
obekler, ECFP, MACCS, Rdkit gibi parmak izleriyle ayn1 topolojik bilgileri
gostermemektedir. ECFP, MACCS, Rdkit gibi vektorler molekiil atomlarina ve
bu atomlarin komsuluklarina gére olusturulup, giincellenen vektorlerdir. JTVAE
ciktis1 olan SMILES dizileri ise atomlar1 da kapsayan alt-¢izgilerin birlesimiyle

olusur.

Bir molekiiliin TF vektorleri, [Ta] boliimiinde anlatilan sozliige gore olusturuldu.
TF vektorlerini karsilastirirken; bir molekiiliin barindirdig1 6bek sayisina gore
veya birden fazla ayni alt-yapiya sahip olmasina gore sonug olarak verilen degerin

e

degistigi bir benzerlik fonksiyonu istemedigimizden Jaccard benzerligi kullanildi.

Gradyan cikis asamalarindan sonra olugturulan SMILES dizilerinin dogrulugundan emin
olmak icin SMILES Dizilerini Dogrulama boliimiindeki yontemler izlenerek [39] daki
veri kiimesindeki ilaglarla benzer olup olmadig1 kontrol edildi. Deneylerimizde, SMILES
Dizilerini Dogrulama boliimiinde bahsedilen benzerlik fonksiyonlarindan herhangi biri
0.5’1n tistiinde bir deger doniiyorsa, ilaclar benzer olarak kabul edildi. Giiriiltii ekleyerek
ve benzer ilaglarin JTVAE gosterimleriyle olusturdugumuz baglangi¢ vektorleriyle
yaptigimiz deneylerdeki bazi kombinasyonlar i¢in; gradyan ¢ikis igleminde olusan
SMILES dizinlerinin ve bu dizinle gradyan artirmanin tahmin ettigi sinerji skorunun,
[39]’daki veri kiimesinde bulunan, kombinasyondaki birinci ilag-hiicre hatti ile biraraya
getirilen ve gradyan cikista olusturulan SMILES dizisi ile alinan skora yakin skorlar
veren ilaglarla bir benzerlige sahip olduklar tespit edildi. Tespit edilen kombinasyonlarin
analizini Cizelge [5.5] ve [5.4]te gorebilirsiniz. Ayn1 zamanda gradyan ¢ikis sonucu
olusturulan ve yakinlagilan ilaglarin iki boyutlu gosterimleri Sekil [5.6]de varilmisgtir.

Bu cizelgelerde ilk siitun kombinasyondaki birinci ilag-hiicre hatt1 ikilisini, ikinci
slitun siitun gradyan ¢ikis sonucu olusan SMILES dizisini, iiciincii siitun [39]’daki veri

kiimesinde, birinci ilag-hiicre hatt1 ikilisiyle biraraya getirilen, gradyan ¢ikis sonucu
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Cizelge 5.4: Giiriiltii eklenerek istenilen SMILES dizilerine yaklasilan kombinasyonlar

VINORELBINE_SW837 | CC(=0)N1CCN(CCCOC(=0)CCCc2cccc(0)c2)C(=0)C1 | DASATINIB | 0.7 | 1.846

MK—4541_KPL1 CCCelecc(NC(=0)0CCCCCC(C)=0)ccl ABT—888 | 0.625 | 0.168

L778123_CAOV3 CCN=Cclccc(C(=0)CCCCCC(C)C=0)ccl ABT —888 0.625 | 2.789

Cizelge 5.5: Benzer ilaglarla istenilen SMILES dizilerine yaklasilan kombinasyonlar

CARBOPLATIN_MDAMB436 O=C(CCCCCC(=0)N1CCCCC1)cleccecl MK—4827 0.75 1.22
MK—4541_SW620 CCclcec(N(C(=0)CCCCC(=0)0c2cccec2)C2CCNC2)ccl TOPOTECAN | 0.727 | 0.285
MRK—003_HT29 0=C(CCCCCCclccccc)NOCCNICCNC1=0 PD325901 0.7 0.738

olusan SMILES dizisine hem benzer olup hem de yakin skoru veren ilaci, dordiincii
stitun [39]’daki veri kiimesindeki ilag ile gradyan ¢ikis sonucu olugan SMILES dizisinin
Jaccard benzerligini,besinci siitun ise [[39]’daki veri kiimesindeki ila¢ ve gradyan cikis
sonucu olusan SMILES dizisi ile olusturulan iki kombinasyon arasindaki sinerji skor
farkini1 gosterir.

Analiz sonuclarina gore, sinerji skoru optimizasyonu i¢in kullandigimiz yontem, bir ilag-
hiicre hatt1 ikilisi i¢in istenilen sinerji skorunu vermesini saglayacak ve kombinasyona
ikinci ilag olarak eklenecek SMILES dizilerini bulabiliyor. Dolayisiyla bu yontem, gene
bir ilag-hiicre hatti ikilisi i¢in, literatiirde bilinen en yiiksek sinerji skorundan daha
yiiksek bir sinerji skoru elde etmesini saglayacak ikinci ilaci iiretmek icin kullanilabilir.
Deneylerimizde, [39]]’daki veri kiimesindeki bazi ilag-hiicre hatti ikilileri i¢in, gradyan
cikis islemiyle, [39]’daki veri kiimesindeki en yliksek sinerji skorundan daha yiiksek
sinerji skorlar1 veren SMILES dizileri elde edilmistir. Sekil [5.7/de bu ilag-hiicre hattt
ikilileri ile bu ikililer i¢in [39]’daki veri kiimesinden daha yiiksek sinerji skorlari

iretecegini tahmin ettigimiz SMILES dizileri verilmistir.
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belirlenen kombinasyonlardaki
ikinci ilaglarin, gradyan ¢ikig islemi
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Sekil 5.6: Gradyan ¢ikis sonucunda olusan ve yakinlagilan SMILES dizileri
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Sekil 5.7: Tlac-hiicre hatt1 ikilileri icin kullanilan veri kiimesinden daha sinerjik skorlar
veren ve gradyan ¢ikarma iglemiyle olusturulan SMILES dizileri
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6. DEGERLENDIRME VE GELECEK CALISMALAR

Kisacasi bu tez calismasinda, ilk olarak CD, Chem, GNN ila¢ gosterimleri ile farklh
yapay 6grenme modellerinden alinan tahminler birlestirilerek sinerji skoru tahmini i¢in
literatiirdeki tiim ¢alismalardan daha basarili sonuglar elde edildi. Sinerji skoru tahmini

icin aldigimiz sonuclar1 daha da gelistirmek icin gelecek caligsmalarda;

x ilac-ilag etkilesim, ilag-protein etkilesim, protein-protein etkilesim aglarinin farkl
cizge yapay sinir ag1 mimarileri kullanarak sinerji skoru tahminine etkilerini

incelemek istiyoruz.

* Gercek hayatta kullanilan ilag kombinasyonlarinin sinerji skorunu etkileyen
bircok farkli degisken bulunmaktadir (birarada kullanilan ilaglarin dozu, ilag
kombinasyonunun uygulandigi kisi vs.). Gelecek caligmalarda kullanacagimiz
yapay 6grenme ¢aligmalarini, bu parametreleri géz oniinde bulunduracak sekilde
diizenlemeyi diisiiniiyoruz. Bu sayede yapay 6grenme ¢aligmalarini, bir Kisi icin
en optimum politerapi(kombinasyonel terapi) bulma gibi problemleri ¢6zmek

icin kullanabiliriz.

Ikinci olarak, ilag-kanserli hiicre hatt1 ikilileri icin gradyan arttirma modelinin tahminini
en iyileyecek ikinci ilag SMILES dizileri tiretildi.Bu SMILES dizilerini iiretmek icin
JTVAE modeli ve gradyan ¢ikis yontemleri kullanildi. Sinerji skoru optimizasyonu i¢in
tiretilen molekiillerin gercekten ulagtigimiz sinerji skorlarini saglayip saglayamayaca
81 laboratuvar deneyi yapilmadan kesin olarak bilinemez. Oto-kodlayici tarafindan
tiretilen SMILES dizinleri tamamen yeni olup, herhangi bir veri tabaninda bulunmadiklari
icin literatiir arastirmasi da yapilamaz. Bu sebeplerden dolay1 olusturulan SMILES
dizileri, kulland1gimiz veri kiimesindeki ilaclarla Jaccard benzerligine gore karsilastirildi.
Bu karsilagtirma sonucu, sinerji skorunu en iyilemeye ¢alistig§imiz alti kombinasyon
icin elde edilen sinerji skoruna yakin skorlar veren SMILES dizilerine yakinlasilabildigi
tespit edildi.

Belirlenen kombinasyonlar i¢in olusturulan ve yakinlasilan SMILES dizileri Sekil
[5.6te verilmistir. Gozlemlenebildigi gibi, gradyan ¢ikis sonucu olusturulan SMILES
dizileri, yakinlagilan SMILES dizileri ile ortak alt yapilar1 icermektedir. Buna ek olarak,
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gradyan cikis tarafindan olusturulan SMILES dizileri, orijinal SMILES dizilerinden
farkl bir alt yap1 icermedikleri fark edildi. Analizlerimizde, JTVAE modelinde, nodsal
agac olustururken, molekiil cizgesi, cember(ring), atom, kenar gruplarindan olusan
obeklere ayrildigi icin Jaccard benzerligi kullanildi. Bu sebepten, gradyan ¢ikis sonucu
olusturulan SMILES dizilerinde bulunan ortak alt yapilarin sayisi, orijinal SMILES
dizinen farkli olabiliyor.

Sinerji skorunu en iyileyen molekiilii olusturmak i¢in yaptigimiz ¢aligmalar ileride;
bir 6znitelik analizi yaparak sinerji skoruna en ¢ok etki eden topolojik 6zelligi bulup,
oto-kodlayicinin olusturdugu gizli vektorii, bu topolojik 6zellige gore en iyileyecek
molekiilleri olusturmayi planliyoruz. Fakat elde edilen molekiiller, literatiirde bulunamaz
sa, istenilen sinerji skorunu saglayip saglamayacagini sadece laboratuvar deneyi yaparak

kesinlestirebiliriz.
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