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Anahtar Kelimeler

0z

Yapay égrenme,
GDSC2 veri kiimesi,
Hedef ila¢ tahmini,
Hedef yolak tahmini
CTDBase veri kiimesi

Bu ¢alismada literatiirde yer alan ve uluslararast alanda éneme sahip olan GDSC veri
kiimesinde yer alan akciger kanseri verileri toplanmis, ve bu veriler lizerinde yapay
6grenme yéntemleri kullanarak tahmin yapmak hedeflenmistir. Bu amagla ila¢ dozunun
yarilanma stiresine bagli hedef ilag ve hedef yolak tahminleri yapilmigstir. Elde edilen bu
iki tahminin yine literatiirde yer alan CTDBase isimli bir veri kiimesinden hastalik
tahmini icin kullanilmast amaglanmistir. Béylece ilaglarin doz kullanim bilgilerinin
hangi hastalikla iliskili olabilecegi sayisal verilerden tahmin edilmeye g¢alisilmigtir.
Yapilan tahmin islemi makine 6grenmesi algoritmalart kullanilarak yapilmistir. Bu
stirecte Python programlama dili ile kodlama yapilmis ve bu dilin makine 6grenmesi
araglarindan faydalanilmistir. Her biri on kere tekrarlanan deney sonuglarina gére
olusturulan makine dégrenmesi modellerinin GDSC veri kiimesinde verimli tahmin
performansina ulastigi sonucuna varimistir. Ozellikle, Light GBM, SVC and kNN
algoritmalart analiz edilmigstir. Deney sonuglarina gére gelistirilen LightGBM ve SVC
modellerinin dogruluk orant %84’%in iistiindedir. Bu sonuglar makine &grenmesi
algoritmalarinin kanser ilag verilerine ait bilinmeyen anlamli ériintiileri ortaya cikarma
potansiyeli oldugunu géstermektedir.

PREDICTION OF TARGET DRUGS AND TRADITIONS FOR LUNG CANCER WITH MACHINE

LEARNING METHODS USING GDSC DATA
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In this study, lung cancer data is collected from literally cited GDSC dataset, and aimed
to make predictions on the data using machine learning algorithms. For this purpose,
target drug and target pathway estimates were made depending on the half-life of the
drug dose. These two predictions are aimed to be used for disease prediction from a
dataset called CTDBase, which is also cited in literature. Thus, it can be possible to predict
relation between disease and the dose usage information of drugs. The estimation
process was made using machine learning algorithms. In this process, coding was done
with the Python programming language and its machine learning tools of this language
were used. Ten times repeated test results of each experiments denote that our machine
learning models achieved efficient prediction performance on GDSC dataset. Particularly,
Light GBM, SVC and kNN algorithms were analyzed. Accuracy rates of Light GBM and
kNN were no less than 84%. These results show that machine learning algorithms have
the potential to reveal unknown significant patterns in cancer drug data.
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1. Giris

tahmin edilmesinde kullanmaktir. Bu nedenle klasik
algoritma mimarisinden farkhdir.

Makine o6grenmesi veriden Ogrenerek algoritma
gelistirme esasina dayanir. Baska bir deyisle yapilan
eylem, veriden 6grenme yaparak bir model olusturmak
ve bu modeli ayni 6zellikteki yeni verilerin 6zelliklerinin

(0 @

Sekil 1’de gosterildigi lizere Geleneksel Programlamada
bilgisayar aldig1 girdi degiskenlerine bagh olarak
o6nceden tanimh komutlari icra ederek ¢ikti degerlerini
iretir.  Algoritma komutlar1 rastgele degisken
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kullanmadig1 takdirde sonuglar1 deterministik bir
bicimde hesaplar.

Makine 6grenmesi ise girdilerin konumu acisindan farkl
bir tasarima sahiptir. Yine sekil 1'deki gosterildigi lizere
hem veri, hem de ¢ikti makine 6grenmesi modeline girdi
olarak sunulmaktadir. Bu modelin c¢iktis1 ise bir
algoritmadir. Yani algoritmanin nasil olacagini girdiler ve
ciktilar belirlemektedir.

Geleneksel Programlama

Veri E— -
Bilgisayar > Cikti
Algoritma —_—

Makine Ogrenmesi

Veri — .
Bilgisayar ——>» Algoritma
Cikti e

Sekil 1. Geleneksel Programlama ve Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi algoritmalar1 1960’1 yillardan bu
yana bir¢ok alanda veriden tahmin yapabilmek icin
kullanilmistir (Alpaydin, 2020). ilk zamanlarda bir sinir
hiicresinin potansiyel esdegerinin benzetimi makine
Ogrenmesi icin ara¢ olarak goriilmistir (McCulloch ve
Pitts, 1943).

Makine 6grenmesi yontemleri istatistiksel yontemleri
temel almaktadir. Ornegin dogrusal regresyon temelli
model girdi 6zellikleri arasinda dogrusal bir fonksiyon
bulmaya calisir. Elde edilen fonksiyon katsayilari, yeni
girdi sunuldugunda c¢iktiy1 hesaplamanin kolayca
yapimasini saglamaktadir (Hastie, Tibshirani ve
Friedman, 2009).

Makine Ogrenmesi calismalarinda Destek Vektoérleri
kullanmak ta alternatif 6grenme olanagi sunmaktadir. Bu
yontemin amact bagimh degiskenleri siniflarina gore
aywrabilmek icin ¢ok boyutlu diizlemler tanimlamaktir
(Noble, 2016).

Literatiirde, ¢ok sayida farkli makine O6grenmesi
algoritmas1 mevcuttur. SVM (Boser, Guyon ve Vapnik,
1992), kNN (Fix ve Hodges, 1951), Gradient Boosting (Ke
ve dig.,, 2017) yakin tarihte kullanilan algoritmalardan
tclidiir. Diger algoritmalara dair kapsamli bilgi
literatiirde mevcuttur (Alpaydin, 2020). Algoritmalarin
dogruluk basarimi orani verilerin 06zelligine gore
degismektedir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinda bagimli degisken
ayrik ya da siirekli olabilmektedir. Bagimli degiskenlerin
alabilecegi sinirli sayida ayrik deger olmasi siniflandirma
problem olarak tanimlanmaktadir. Ote yandan bagiml
degiskenin siirekli olmasi durumunda yaklasimlar
regresyon olarak ¢oziilmek zorundadir.
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En yakin k komsu algoritmasi, kNN, siniflandirma
yapmak amaciyla gelistirilmistir. Bu algoritmada vektor
elemani olarak tanimlanan veriler, komsularinin gogul
oyuna bagl olarak siniflandirma yapmaktadir. Baska bir
deyisle, en yakin k komsusu arasinda ¢ogunluk oyun
belirledigi sinifa atanir.

Algoritmada ideal k degeri veriye baghh olarak
degismektedir. Ancak blyiik k degerleri giiriiltiiniin
etkisini azaltmaktadir. Bu nedenle overfitting ile
karsilasilmas1 biiyiik k degerleri i¢cin daha diisiik
ihtimaldir. kNN algoritmasinin optimizasyonu amaciyla
gelistirilen yontemlerden birisi de Komsu bilesen
analizidir. Bu amagla Goldberger, Hinton, Roweis ve
Salakhutdinov (2004) kNN smiflandirmada kullanmak
iizere mesafe 6l¢iim yontemi gelistirmislerdir.

Saglik alaninda toplanan verilerin islenmesi siirecinde
Makine 6grenmesi algoritmalar1 énem arz etmektedir.
Yakin gecmiste bir¢ok alanda oldugu gibi akciger kanseri
konusunda elde edilen veriler makine 06grenmesi
algoritmalari ile islenebilmektedir (Huang, Chang, Hsu,
Huang, ve Ng, 2016). Elde edilen veri analiz sonuglari
onleyici veya tedavi edici aracglarin ortaya ¢ikmasina
yardimci olmaktadir (Qureshi ve dig, 2022).

Kanser ila¢ direnci ¢alismalari, tedavi edici araglar
gelistirmeyi hedefler. Bu amagla insan dokusunu
olusturan proteinlerin ilaclarla etkilesimleri
arastirllmaktadir. Bunun yan sira saglikli ve kanserli
hiicrelerde proteinlerin etkilesiminin biitiinlinii iceren
kimyasal tepkimeler(yolaklar) arastirilmaktadir (Alison
ve dig., 2014). Yolak, hiicre icinde meydana gelen bir dizi
kimyasal tepkimedir. Hicrenin saghkli isleyisi icin
yolaklarin  uyumlu c¢alismas1 gerektigi  biyoloji
camiasinda anlasilmistir (Alison, Papachristodoulou,
Despo, Elliott ve Elliott, 2014).

Bu amagla yazarlar GDSC veri tabami kullanicilara
sunmugtur. Zira gen mutasyonlar1 sonucu ortaya ¢ikan
hastaliklar1 geri dondiirebilmek i¢in etkili ilaglarin kesfi
gereklidir. Baska bir deyisle ilaglardaki etken
kimyasallarin genlerle etkilesiminin en iyi sekilde
anlasilmasi gereklidir. Bir diger o6nemli tanim ise
yolaktir.

Bu ¢alismada GDSC ilag direng veri tabanindan (Yang ve
dig., 2013) akciger kanseri ila¢ veriler toplanmistir.
Toplanan veriler lizerinde makine 6grenmesi modelleri
gelistirilerek hedef ilag ve hedef yolak tahminleri
yapumistir. Bu iki 6zelligin birlikte dogru tahmin
edilmesi hastalik ilag iliskisinin daha iyi anlasilmasina
yardimc1 olabilecektir.

2. Saglikta Yapay Zeka Bilimsel Yayin Taramasi

Gelisen tibbi cihaz teknolojileri nedeniyle tretilen tibbi
veri miktarinda artis gézlenmektedir. Ote yandan
hastaliklarin 6n isaretini belirleyen biomarker yakalama,
hastalik teshisinin bilgisayar yardimi ile dogru tahmin
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edilmesi, tedavi ig¢in dogru ilag kombinasyonunun
belirlenmesi gibi siirecler biiyiik veri nedeniyle
bilgisayar destegini zorunlu kilmistir. Bu gelisim siireci
Saglikta yapay zeka konusunda arastirmalarinin hizla
artmasina neden olmustur (Yu, Beam ve Kohane, 2018).

Yapay zeka saglik biliminin bir ¢ok alaninda arag¢ olarak
kullanilmaktadir. Literatiirde Oftalmoloji (Atwany,
Sahyoun ve Yaqub, 2022), Radyoloji (Erickson, Korfiatis,
Akkus ve Kline, 2017), Genel Cerrahi, Dermatoloji (Ozcan
ve Yazici, 2022), Onkoloji (Ali ve Aittokallio, 2019), ve
Genetik (Libbrecht ve Noble, 2015) alanlarinda g¢ok
sayida calisma veya inceleme Ornegi mevcuttur. Elde
edilen veriler analiz edilerek hastalik ve tedavi
ongoriilerinin yapay zeka ile yapilmasi
hedeflenmektedir.

Literatiir incelendiginde, 6zellikle goriintii verilerinde
derin  6grenme  yoOntemlerinin  tercih  edildigi
goriilmektedir (Shen, Wu ve Suk, 2017). Resim
dosyalarmin ¢ok boyutlu olmasi ve resim dosya sayisinin
¢cok fazla olmasi daha verimli bir 6grenme olanagi
saglamaktadir. Derin Ogrenme convolution, max pooling,
fully connected ve softmax katmanlarinin dogru
kombinasyon ve sirada kullanilmasi yiiksek tahmin
basarimini sunabilmektedir. (Bengio, 2008). Bu fikirden
yola ¢ikarak (Qiu, Lee, Kim, Yoon, ve Kang, 2021) kanser
hiicre hat verileri tizerindeki ¢alismasinda hem derin
o6grenme, hem de makine Ogrenme algoritmalarini
kullanarak tahmin yapmustir.

Resim ya da video verilerinin aksine, metinsel verilerin
islenmesinde makine Ogrenmesi yontemleri One
cikabilmektedir. Zira metinsel veriler, derin 6grenme
katmanlarinda agirhiklarin  dogru  belirlenmesini
saglayacak kadar biiyiik miktarda veri igermeyebilir
(Tan ve dig., 2020).

Makine 6grenmesi algoritmalar1 dogru parametrelerin
bilinmesi ya da oOngoriilmesi durumunda verim
sunabilmektedir. SVM (Boser, Guyon ve Vapnik, 1992),
kNN (Fix ve Hodges, 1951) ve tiirevleri saglikta yapay
zeka alaninda kullanilmistir (Rafique ve dig., 2021). Ote
yandan (Menden ve dig., 2013) Dogrusal Regresyon,
Lasso, yapay sinir aglar1 ve Rastgele Orman
yaklasimlarini kullanmistir. Ote yandan Gao ve dig.
(2021) akciger kanserinde Cisplatin direncini makine
O6grenmesi yontemleri ile tahmin etmistir. Bu amacla
Destek Vektor Makinelerini kullanmis ve Diferansiyel
Gen ifadesi Analizi yapmustir.

Yakin gecmiste biyolojik alanda biiylik miktarda veri agik
kaynak olarak ortaya ¢ikmistir. Sunulan ac¢ik kaynakh
veri tabanlar1 hakkinda genel bilgi Ozcan ve Yazici (2021)
tarafindan derlenmistir.

Kanser alaninda sunulan yaygin kullanima sahip acgik
kaynakli temel kaynak TCGA ve Cosmic olarak
bilinmektedir. Ote yandan kanserde ila¢ direnci
konusunda ¢alismalar 6nem arz etmektedir. Bu alanda
GDSC (Yang ve dig., 2013), CTDBase ilac ve ilag direnci
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konusunda bilinen 6nemli kaynaklardan ikisidir. Her iki
veri tabaninda yer alan 6zelliklerin bazilar ortak olmakla
birlikte bazi diger dzellikleri farkhidir. Bir veri tabaninda
elde edilen sonucun diger veri tabaninda girdi olarak
sunulma potansiyeli vardir.

Literatiirde GDSC ve CTBase veri tabanlarini kullanarak
sunulan makine 6grenmesi ¢alismalar1 mevcuttur. Xia ve
dig. (2022) kansere ila¢ cevaplarinin biyolojik a¢idan
makine 6grenmesi yontemleri ile analizini yapmistir. Ote
yandan Tang, Powell ve Gottlieb (2022) ise Molekiiler
yolaklarda ila¢ cevabini tahmin eden bir model
sunmustur. Paltun ve dig. (2021) ise ilag
kombinasyonlarinin etkisini makine o6grenmesi ile
arastirilmistir. Diger bir ¢alisma ise ila¢ tepkilerini
tahmin etmek icin Derin Ogrenme modelini sunmustur
(Kuenzi, 2020). Ote yandan Raises ve dig. (2022)
DrugnomeAl framework’'u gelistirirken CTbase veri
tabanini kullanmstir.

Sunulan agik kaynak verilerinin Saglikta Yapay Zeka
konusunda yeni arastirmalara olanak sagladigi
anlasilmaktadir. Ote yandan bu veri kiimelerinin
boyutlarinin  buyiikligii ve karmasiklift makine
O6grenmesi algoritmalarinin  kullanimi  gereksinimi
dogurmaktadir.

3. Yontem

Bu boéliimde ilk 6nce arastirmaya konu olan veri kiimesi
kaynagi, verinin toplanmasi ve modellenmesi
aciklanacaktir.  Ardindan verinin makine 6grenme
gereksinimleri tanimlanacaktir. Son olarak gereksinim
duyulan oriintiileri bulan makine 6grenmesi modeli
bulma ydntemi agiklanacaktir.

3.1. Veri Kiimesi

Yapilan ¢alisma kapsaminda kullanilan veriler GDSC veri
tabaninin alt kiimesinden olusan GDSC-2 veri setidir.
Yapilan ¢alisma bu iki veri setinin icerdigi bilgileri ayni
amag¢ altinda isleyip anlamli sonuclar elde etmek
lizerinedir.

Calismanin amaci GDSC2 veri kiimesinden faydalanarak
Drug Target ve Target Pathway degerlerini tahmin
etmektir. Daha sonra elde edilen tahminlerin CTDBase ya
da benzeri veri tabanlarinda kullanilma potansiyellerini
sunmaktir.

3.1.1 GDSC-2 Veri Kiimesi

Yakin zamanda sunulan a¢ik kaynakli veri kiimelerinden
birisi Genomics of Drug Sensitivity in Cancer, GDSC’dir
(Yang ve dig., 2013). Bu kaynakta insan kanser hiicreleri
ylzlerce kimyasal denenerek izlenmis ve sonuglari
sunulmustur. Sitede ila¢ etki verileri ve genomik
isaretciler bulunmaktadir.
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GDSC ¢ok sayida kanser hastaligi i¢in veri barindiran bir
sitedir. Bu veri seti icerisinde kanser hastalig1 tedavisi
icin kullanilan ilaglarin doz bilgileri bulunmaktadir.
Bunun yani sira veri seti igerisinde bulunan ilacin hangi
gene etki ettigi bilgisi ve ilacin hangi yol ile genlere etki
ettigi bilgisi de yer almaktadir. Yapilan bu calisma
kapsaminda GDSC-2 veri setinde akciger kanserinin
tedavisine ait ilaglarin bulundugu alt grup kullanilmistur.

Veri setinde bulunan bu bilgiler 1s18inda GDSC-2 veri
setinin bu ¢alismadaki yeri, herhangi bir doz bilgisinin
girilmesine karsin makine 6grenmesi algoritmalari
yardimiyla girilen doz bilgilerinin hangi gene, hangi
yolak ile etki ettiginin tahmin edilmesidir.

Veri indirme islemi 28 Ekin 2021’de yapilmistir. Sitenin
Download sekmesinde ANOVA alt sekmesi se¢ilmistir. Bu
tarih itibar1 ile ¢alisma kapsaminda kullanilan GDSC-2
veri seti yaklasik 2.975 satirdan olugmaktadir. Sirasi
onemli olmaksizin kullanilan GDSC-2 veri setinin stitun
isimleri su sekildedir;

- drug_name,

- drug_target,

- target_pathway,

- feature_ic50_t_pval,

- feature_delta_mean_ic50,
- feature_pos_ic50_var,

- feature_neg_ic50 _var,

- feature_pval,

- fdr.

Ust tarafta anlatilanlarin yani sira drug_id gibi bilgiler de
GDSC-2 veri seti igerisinde bulunmaktadir. Fakat bu
calisma kapsaminda bu tip bilgiler islevsiz gortldigi icin
veri setinden ¢ikartilmistir.

3.1.2 CTDBase Verisi

CTDBase cevresel etkenlerin insan sagligina etkisini
inceleyen bir veri setidir (Davis ve dig., 2019). Bu veri
tabaninda kimsayal gen, protein, hastalik ile iliskilerini
iceren veriler bulunmaktadir.

Arastirma amaciyla veri kaynaginin sitesine erisilerek bu
sitede yer alan CTD_diseases_pathways.tsv dosyasi 9
Mart 2022 tarihinde indirilmistir. Kullanilan CTDBase
veri setinde hastalik ismi, hastalifin tedavisi icin etki
edilmesi gereken gen ve gene nasil etki edilecegi bilgisi
bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan veri
seti 599.032 satirdan olusmaktadir.

Anlatilan bu bilgilerin CTDBase veri setinde bulunan
isimleri asagidaki gibidir;

- DiseaseName,
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- PathwayName,
- InferenceGeneSymbol.

Yukarida anlatilanlarin yani sira DiseaselD dahil ¢ok
sayida ozelik CTDBase veri seti igerisinde
bulunmaktadir. Ancak bu c¢alismada bu 6zellikler
kullanilmamustir.

Kullanilan bu veriler sayesinde GDSC-2 veri seti baz
alinarak makine 6grenmesi yardimiyla tahmin edilen
drug target ve target pathway bilgilerinin hangi
hastaliklarin  tedavisinde kullanilabilecegi tahmin
edilmesi amaglanmistir.

3.2. GDSC-2 Verisinde makine 6grenmesi

Boliim 3.2’de belirtildigi tizere GDSC-2 veri tabaninda yer
alan hiicre 6rneklerinde DrugTarget ve TargetPathway
ve diger ilag 6zellikleri ayn1 anda yer almaktadir. Diger
ilac  ozelliklerine bagli olarak DrugTarget ve
TargetPathway ozelliklerinin 6ngoériilmesi bu ¢alismada
amaglanmaktadir. Dolayisiyla GDSC-2 veri tabani
analizinde bu iki o6zellik bagimh degisken olarak
belirlenmistir.

Birbiriyle iliskili olmasi muhtemel olan DrugTarget ve
TargetPathway o6zelliklerinin bilinmesi dnemlidir. Zira
DrugTarget ve TargetPathway o6zelliklerinin bilinmesi
durumunda CTBase veri tabaninda girdi olacak ve
bagimsiz degisken olarak kullanilabilecektir. Bu sayede
CTDBase veri tabani kullanilarak gen, ilag, yolak, hastalik
iligkisi incelenebilecek ve ilacin hangi gene ve hastaliga
etki edebilecegi konusunda yeni fikirler sunulmasi
miimkiin olacaktir.

GDSC-2 Veri tabanindan faydalanarak DrugTarget ve
TargetPathway tahmini i¢in iki asamali bir siireg
yuritilmiistiir. Birinci asamada veri kiimesinde yer alan
TargetPathway degiskeni veri kiimesi disina alinarak
makine dgrenmesinin DrugTarget degiskenini tahmini
yapmasl amac¢lanmistir. Daha sonra deneye Kkatilan
bagimli degiskenler yer degistirilerek diger bagimh
degisken olan TargetPathway degiskeni tahmin
edilmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin GDSC-2 veri setinde
bagimsiz degisken olarak kullandig1 6zellikler sunlardir:

- feature_ic50_t_pval,

- feature_delta_mean_ic50,
- feature_pos_ic50_var,

- feature_neg_ic50_var,

- feature_pval,

- fdr.

DrugTarget ve TargetPathway degiskenlerinin ayni anda
tahmin edilmis olmasi bir diger veri tabani olan CTDBase
verileri icin faydali bir kaynak durumundadir. Zira bu
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veri kaynagi ile Gen, Hastalik, TargetPathway ve
DrugTarget iliskisi incelenebilecektir. Bu nedenle
DrugTarget ve TargetPathway degerlerinin ayn1 anda
tahmin edilmesi gereklidir ve ayn1 tabloda yer almasi
hedeflenmistir. Elde edilecek bulgu bize tahmini yapilan
ilacin hangi hastaliklarin tedavisinde kullanilabilecegi
konusunda bir fikir vermektedir.

3.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine Ogrenmesi algoritmalarim1 uygulamak icin
Python programlama dili ve bu dilde tanimlanmis scikit-
learn kiitiiphanesi kullanilmistir. Bunun yani sira Light
GBM algoritmasi icin esas kaynag kullanilmistir (Ke,
2017). Dil ve kiitiiphane tercihi yapilirken literatiirde en
yaygin kullanima sahip olma kosulu dikkate alinmistir.

GDSC2 veri kiimesinde DrugTarget ve TargetPathway
6zelliklerini tahmin etmek i¢in farkli makine 6grenmesi
algoritmalar1 denenmesi gerektigine kanaat getirilmistir.
Denenen algoritmalardan en yiiksek dogruluk oranina
sahip olan model aranmistir. Denenen algoritmalar
sunlardir:

- Support Vector Classification,
- LightGBM Gradient Boosting
- K Nearest Neighbour.

Kullanilan algoritmalar hazir kiitiphane yardimiyla
calisma kapsaminda denenmistir. Bu algoritmalar target
pathway degiskeninin tahmini icin oncelikli olarak
denenmistir.

3.4. Deneylerin icra akisi

Deneylerin icra akisi Sekil 2’de gosterilmistir. Makine
o6grenmesi Uygulama asamasinda GDSC-2 verilerinin
rastgele belirlenen %80’i egitim i¢in ayrilmistir. Kalan %
20 veri ise testi¢cin kullanilmistir. Test verilerinin bagiml
degiskenleri makine o6grenmesi yontemleri ile
kiyaslanarak dogruluk oranlari belirlenmistir.

Her makine 6grenmesi yontemi icin uygulama 10 kez
calistirllmistir Her program c¢alismasinda GDCS_2 veri
setinde egitim-test i¢cin rastgele secimler farkli olacaktir.
Elde edilen 10 makine 6grenmesi model ¢iktisinin
dogruluk ortalamasi o deneyin nihai performansi olarak
belirlenmistir. Boylece makine 6grenmesi modellerinde
bias ve asir1 6grenmeye karsi 6nlem planlanmistir.

Her makine 6grenmesi modeli ile tahmin edilen bagimh
degiskenler DrugTarget ve TargetPathway olarak
tanimlanmistir. DrugTarget tahmin edilirken adaletli
olmasi icin makine 6grenmesi TargetPathway degisken
degerini dikkate almamistir. Sonraki deneyde ise
TargetPathway tahmin edilirken DrugTarget degisken
degeri dikkate alinmamustir.
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Makine 6grenme model olusturma ve test tahminin 10
deney modeli ortalamasinin hesaplanmasi ve her
algoritmanin iki farkli tahminde bulunmasi nedeniyle
her makine 6grenmesi algoritmasi toplamda 20 kez
calistinlmistir. Ug farkh makine 6grenmesi algoritmasi
icin toplamda 60 program icrasi, model olusumu
mevcuttur.

Model olusturmak igin algoritmalarin optimum
parametreleri arastirllmistir. En iyi sonucu veren makine
6grenmesi modelleri i¢in bulunan parametreler Tablo
1’te sunulmustur.

Tablo 1.Makine Ogrenme Algoritmalari ve Parametreleri

kNN SVC LightGbm
n_neighbors = 1 ¢ = default learning_rate=default (
(1.0) 0.1)
weights = default kernel = num_leaves=default (
('uniform") default ('rbf") 31)
algorithm = default degree = early_stopping_rounds=
("auto") default (3) default( 0)
leaf_size = default gamma = num_iterations= default
(30) 'auto’ (100)
p = default (2) coef0 = default
(0.0)

metric = default
('minkowski")

4. Bulgular

Calismada ii¢ farkli algoritma igin ayri ayr1 deney
sonuclart elde edilmistir. Bunun yami sira kNN
algoritmasinda tercih edilmesi gereken ideal k degeri
arastirllmistir. On deney calismalarinda ideal k degerinin
1 oldugu sonucuna varilmistir.

GDSC2 veri kiimesinden iki adet bagiml 6zellik tahmini
yapilmasi amaglanmistir. Bunlar DrugTarget ve
TargetPathway oOzellikleridir. Bu nedenle algoritmalar
her 6zellik icin ayr ayri calistirilmistir. CTDBase veri
kiimesine dogru girdi saglanabilmesi i¢in her iki bagiml
degiskenin de yiiksek dogruluk oranina sahip olmasi
hedeflenmistir.

Algoritmalarin  dogruluk degerini belirlemek icin
asagidaki yontem kullanilmaktadir:

Veri kiimesinde yer alan satirlarin % 80’l egitim, kalan
%20’si test amaciyla kullanilmistir. Egitim kiimesindeki
veriler makine &grenmesi uygulamasina girdi olarak
verilmistir.

Makine Ogrenmesi tahminleri deneyle edildiginde
dogruluk performansi olciimii gereklidir. Calismada
dogru tahmin sayisinin tiim tahmin sayisina orani analiz
icin kullanilmistir. Modelin irettigi kiime tahminlerin
test veri kiimesinde yer alan kiime ile uyumlu olmasi
dogru tahmin, aksi takdirde yanlis tahmin olarak
tanimlanmistir. Plan dogrultusunda deneyler ve bulgular
asagida agiklanmistir.
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|
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\
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S MODEL

Sekil 2. GDSC-2 Model Is akisi

Birinci deneyde {i¢ algoritmanin Hedef Yolak Tahmin
degiskeni icin dogruluk orani hesaplanmistir. Tablo 2’de
gosterilen bulgulara gore sirasiyla kNN ve LightGBM
modelleri tatminkar sonug¢ vermistir:

Tablo 2. Hedef Yolak Tahmin ortalamasi

. Dogruluk
Algoritma Ora%u (%)
SvC 51.27
LightGBM 86.20
kNN 89.96

Ikinci deneyde ise Algoritmalar ila¢ Tahmin deneylerine
tabi tutulmustur. Tablo 3’de ise deney sonuglari
sunulmustur. ikinci deneyde de kNN ve LightGBM model
ortalamalar1 basarili sonu¢ vermistir. Burada belirtmek
gerekir ki, kNN ve LightGBM modeli performansim
arttirmak icin bir ¢ok parametre denenmistir.

Tablo 3. ila¢ Tahmin ortalamasi

. Dogruluk
Algoritma Oragnl (%)
SvC 55.24
LightGBM 84.60
kNN 88.42
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Yapilan bu c¢alismalar sonucunda target pathway
degiskeninin tahmininde hem LightGBN hem de kNN
model tahminlerinin ¢ok daha iyi sonu¢ verdigi
gorilmiustiir. Bu deney esnasinda k’'nin 1 olan degeri test
edilmistir.

Calismada kNN algoritmasinin basarili sonuglar vermesi,
veri kiimesinde yer alan 6zelliklerin kendi aralarinda
uyumlu o6zelliklere sahip oldugu yargisini ortaya
cikarmaktadir. Zira boyut sayis1 arttiginda SVC'in
dogruluk performansinin da artmasi beklenir. Ote
yandan 6 boyutlu ve 2975 vektér elemani olan veri
boyutu KNN’in daha iyi sonu¢ vermesi ile sonuglanmustir.

Tablo 3’te elde edilen sonuglara gore vektér elemanlari
arasinda ideal kiimeleme yapilirken sadece en yakin bir
komsuyu hesaba katmak daha verimli oriinti
yakalamaktadir. Bu durumda her vektor elemaninin
6zgiin karakterini dikkate almak gerektigi kanaatine
varilmaktadir.

kNN algoritmasinin yani sira LightGBM algoritmasini baz
alan model c¢alismalar1 da kNN modellerine yakin
performanslar elde etmistir. Gradient Boosting temelli
bir algoritma olan LightGBM literatiirde iyi performans
gostermektedir (Ke ve dig., 2017). Hem karar agaclarini
hem de zayif 6grenme yaklasimini kullanmaktadir. Ote
yandan algoritmanin basarisinda 6grenme orani, agag
derinligi ve yaprak sayis1 parametrelerinin dogru
belirlenmesi gerekmektedir.

4. Sonuclar

Kanserin olusum siireci, genetik faktorlerin kansere etki
sekli, ilaclarin etki diizeyi, ilaglarin hassasiyet diizeyi gibi
konular yakin zamanda arastirmacilarin ilgisini
cekmektedir. Bunun sonucunda agik kaynakli veri
tabanlar ortaya ¢ikmis ve arastirmacilarin kullanimina
sunulmustur. CTDBase ve GDSC acik kaynakl veri
setlerinden ikisini olusturmaktadir.

Gen-hastalik-ila¢ t¢liisii arasindaki etkilesiminin iyi
sekilde anlasilmasi kanser tedavisinde dogru ilag ve
dozaj kullanimina destek saglayacaktir. ila¢ direnclerinin
ve yolaklarinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in agik kaynak
veri sunulan GDSC, makine 6grenmesi ¢alismalari icin
degerli kaynak sunmaktadir.

Hastalik-Yolak verilerinin dogru 6ngériilmesi kosulu ile
ilgili genin dogru tahmin edilmesi hem ilag¢ gelistirme
hem de ila¢ yeniden konumlandirma konu basliklarinda
onem arz etmektedir. Bu amagclar dogrultusunda ilag
ozelliklerinin ~ tahmini  i¢cin makine 6grenmesi
algoritmalari tizerinde ¢alisilmistir.

Calismanin gelisim siirecinde yer alan ilk ana konu GDSC
veri tabanindan akciger kanser verilerini toplamaktir.
Elde edilen veriler iizerinde Hedef ila¢ ve hedef yolak
tahminlerinin diger 06zelliklere gore belirlenmesidir.
Calismada GDSC veri setinde yer alan hedef ilag, ilag
yolaginin dogru tahmin edilebilmesi i¢in makine
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O0grenmesi tabanli ydntemler arastirilmistir. Bu
ozelliklerin dogru tahmin edilmesi durumunda CTDBase
veri seti kullanilarak iliskili hastahgin belirlenmesine
yardimc1 olacaktir. Boylece ilacglara ait bazi 6zellikler ile
hastalik iliskisi daha iyi anlasilabilecektir.

Problemin ¢6ziimii i¢in farkli makine 6grenmesi
algoritmalar1  denenmistir.  Rastgeleligi en aza
indirebilmek i¢cin deneyler 10’ar kez tekrar edilmistir.
Siireg icerisinde Hedef ila¢ ve yolak tahminlerini dogru
bicimde tahmin eden dogru parametreler arastirilmistir.

Gelistirilen modeller arasinda hem LightGBM hem de
KNN dogru tahmin performanslari sunmustur. Gen-
hastalik-ila¢ etkilesiminin daha iyi anlagilmasi hastalara
dogru ilacin dogru zamanda ve dogru dozajda
belirlenmesi calismasina katkida bulunmasi konusunda
o6nem arz etmektedir.

Sunulan ag¢ik kaynakli genomik veriler gecen yirmi yilda
iistel olarak artmistir. Bu durum, veriden 6grenme
olanaklarinin artmasina yardimci olmaktadir. Bunun
sonucunda  gen-hastalik-ilag  iliskisini daha iyi
tanimlayan makine O0grenmesi yontemlerinin
gelismesine yardimci olacaktir.
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Bu ¢alismada kullanilan verilerin tamami agik
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