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Oz

Hastaliklarin tedavisini ve dnlenmesini saglayan yeni bir ilacin kesif siireci olduk¢a maliyetli, karmasik ve zaman alan
bir siire¢ oldugu i¢in ilag¢ endiistrisinde kritik bir konudur. Bu galisma, ilag kesif siirecinde klinik 6ncesi asamayti in silico
olarak da anilan hesaplamali yontemler ile kisaltmay1 hedeflemektedir. Calisma kapsaminda potansiyel ilag molekiillerini
belirlemekte etkin ve ilgili olan 6zelliklerin se¢imi i¢in destek vektor makineleri ile iki sezgisel algoritma -siirekli ve ikili
parcacik siirii optimizasyonu- hibritlenmistir. Ilagc molekiilleri ve ilgili 161 dzellikten olusan ayrik iki veri seti egitim ve
sinama setleri olarak kullanilmig, uygun parametreler secilerek farkli parcacik sayilari ile hem siirekli hem de ikili olarak
karsilastirmali dzellik segimleri gerceklestirilmistir. Ikili parcacik siirii optimizasyonunda 30 pargacik sayistyla 49 dzellik
secilmis ve %92,54 dogruluk orani elde edilmistir. Diger taraftan, dogruluk orani siirekli parcacik siirii optimizasyonunda
50 pargacik ve 82 ozellik sayisiyla %94.03 olarak bulunmustur.

Anahtar kelimeler: Destek vektdr motorlari, Ilag kesfi, Istatistiksel 6grenme, Ozellik segimi, Siirekli/ikili pargacik siirii
optimizasyonu

Abstract

The discovery process of a new drug that provides treatment and prevention of diseases is a critical issue in the
pharmaceutical industry, as it is a costly, complex and time-consuming process. This study aims to shorten the preclinical
stage in the drug discovery process with computational methods, also called in silico. Within the scope of this study,
support vector machines have been hybridized with two heuristic algorithms -binary and continues particle swarm
optimizations- in order to select the most relevant and informative properties for determining potential drug molecules.
Two distinct datasets which consist of drug molecules with related 161 features were used as train and test sets, and both
continuous and binary particle swarm optimizations were conducted with tuned parameters and different particle
numbers for comparative feature selections. In binary particle swarm optimization, 49 features had been selected with
30 particles and an accuracy rate of 92.54% was obtained. On the other hand, the accuracy rate was found as 94.03%
with 50 particles and 82 features by continuous particle swarm optimization.

Keywords: Support vector machines, Drug discovery, Statistical learning, Feature selection, Continuous/binary particle
swarm optimizations
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1. Giris

Hastaliklarin tedavisini ve Onlenmesinde etkin
kullanima sahip ilaglarin kesif siireci oldukca
maliyetli ve zaman alic1 asamalar1 icermektedir.
Ilag endiistrisindeki gelismelerle, yeni ila¢ kesfi
asamalarimin bu denli zahmetli olmasi nedeni ile
farmasdtik  calismalarda  kullanilan  deneme-
yanilma gibi geleneksel yontemlerin yerini
istatistigin ve istatistiksel diislincenin temel
alindigi, matematik ve bilgisayar bilimleri ile
desteklenen “akilli ilag gelistirme” yoOntemleri
almistir (Arciniegas vd., 2000; Rockhold, 2000).
Ozellikle istatistik temelli makine 6grenmesi
algoritmalar1 ve son yillarda sezgisel arama
teknikleriyle elde edilen umut verici sonuglar
nedeni ¢esitli eniyileme algoritmalar1t bilgisayar
bilimi, tip, finans ve miihendislik gibi bircok
onemli alanda karmasik sorunlar1 gidermek amaci
ile kullanilmistir (Tretea, 2003). Genel olarak in-
silico adi1 verilen bu ydntemler canli organizma
disinda yapilan in-vitro ve/ya canli organizma
lizerinde yapilan in-vivo testlere gegcmeden Once
aday ila¢ molekiillerine yonelik 6ngdrme, 6nbilgi
verebilme yetkinligindedir. Dogru bir in-silico
yaklasim, molekiile ait elde edilen bilginin

laboratuvar deneylerine gecilip gegilmemesi
konusunda  ydnlendirici  olmasinin  yaninda
yapilacak testlerin tasariminda daha az deney
hayvani kullanilmasi, kullanilacak

konsantrasyonun o6nceden belirlenebilmesi, zaman
ve maliyetin azaltilabilmesi gibi avantajlar da
saglayabilir (Pehlivanli ve Giimiistas, 2019).

Literatiir incelendiginde, Ajay ve vd. 1998 yilinda
ilag ve ilag olmayan molekiilleri ayirabilmek i¢in
Bayes sinir agin1 kullanmus, ilag ve ilag olmayan
molekiilleri %80  dogruluk  oram1  ile
smiflayabilmistir (Ajay vd., 1998). 2000 yilinda
Wagener ve ark. ilag ve ilag olmayan molekiilleri
siiflandirabilmek i¢in karar agaglarin1 kullanarak
bir model gelistirmigtir. Available Chemicals
Directory (ACD) ve World Drug Index (WDI)
veritabanlarindan gelen bilesikleri egitim verisi
olarak kullanmuglardir (Wagener, 2000). Benzer
bigimde Byvatov ve ark. 2003 yilinda destek vektor

makineleri ve yapay sinir aglar
siniflandiricilarinin -+ ilag ve  ilag  olmayan
molekiillerin siiflandirma basarilarini

karsilastirmistir. Destek vektor makineleri ile ilag
ve ilag olmayan molekiilleri %82, yapay sinir aglari
ile %80 dogruluk oraninda smiflayabilmistir
(Byvatov vd., 2003). Pehlivanli (2008), Cherkasov
ve Murcia-Soler verilerini diizenleyip ilag ve ilag
olmayan molekiilleri ayirt edebilmek icin yapay
sinir aglar, genel regresyon sinir aglar1 (General
Regression Neural Network-GRNN), uyarlanmis
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GRNN (Adaptive GRNN), genetik algoritma
(GA), kendi kendini diizenleyen haritalar (Self
Organizing Map-SOM) ve kendi kendini global
olarak diizenleyen haritalar (Self Organizing
Global Ranking- SOGR) yontemlerini kullanarak
ortak karar ile karsilastirmali bir ¢alisma yapmustir.
Onerilen yoéntem ile ilag ve ilag olmayan
molekiiller i¢in sirasiyla %86,54 ve %82,67 basari
orani elde etmistir (Pehlivanli, 2008).

2018 yilinda Majarja ve vd. tarafindan yapilan ve
UCI veri bankasindaki 12 bilinen verisetine
uygulanan 6zellik se¢im yaklagiminda iKili
parcacik siirii optimizasyonu kullanilmistir. Elde
edilen sonuglar benzer algoritmalar ile
karsilastirilmis ve oldukca iyi sonuglar elde
edilmistir (Mafarja, 2018). Ayni yil yapilan benzer
caligmalarda  pargacik  siirii  optimizasyon
algoritmasi degisken se¢imi icin kullanilmig ve
sonuglar lojistik regresyon, en yakin k komsuluk
algoritmasi, naive bayes gibi yapay Ogrenme
algortimalan ile karsilastirmali olarak verilmistir
(Qasim ve Algamal, 2018; Sakri vd., 2018) Al-
Thanoon ve ark. ates bocegi ve parcacik siirii
optimizasyon algoritmalarini hibritleyerek destek
vektor motorlar1  algoritmasinda  kullanilan
parametreleri en iyilemeyi amaglamislardir.
Onerdikleri yaklasimi kemoinformatigin en dnemli
konularindan olan kantitatif yapi-aktivite iliskisi
alaninda uygulayarak oldukca iyi sonuglar elde
etmislerdir (Al-Thanoon vd., 2019).

Bu ¢alismada, teknolojinin ¢ok hizli ilerlemesi ile
son yillarda olduk¢a 6nem kazanan ilag gelistirme
caligmalarina  yonelik, ozellik  kiimelerinin
indirgenerek simiflandirma basarisim arttirmak ve
potansiyel ilag aday molekiillerinin belirlenmesi
icin evrimsel algoritmalardan biri olan ikili
pargacik siirli optimizasyonu (BPSO) ile makine
ogrenmesi smiflandirict algoritmalarindan destek
vektér makine yontemleri hibritlenerek, esnek
yapiya sahip bir yaklasim sunulmustur. S6z konusu
yaklasim ilag ve ilag olmayan molekiillerin
siniflandirmasinda en etkili degiskenlerin se¢imi
icin ilk defa uygulanarak bu alanda da etkin olarak
kullanilabilecegi gosterilmigtir. Sonuglar
kargilagtirmalt olarak degerlendirebilmek adina
benzer model siirekli parcacik siirii optimizasyonu
(PSO) ile de uygulanmustir.

2. Materyal ve metot
2.1. Ozellik se¢imi
Istatistiksel Ogrenme yontemleri simiflama ve

kiimeleme olmak {iizere iki ana grupta incelenir.
Egitmenli 6grenme olan simiflama, veri setinde
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bulunan her bir Ornegi, Ozellikleri tarafindan
aciklanan bilgilere ve simf bilgisine dayanarak
etiketlemeyi amaclayan bir yaklasimdir. Birgok
gergek yasam probleminin ¢oziimii i¢in kullanilan
verilerin gereksiz, ilgisiz, giriiltili 6zellikler
icermesi  smflandirma  basarisini  olumsuz
etkilemektedir. Ozellik segim yontemleri ilgisiz ve
gereksiz Ozellikleri ortadan kaldirarak ya da
etkilerini azaltarak boyut indirgemesi ile algoritma
hizinin artmasini, veri setinin daha anlasilabilir ve
gorsellestirilebilir hale gelmesini ve siniflandirma
performansinin iyilesmesini saglar (Dash ve Liu,
1997; Unler ve Murat, 2010).

Siiflandirmaya dayali ¢calismalarda 6zellik se¢me
algoritmalar1 istatistiksel bilgiye dayali olan
filtreleme (filter) yontemleri, 6zellikler iizerinde
arama islemleri gerceklestiren sarmal (wrapper)
yontemler ve en iyi bdlen ol¢iitiinii bulmaya dayali
olan gomiilii (embedded) yontemler olmak iizere
ii¢ grupta toplanirlar (Vashishtha ve Vashishtha,
2016).

Filtreleme  yontemleri ile  herhangi  bir
smiflandirict algoritma kullanmadan istatistiksel
oOlgiitlere dayali fonksiyonlar yardimiyla 6zellik
secimi yapilirken, sarmal yéntemlerde cesitli
O0grenme algoritmalar1 kullanilarak en iyi tahmin
performansim gosteren oOzellikler seg¢ilmektedir.
Gomiilii  yontemler ise  yapisinda  hem
siniflandirma hem de 6zellik se¢imi algoritmasi
barindirir (Guyon ve Elisseeff, 2003).

2.2. Parcacik siirii optimizasyonu (PSO)

1995 yilinda psikolog James Kennedy ve elektrik
mithendisi Russel Eberhart tarafindan gelistirilen
PSO kus, balik, ar1 gibi siirii halinde yagayan
hayvanlarin sosyal davramiglarin1i  esas alan
popiilasyon tabanli bir eniyileme algoritmasidir
(Kennedy ve Eberhart, 1995). Siirii halinde hareket
eden hayvanlar aralarindaki bilgi paylasim
sayesinde, zengin besin kaynaklarina ulagsmak i¢in
stiriiniin hedefe en yakin bireyini takip ederek hiz
ve konumlarin1 bu bireye gore giincellerler (Der
vd., 2008).

PSO’da, pargacik (kus) olarak isimlendirilen
birden fazla ¢6zim adayr bulunur. Bu
parcaciklardan olusan popiilasyona siirii (swarm)
denir. PSO eniyi ya da en iyiye yakin ¢dziim
bulmak i¢in her biri ¢éziim aday1 olan parcaciklar
olusturur. Baglangicta bu pargaciklarin konumu,
belirlenen smirlar altinda rastgele secilerek
baslangic siiriisii rastgele olusturulur. Siriyi
olusturan her bir parcacik, konum ve hiz bilgisine
sahiptir. Hiz  bilgisi, pargacifin  mevcut
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konumundan bir sonraki
saglarken, konum bilgisi
etmektedir.

konuma  gecisini
de ¢Ozlimii temsil

PSO’da her bir parcacik ayrica uygunluk
fonksiyonu ile bulunan uygunluk degerlerine
sahiptir. Uygunluk fonksiyonu, her bir pargacigin
en iyl c¢oziime olan uzakligmi degerlendirir.
Parcacik pozisyonunu giincelledikge,
pozisyonunun  koordinatlarmi  bu  uygunluk
fonksiyonuna gonderir ve boylece parcacigin
uygunluk degeri (en iyi ¢oziime olan uzaklik)
hesaplanir (Der vd., 2008).

Her bir parcacik konumunun degisim miktarim
belirleyen hiz vektoriinii, kendi tecriibelerinden
faydalanarak yaptig1 hareket (bilissel hareket), siirii
ile bilgi paylasimindan (sosyal hareket)
faydalanarak yaptigi hareket ve ayni yonde sabit
hizla yapilan hareket (eylemsizlik hareketi) ile
Esitlik 1’e gore hesaplar.

(t+1) ®)

12y = wv;; +cmn (pbesti(jt) - xl.(;)) +
¢ t
Coty (gbest]( ) - xi(j) 1)
C 1a e (t+1) ®
Esitlik 1°de; t iterasyon sayisini, v;;" ~ Ve v;;

sirast ile i. pargacigin (t+1) amindaki yeni ve t

anindaki eski hiz degerini, pbesti(jt) t aninda

parcacigin yerel en iyi degerini, gbest](.t) t aninda
©
ij
konum degerini, ¢; ve ¢, hizlandirma katsayilarim,
r; ve 1y [0 — 1] araliginda rasgele iiretilen sayilart,
w ise eylemsizlik agirligini ifade etmektedir.

stiriiniin en iyi degerini, x;;” i. par¢acigin t anindaki

®
ti)
konumlar arasindaki en iyi uygunluk degerine
sahip konum (yerel en iyi), gbest]@, t amina kadar

stirii tarafindan bulunan en iyi uygunluk degerini
veren konum (global en iyi) olarak tanimlanir. N
adet parcaciktan olusan siirii ile ¢alisan bir PSO’da;
her iterasyonda N adet pbest mevcut iken sadece
bir adet gbest mevcuttur.

pbes t aninda parcacigmm kendi ulastig

Hiz giincellemesinden sonra her bir pargacik eski
konum vektoriine (t zamanindaki X vektdrii) yeni
hiz  vektorinii  ekleyerek konumunu  (t+1)
zamaninda X vektorii olarak Esitlik 2’ye gore
giinceller.

(t+1) _ (D) (t+1)
xi]. = X; +vi].

@)
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Esitlik 2’de; A
parcacigin yeni hiz degerini, xl(]t D ve xl.(jt) sirast
ile i. pargacigin (t+1) anindaki yeni ve t anindaki
eski konumunu belirtmektedir.

t iterasyon sayisini, v I.

Boylece yeni konum  bilgisini uygunluk
fonksiyonuna gondererek yeni uygunluk degerini
elde eder. En kiigiikleme problemlerinde uygunluk
degeri kiiciik olan pargaciklar biiyiik olana tercih
edilirken, en biiyiikleme problemlerinde uygunluk
degeri biiyiik olan parcaciklar kiigiik olana tercih
edilir (Ortakei ve Giiloglu, 2012).

2.3. Ikili par¢acik siirii optimizasyonu (BPSO)

PSO, siirekli uzayda eniyileme problemlerini
¢ozmek igin gelistirilmistir. Bununla birlikte,
bircok eniyileme problemi, oOzellik se¢imi,
zamanlama ve yonlendirme gibi ayrik alanlarda
tammlanir  (Al-Thanoon vd., 2019). PSO'nun
uygulanabilirligini gelistirmek ve bu gibi ayrik
problemlerin iistesinden gelmek i¢in Kennedy ve
Eberhardt tarafindan 1997 yilinda ikili pargacik
siri optimizasyonu (BPSO) tanimlanmustir
(Kennedy ve Eberhart, 1997).

Ikili pargacik siirii optimizasyonunda yerel yani
kisisel en iyi (pbest) ve global en iyi (gbest)
degerleri siirekli versiyondaki gibi giincellenir.
ikili PSO ile siirekli PSO arasinda temel iki
farklilik vardir. Birincisi, BPSO'da, her pargacigin
konumu 0 ve 1 degerlerinden yani ikili degerlerden
olusmaktadir. ikinci farklilik ise hiz taniminda olup
hiz, pargacigin 0 ya da 1 degerini alma olasilig
olarak tamimlanmaktadir (Khanesar vd., 2007).
Diger yandan BPSO’da hiz giincellemesi stirekli
PSO’da oldugu gibidir.

Parcaciklarin konumu ikili say1 (0 ve 1) degeri
alacagindan, hiz  degerini [0,1] araligina
dontistirmek ve her x;;’nin 1 degerini alma
olasiligini belirlemek amaciyla Esitlik 3 ile verilen
Sigmoid fonksiyonu kullanilir:

1
S(ij) = = 3
Esitlik 3’te verilen v;; hizi ifade ederken, S
Sigmoid fonksiyondur. Sigmoid fonksiyonu ile hiz
degeri [0, 1] arahiginda belirlendikten sonra
parcacigin konum giincellemesi (0 ya da 1
degerlerinden hangisini alacaginin belirlenmesi)
Esitlik 4’e gore yapilir:

- 1, rand() < S(vij)

Y 0, diger durumda

(4)
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x;j i par¢acigin hiz degeri olup, rand() fonksiyonu
ile [0, 1] araliginda diizgiin dagilimdan rastgele bir
say1 segilir (Cervante vd., 2012).

2.4. Destek vektor motorlart (DVM)

Vapnik tarafindan 1963 te ortaya atilan istatistiksel
O0grenme teorisine dayanan destek vektor
makineleri, c¢ok boyutlu verilerde siniflari
birbirinden ayiran hiper diizlemi belirlemeye
calisan istatistik tabanli bir makine Ogrenmesi
yontemidir (Vapnik, 1995). Bu ayirict hiper
dizlem, farkli smiflardaki veriler arasindaki
geometrik anlamdaki genisligi en biiyiikleyecek
sekilde bir karar ylizeyi olarak tanimlanabilir
(Pehlivanli, 2016). Bulunan bu ayiric1 hiper-
diizleme komsu olan, ait oldugu sinifin sinirini
belirleyen noktalara ise destek vektorleri adi verilir.
Destek vektorleri, ayirict hiper diizleme en yakin
olan, diizlemin konumunu ve yoniinii etkileyen
ornekler olarak da tanimlanabilirler.

w agirliklar vektorii olmak iizere, 2/||w|| olarak
verilen bu genisligi en biiyiikleyecek hiper diizlemi
bulmak ile ||[w?||/2 ‘yi en Kkiiciik yapmak
esdegerdir. DVM, J (w) tarafindan verilen bir hata
fonksiyonunu en aza indirecek sekilde Esitlik 5’te

ilgili kisitlar altinda verildigi gibi formiile
edilmistir.

1
Jw) =-wlw+CE;¥ (5)

diwTo(x)+b]=1-§vef =0,i =
1,2,..,n kisit1 altinda

burada b sabit, &; gevsek degiskenler olup
siniflandirma hatasina izin veren parametrelerdir.
C parametresi, simiflar arasindaki geometrik
genisligin boyutu ile ayristirllamaz nokta sayisi
arasindaki dengeyi diizenler. x; 'ler, egitim veri
setindeki her bir gozlemi temsil eden bagimsiz
degiskenlerden olusan vektorler olup, smif
etiketleri d; ile temsil edilmislerdir. ¢(.) dogrusal
olmayan karar sinirt olusturmak i¢in bir ¢ekirdek
iglevidir.

2.5. Veri seti

Caligmada ila¢ ve ila¢ olmayan molekiillerden
olugan tamamen ayrik iki veri seti kullanilmistir.
S6z konusu molekiiller Cherkasov ve Murcia-
Soler’in ¢alismalarindan elde edilerek, her bir
molekiile ait aciklayici Ozellikler Molecular
Operating Environment (MOE, 2006) programi ile
hesaplanmigtir (Cherkasov, 2006; Murcia-Soler
vd., 2003). Murcia-Soler veri seti BPSO-DVM ve
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PSO-DVM  bigimindeki hibrit yaklasim ile
ozellikleri se¢gmek i¢in, secilen bu 6zelliklerin
siniflandirma basarisina etkisini 6lgmek igin ise
Cherkasov verisi kullanilmustir.

Cherkasov veri seti 523 adet onaylanmis
antimikrobiyal, 959 adet onaylanmig ilag, 1202
adet ila¢ benzeri molekiiller olmak {izere toplam
2684 bilesik icermektedir. Murcia-Soler veri seti
farmakolojik aktivitesi onaylanmis 416 bilesik ve
farmakolojik aktivitesi olmayan 225 bilesik olmak
iizere toplamda 641 bilesik icermekte olup her iki
veri seti de MOE ile hesaplanan 161 degiskene
sahiptir (Pehlivanli, 2008; Pehlivanli vd., 2008).

3. Hibrit model

Bu caligsmada, ilag (aktif) ve ila¢ olmaya aday (aktif
olmayan) molekiillerden olusan veri setinde ilag
olmay1 belirlemede etkili &zellikleri segerek
siniflandirma basarisin1 arttirmak ya da daha az
ozellik ile siniflama yapmak, boylece binlerce
molekiill arasindan  potansiyel ilag aday
molekiillerinin se¢ilmesini saglamak amaciyla,
temeli BPSO/PSO ve DVM'ye dayanan hibrit bir
ozellik se¢im yontemi uygulanmustir. Hibrit
yontem ile ilag olmayi1 belirlemede en etkili
Ozellikler segilerek, ilag olarak etiketlenmis
molekiilleri destek vektor makineleri yardimi ile
siniflaylp ila¢ olma potansiyeline sahip aday
molekiiller belirlenmeye c¢aligilmistir. Amaca
yonelik  hibrit yontem Sekil 1°deki akis
diyagramina gore uygulanmistir (Subas, 2019).

orjinal
veri seti

Siirekli/Tkili parcacik siirii
optimizasyonu(PSO/BPSO)
oznitelik secimi

PSO/BPSO
arama sonuc

Secilmis

oznitelik alt kiimesi

Gznitelik
alt kiimesi

oznitelik alt kiimesi
uygunluk degeri

3 DVM
Uygunluk smiflandirici
fonksiyonu l
basaris1
Smiflandirma
basarisi
test — egitim
verisi verisi
Al _
PSO/BPSO-DVM Performans

Hibrit Metot Degerlendirme

Sekil 1. PSO/BPSO-SVM Hibrit Yontem Akis
Diyagrami

Sekil 1’de gozlenen uygunluk fonksiyonu, her bir
par¢acigm en iyi ¢Oziime olan wuzakliginin
belirlenmesini  saglar.  Parcaciklar ~ konum
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degerlerini uygunluk fonksiyonuna gondererek
uygunluk degeri alirlar. Bu uygunluk degeri, hiz
giincellemede kullanilan, siiriideki iki en iyi deger
olan ve Bolim 2.2.de agiklanan pbest ve gbest’in
belirlenmesini saglarken, parcacigin bileseninin 0
ve 1 degerini almasi etkiler. 0 ve 1 degerleri,
sirasiyla siniflandirmada etkisiz (segilmemis) ve
etkili (secili) 6zellikleri temsil eder.

Secilen 6zellik alt kiimesi altinda her bir par¢acigin
uygunluk degeri Esitlik 6 ile hesaplanir.

f@) = wiAG) + (wz (d-S@)/m) ()
Belirlenen uygunluk fonksiyonunun iki temel
amaci1 vardir. flag olmay1 belirlemede etkin dzellik
alt kiimesinin secilmesini saglamak ve indirgenmis

veri kiimesi ile siniflandirma basarisini arttirmaktir
(Subas, 2019).

A(x;), segilen o&zellik alt kiimesinin DVM
tarafindan saglanan smiflandirma dogrulugudur.
Secilen oOzellik alt kiimelerinin siniflandirma
bagarisin1 sinamak i¢in k kat ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmigtir. Veri seti k alt kiimeye
bolinmiistiir. Her defasinda k alt kiimeden 1 tanesi
test verisi olarak k-1 tanesi egitim verisi olarak
kullanilmigtir ve tiim K deneme igin ortalama
dogruluk hesaplanmugtir.

S(x;), pargacik x; de secilen ozellik sayisi iken
(pargacikta 1 degerini alan bitlerin sayis1), d veri
setinde bulunan toplam o&zellik sayisidir.
Parcacigin bileseninin 1 degerini almas1 ilgili
6zelligin secildigi, 0 degerini almasi ilgili 6zelligin
secilmedigi anlamina gelmektedir.

Esitlik 6’da  verilen w; ve w, sirasiyla
siniflandirma basarisi ve segilen 6zellik sayisi i¢in
agirliklandirma katsayilaridir.

4. Degerlendirme olciitleri

Calismada DVM  smiflandirma  basarisini
degerlendirmek icin dogruluk oranina ek olarak,
karmasiklik matrisi kullanilarak bilinen ve yaygin
olarak kullanilan dogruluk, F-olgiitii, kesinlik,
hassaslik, o0zgiillik Olgiitlerine ek olarak
ROC(Receiver Operating Characteristics) egrisi
altinda kalan alan hesaplanmigtir. ROC egrisi
siniflandiricinin  tiim  olas1 degerler iizerinde
performansint  6zetlemek i¢in kullanilan bir
grafiktir. ROC egrisinin altinda kalan alan AUC
(Area Under Curve) olarak ifade edilmekte olup
yiksek olmasi istatistiksel olarak daha anlamli bir
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sonug elde edildigi anlamina gelir (Sokolova vd.,
2006).

5. Uygulama tasarimi
5.1.Parametre secimi.

Bu c¢alismada, hibrit yontemin performansini
etkileyen parametre degerleri icin ¢ekirdek
fonksiyonu olarak radyal tabanli fonksiyonlar
kullanilmistir. Degisken parametre C ve cekirdek
parametresi o'nin optimal degeri, sebeke arama ve
capraz gegerleme ile Dbelirlenmistir. Yapilan
caligma sonucunda, C ve ¢ sirasiyla 1.5 ve 3 olarak
secilmigtir.

Problemin uygunluk fonksiyonu olan Esitlik 6’da,
secilen Ozellikler ile elde edilen siniflandirma
dogrulugu olan A(x;)’yi elde etmek i¢in kullanilan
k kat capraz dogrulama yonteminde k=10 olarak
almmustir. Veri seti 10 alt kiimeye boliinmiistiir.
Her defasinda 10 alt kiimeden 1 tanesi test verisi
olarak 9 tanesi egitim verisi olarak kullanilmistir ve
tim 10 deneme igin ortalama dogruluk (A(x;))

a) SI T =10
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hesaplanmigtir.  Murcia-Soler  verisinde 161
tanimlayici 6zellik bulundugundan Esitlik 6°da d,
161 olarak alinmustir. Siniflandirma dogrulugu
daha 6n planda tutuldugundan w; degeri [0.6, 0.9]
arahiginda segilirken, w, degeri 1-w; olacak
sekilde secilmistir.

5.2. Transfer fonksiyonu segimi:

Hiz degerini [0, 1] araligina doniistiiren ve her bir
pargacigm bitlerinin 0 ya da 1 degerini alma
olasiligini belirleyen sigmoid (transfer) fonksiyonu
icin, daha iyi sonuc¢ alabilmek adina, geleneksel
ikili pargacik siirii optimizasyonunda kullanilan
sigmoid fonksiyonuna ek olarak yedi farkli
sigmoid (transfer) fonksiyonu daha kullanilmistir.
Sekil 2°de ilk dort fonksiyonun egrisi S seklinde
oldugundan S-bicimli, diger doért fonksiyonun
egrisi V seklinde oldugundan V-bi¢imli transfer
fonksiyon ailesi olarak ifade edilir (Mirjalili ve
Lewis, 2013). Geleneksel ikili pargacik siirii
optimizasyonunda kullanilan sigmoid (transfer)
fonksiyonu Sekil 2a’da S2 ile ifade edilmektedir.

08

06

(V)

04

02

0

4 6 4 2 0 2 4 6 8

Sekil 2. (a) S-bi¢imli ve (b) V-bi¢imli transfer(sigmoid) fonksiyon ailesi (Mirjalili ve Lewis, 2013)

Secilen  parametreler  kullanilarak  yapilan
hesaplamalara  gore smiflandirma  basgarisi
acisindan en iyi sonu¢ geleneksel ikili parcacik
siiri  optimizasyonunda  kullanilan  sigmoid

fonksiyonu (S2) ile elde edildiginden ¢alismada bu
transfer fonksiyonu kullanilmustir.

Parcacik siirii optimizasyonunun ana parametreleri
olan parcacik sayis1 (siirii biiytlikliigii) ve iterasyon
say1s1 probleme bagli degerler oldugundan Murcia-
Soler veri setine uygulanan parcacik sirii
optimizasyonu algoritmasinda farkli pargacik ve
iterasyon sayilarmma gore denemeler yapilarak
secilen Ozellikler kullanilarak Cherkasov veri seti
iizerinden destek vektor makineleriyle elde edilen
dogruluk kesinlik, hassaslik, F-ol¢iitii, 6zgiilliik
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Olciitlerine  iligkin  sonuglar  elde

degerlendirilmistir.

edilip

Calismanin ana amaci1 ikili
optimizasyonu ve destek vektér makinesi
algoritmasinin hibritlenmesi ile ilag ve ilag
olmayan molekiilleri ayirmada en etkili degisken
setini bulmaktir. Elde edilen indirgenmis veri seti
iizerine destek vektdr makinalar1 uygulanarak
sonuclar elde edilmistir. Sonuglar1 daha net
yorumlayabilmek adma ikili parcacik siirii
optimizasyonuna ek olarak siirekli parcacik siirii
optimizasyonu ile destek vektor makinalari
hibritlenerek elde edilen degisken seti ile de
sonuglar elde edilmis ve yaklagimlar karsilagtirmali
olarak verilmistir.

parcacik  siirii
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6. Bulgular
6.1. Ikili parcacik siirii optimizasyonu
Ikili parcacik siirii optimizasyonunda 20 ile 100

aras1 farkli pargacik sayilart i¢in denemeler
yapilmistir. Parcacik ve iterasyon sayisina gore

yapilan denemeler incelendiginde segilen ozellik
sayist ve siniflandirma basarisi agisindan en iyi
sonug¢ pargacik sayist 30, iterasyon sayist 400
olarak alindiginda elde edilmistir. 30 pargacik ve
400 iterasyonda secilen 49 ozellik i¢in dogru
siniflandirma oran1 %92,54 olarak saptanmistir

Tablo 1. 30 pargacik ile secilmis dzellikler ile destek vektor makineleri ile elde edilen siniflandirma basari

oranlari (%)

iterasyon Dogruluk Kesinlik Hassashk F-olciiti  Ozgiilliik AUC Ozellik Sayisi
25 89.55 89.38 89.67 89.48 89.67 89.38 61
50 91.79 91.76 91.62 91.69 91.62 91.76 62
75 91.42 91.25 91.52 91.35 91.52 91.25 64
100 91.42 91.35 91.28 91.32 91.28 91.35 57
200 92.16 92.27 91.88 92.04 91.88 92.27 64
300 92.91 92.77 92.95 92.85 92.95 92.77 65
400 92.54 92.41 92.53 92.47 92.53 92.41 49
500 92.54 92.52 92.38 92.44 92.38 92.52 66
Tablo 1 incelendiginde ¢ok az farkla en iyi sonug modelin sectigi degiskenler ile elde edilen

300 iterasyon ile elde edilmesine ragmen, 6zellik
sayist 400 iterasyon ile elde edilen sonuglara gére
daha fazladir. Ama¢ c¢ok daha az ozellik ile iyi
sonuglar elde etmek oldugundan 49 6zellikle elde
edilen basar1 orani tercih edilmistir. Tablo 1 ve 2’te
verilen iterasyon sayilarina karsilik gelen 6zellik
sayilar1 Murcia-Soler veri seti ile hibrit yaklagim
kullanilarak elde edilmistir. Tablolarda 6zetlenen
diger Olgiitler Murcia-Soler veri setinden tamamen
ayrik olan Cherkasov veri seti {izerine hibrit

sonuglar1 icermektedir.
6.2. Siirekli par¢acik siirti optimizasyonu

Stirekli pargacik siirli optimizasyonunda ise yine
20-100 aras1 pargacik sayisi i¢in yapilan denemeler
sonucunda 50 parcacik sayisiyla 300 iterasyon en
iyi sonucu vermistir. Tablo 2’te koyu renk ile
gosterilen degerler iterasyon sayisi 300 ve 82 adet
degiskene karsilik gelmekte olup digerlerine oranla
yaklasik %3 diizeyinde daha iyi sonuglar vermistir.

Tablo 2. 50 parcacik ile se¢ilmis 6zellikler ile destek vektor makineleri ile elde edilen siniflandirma

basar1 oranlari(%)

iterasyon  Dogruluk  Kesinlik  Hassashk  F-blgiitii  Ozgiillik ROC  Ozellik sayisi
25 90.67 90.52 90.69 90.59 90.69  90.52 78
50 91.04 91.01 90.87 90.93 90.87  91.01 82
75 92.54 92.45 92.45 92.45 92.45  92.45 84
100 91.79 91.63 91.86 91.72 91.86  91.63 79
200 91.04 90.88 91.1 90.97 91.1  90.88 85
300 94.03 93.88 94.28 94 9428  93.88 82
400 90.67 90.6 90.53 90.56 90.53  90.6 88
500 90.30 90.13 90.35 90.22 90.35  90.13 89

Elde edilen tiim sonuclar Tablo 3’te 6zetlenmistir.
Tabloda, ikili siirli optimizasyonu ile destek vektor
makinelerinin  hibritlenmesi ile elde edilen
degisken sayilar1 ve karsilik gelen degerlendirme
Olciitleri (BPSO-DVM), stirekli siirii
optimizasyonu ile destek vektér makinelerinin
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hibritlenmesi ile elde edilen degisken sayilart ve
karsilik gelen degerlendirme oSlgiitleri (PSO-DVM)
ile herhangi bir degisken sec¢imi yapilmadan
(DVM) Cherkasov sinama verisi ile elde edilen
sonuclar karsilastirilmstir.
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Tablo 3. Kullanilan yontemlere iligskin degerlendirme oranlart

Metod Ozellik Sayis Dogruluk  Kesinlik Hassashk F-olciitii  Ozgiilliik AUC
BPSO-DVM 49 92.54 9241 92.53 92.47 92.53 9241
PSO-DVM 82 94.03 93.88 94.28 94 94.28 93.88
DVM 161 91.42 91.26 91.6 91.36 91.6 91.26

BPSO-DVM: ikili siirii optimizasyonu-destek vektor makineleri hibrit modeli, PSO-DVM: siirekli siirii optimizasyonu-destek vektor

makineleri hibrit modeli, DVM: destek vektér makineleri

Cherkasov veri setinde oOzelliklerin tamam
kullanildiginda  destek  vektor  makineleri
algoritmasi ile dogru siniflandirma orant %91,42
olarak saptanmig olup, bu oran ikili parcacik siirii
optimizasyonu kullanildiginda secilmis 49 6zellik
i¢in %92,54 olarak elde edilmistir. BPSO-DVM ile
Ozellik sayis1 yaklagik %70 oraninda indirgenirken
siniflandirma basarist %1,12 artmistir. Siirekli
parcacik siirii optimizasyonu ile segilen 82 ozellik
icin dogru smiflandirma orant %94,03 olarak
bulunmustur. PSO ile dogru smiflandirma
basarisinda DVM’ye gore yaklasik %3’liik artis
elde edilirken 6zellik sayis1 yaklagik %50 oraninda
indirgenmistir. Cherkasov veri setinde 6zelliklerin
tamaminin kullanildig1 duruma gore ikili ve siirekli
parcacik siirli optimizasyonu ile segilen ¢ok daha
az sayida Ozellik ile daha iyi siniflandirma
basarisinin elde edildigi acik¢a gdzlemlenmistir.
Ote yandan, veri setinde bulunan siif sayilar1 esit
olmamasina ragmen hassaslik ve 0Ozgiilliik
Ol¢iitlerinin olduk¢a dengeli olmasi ve AUC
degerinin yiiksek olmasi modelin basarisini ortaya
koyan 6nemli gostergelerdir.

Her iki yaklasim igin de tablolar incelendiginde
genel olarak iterasyon sayis1 yiikseldik¢e basari
oranindaki  artiy  miktarindaki  degiskenlik
azalmistir. Hibrit yaklasimda degiskenlerin se¢im
asamast ylksek iterasyon sayilarinda uzun siire
almasma ve basari oraninda belirgin degisiklik
gostermemesine ragmen degisken sayilarinda
diisiis saglayabilmektedir. Bu baglamda, degisken
sayilarindaki degisimi gérmek ve biitiinlilk
saglamasi agisindan yiiksek iterasyon sayist ile elde
edilen sonuglar ilgili tablolarda verilmistir.

7. Tartisma ve sonuglar

[lag gelistirme siireci uzun zaman alan, karmasik ve
maliyetli bir stirectir. Ozellikle, on binlerce

molekiilin  incelendigi in-vivo ve in-vitro
asamalarin1  kisaltmak,  yapilacak  testlerin
tasariminda hayvan deneylerini en aza indirgemek,
kullanilacak konsantrasyonun onceden

belirleyebilmek, zaman ve maliyeti azaltabilmek
adma in-silico yaklagimlar &nerilmistir. Ilag veri
setlerindeki ilgisiz ozelliklerin varligi,
siniflandirma basarisin1 olumsuz etkilemekte ve
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dolayisiyla ilag olabilecek molekiillerin gézden
kagmasina sebep olmaktadir. Bu problemi ¢6zmek
icin tek basina Ozellik secimi ya da tek basina
siiflandirma algoritmalart kullanmak yerine, bu
iki yaklagimin hibrit kullanimi ile daha etkin bir
ozellik secimi gerceklestirerek ilag gelistirme
stirecini, karmasikligini ve maliyetini azaltmak
miimkiin olmaktir.

Bu c¢alismanin amaci, ilag gelistirmek igin
kullanilan veri setlerinde ilgisiz 6zellikleri eleyip,
ilag olmaya aday molekiillerin hangi 6zelliklerinin
ilag olmay1 belirlemede etkili oldugunu tespit
ederek, daha az sayida 6zellik ile daha iyi ya da es
deger siniflandirma basarisi elde etmektir. Bu amag
dogrultusunda bir eniyileme algoritmasi olan ikili
pargacik siirii optimizasyonu ile simiflama
algoritmas1 olan destek vektor makineleri
hibritlenerek etkin bir ozellik se¢cme yoOntemi
uygulanmistir. Calismada, ilag ve ila¢ olmayan
molekiillerden olusan, Molecular Operating
Environment programi ile hesaplanan 161
aciklayict ozellik igeren Cherkasov ve Murcia-
Soler olmak iizere iki veri seti kullanilmustir.
Murcia-Soler veri seti hibrit yaklagimda ikili ve
stirekli pargacik siirli optimizasyonu ile 6zellikleri
belirlemek i¢in kullanilmis ve 161 o&zellik
arasindan ilag olmayi belirlemede en etkili 49
ozellik BPSO-DVM le, 82 tanesi ise PSO-DVM
ile se¢ilmistir. Hibrit yaklagimin sectigi 6zelliklerin
siniflandirma  basarisint ~ degerlendirmek igin
Cherkasov verisi kullanilmigtir. Sonuglar, 6zellik
sayist ve smiflandirma bagarisi agisindan birbiri ile
ve tim degiskenler kullanilarak elde edilen DVM
sonugclari ile karsilagtirtlmistir.

Bu caligmada elde edilen sonuglar dogrultusunda
ilag gelistirme siirecinin erken evrelerinde, etkin
ozellik secimi yontemi sonucunda daha az sayida
ozellik ile siniflandirma basarisinda iyilesme elde
edilebilmektedir. Bunun sonucunda potansiyel ilag
aday molekiillerin secilmesiyle, laboratuvar
ortaminda incelenecek aday molekiil veri seti
minimize edilmekte ve boylece ilag gelistirme
siiresinin, maliyetinin ve hayvan deney sayisinin
azaltilabilecegi diistinlilmektedir.

Ayrica calismada gergekte ilag olmayip modelimiz
tarafindan ilag¢ olarak siniflanan yani yanlis pozitif
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(False Positive) olarak siniflanan molekiiller ilag
molekiillerine benzerlik gostermeleri nedeni ile
ilag-benzeri (drug-like) olarak
degerlendirilebilirler. Bu da onbinlerce ilag
olmadig1 bilinen molekiil yerine ilag-benzeri bu
molekiillerin daha az boyut ve molekiil sayist ile in-
vitro ve in-vivo asamalarinda o6ncelikli olarak
degerlendirilmelerinin daha etkili olabilecegini
Oneri olarak ortaya koymaktadir.

Uygulanan hibrit ¢cergevenin, kullanilan yontem ve
yaklagimlar acisindan esnek bir yapiya sahip
olmasi nedeniyle, siniflandirma performansini
arttiracak farkli eniyileme ya da smiflama
algoritmalarinin  kullanim1  miimkiindiir. Ayni1
zamanda farkli en iyileme algoritmalarinin birden
fazla smiflama algoritmasiyla hibrit kullanimi ile
birlikte 6grenme gergeklestirilip daha etkin 6zellik
secme  yontemi  gelistirilebilir.  Eniyileme
algoritmalarinin giiciiyle siniflama algoritmalarim
birlestiren, hibrit ve esnek yapiya sahip bu in-silico
yaklasim, yalnizca ilag verisi ile sinirhi kalmayip,
benzer tasarim cercevesinde farkli alanlardaki
verilere de uygulanabilir.

fleride yapilacak ¢alismalarda, ©nerilen hibrit
yaklagim, farkli algoritmalar ile farkli veri setleri
lizerine uygulanarak bagar1 degerlendirmesi
yapilacaktir. Ancak calismada ortaya cikan en
Oonemli dezavantaj hesaplama siiresinin fazla
olmasidir. Ayrica kullanilan yontemdeki parametre
sayisinin ¢oklugu ve eniyileme agsamasi da énemli
bir etkendir. Tiim bunlara karsin model tarafindan
Onerilen ¢ok daha diisiik sayidaki degisken seti
Ozellikle in-vitro ve in-vivo c¢aligmalari azaltmak
yoniinde olumlu bir adimdir.
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