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SiMGE VE KISALTMALAR

CART . Classification and Regression Tree
DSA : Derin Sinir Aglar

DVM : Destek Vektor Makineleri

HTS : High Throughput Screening

KKT : Karush Kuhn Tucker

MCC : Matthew’s Correlation Coefficient
0o0OB : Out Of Bag

QP : Quadratic Programming

QSAR . Quantitative Structure-Activity Relationship
RELU : Rectified Linear Units

RF : Random Forest

SGD : Stochastic Gradient Descent

ST : Sanal Tarama



VC : Vapnik Chervonenkis

YSA : Yapay Sinir Aglari



GIRIS VE AMAG

ilag gelistirme, ®énceden tanimlanmis yapi-aktivite iliskilerinden yararlanarak
farmakolojik aktivitesi tahmin edilen potansiyel ilag molekdillerini tasarlama islemidir
(1). Var olandan daha etkin, daha az toksik ve yan etkileri en aza indirilmig yararli
bilesikler olusturmak yeni ilag gelistirme slrecinin amaglari arasindadir (2). Yeni bir
ilagc gelistirme siureci hem c¢ok maliyetli hem de ¢ok zaman alicidir (3). Yeni ilac
gelistirme caligsmalar ortalama 15 yiIl surmekte ve sure¢ icin bir milyar dolarin
uzerinde para harcanmaktadir (4). Yeni ila¢ gelistirme calismalarina harcanan sure
ve para her ne kadar ¢ok olsa da akilci ilag tasarimi ile birlikte ila¢ gelistirme surecine
harcanan surenin ve maliyetin azaldi§i gértlmektedir. Akilci ilag tasarimi, biyolojik
hedefe iliskin verilerden yola cikarak, yeni ilag molekillerinin tasarlandigi ilag
gelistirme teknidi olarak adlandiriimaktadir. Akilci ilag tasarimi ile birlikte ilag
gelistirme c¢alismalarinin erken evresinde binlerce molekll hizli bir sekilde
taranmakta ve aktivite gosteren molekdller ile yola devam edilmektedir. Bu amacla
en sik kullanilan deneysel yontem yuksek verimli tarama (high throughput screening-
HTS) yontemidir. Bu yontemde binlerce molekidltn belirli bir reseptore veya enzime

karg! aktivite gosterip gostermedikleri hizli bir sekilde taranabilir.



Gunimuzde, HTS yontemi ile elde edilen veriler PubChem veri tabanina
yuklenmektedir. HTS yontemi ile elde edilen veriler genellikle dengesiz veri yapisinda
olmaktadir. Bagka bir deyisle, inaktif molekul sayisi aktif molekul sayisindan oldukga
fazladir.

ilac molekiillerinin hizli bir sekilde taranmasinda kullanilacak diger bir yéntem
ise sanal tarama (virtual screening) yontemidir. Sanal taramada, makine 6gdrenimi
yontemleri kullanilarak ilag molekulleri hizli bir sekilde siniflandirilabilmekte veya
aktivite siralamasina sokulabilmektedir. Bu amacla, destek vektor makineleri (DVM)
ve random forest (RF) gibi makine 6grenimi yontemleri aktif molekullerin tespiti icin
literatirde siklikla kullanilmaktadir. Ancak bu algoritmalar dengesiz veri yapilarinda
iyi performanslar gosterememektedir. Bu nedenle, literatirde bu algoritmalarin
kullanildigi veri setleri c¢ogunlukla dengeli veri yapilarindan olusturulmustur.
PubChem veri tabanindaki veri boyutunun artmasiyla birlikte sanal tarama igin yeni
yontemlerin kullaniimasi gerekliligi ortaya cikmistir. Son yillarda, derin sinir aglari
(DSA) bircok alanda oldukga iyi performanslar ortaya koymus ve DVM ve RF gibi
makine 6grenimi yéntemlerinin performanslarini gegmistir. Ozellikle yliksek boyutlu
verilerde ¢ok iyi performanslar gosteren DSA algoritmasi son yillarda ilag gelistirme
calismalarinda sanal tarama amaciyla da kullaniimaya baglanmistir.

Bu calismada, PubChem veri tabanindan elde edilen ve farkli derecede
dengesizlik yapisina sahip olan 5 adet veri seti kullaniimigtir. Elde edilen veri setleri
DSA algoritmasi ile egitilmistir. DSA algoritmasinin performansi literatirde sanal
tarama icin siklikla kullanilan DVM ve RF algoritmalarinin performansi ile

karsilastinimigtir.



GENEL BILGILER

ILAC GELISTIRME GALISMALARI

llag gelistirme, yeni aday molekiil bulma galismalari oldukga zorlu, zaman alici
ve maliyetlidir. Bu stre¢ 12-15 yil arasi sirebilir ve maliyeti bir milyar dolari asabilir
(3). On binlerce kiguk molekille baslayan stre¢ sadece bir molekllin ilag olarak

piyasaya surulmesi ile son bulur (Sekil 1).
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Sekil 1. Yeni bir ilag gelistirme agsamalari



Akilcr ilag tasariminin kullaniimasi ile birlikte hem geligtirilen ilag sayisinda anlamli
artis meydana gelmistir hem de ilag gelistirme i¢in harcanan zaman kisalmistir. Bu
yaklasimda ilk amag¢ hastaliga neden oldugu dusunulen reseptorin (proteinin) 3
boyutlu yapisint  bulmak ve aktif yoOresini ortaya c¢ikarmaktir. Bdylece
geligtirilecek/sentezlenecek olan molekl (ilag) reseptdrin bu aktif yoresine baglanma
ve aktivite gosterme sansi en yliksek molekul olacaktir. Bu durum literatirde anahtar-
kilit modeli olarak adlandiriimaktadir (Sekil 2).

Reseptor
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Sekil 2. Anahtar-kilit modeli

llag gelistirme calismalarindaki temel zorluk, hastaliya neden olan hedef
reseptére baglanip aktivite gdsterebilecek yeni molekillerin bulunmasidir. ilag
gelistirme calismalarina baglamadan 6nce c¢ok sayida (binlerce) kicuk kimyasal
molekul arasindan se¢im yapmak gerekmektedir. Bu amacla, deneysel bir yaklagim
olan yuksek verimli tarama (high throughput screening, HTS) teknigi kullanilarak gok
sayidaki kugik molekul arasindan belirli bir reseptdore veya enzime karsi aktivite
gosterenler tespit edilmektedir (5). Binlerce kiigik molekul arasindan HTS ydnteminin
kullaniimasiyla secilen ve aktivite goOsterecegi dusunulen bu molekullere oOncu
bilesikler (lead compounds) adi verilir. Daha sonra bu 6ncu bilesikler optimize edilir
ve On-klinik denemelere (hayvan deneyleri) gecili. On-klinikk denemeler
tamamlandiktan sonra klinikk denemeler asamasina gegilir. Bu denemeler (g
asamadan olugsmaktadir: Faz I-lI-1lI.

Faz | denemeleri insanlar Uzerinde yapilan testlerin ilk asamasidir. Bu fazdaki

amag, urtn ile ilgili glvenirlik verilerinin elde edilmesi, doz araliginin belirlenmesi,



tolerans ve farmakokinetik 6zelliklerin degerlendiriimesidir. Faz | denemeleri icin, 20-
100 kisilik saglikli bir génalli grubu segilir ve ortalama 1-1.5 yilda tamamlanir.

Faz Il galigmalarinda Urundn klinik etkinligi ve yan etkileri daha buyuk bir
hasta kitlesinde degerlendirilir. Bu amacla, ilgili hastaliga sahip 1000-5000 gonulli
hasta lGizerinde bu ¢alismalar yuratalur. Faz Il cahismalari genellikle cok merkezli, cok
uluslu, rastgele kontrolli ¢ift kér denemeler olarak yuratalir. Bu agsama ortalama 3-4
yil surer.

Klinik denemelerin Faz Ill asamasi da basariyla yurutildukten sonra trinin
ilag olarak kullanilabilmesi icin ilgili dizenleme kurulusundan onay alinmasi
gerekmektedir. Bu amacla Amerika Birlesik Devletleri'nde FDA’'ya (Food and Drug
Administration) Yeni ilag Bagvurusu (New Drug Application, NDA) yapiimasi gerekir.
Avrupa Birligi ulkeleri igin bu bagvuru EMA’ya (European Medicines Agency),
Tirkiye'de ise Saglik Bakanhg: Tiirkiye ilac ve Tibbi Cihaz Kurumu’na yapilir. Ayrica
her Ulkenin kendine 6zgu dizenleme kuruluslarn mevcuttur ve bu kuruluslara gerekli
basvurularin yapilarak onay alinmasi gerekmektedir.

Geligtirilen ilag piyasaya suruldikten sonra yapilan klinik ¢alismalar faz IV
calismalari olarak adlandirilir. Faz IV denemeleri ayrica satig sonrasi gozetim
denemeleri (post marketing surveillance trial) olarak da bilinir. Faz IV calismalar
sirasinda uzun sdreli guvenirlik verileri toplanir. Boylece, klinik calismalar
asamasinda ortaya ¢ikmayan yan etkiler bu faz IV sirasinda rapor edilebilir. Ayrica,
ilagla veya kullanildigi hastalik ve hasta grubu ile ilgili ekonomik ve yasam kalitesi
calismalari bu fazda uygulanabilir. Bu fazda, ila¢c daha buyuk bir kitle Gzerinde daha
uzun bir zaman sirecinde gozlenerek herhangi nadir ya da uzun dénemli bir yan etki
saptanabilir. Bu fazda ilacin herhangi bir zararli etkisine rastlanmasi halinde, ilag

piyasadan geri gekilebilir.

SANAL TARAMA

HTS ybntemine alternatif olarak kullanilabilecek diger bir yaklagim ise kantitatif
yapi-etki iligkileri (quantitative structure—activity relationship, QSAR) ydntemi ile
molekil aktivitelerinin teorik olarak kestiriimesi ve aktivite gosterecegi dusunulen
molekuller ile ilag gelistirme ¢alismalarina baslanmasidir. Bu yaklagima sanal tarama
(ST) adi veriimektedir. Ozellikle son 20 yilda, makine 6grenimi yontemleri kullanilarak
molekuller siniflandinimakta (aktivite var-yok) ya da aktivite siralamasina

sokulmaktadirlar. Makine 6greniminin ilag gelistirme c¢alismalarinda kullanildigi ilk



calismalardan biri Sadowski ve Kubinyi (6) tarafindan gerceklestiriimistir ve bu
calismada yapay sinir aglari (YSA) kullanilarak ilag 6zelligi gésteren ve gostermeyen
molekuller siniflandinimistir. Byvatov ve ark. (7) ve Zernov ve ark. (8) molekullerin
aktivitelerinin  siniflandiriimasinda destek vektor makineleri (DVM) ve YSA
algoritmalarinin performanslarini karsilastirmis ve DVM’nin performasinin YSA'nin
performansindan daha iyi oldugunu ortaya koymuslardir. Korkmaz ve ark. (3) ilac
molekullerinin siniflandirima performansini arttirmak i¢in farkh degisken secim
yontemlerinin DVM’nin performansi Uzerindeki etkilerini arastirmiglardir. Korkmaz ve
ark. (4) 23 adet makine 6grenimi yonteminin performansini karsilastirmis ve en iyi
performans gdsteren 10 algoritmayi kullanarak ilag molekdillerini siniflandirmak igin
web tabanl bir uygulama gelistirmiglerdir. Naive Bayes, k-en yakin komsuluk, Bayes
sinir aglari ve Random Forest (RF) algoritmalari da aktif ve inaktif molekulleri
siniflandirmada kullanilan diger makine o6grenimi algoritmalaridir (9,10). Aktivite
tahmini icin Gertrudes ve ark. (11) molekullerin biyolojik aktivitesinin tahmininde
cesitli makine 6grenme yontemlerinin performanslarini kargilastirmistir. Jorissen ve
Gilson (12), Wassermann ve ark. (13), Agarwal ve ark. (14) ve Rathke ve ark. (15)
aktivitelerine gore molekulleri siralamak igin DVM algoritmasini kullanmislardir.

Diger yandan, son yillarda derin sinir aglari (DSA) birgok alanda siniflandirma
probleminin ¢dézumu icin oldukga iyi performanslar gostermistir. Ma ve ark. (16)
kantitatif yapi-aktivite iligkilerinin tahmini i¢in bir DSA modelini kullanmig ve DSA’nin
RF modeline gore daha iyi performans gosterdigini bulmuslardir. Mayr ve ark. (17)
bilesiklerin toksisitesini tahmin etmek icin ¢ok gorevli bir DSA mimarisi kullanmis ve
Tox21 yarismasini kazanmiglardir.

Ramsundar ve ark. (18) cesitli molekuler bilesik veri setlerine (PCBA, MUV,
DUD-E, Tox21) ¢ok gorevli bir DSA algoritmasi uygulamiglardir. Koutsoukas ve ark.
(19) bir DSA modelinin hiper-parametrelerinin optimizasyonunu arastirmis ve DSA
modelinin performansini SVM, RF, NB ve kNN algoritmalari ile karsilagtirmislardir.
Lenselink ve ark. (20) bir DSA modelinin performansini, ChEMBL biyoaktivite veri seti
kullanarak NB, RF, SVM ve lojistik regresyon ile karsilagtirmistir.

ST deneysel olarak taranacak kimyasal kitiphanenin boyutunu azaltan bir
hesaplama filtresi oldugundan, HTS ydntemine gore Oncu bilesikleri bulma slresini
ve maliyetini azaltabilmektedir. Gunimuizde HTS yontemi ile ilag molekullerine iliskin

deneysel olarak elde edilen veriler Ucretsiz olarak erisilebilen veri tabanlarina



yiiklenmektedir. ilag molekiillerine iligkin verileri iceren en biiyiik veri tabanlarindan

biri PubChem veri tabanidir.

PUBCHEM VERIi TABANI

PubChem, 2004 yilinda ABD Ulusal Saglk Enstituleri'nin (National Institutes of
Health, NIH) Molekuler Kutuphaneler Yol Haritasi Girisimleri'nin bir bileseni olarak
bagslatilan kimyasal maddeler ve biyolojik etkinlikleri hakkinda bilgi saglayan bir veri
tabanidir. Arastirmacilar molekdllere iliskin bilgileri indirmede ve bilesiklerin iki
boyutlu yapilarini olusturmada PubChem veritabanindan yararlanabilmektedir. Son
15 yildir PubChem, bilimsel arastirma toplulugu igin kimyasal bir bilgi kaynagi olarak
hizmet veren buyuk bir sisteme donismustir. PubChem madde, bilesik ve bioassay
olmak Uzere birbirine bagli G¢ veri tabanindan olusmaktadir. Bu ¢ veri tabani
tarafindan saglanan kimyasal Ornek aciklamalari madde olarak adlandirilir ve
agiklamalar madde veri tabaninda tutulur. Madde veri tabani, arastirmacilar
tarafindan PubChem’e veri saglanmasi ile yerlestirilen kimyasal bilgileri igerir. Bu veri
tabaninda birbirinden bagimsiz ayri kayitlar ile ayni molekil hakkinda farkli
aciklamalar tutulur.

Madde veri tabani, madde kayitlarinin dogrulugunu korur ve aragtirmacilarin
PubChem'e hangi bilgileri sagladigini gormelerine yardimci olur. Bilesik veri tabani,
madde veri tabanindan c¢ikarilan tekil kimyasal yapilari depolamaktadir. Tekil
kimyasal yapilar madde veri tabanindan ¢ikarilir ve bilesik veri tabaninda saklanir.

Deneyler ile test edilen kimyasal maddelerin biyolojik aktivite verileri bioassay
veri tabaninda yer almaktadir. PubChem igerisinde bulunan veriler, Universite
laboratuvarlari, devlet kurumlari, ilag sirketleri, kimyasal saticilar, yayincilar ve bir dizi
kimyasal biyoloji kaynadi da dahil olmak Uzere 350'den fazla paydas tarafindan
saglanmaktadir. Ayrica PubChem ABD Gida ve ilag idaresi, tekil madde
tanimlayicilar (unique ingredient identifiers, UNII) ve farmakolojik siniflandirmalar da
dahil olmak Uzere dnemli duzenleyici kurumlardan gelen verileri de barindirmaktadir.
PubChem, yaklasik 6 milyon patent belgesi ve 16 milyondan fazla tekil kimyasal yapi
arasinda, 329 milyondan fazla kimyasal madde-patent baglantisi, 1800 yilindan beri
yayinlanan ABD, Avrupa ve Diinya Fikri Mulkiyet Orgiitii patent belgelerini kapsayan
baglantilar sunmaktadir. PubChem, 6ncelikle HTS deneylerinden elde edilen buytk

miktarda bioassay verisi icerir.



MOLEKULER DEGISKENLER

HTS yontemi ile elde edilen bioassay verilerinin makine 6grenimi yontemleri ile
analiz edilebilmeleri igin aktif ya da inaktif olarak etiketlenmis molekullere iligkin
molekuler degiskenlerin hesaplanmasi gerekmektedir. PaDEL yazilimi molekuler
degiskenleri hesaplamak igin Yap (2011) (21) tarafindan gelistirilen Ucretsiz ve agik
kaynak kodlu bir yazilimdir. Molekuler degisken, bir molekulin kimyasal bilgilerini
saylya ya da bazi standart deneylerin sonucuna donustiren mantiksal ve
matematiksel islemlerin sonucudur. Molekuller degiskenler kimyasal bilegikler icin
hesaplanir ve yeni bilesiklerin biyolojik aktivitelerinin 6ngorilmesi icin  QSAR
modellerinde kullanilirlar. PaDEL yazilimi kimyasal bilegikler i¢in 2757 adet molekuler
degisken hesaplayabilmektedir. PaDEL yazilimi Java dili kullanilarak gelistirilmistir ve
hem kullanici araytzu ile hem de Java kutuphanesi ile kullanilabilmektedir. Yazilim,
molekuler degiskenlerin hesaplanmasini hizlandirmak igin gogu modern bilgisayarda
bulunan coklu islemci g¢ekirdedinden yararlanmak igin paralel programlama modeli
kullanmaktadir.

PaDEL yaziliminin diger mevcut yazilimlara (Dragon, Model, Molconn-Z ve
PreADMET) goére en blylk avantajlari; Ucretsiz ve acgik kaynak kodlu olmasi, hem
kullanici arayiuzi hem de komut satiri ile galisabilmesi, tim isletim sistemlerinde
(Windows, Linux, MacOS) calisabilmesi ve 90'dan fazla farkli molekuler dosya
formatini destekleyebilmesidir. Bununla birlikte, diger yazilimlar PaDEL yazilimindan

daha fazla molekuler degisken hesaplayabilmektedir.

DERIN SiNiR AGLARI ALGORITMASI

Perseptron algoritmasi sinir aglari konusundaki ilk algoritmalardan biridir (22).
Bu agda bir girdi katmani bulunmaktadir. Dogrudan c¢iktiya baglidir. Karmasik
problemler icin bu algoritmaya birden ¢ok gizli katman eklenmistir. Delta kurali olarak
adlandirilan 6grenme teknigiyle her katmanin agirhgi ayarlanabilmistir (23). Bu tar
sinir aglarina daha fazla sayida gizli katman (ikiden fazla) eklenmesiyle dogrusal
olmayan karmasik iligkilerin de tespit edilebilmesi saglanmistir ve bu sinir aglarina
derin sinir aglari (DSA) adi verilmistir (23).

Girdi, gizli ve cikti katmanlari derin 6grenme algoritmasinin genel yapisini
olusturmaktadir (Sekil 3). Gizli katmanda bulunan ndéronlar giris ile ¢ikis
noronlarindan, aktivasyon fonksiyonunun tirtinden, 6grenme algoritmasindan ve ag

yapisindan etkilenmektedir (24). Giris katmani, agdaki girdi verilerinin nasil



beslendigini gostermektedir. Giris katmaninda bulunan néronlarin sayisi genel olarak
kullanilan verideki degisken sayisi ile ayni sayidadir. Giris katmanlarini bir veya daha
fazla gizli katman takip eder. Klasik ileri beslemeli sinir aglarindaki giris katmanlari bir
sonraki gizli katmana tamamen baglanir, fakat diger ag yapilarinda giris katmani tam

olarak baglanamayabilir (25).

Cikti Katman

_ 3.Gizli Katman

Girdi Katman 2.Gizli Katman

1.Gizli Katman

Sekil 3. Derin sinir aglari mimarisinin genel yapisi

Gizli katman, ileri beslemeli sinir aginda bir ya da daha fazla sayida
bulunabilir. Katmanlar arasindaki baglantilarin agirlik degerleri, sinir aglarinin ham
egitim verilerinden c¢ikarilan o6grenilmis bilgileri nasil kodladigini gosterir. Gizli
katmanlar, dogrusal olmayan sinir aglari fonksiyonlarinin modellenmesine izin veren
yapidir (25). Cikti katmani, modelin tahminini ya da cevabini ortaya koymaktadir.
Cikti katmani girdi katmanindan gelen girdiyi temel alan bir gikti verir (25). Noéronlar
arasindaki baglantilar agirliklar ile iligkilidir. Bu agirliklar girdi degerinin dnemini
belirtmektedir. ilk agirliklar rastgele bir sekilde ayarlanmaktadir. Her noron bir
aktivasyon fonksiyonuna sahiptir ve aktivasyon fonksiyonunun amaglarindan biri
ndrondan elde edilen giktilari standartlagtirmaktir.

Ozellikle son vyillarda derin sinir aglari ses, video, metin gibi pek cok veri

yapisinin islenebilmesinde oldukga basarili sonuclar ortaya koymustur (26). Derin



ogrenme tekniklerinin daha ayrintili olarak verilebilecek uygulama alanlari arasinda

asagidakiler bulunmaktadir (27):

1. Bilgi erisimi (information retrieval)

2. Cok modlu ve ¢ok gorevli 6grenme (multimodal and multitask learning)

3. Nesne tanima ve bilgisayarli goru (object recognition and computer vision)

4. Dil modelleme ve dogal dil isleme (language modeling and natural language

processing)

o

Konusma ve ses isleme (speech and audio processing)

Aktivasyon Fonksiyonlari
Noronlarin etkilesimini saglayan sayisal bir fonksiyondur. Bir katmanin

noronlarinin ¢iktisini bir sonraki katmana iletmesi icin aktivasyon fonksiyonlari
kullaniimaktadir. Sinir agindaki gizli katmanlar igin agin dogrusal olmayan modelleme

yapabilmesinde aktivasyon fonksiyonlari tercih edilir.

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu: Sinir aglarinin giris katmaninda bu aktivasyon
fonksiyonu kullaniimaktadir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu temelde bir birim
(identity) fonksiyonudur ve f(x) =Wx fonksiyonu ile belirtilir. Burada, bagimli

degisken ile bagimsiz degisken arasinda oransal bir iligki vardir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu: Sonsuz araliktaki bagimsiz degiskenleri O ile 1
arahgindaki olasiliklara doénusturen bir fonksiyondur. Sinir aginin ¢ikti katmaninda
kullanilir. ikili siniflandirma yapmak amaci ile tercih edilir ve her sinif igin bagimsiz bir
olasilik Uretir.

Softmax aktivasyon fonksiyonu: Softmax, ikili siniflandirmanin yani sira surekli
verilere de uygulanabilen ve ¢oklu karar sinirlari igerebildiginden lojistik regresyonun
genellestiriimis halidir. Multinomial etiketleme sistemlerini yonetmektedir. Softmax,

genellikle bir siniflandiricinin ¢ikis katmaninda bulunan islevdir. Softmax fonksiyonu
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yapay sinir aginin Urettigi skor degerlerinden yararlanarak olasilik temelli loss (kayip)
fonksiyonu ortaya ¢ikarmaktadir. Bu fonksiyon, siniflari bir aga¢ yapisina dénustirar
ve softmax siniflandiricisi dallanmayi yonetmek igin agacin her bir dugumunde

egitilir.

Duzlestirilmis dogrusal birim (rectified linear units (ReLU)) aktivasyon
fonksiyonu: Girdiler belirli bir degerin (Uzerindeyken dugumlerin aktif oldugu
donugumdur. Girdi sifirin altindayken cikti sifirdir fakat girdi belirli bir esigin Ustine
ciktiginda bu aktivasyon fonksiyonu, f(x) = max (0,x), badimh degisken ile
dogrusal bir iligkiye sahiptir.

Gizli katmanlarda yapilan matematiksel islemler sayesinde dogrusal yapida
olan agi dogrusal olmayan yapiya donusturmek icin ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanihir (28). ReLU aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlari
ile karsilastirildiginda gradyanlarin yok olma problemi (vanishing gradient problem)

g6zlenmemektedir.

Gradyan inigi Optimizasyon Algoritmalar (Gradient Descent Optimization
Algorithms)
Gradyan inisi, sinir aglarini optimize etmede ve performansini iyilestirmede

kullanilan en yaygin algoritmalardan biridir. Gradyan inisi, Vo J(6) gibi parametrelerin
amac¢ fonksiyonunu gradyanin karsi yoéninde olacak sekilde parametreleri
guincelleyerek 8 € R* model parametreleri tarafindan j(6) amag fonksiyonunu

minimize etmenin bir yoludur.

Stokastik gradyan inigi (Stochastic gradient descent (SGD)): Stokastik,
rastgele bir olasilik ile iligkili olan sureci ifade etmektedir. Stokastik Gradyan inisinde
(SGD) her bir yineleme igin ayarlanan verilerin tamami yerine sadece tek bir érnek
kullanilir. Ornek rastgele karistirilir ve yinelemeyi gergeklestirmek igin segilir. Bu
durumda SGD tum o6rneklerde amag fonksiyonunun gradyaninin toplami yerine her
bir yinelemede tek bir 6rnegin amacg fonksiyonunun gradyaninin bulunmasini saglar.
SGD hizli bir optimizasyon algoritmasidir ve g¢evrimigi 6grenme igin de kullanilabilir.
SGD amag fonksiyonu agir dalgalanmalara neden olan yuksek bir varyans ile sik sik

guncellemeler yapar.
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SGD'de her egitim o6rnegdi x' ve etiket y' icin bir parametre giincellemesi

gergeklestirir:

Orr1 = 0 — 1. Vo] (O;; x(”;y(”) (1)

Nesterov’un hizlandiriimis gradyani (Nesterov’s accelerated gradient):
Digsblkey fonksiyonlari optimize etmek icin Nesterov (1983) (29) tarafindan
geligtiriimigtir. Standart momentum metodu 6nce mevcut konumdaki gradyani
hesaplar ve ardindan guncellenmis biriken gradyan yonunde buyuk bir sigrama
yapar. Daha sonra sonuna kadar gradyan olgulur ve duzeltmeler yapilir. Glncelleme

kurali asagida belirtiimektedir:

V1=, +NVgJ (0 — yU_1) (2)

Ors1 = Or — Ot

Adagrad: Ogrenme hizini parametrelere uyarlayan, seyrek parametreler igin
daha buyuk guncellemeler ve sik parametreler igin daha kuguk guncellemeler
gercgeklestiren gradyan tabanli bir optimizasyon algoritmasidir. Bu yuzden seyrek

verilerle ugrasmak igin ok uygundur. Guncelleme kurall asagdida belirtiimigtir:
— : 2
Gei= Geoq,i + (Vo,j(04)) 3)

0

0t+1,i = Ht,i - \mvet](et,i)

Burada G.;: t aninda 6;parametresine gore hesaplanmig, amag
fonksiyonunun egim degerini ifade etmektedir.

Adagrad algoritmasinin avantajlarindan biri de 6grenme hizini manuel olarak
ayarlama ihtiyacini ortadan kaldirmasidir. Diger yandan, bu algoritmanin zayif

noktalarindan birisi paydada kare gradyanlarin birikmesidir. Eklenen her terim pozitif
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oldugundan biriken toplam gradyan, egitim sirasinda artmaya devam eder. Bu da
ogrenme hizinin kugulmesine ve nihayetinde sonsuz derecede kuguk olmasina
neden olur ve bu noktada algoritma artik ek bilgi edinemez.

Adadelta: Tum gecmis kare gradyanlari biriktirmek yerine, hareketli gradyan
guncellemelerinin bir penceresine dayanan 6grenme hizlarini uyarlayan daha guglu
bir Adagrad uzantisidir. Bu sayede Adadelta birgok guncelleme yapildiginda bile

ogrenmeye devam eder. Guncelleme kurali asagida belirtilmistir:

Gti=VGi-1,nt(1 =) (Vgtj(Ht,i))2<— Kare Gradyanin Hareketli Ortalamasi  (4)

St=vSi—1 +(1-y) Vgtz <———— Kare Deltanin Hareketli Ortalamasi

v _ _w/St—l +€e
o JGeave

karar verir.

Vgt](et,i)<— Delta, parametrenin ne kadar glncellenecegine

Orr1 = 0 + Vg,

Adam: Dusuk dereceli momentlerin uyarlamali tahminlerine dayanan stokastik
amac¢ fonksiyonlarinin birinci dereceden gradyan tabanli optimizasyonu igin
tasarlanan bir algoritmadir.

Bu optimizasyon algoritmasinin uygulanmasi basit olup hesaplama agisindan
etkindir. Adam optimizasyon algoritmasi az miktarda bellek kapasitesine ihtiya¢
duyar. Veri ya da parametrelerin buyuk oldugu problemler igin uygundur.

Ayrica sabit olmayan amaglar ve ¢ok gurultult veya seyrek gradyanlar ile ilgili

problemler icin de kullanilabilmektedir. Glncelleme kurali asagida ifade edilmektedir:
9c =Ve ] (6) (5)

my= fyms_1 + (1- f1)g: <—— Momentum terimi
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Vo= Bovi—y  + (1- By) g2 <— RMSprop terimi

m, _ Mt y N -
= 1 Yan duizeltme birinci moment terimi
1
1/5t Yt . -
= i Yan dizeltme ikinci moment terimi
Bi11 =0 -1 — Glincelleme parametresi
Vt+E

Burada g, : t aninda 6 parametresine gore hesaplanmis amag¢ fonksiyonunun egitimi
olup B; = 0,9, B, = 0,999 (B, ve B, moment tahminleri i¢in Gstel bozulma oranlari),
e=10"% ,J(0) :0 parametreli stokastik amag¢ fonksiyonunu, n: 6grenme hizini

belirtmektedir.

Sinir Aglarinda Model Performansinin lyilestirilmesi
Seyreltme: Derin sinir aglarinda olusturulan modelin asiri 6grenme yaptigi

durumlari engellemek igin seyreltme (dropout) yontemi kullanilir. Seyreltme, bircok
model tlrlinde kullanilabilen gigli bir dizenleme ydntemidir. Seyreltme ydntemi,
SGD ve her turlu sinir agr mimarisi ile gcalismaktadir. Seyreltme ydntemi, bir birimin
aktivasyonlarini gegici olarak inaktif hale getirmektedir.

Seyreltme iglemi sinir agi katmanindaki néronlar i¢in 0 ile 1 arasindaki olasilik
degerleri (bir aktivasyonu kaldirma ya da tutma olasih@) ile yapilir. Giris katmaninda
ve Ozellikle gurdltili ya da seyrek veri kimelerinde seyreltme ydntemi
kullaniimamaktadir. Noronlar rastgele atlanarak algilayicilar arasindaki senkronize
uyum Onlenmekte ve bu sayede modellerde tutulan verilerde daha iyi genelleme

yapilmasina olanak saglanmaktadir.

Ogrenme hizi (learning rate): Bir sinir aginin kayip fonksiyon alanini
gecerken x parametre vektorine attigi adimlarin boyutunu olgekleyen bir katsayidir
(). Ogrenme hizi, sinir aginin tahmin hatalarini en aza indirgemek icin optimizasyon
sirasinda ayarlanan parametre miktarini etkilemektedir. Algoritmanin bir sonraki
adimi igin gradyanin ne kadarinin kullanilmasi gerektigini belirler. Minimal hataya
yaklastik¢a ve gradyan diizlestikce adim boyutu kisalma egilimindedir. Ogrenme hizi

katsayisi buylk (6rnegin 1) oldugunda parametreler hizli ve buylk adimlar ile
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guncellenirken, 6drenme hizi katsayisi kiguk (6rnedin 0.00001) oldugunda
parametreler yavas ve kiguk adimlar ile giincellenir.

Cok buyuk bir 6grenme hizi algoritmanin hi¢ durmadan minimum kaybin her
iki tarafinda ileri ve geri sigrama yapmasini saglayarak global minimum noktasini
kacirmasina neden olabilir. Diger yandan, kuguk ogrenme hizlari ile global minimum
daha etkin bir sekilde bulunabilir ancak bu hatalari bulmak ¢ok uzun zaman alabilir ve
islem yukuna arttirabilir. Bu nedenle optimal bir 6grenme hizinin bulunmasi hem
global minimum noktasinin dogru bir sekilde bulunmasina hem de iglem yukinun

artmamasina olanak saglayacaktir.

Mini-batch boyutu: Derin 6grenme ¢alismalarinda veri setindeki butln verileri
ayni anda isleyerek 6grenme iglemini gerceklestirmek hem zaman hem de kapasite
acgisindan maliyetli bir strectir. Bu nedenle veri seti kiicik gruplar halinde ayrilarak
ogrenme islemi secilen bu kiguk gruplar Uzerinde yapilir. Bu durumda mini-batch
birden ¢ok girdinin parcalar seklinde islenmesi olarak tanimlanmaktadir.

Modeldeki mini-batch parametresi modelin ayni anda kag veriyi igleyecegini
belirtir. Verilerin gruplar halinde islenmesinde (mini-batch) kaybin arttigr fakat
zamandan kazanildi§i goézlenmektedir. Mini-batch degeri 1 olarak belirlendiginde
SGD ile ayni iglevi gorur. Diger bir deyisle her iterasyonda yalnizca tek bir veri
uzerinde islem yapar hale gelmektedir. Mini-batch degerinin egitim kimesi buatln
elemanlarin sayisina esit ise egitim kimesindeki tUm veriler egitime girecegdinden
yapilan islem Toplu Gradyan inisi (Batch Gradient Descent) ile ayni islevi gériir. Mini-
batch degeri seciminde optimal deger, 1 ile egitim kiimesindeki butln verilerin sayisi
arasinda olacak sekilde belirlenmelidir. Bu durumda o6grenme hizli bir sekilde

gerceklesecektir.

Kayip Fonksiyonlar (Loss Functions)
Derin sinir aglarinda tasarlanan modelin hata oranini ayni zamanda basarisini

Olcen bir fonksiyondur. Kayip fonksiyonunun tanimlandigi katman derin aglarin son
katmanidir. Kayip fonksiyonu, modelin yaptigi tahminin gergek degerden ne kadar
farkli oldugunu Olgmektedir. Literatirde minimizasyon durumunda kayip fonksiyonu,
maliyet fonksiyonu ya da hata fonksiyonu olarak da tanimlanabilmektedir (31). Egitim
sirasinda en aza indirgenmek istenilen miktardir. Kayip fonksiyonu egitim sonucunda

elde edilen w agirlik ve b bias parametrelerinin sorunun ¢6zimd i¢in ne kadar uygun
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oldugunu olcmektedir. ikili siniflandirma problemlerinde en sik kullanilan kayip

fonksiyonlari asagida agiklanmistir.

Kategorik capraz entropi kayip fonksiyonu (categorical cross entropy
loss function): Log Softmax ve Negative Log Likelihood fonksiyonlarindan
turetilmistir. Hem iki hem de ¢ok kategorili (ikiden fazla) siniflandirma problemlerinde
kullanilir. Tek etiket siniflandirmasi igin kullanilan kayip fonksiyonudur. Yani bir 6rnek
yalnizca bir sinifa ait olabilir. Bu kayip fonksiyonu icin olabilirlik fonksiyonu asagidaki

gibi yazilabilir:

Ly, 9) = —Xilo Zico(ij *log (7)) (6)

Burada y kestirilen degerdir.

ikili capraz entropi kayip fonksiyonu (binary cross entropy loss
function): Sigmoid capraz entropi kaybi olarak da bilinmektedir. iki sinifl
problemlerde kullanilan kayip fonksiyonudur. Bu kayip fonksiyonu igin olabilirlik

fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir:

Ly,9)= -+ I +log®) + (1 —y)+log(1-5) (7)

Burada y kestirilen degerdir.

DESTEK VEKTOR MAKINELERiI ALGORITMASI
Makine ogrenimi algoritmalarinin segiminde en oOnemli kriterlerden Dbiri

algoritmanin genelleme performansidir. Model ve parametre segimi, bagimsiz
degiskenlerin sayisi ve yapisi, egitim verisi gibi faktorler algoritmalarin genelleme
performansi Uzerinde etkilidir. Destek vektor makineleri (DVM), makine 6grenimi
problemlerinden biri olan siniflandirma sorununun ¢6zimuine 6zgl tasarlanmis,
genelleme performansi olduk¢a ylksek olan ve yuksek boyutlu verilerle galisma
imkani sunan bir siniflandirma algoritmasidir (32). Cortes ve Vapnik (33) tarafindan

istatistiksel 6grenme teorisi ile yapisal riski en aza indirme prensibine dayanarak
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gelistiriilmis DVM algoritmasi dagilimdan bagimsiz olarak c¢aligabilen, ikili
siniflandirma ve regresyon iglemlerini gergeklestirebilen bir algoritmadir. DVM
yapisal risk minimizasyonu ve Vapnik-Chervonenkis (VC) teorisinden yararlanarak,
cok sayida aday model arasindan beklenen riski ya da genelleme hatasini minimum
yapacak modeli bulabilmektedir (34). Ayrica, DVM hem ikili hem de coklu
siniflandirma problemlerinde kullanilabilen bir makine 6grenimi algoritmasidir. DVM
algoritmasinin amaci, farkh siniflara ait destek vektorler arasindaki uzakligi optimal

sekilde ayirabilen bir hiper-diizlem bulmaktir (Sekil 4).

OPTIMAL MARJIN

OPTIMAL HIPER-DUZLEM

>

Sekil 4. iki boyutlu uzayda siniflandirilabilen problem (33).

Siniflandirma probleminin dogrusal olarak ¢oéziulemedigi durumlarda, DVM
dogrusal olmayan ornek uzayini, érneklerin dogrusal olarak ayrilabileceg@i yuksek bir
boyuta aktararak bu ylksek boyutlu uzayda siniflar arasindaki optimal marjini
bulmaya caligir (35).

Siniflandirma igin olusturulan hiper-diizlemler arasinda “ayirici hiper-duzlem”
denilen ve optimal sinira sahip sadece bir adet hiper-dizlem bulunmaktadir. Bu
ayirici hiper-duzlem tzerindeki vektorlere de “destek vektorleri” denilmektedir.

DVM ile siniflandirilacak egitim veri kimesinin N sayida ornekten olustugu ve
i =1,...,N olmak uzere {x; ,y;} ile gbsterildigi varsayilsin. Burada x; eR% olmak (izere
d-boyutlu bir uzayda ozellikler vektorinu (giris vektorl), y; €{-1,+1} olmak Uzere sinif
etiketlerini (¢ikis vektorl) tanimlamaktadir. w hiper-dizlemin normal vektori ve b
egim degeri olmak Uzere egitim kiimesinin asagidaki sarti saglamasi gerekmektedir
(34).
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yiw.x; + b) >+1,i=1,....N (®)

DVM dogrusal ve dogrusal olmayan destek vektor makineleri olmak tzere iki
gruba ayrilmaktadir. Gergek hayattaki problemlerin biylk ¢odunlugu dogrusal olarak
ayrilamayan problemlerden olusmaktadir. Dogrusal olarak ayrilabilen siniflar
arasindaki maksimum sinirin bulunmasi oldukca kolaydir.

Fakat dogrusal olarak ayrilamayan siniflar 6nce dogrusal olarak ayrilabilecegi
yuksek boyutlu bir uzaya aktariimalidir (35). Daha sonra, siniflandirma problemi bu

yeni yuksek boyutlu uzayda ¢ozilur.

Cekirdek Fonksiyonlari
Dogrusal olmayan problemlere ¢6zim bulmada alternatif olarak cekirdek

fonksiyonlar ile drnekler daha yuksek boyutlu ve dogrusal olarak ayrilabilecekleri bir
uzaya tasinir ve ¢ézim bu yeni uzayda aranir. Giris uzayindaki egitim verilerini H

Oklid uzayina tagityabilen ® fonksiyonunu inceleyelim (36, 37, 38).

¢:RY > H olur. (46)

DVM dogrusal olarak ayrilamayan veriyi dogrusal olarak ayrilabilecegi yuksek
boyutlu degisken uzayina tasimaktadir. Bu sayede en uygun ayirici hiper-dizlem bu
degisken uzayinda bulunabilir. Giris uzayindaki egitim verisi c¢ekirdek
fonksiyonlarindan yararlanarak degisken uzayina aktarilir (36). Bu durumda DVM’nin

egitim asamasi sadece H uzayindaki verilerin ¢(x;).¢(x;) ic carpimlarina baglidir.

ic garpimi K ile gosterirsek:
K (xi,x7) = &(x;).9(x;) 47)
olarak ifade edilir. Buradaki K fonksiyonu ¢ekirdek fonksiyonu (kernel function) olarak

tanimlanmaktadir. Test agsamasindaki sistemin test érneginin alacagi deger:

Sonug olarak karar fonksiyonu:

fO) = T ay; 0(x).0(x) +b =3 ay; K(x;,x) +b (48)
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fonksiyonunun (esitlik (36)'nin) isareti ile belirlenir. Karar fonksiyonu yeniden
yazilirsa;

Karar fonksiyonu = sign(f(x)) = sign(Zf, a;y; K (x; ,x) + b) (49)
olur (36). Bu fonksiyonda ls, destek vektorlerin sayisi, x; ise destek vektorleridir.
Cekirdek fonksiyonu olarak cgesitli fonksiyonlar kullanilabilir. Sik kullanilan cekirdek

fonksiyonlari Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. DVM’de kullanimi uygun olan g¢ekirdek fonksiyonlari (38).

Cekirdek Fonksiyonu Matematiksel Gosterim 1

Dogrusal k{xx')=xT.x'+c

Polinomial k(xx") = (axTx' + )9

Gaussian kixx)=exp (- |x —x* ||¥20%)

Eksponansiyel k(xx) =exp (- || x —x'||/207)
- >~~~

RANDOM FOREST ALGORITMASI

Random Forest (RF), orijinal veri setinden rastgele ve yerine koyarak secilen
bootstrap ornekleme yontemi ile Breiman (2001) tarafindan gelistiriimis tahmin
basarisi oldukca yuksek olan karar agaci tabanl bir makine 6grenimi yontemidir (39).
RF hem siniflandirma hem de regresyon igin gelistirilen topluluk (ensemble) 6grenme
teknigidir. ilgili verideki sinif degiskeni kategorik ise siniflandirma, sirekli ise
regresyon agaclari olusturulmaktadir. RF yuksek boyutlu karmasik veri yapilarinda ve
kayip veri oldugu durumda kullanilabilmektedir. RF, ¢ok sayidaki karar agacinin
birlesmesiyle ortaya ¢ikmaktadir ve bireysel agaclar tarafindan oylanarak kazanan
sinif belirlenmektedir (40).

RF siniflama yénteminde her bir 6zelligin “dagum” tarafindan temsil edildigi
en son yapinin “yaprak” en Ust yapinin “kd6k” yaprak ve kdk arasinda kalan yapilarin
da “dal” olarak tanimlandigi ¢alisma sistemi bulunmaktadir (41). RF siniflandirma
amaci ile kullanildiginda agaclar ayri ayri incelenir ve her biri hedef sinifi tahmin
etmek icin islenir. Nihai siniflandirma sonucu agaglarin ayri ayri elde ettigi tahminlerin
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cogunluk oyu (majority vote) ile hesaplanir (42). RF yonteminde CART (Classification

and Regression Tree) algoritmasiyla adaclar olusturulur ve agaclar budanmaz. Her

agacin olusumu sirasinda ve yeni bir dUgum eklenirken rastgele secilen 6zellik alt

kimesi, giris 6zellikleri kimesinden secilmektedir. Bu alt kimedeki 6zellikler daha

sonra arastiriimakta ve en iyi bélme sonucuna sahip olan secilmektedir (42). CART

algoritmasi bilgi kazancini (information gain) ya da Gini indeksini kullanarak veri

setinin hangi degiskenden baslayarak dallara ayrilacagina karar verir (41,43).

RF algoritmasi asagidaki adimlardan olusmaktadir (41):

Orijinal veri setinden n adet bootstrap 6rneklem olusturulur. Olusturulan her
orneklemin 3’te 2’si agaci olusturmak icin egitim verisi olarak kullanilr (inBag).
Her bootstrap drneklem igerisinde siniflandirma asagidaki adimlar izlenerek
olusturulur:

« inBag veri setinden her digimde bitlin tahmin degiskenleri igerisinden
en iyi degiskeni segmek yerine rastgele m tane tahmin degiskeni segilir
ve bunlarin icerisinden dallara en iyi ayiracak (en c¢ok bilgi kazanci
saglayan) olani belirlenir.

o Belirlenen tahmin degiskeni icin en iyi dallanma kriteri Gini indeksi ile
hesaplanir ve hesaplanan degere gore veri setini her dugumde iki alt
dala ayirir.

e Yukarida verilen adimlar asagiya dogru yaprak digum elde edilene
kadar her dugumde tekrarlanir.

n tane agacin ayri ayri yaptigi tahminler bir araya getirilir ve en ¢cok oyu alan

sinif son tahmin olarak belirlenir.

Breiman tarafindan varsayilan m degeri siniflandirma agaclari olusturulurken p'/2

olarak onerilmigtir. Burada, p degeri toplam tahmin edici degisken sayisini ifade
etmektedir (41).

Veri setindeki hata oranini hesaplamak icin asagidaki adimlar izlenir (41):

Bootstrap asamasinda karar agaci olusturulurken bootstrap drnekleme, agac¢
olusturulacak veri (in bag) ve agac¢ olusturmak igin kullaniimayan veri (out of
bag, OOB) olarak iki parcaya ayrilir. OOB ile olusturulan RF modeli test edilir
ve hata orani tahmini yapilir.

Yapilan OOB tahminleri bir araya getirilir ve ormanin hata orani kestirimi

yapilir.
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Bootstrap Ornekleme
Veri setindeki verilerden her defasinda yerine koyarak farkli érnekler secip yeni

bir veri seti olusturma islemi bootstrap yontemi olarak tanimlanmaktadir (39).
Bootstrap yontemi ile elde edilen oOrnek veri setinden cikariimaksizin segim
islemlerine devam edildigi icin egitim veri setindeki bir érnegin birden fazla tekrar
edebilme durumu bulunmaktadir. EQgitim veri setinin olusturulmasinin ardindan
egitim veri setine alinmayan tim ornekler test veri setine aktarilmaktadir. Test veri
setinde bulunan her 6rnek sadece bir kez tekrar edebilmektedir (32).
Bootstrap metodu ile 6rnek secimi agagidaki gibi ifade edilmektedir:

N adet gozlemden olusan veri seti X = (X;, X, X3 X, Xy )olsun. Bu veri setinden
1/N olasilikla sansa bagli bootstrap érnek veri seti X; = (X1, X;,X3,X;,...,Xy) elde
edilmektedir. Bu islem ne kadar orneklem olusturulmak isteniyorsa o kadar

tekrarlanarak istenilen kadar bootstrap veri seti olusturulabilmektedir (39).

Bagging Yontemi
Bagging (Bootstrap Aggregating), bootstrap teknidi ile secilen drneklemlerle

olusturulan ¢ok sayida karar agacinin yapmis oldugu tahminleri toplayarak nihai sinif
tahmini yapan bir yontemdir. Olusturulan adag¢ yapisinda orijinal veri setindeki tum
degiskenleri kullanmaktadir (41).

Siniflama ve regresyon modelleri icin uygulanabilen asiri 6grenmeye karsi
gucli olan dogru siniflandirma oranini arttiran ve varyans dusurtcu etkisi olan veri
setinde kayip verilerin yer aldigi durumlarda basarili siniflandirma ortaya c¢ikaran
topluluk 6grenme seklidir (39).

Bagging tekniginde veri eqgitim ile test veri seti olarak iki gruba ayrilir ve ayrilan
egitim setinden bootstrap 6rnekleme yontemi ile m sayida agac¢ olusturulmaktadir.
Olusturulan agacglarda dallara ayirici nitelikteki degisken tim degiskenler iginden
rastgele secilir oylama iglemi yapildiginda en yuksek oyu alan sinif nihai sinif olarak
ortaya ¢ikmaktadir (46).

Boosting Yontemi
Boosting, verilen egitim algoritmalarinin dogrulugunu artirmak icin kullanilan

genel bir yontemdir (47). Boosting tekniginde amag, veri setine farkl agirliklar
verildiginde olusan agaclar toplulugundan tahminlerde bulunmaktir. Baslangicta
biatin gozlemler esit agirliga sahiptir. Agac toplulugu blyudikge, problem bilgisine

dayali olarak agirliklandirmalar duzenlenir. Yanhs siniflandirilan gézlemlerin agirhgi
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arttirlhrken nadiren yanlis siniflandirilan gézlemlerin agirhgi azaltilir. Béylece agaclar
zor siniflandirilan  go6zlemler karsisinda kendini  dizenleyebilme  imkani
kazanmaktadir (48). Bu yonteminin temelinde siniflandirici serisinin olusturulmasi
vardir (49).

Zayif ya da temel siniflandirici olarak adlandirilan bu bireysel siniflandiricilar,
Karar Agaclari, Perseptron Ogrenme Kurali, Maksimum Olabilirlik Kural gibi kurallar
olabilmektedir. Her bir iterasyon sirasinda, bir zayif siniflandirici segilir ve
siniflandiriimamis vektorlere dayanan farkl bir 6rnek dagilimi kullanilarak edgitilir.

Boosting yonteminin diger yontemlere gore onemli bir avantaji hassas
ayarlamanin, karmasik ve lineer olmayan optimizasyon yapmanin gerekli
olmamasidir.

Bu yontemde seriye ait bir dnceki siniflandiricilarin hatali olarak tahmin ettigi
ornekler bir sonraki siniflandiricinin kullanacagi egitim setindeki dogru tahmin edilen
verilere goére daha fazla tekrar edilerek Ornekleri daha dogru tahmin edebilen
siniflandirici olusturmak istenir. Boosting yonteminde her bir gézleme ait hata
durumuna gore bir agirhk degerinin veriimesi mantigi bulunmaktadir. Boosting

yonteminde en yaygin kullanilan algoritma Adaboost algoritmasidir (50).
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GEREC VE YONTEMLER

VERIi SETLERI

Bu calismada PubChem veri tabanindan elde edilen 5 adet bioassay verisi

kullaniimigtir ve kullanilan verilere iligkin bilgiler Tablo 2'de 6zetlenmistir.

1)

2)

3)

4)

AlID652178: Bu bioassay Alzheimer hastaligi ve sizofreni ile iliskili bilissel
dejenerasyonun tedavisinde 6nemli bir etkiye sahip olan bir transmembran
alan reseptori (GQ-bagh GPCR M1 Muskarinik reseptdr) i¢in olusturulmustur.
Bu bioassay veri seti icerisinde 178 aktif ve 897 inaktif bilesik olmak Uzere
toplam 1075 bilesik bulunmaktadir.

AID1053187: Bu bioassay verisi Muskarinik M1 reseptoru icin olusturulmus
olup farkli HTS deneylerinden (AlID628, AID677, AID859, AID860) elde edilen
sonugclari icermektedir. Bu bioassay veri seti igerisinde 420 aktif ve 1172
inaktif olmak Uzere toplam 1592 adet bilesik bulunmaktadir.

AID1053196: Bu bioassay Choline Transporter (CHT) inhibitorleri igin
geligtiriimis  olup farkh HTS deneylerinden (AlID488975, AID493221,
AID504840, AID588401, AID493222, AID602208, AlD49322) elde edilen
sonuglari icermektedir. Bu bioassay veri seti igerisinde 231 aktif ve 2058
inaktif olmak tzere toplam 2289 adet bilesik bulunmaktadir.

AlID1159608: Bu bioassay verisi Noropeptid Y reseptori Y2'nin (NPY-Y2)
antagonistleri igin olusturulmus olup farkh HTS deneylerinden (AID793,
AID1257, AID1256, AID1279, AID1272, AID2210, AlD2212, AlD2224) elde
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edilen sonuglari icermektedir. Bu bioassay veri seti igerisinde 624 aktif ve 637

inaktif olmak Uzere toplam 1261 adet bilesik bulunmaktadir.

5) AID115909: Bu bioassay verisi Fenolik amino karboksilik asitlerin esterleri ve

laktonlari, demir selasyonu igin 6n ilaglardan olusmustur. Bu bioassay veri seti

icerisinde 717 aktif ve 1070 inaktif olmak Uzere toplam 1787 adet bilesik

bulunmaktadir.

Tablo 2. Bes veri setinin sinif degiskenlerine iligkin bilgiler

Veri seti Aktif inaktif Toplam Aktif / inaktif
AID652178 178 897 1075 1:5
AID1053187 420 1172 1592 1:3
AID1053196 231 2058 2289 1:9
AID1159608 624 637 1261 11
AID115909 717 1070 1787 1:1,5

PERFORMANS OLGULERI
Egitlen makine &grenimi algoritmalarinin  test seti performanslarini

degerlendirmek icin asagidaki performans dlglleri Tablo 3‘te verilen g¢apraz tablo

yardimiyla hesaplanmigtir.
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Tablo 3. Performans olgiilerini hesaplamak igin kullanilan ¢gapraz tablo

GERCEK
Aktif inaktif
Dogru Pozitif Yanlhg Pozitif
Aktif
(DP) (YP)
TAHMIN
Yanlis Negatif Dogru Negatif
inaktif
(YN) (DN)

Dogru Pozitif (DP) : Gercekte aktif olan moleklllerden modelin aktif olarak tahmin
ettigi molekdllerin sayisidir.

Yanhs Pozitif (YP) : Gercekte inaktif olan molekillerden modelin aktif olarak tahmin
ettigi molekullerin sayisidir.

Yanhs Negatif (YN) : Gercekte aktif olan molekillerden modelin inaktif olarak tahmin
ettigi molekullerin sayisidir.

Dogru Negatif (DN): Gercekte inaktif olan molekillerden modelin inaktif olarak
tahmin ettigi molekdllerin sayisidir.

Dengeli Dogruluk Orani (DDO): Her bir sinifin ayri ayri dogrularinin oraninin
ortalamasi olarak hesaplanmaktadir. Dengesiz veri setlerindeki abartili performans

tahminlerini 6nlemek amaciyla dengeli dogruluk orani kullanilir.

DP DN

DDO= = ( + )
2 “DP+YN DN+YP

(50)

Duyarhhk (Duy): Testin belirli bir hastaligi olan hastalari tespit etme yetenegini ifade
etmektedir. Modelin yanhs negatifleri ne kadar iyi 6nledigini belirtir.

Duyarlilik = (51)

DP +YN
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Pozitif Kestirim Degeri (PKD) : Dogru siniflandirilan pozitif drneklerin toplam pozitif

tahmin edilen orneklere oranidir.

DP
DP+YP

PKD = (52)

F1 Skor (F1 Score) : ikili siniflandirmada F1 skoru modelin dogrulugunun 8lgiisii
olarak dustnulmektedir. O (koétd) ile 1 (iyi) arasinda deg@er alir. F1 skoru duyarlilik ve
pozitif kestirim degerinin harmonik ortalamasidir. F1 skor degeri ne kadar yuksek ise,

siniflandirma performansi o kadar iyidir.

F1 Skor = 2PKD-Duy) (53)
PKD+Duy

Matthews Korelasyon Katsayisi (MCC) : Makine 6greniminde ikili siniflandirmalarin
kalite 6lglisu olarak kullaniimaktadir. MCC, gozlenen ve kestirilen ikili siniflandirmalar
arasinda bir korelasyon katsayisidir. (-1) ile (+1) arasinda bir deger dondurir. (-1)
mukemmel negatif korelasyonu diger bir deyis ile tahmin ve gercek degerler
arasindaki toplam uyusmazligi temsil etmektedir. O rasgele dagilimi ifade eder. (+1)

mukemmel bir korelasyonu yani tamamen dogru ikili siniflandiriciyi ifade eder.

DP+«DN-YP* YN

MCC = /(DP+YP)(DP+YN)(DN+YP)(DN+YN)

(54)

VERI ON iSLEME VE MODEL KURMA

PubChem veri tabanindan indirilen bioassay verileri icin PaDEL yazilimi
kullanilarak 2757 adet molekuler degisken hesaplanmistir. Daha sonra, verilerdeki
sifir veya sifira yakin varyansa sahip degiskenler cikariimis ve dedisken sayisi
1348‘e indirgenmigtir. Olusturulan verilerin her biri %80 egitim ve % 20 test seti
olarak iki kisma ayrilmistir. Verilerin standartlagtiriimasi igin egitim setlerine z-skor
donusumu uygulanmistir. Test setleri ise egitim setlerinin parametrelerine (yani

ortalama ve standart sapmasina) goére standartlastiriimistir. DVM ve RF’de
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parametre optimizasyonu i¢in 10 kat c¢apraz gegerlilik kullanilmistir. DSA
algoritmasinda 4 gizli katmana (birinci katman 1024 dugumden, ikinci katman 2048
dugumden, Uguncu katman 1500 dugumden ve dorduncu katman 128 dugumden
olusmaktadir) sahip model kurulmustur. DSA’da olusturulan modelin asiri
ogrenmesini engellemek icin %20’lik seyreltme (dropout) orani kullaniimistir. DSA
algoritmasi i¢in model olusturma adimlari Python 3.7.3, DVM ve RF icin ise model

olugsturma adimlari R 3.6.1 programlari kullanilarak gerceklestirilmigtir.
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BULGULAR

Calismamizda 5 adet HTS verisi DSA, DVM ve RF algoritmalari kullanilarak
egitilmis, her bir algoritmanin performansi ayni test seti Uzerinde test edilmistir.
Algoritmalarin performanslari dengeli dogruluk orani, duyarhlik, pozitif kestirim
degeri, F1 skoru ve MCC o&lculeri kullanilarak karsilastiriimistir.

AID652178 verisi icin DSA, DVM ve RF algoritmalarinin performans olguleri
hesaplanmis ve sonuglar Tablo 4’te 6zetlenmistir. Bu veri seti dengesiz bir yapida
olup inaktif molekul sayisi aktif molekul sayisinin yaklasik 5 katidir. Dengeli dogruluk
oraninin en yuksek oldugu algoritma DSA (0,767) iken DVM’de ve RF’de dengeli
dogruluk orani DSA’ya goére dusuk bulunmustur (sirasiyla, 0,526 ve 0,540).
Duyarlilik 6lgusu agisindan incelendiginde, DSA algoritmasi en yuksek duyarlihga
sahip algoritma iken (0,686) DVM ve RF algoritmalarinda duyarlilik olduk¢a dusik
cikmigtir (sirasiyla 0,057 ve 0,086). Pozitif kestirim degeri agisindan RF (0,750) ve
DVM (0,667) algoritmalarinin DSA’'ya gore (0,471) daha ylksek performans
goOsterdigi gorulmastar. F1 skoru agisindan en yuksek performansi DSA (0,558)
gOsterirken DVM ve RF algoritmalarinin F1 skor degerleri DSA’ya goére oldukca
distuk cikmistir (sirasiyla 0,105 ve 0,154). Benzer sekilde MCC agisindan
incelendiginde DSA’nin DVM ve RF’ye gore daha iyi performans gdsterdigi
gorulmektedir (sirasiyla 0,464, 0,162 ve 0,219). Elde edilen sonuclara gore; dengeli
dogruluk orani, duyarlihk, F1 skoru ve MCC agisindan DSA algoritmasi DVM ve
RF’ye gore daha basaril bir performans gostermistir.
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Tablo 4. AID652178 verisi icin DSA, DVM ve RF algoritmalarinin performans

Olculeri
AID652178 DSA DVM RF
Dengeli Dogruluk Orani 0,767 0,526 0,540
Duyarhlik 0,686 0,057 0,086
Pozitif Kestirim Degeri 0,471 0,667 0,750
F1 Skor 0,558 0,105 0,154
MCC 0,464 0,162 0,219

AID1053187 verisi icin DSA, DVM ve RF algoritmalarinin performans olguleri
hesaplanmis ve sonuglar Tablo 5'de 6zetlenmistir. Bu veri seti de dengesiz bir yapida
olup inaktif molekul sayisi aktif molekul sayisinin yaklasik 3 katidir. Elde edilen
sonuglara goére tum performans oélguleri acisindan DSA algoritmasi DVM ve RF’ye
goére daha iyi performans gostermistir. Dengeli dogruluk oraninin en yuksek oldugu
algoritma DSA (0,865) iken DVM’de ve RF’de dengeli dogruluk orani DSA’ya gore
dusuk bulunmustur (sirasiyla 0,556 ve 0,765). Duyarliik Olgusu agisindan
incelendiginde DSA algoritmasi en yuksek duyarliiga sahip iken (0,809) RF
algoritmasi (0,619) olup DVM algoritmasinin duyarhligi oldukga duisik c¢ikmistir
(0,155). Pozitif kestirim degeri acisindan DSA (0,782) algoritmasinin DVM (0,565) ve
RF (0,712) algoritmalarina goére daha yuksek performans gosterdigi géruimustur. F1
skoru agisindan en yuksek performansi DSA (0,795) gosterirken DVM ve RF
algoritmalarinin F1 skor degerleri DSA’ya gére dusuk ¢ikmistir (sirasiyla 0,243 ve
0,663). Benzer sekilde MCC agisindan incelendiginde DSA’nin DVM ve RF’ye gore
daha iyi performans gdsterdigi goérulmektedir (sirasiyla 0,721, 0,191 ve 0,555).
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Tablo 5. AID1053187 verisi icin DSA, DVM ve RF algoritmalarinin performans

Olculeri
AID1053187 DSA DVM RF
Dengeli Dogruluk Orani 0,865 0,556 0,765
Duyarhlik 0,809 0,155 0,619
Pozitif Kestirim Degeri 0,782 0,565 0,712
F1 Skor 0,795 0,243 0,663
MCC 0,721 0,191 0,555

AID1053196 verisi icin DSA, DVM ve RF algoritmalarinin performans olguleri
hesaplanmis ve sonuglar Tablo 6’da 6zetlenmigstir. Bu veri seti galismada kullanilan
en dengesiz veri setidir. Bu veri setinde inaktif molekul sayisi aktif molekul sayisinin
yaklasik 9 katidir. Elde edilen sonuglara gére tium performans olguleri agisindan DSA
algoritmasi DVM ve RF’ye gore daha iyi performans gdstermistir. Dengeli dogruluk
oraninin en yuksek oldugu algoritma DSA (0,764) iken DVM ve RF dengeli dogruluk
orani birbirine esit olup DSA’ya gore dusuk bulunmustur (0,544). Duyarlihk 6lgisu
agisindan incelendiginde DSA algoritmasi en yuksek duyarhliga sahip iken (0,630)
DVM ve RF algoritmalarinda duyarlihik birbirine esit olup olduk¢a dusuk ¢ikmigtir
(0,087). Pozitif kestirim degeri acisindan RF(1) ve DVM (1) algoritmalarinin DSA’ya
gore (0,409) daha yuksek performans gosterdigi gorulmustir. F1 skoru agisindan en
yuksek performansi DSA (0,496) gosterirken DVM ve RF algoritmalarinin F1 skor
degerleri birbirine esit olup DSA’ya gére olduk¢a disuk cikmistir (0,16). Benzer
sekilde MCC agcisindan incelendiginde DSA’'nin DVM ve RF’ye goére daha iyi
performans gosterdigi gorilmektedir (sirasiyla 0,439, 0,281 ve 0,281).
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Tablo 6. AID1053196 verisi icin DSA, DVM ve RF algoritmalarinin performans

Olculeri
AID1053196 DSA DVM RF
Dengeli Dogruluk Orani 0,764 0,544 0,544
Duyarhlik 0,630 0,087 0,087
Pozitif Kestirim Degeri 0,409 1,000 1,000
F1 Skor 0,496 0,160 0,160
MCC 0,439 0,281 0,281

AID1159608 verisi icin DSA, DVM ve RF algoritmalarinin performans olguleri
hesaplanmig ve sonuglar Tablo 7'de o6zetlenmigtir. Bu veri seti ¢alismamizda
kullanilan tek dengeli yapidaki veri setidir ve aktif ve inaktif molekll sayilari yaklagik
olarak birbirine esittir. Elde edilen sonuglara gore tim performans Olclleri agisindan
DSA algoritmasi DVM ve RF’ye gbére daha iyi performans gdstermistir. Dengeli
dogruluk oraninin en yuksek oldugu algoritma DSA (0,849) iken DVM’'de ve RF’de
dengeli dogruluk orani DSA’'ya gore dusuk bulunmustur (sirasiyla 0,625 ve 0,645).
Duyarlilik 6l¢ist agisindan incelendiginde DSA algoritmasi en yulksek duyarlilia
sahip iken (0,823) DVM ve RF algoritmalarinda duyarliik DSA’'ya gére dusuk
cikmigtir (sirasiyla 0,565 ve 0,621). Pozitif kestirim degeri agisindan DSA (0,864)
algoritmasinin DVM (0,637) ve RF (0,647) algoritmalarina gore daha ylksek
performans gosterdigi gorulmustir. F1 skoru acisindan en ylksek performansi DSA
(0,843) gosterirken DVM ve RF algoritmalarinin F1 skor degerleri DSA’ya gore disuk
ctkmistir (sirasiyla 0,598 ve 0,634). Benzer sekilde MCC acgisindan incelendiginde
DSA’'nin DVM ve RF’ye gore daha iyi performans gosterdigi gorulmektedir (sirasiyla
0,698, 0,252 ve 0,291).
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Tablo 7. AID1159608 verisi icin DSA, DVM ve RF algoritmalarinin performans

Olculeri
AID1159608 DSA DVM RF
Dengeli Dogruluk Orani 0,849 0,625 0,645
Duyarhlik 0,823 0,565 0,621
Pozitif Kestirim Degeri 0,864 0,637 0,647
F1 Skor 0,843 0,598 0,634
MCC 0,698 0,252 0,291

AID1159609 verisi icin DSA, DVM ve RF algoritmalarinin performans oélguleri
hesaplanmis ve sonuglar Tablo 8'de o6zetlenmigtir. Bu veri seti ¢alismamizda
kullanilan dengesiz veri setleri arasinda dengesizlik orani en dusuk veri setidir. Bu
veri setinde inaktif molekul sayisi aktif molekll sayisinin yaklasik 1,5 katidir. Elde
edilen sonuclara gore tum performans olclleri agisindan DSA algoritmasi DVM ve
RF’ye gore daha iyi performans gostermistir. Dengeli dogruluk oraninin en ylksek
oldugu algoritma DSA (0,846) iken DVM’de ve RF’de dengeli dogruluk orani DSA’ya
gore dustk bulunmustur (sirasiyla 0,566 ve 0,575). Duyarlilik olglisi agisindan
incelendiginde DSA algoritmasi en ylUksek duyarliliga sahip iken (0,805) DVM ve RF
algoritmalarinda duyarlilik DSA’ya gore dusuk ¢ikmistir (sirasiyla 0,259 ve 0,266).
Pozitif kestirim degeri agisindan DSA (0,827) algoritmasinin DVM (0,578) ve RF’ye
gore (0,603) daha yuksek performans gosterdigi gortilmustir. F1 skoru agisindan en
yuksek performansi DSA (0,816) gosterirken DVM ve RF algoritmalarinin F1 skor
degerleri DSA’ya gore dusuk ¢ikmistir(sirasiyla 0,358 ve 0,369). Benzer sekilde MCC
acisindan incelendiginde DSA’'nin DVM ve RF’ye gore daha iyi performans gosterdigi
gOrulmektedir (sirasiyla 0,696, 0,169 ve 0,192).
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Tablo 8. AID1159609 verisi icin DSA, DVM ve RF algoritmalarinin performans

Olculeri
AID1159609 DSA DVM RF
Dengeli Dogruluk Orani 0,846 0,566 0,575
Duyarhlik 0,805 0,259 0,266
Pozitif Kestirim Degeri 0,827 0,578 0,603
F1 Skor 0,816 0,358 0,369
MCC 0,696 0,169 0,192

Algoritmalarin performanslari veri setlerinin dengesizlik yapilari géz énune alinarak
kargilastirimistir.  Dengeli  dogruluk orani acgisindan incelendiginde; DSA
algoritmasinin tim dengesizlik yapilarinda en iyi performansi gosteren algoritma
oldugu goérulmektedir. DVM ve RF algoritmalarinin performanslari AID1053187 (1:3)
diginda benzer bulunmustur. DSA algoritmasi tum dengesiz veri yapilarinda en iyi
performansi gostermekle birlikte, dengesizlik orani arttikga performansinda dusus
oldugu goézlenmektedir. Dengeli dogruluk oranina iligskin elde edilen sonuclar Sekil

5'te verilmigtir.
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Sekil 5. Dengeli dogruluk orani agisindan DSA, DVM ve RF performanslarinin

dengesizlik oranlarina gore karsilastiriimasi

F1 skoru agisindan incelendiginde; DSA algoritmasinin tim dengesizlik yapilarinda
en iyi performansi gosteren algoritma oldugu goérilmektedir. DVM ve RF
algoritmalarinin performanslar AID1053187 (1:3) disinda benzer bulunmusgtur. DSA
algoritmasi tUm dengesiz veri yapilarinda en iyi performansi gdstermekle birlikte,
dengesizlik orani arttikga performansinda dusus oldugu gozlenmektedir. F1 skoruna

iliskin elde edilen sonuglar $ekil 6’da verilmigtir.
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Sekil 6. F1 skoru agisindan DSA, DVM ve RF performanslarinin dengesizlik

oranlarina gore karsilastirilmasi

MCC acisindan incelendiginde; DSA algoritmasinin tim dengesizlik yapilarinda en iyi
performansi gosteren algoritma oldugu gortulmektedir. DVM ve RF algoritmalarinin
performanslari AID1053187 (1:3) disinda benzer bulunmustur. DSA algoritmasi tim
dengesiz veri yapilarinda en iyi performansi gostermekle birlikte, dengesizlik orani
arttikca performansinda dusts oldugu goézlenmektedir. MCC’ye iligkin elde edilen

sonuclar Sekil 7’de verilmistir.
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Sekil 7. MCC agisindan DSA, DVM ve RF performanslarinin dengesizlik

oranlarina gore karsilastiriimasi
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TARTISMA

llag gelistirme calismalarinin erken evresinde taranmasi gereken binlerce
molekul bulunmaktadir. Bu molekuller arasindan aktif olanlarinin hizli ve dogru bir
sekilde tespit edilmesi ilag gelistirme calismalarinin maliyetini ve bu ise harcanan
zamani anlamli derecede dusurecektir. Bu amagla makine 6grenimi yontemleri ilag
gelistirme calismalarinin erken evresinde aktif ve inaktif molekulleri hizli ve dogru bir
sekilde ayirmak igin kullanilabilir. Ginumuzde HTS deneyleriyle elde edilen yuksek
boyutlu veriler PubChem veri tabanina yuklenmekte ve arastirmacilarin hizmetine
sunulmaktadir. Bu veri tabaninda bulunan yuksek boyutlu veriler kullanilarak makine
ogrenimi algoritmalari egitilebilir ve molekulleri yiksek bir dogruluk orani ile aktif ve
inaktif olarak ayirabilecek modeller olusturulabilir. PubChem veri tabaninda yer alan
HTS verilerinin en énemli dezavantaji veri setlerinin dengesiz bir yapida olmalaridir.
Bu dengesiz veri yapisi literatirde siklikla kullanilan makine 6grenimi algoritmalarinin
performansini olumsuz yonde etkileyen en dnemli faktorlerden biridir. Son yillarda
Ozellikle veri boyutunun artmasiyla birlikte DSA algoritmasinin kullanim alani
genislemis ve birgok alanda oldukga iyi performanslar elde edilmistir. Calismamizda
farkli derecelerde dengesiz veri yapisina sahip olan 5 adet HTS verisi kullanilarak
DSA algoritmasi ile egitiimis ve performansi test edilmigtir. Daha sonra DSA
algoritmasinin performansi literaturde siklikla kullanilan DVM ve RF algoritmalari ile
kargilastinimistir. Bu algoritmalarin karsilastirlmasinda dengeli dogruluk orant,
duyarhlik, pozitif kestirim degeri, F1 skor, MCC kriterleri gz dnline alinmistir.
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Bu performans olguleri agisindan degerlendirildiginde, DSA algoritmasinin
DVM ve RFye goére tim olguler acisindan daha iyi performans gosterdigi
goOzlenmigtir.

llag gelistirme calismalarinin erken evresinde aktif molekuilerin tespit
edilmesine yonelik literatirde ¢ok sayida calisma bulunmaktadir. Bu calismalarda
farkl makine 6grenimi yontemleri kullaniimistir.

Sadowski ve Kubinyi (1998) ilag ve ila¢g olmayan molekullerin bulundugu veri
tabanlarindan (Mevcut Kimyasallar Dizininden (Available Chemicals Directory, ACD)
169.331 ila¢g olmayan molekiil, Diinya ila¢ indeksi'nden (World Drug Index, WDI)
38.416 ilag molekull) yararlanarak hizli bir sekilde siniflandirma yapabilmek i¢cin DSA
algoritmasini kullanarak puanlama semasi gelistirmislerdir. Bu galisma sonucunda
ACD dizininin dogruluk orani %83 (ilag olmayan molekul), WDI dizininin dogruluk
orani ise %77 (ilag molekull) olarak belirlenmistir (6).

Byvatov ve ark., (2003) erken evre sanal bilesik filtreleme ve taramada ikili
karar problemlerine 6rnek olarak ilag/ila¢ olmayan molekul siniflandirmasinda 4998
ilagc ve 4210 ilag olmayan molekul kullanarak DVM ve YSA algoritmalarinin
performanslarini kargilastirmiglardir. Calisma sonucunda, DVM’nin %82 dogruluk
orani ve 0.63 MCC degerine sahip oldugu, YSA'nin ise %80 dogruluk orani ve 0.58
MCC degerine sahip oldugu bulunmustur (7). Boylelikle, DVM’nin YSA’ya gore ilac
siniflandirma performansini arttirdigi ortaya konmustur.

Diger bir galismada, Zernov ve ark., (2003) 15000 ila¢ ve 15000 ilag olmayan
molekilden vyararlanarak molekdllerin aktivitelerini DVM ve DSA algoritmalarini
kullanarak siniflandirmiglardir. Sonug olarak, DVM’nin %75.15’lik dogruluk orani ile
farkli DSA modellerinden (¢cok katmanli algilayici: %72.52, modduler ileri beslemeli ag
%70.92, genellestiriimis ileri beslemeli ad %69.85) daha iyi performans gosterdigi
gorilmustar (8).

Fang ve arkadaslari Alzheimer hastaligi tedavisi igin dnemli bir farmakolojik
hedef olan BuChE inhibitorlerini inhibitor olmayanlardan ayirt etmek icin DVM ve
Naive Bayes modelleri ile 1870 yapisal tanimlayicidan olusan veri seti kullanmistir.
En iyi iki modelin test seti igcin MCC degerleri 0.9551 ve 0.9550 olarak bulunmustur.
Calisma ligandlarin biyoaktivitelerini tahmin etmek ve oncu bilesikleri kesfetmek icin

DVM algoritmasinin uygulanabilirligini kanitlamistir (9).
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Korkmaz ve ark., (2014) cesitli degisken secim ydntemleri ile DVM
algoritmasini kullanarak ilac ve ila¢ olmayan bilesikler arasinda ayrim yapmayi
amaclamiglardir.  Calismalarinda egitim seti icin 311 ilag ve 320 ila¢ olmayan
molekdl, test seti icin ise 98 ila¢ ve 118 ila¢g olmayan molekull kullanmiglardir. Sonug
olarak, test seti icin dogruluk orani %76-%81, duyarllik %87-%89, pozitif kestirim
degeri %67-%74, F1 skor %77-%80, MCC %55-%64 olarak elde edilmistir (3).

Korkmaz ve ark., (2015) egitim seti 631 bilesik ( 311 ila¢ ve 320 ilag digl
molekdl), test seti icin 216 bilesikten (98 ilag ve 118 ilag digi molekil) olusan veri seti
ile 23 adet makine 6grenimi yéonteminin (diskriminant siniflandiricilari, karar agaci
siniflandiricilari, ¢ekirdek tabanh siniflandiricilar, topluluk siniflandiricilari ve diger
siniflandiricilar) performansini karsilastirmistir. Sonug olarak, dogruluk orani %68-
79, duyarlihk %81- 92, pozitif tahmin degeri % 60-72, F1 skoru %72-79, MCC %42-
59, dengeli dogruluk orani % 70-79 bulunmus olup ilag molekdllerini siniflandirmak
icin web tabanl bir uygulama gelistirmislerdir (4).

llag gelistirme c¢alismalarinin erken evresinde kimyasal molekullerin
aktivitelerinin  siniflandiriimasinin  (aktif-inaktif) yani sira bazi calismalarda ilag
molekulleri i¢in aktivite kestiriminde bulunulmus ve ilag molekilleri aktivitelerine gore
siralanmiglardir.

Jorissen ve Gilson (2005), gercgeklestirdikleri calismada, istenen aktiviteye
sahip molekulleri bulmak i¢in yapilan sanal tarama isleminde DVM algoritmasi ile her
biri farkh bir proteini hedef alan 250 aktif ve 250 inaktif molekul ve 50 degiskenden
olugsan dengeli bir veri seti kullanmiglardir. Bu c¢alismada DVM algoritmasi
kullanilarak molekdller aktivitelerine gore basariyla siniflandiriimistir (12).

ilag molekdllerinin aktivite siralamasi icin bir diger calisma Rathke ve ark.,
(2010) tarafindan gergeklestiriimistir. Bu ¢alismada, BZR (benzodiazepine receptor),
COX-2 (cyclooxygenase-2) ve DHFR (dihydrofolate reductase) reseptorlerine karsi
afinite goOsterebilecek molekiller taranmis ve DVM algoritmasi kullanilarak
aktivitelerine gore siralanmiglardir (15). Ma ve ark.,(2015) QSAR tahmin edilmesi
calismasinda 15 QSAR veri setindeki cesitli boyutlarda (2000-50000) molekul ile
DSA modelini kullanmiglardir. DSA’nin  uygulamali bir QSAR yontemi olarak
kullanilabilecedini ve birgok durumda RF’den daha iyi performans gosterdigini
bulmusglardir (16).
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Mayr ve ark., (2016) derin 6grenmeyi kullanarak gerceklestirdikleri toksisite
tahmini calismasinda 12.707 kimyasal bilesik (11.764 bilesik egitim veri seti, 296
bilesik liderlik seti, 647 bilesik test seti) iceren veri setini kullanmiglar ve DSA’'nin tum
rakip yontemlere kiyasla surekli olarak ¢ok ylksek performans gdsterdigini
belirtmiglerdir (17).

Cok gorevli 6grenme (multi-task learning) yonteminin sanal taramaya
uygulandigdi bir calisma yuruten Ramsundar ve ark.,(2015), topladiklari 259 adet veri
setini (bu veri setleri dort gruba ayriimistir: PCBA, MUV, DUD-E ve Tox21) DSA
algoritmasi ile egitmislerdir ve ¢ok goérevli 6grenmenin ilag molekuld siniflandirmada
performansi arttirdigini géstermislerdir (18).

DSA modelinin hiper-parametrelerinin optimizasyonunu arastiran Koutsoukas
ve ark.,(2017) DSA modelinin performansini SVM, RF, NB ve kNN algoritmalariyla
karsilastirmada vyedi farkh biyoaktivite sinifi (ChEMBL205, CHEMBL301,
CHEMBL240, CHEMBL219, CHEMBL244, CHEMBL218, CHEMBL1978)
kullanmiglardir. Calismadan elde edilen MCC degerleri agisindan incelendiginde;
DSA’'nin NB’den 0,149, kNN’den 0,092, dogrusal ¢ekirdege sahip SVM’den 0,052,
RF’'den 0,021 ve radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyona sahip SVM’den 0,009 daha
yuksek oldugunu belirtmiglerdir (19).

Lenselink ve ark.,(2017) 13,488,513 veri iceren CHEMBL biyoaktivite veri
setinden yararlanarak DSA algoritmasinin performansini NB, RF, SVM ve lojistik
regresyon ile karsilastirmiglardir. Bu ¢alismanin sonucunda DSA algoritmasinin NB,
RF, SVM ve lojistik regresyondan daha yuksek performans sergiledigi goralmustar
(20).

Bu calismada, PubChem veri tabani aracihgl ile elde edilen farkli
derecelerdeki dengesiz veri yapisina sahip olan 5 adet HTS verisi DSA algoritmasi
ile egitiimis ve performansi test edilmistir. Daha sonra, DSA algoritmasinin
performansi literatirde siklikla kullanilan DVM ve RF algoritmalan ile
karsilastinimistir. Algoritmalarin performanslari dengeli dogruluk orani, duyarlilik,
pozitif kestirim degeri, F1 skor, MCC odlguleri kullanilarak karsilastiriimigtir.
Calismamizda DSA icin dengeli dogruluk orani 0,764 ile 0,865 arasinda bulunurken
DVM'de ve RF’de ise dengeli dogruluk orani sirasiyla 0,526 — 0,625 ve 0,540 — 0,765
arasinda bulunmustur. Duyarhlik 6lgist DSA igin 0,630 — 0,823 arasinda bulunurken
DVM’de ve RF’de ise duyarhlik sirasiyla 0,057 — 0,565 ve 0,086 — 0,619 arasinda
bulunmustur. Pozitif kestirim degeri DSA icin 0,409 ile 0,864 arasinda bulunurken
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DVM’de ve RF’de ise pozitif kestirim dederi sirasiyla 0,565 — 1,000, 0,603 — 1,000
arasinda bulunmustur. F1 skoru DSA icin 0,496 ile 0,843 arasinda bulunurken
DVM’de ve RF’de ise F1 skor sirasiyla 0,160 — 0,598, 0,160 — 0,663 arasinda
bulunmustur. MCC DSA i¢in 0,439 ile 0,721 arasinda bulunurken DVM’de ve RF’de
ise MCC sirasiyla 0,162 — 0,281, 0,192 — 0,555 arasinda bulunmustur. Calismadan
elde edilen bulgular incelendiginde; pozitif kestirim degeri digindaki tim performans
Olculeri agisindan DSA algoritmasinin DVM ve RF’ye gore daha iyi performans
gosterdigi  gorulmektedir.  Ozellikle dengesiz veri setlerinde performans
degerlendirmesinde kullanilan en énemli performans Olcllerinden olan F1 skor ve
MCC acisindan DSA algoritmasinin DVM ve RF algoritmalarina gére daha iyi
performanslar gosterdigi goézlenmistir. Algoritmalarin performanslari verilerin sinif
dengesizlik yapilari géz o6nune alinarak degerlendirildiginde, DSA algoritmasinin
dengeli dogruluk orani, F1 skor ve MCC acisindan DVM ve RF’ye gore daha iyi
performans goOsterdigi goértlmektedir. Bununla birlikte, siniflar arasindaki dengesizlik
durumu arttikga DSA performansinin azaldigi gézlenmigtir.

Literatirde gergeklestirilen galismalarin gogunda kullanilan veri setleri dengeli
yapidadir. Ancak, gergekte ilag gelistirme ¢aligsmalarinda kullanilan verilerin bayuk bir
bolumu dengesiz yapidadir. Literatirde standart olarak kullanilan makine ogrenimi
algoritmalarinin bircogu dengesiz veri yapisinda kotu sonuglar vermektedir. Bu
nedenle, bu algoritmalar siniflandirma amaciyla kullaniimadan 6nce dengeli yapidaki
veri setleri olusturulmaktadir. Bununla birlikte, calismamizdan elde edilen sonuglar
gOstermektedir ki; dengesiz veri yapilarinda DSA algoritmasi DVM ve RF’'den daha

iyi performans gostermektedir.
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SONUCLAR

ilag gelistirme calismalari zorlu, maliyetli, zaman alici ¢alismalardir. Akilci ilag
tasarimi ile birlikte ilag gelistirme calismalarindaki zamani ve maliyeti azaltmak igin
HTS yontemi kullaniimaya baslanmistir. HTS yontemi ile elde edilen bioassay verileri
PubChem veri tabaninda depolanmaktadir. Boylece PubChem veri tabanindaki
veriler kullanilarak makine 6grenimi yontemleri egitilebilir ve aktif molekdllerin tespiti
icin performansi yuksek modeller olusturulabilir. Makine 6grenimi yontemleri ilag
gelistirme c¢alismalarinda uzun suredir kullaniimalarina ragmen bu yontemleri
egditmek icin kullanilan veri setleri genellikle dengeli yapidadir. Ancak PubChem veri
tabaninda bulunan gercek veri setleri dengesiz yapidadir. Bu durum klasik makine
ogrenimi yontemlerinin performansini olumsuz yénde etkilemektedir. Son vyillarda
DSA algoritmasi birgok alanda oldukga iyi performanslar gostermis ve 6zellikle buyUk
boyutlu verilerin siniflandiriimasinda siklikla kullaniimigtir.

Calismamizda dengesiz veri yapilarinda DSA algoritmasinin performansini
literatirde siklikla kullanilan DVM ve RF algoritmalar ile karsilastirarak DSA
algoritmasinin bu tur dengesiz veri yapilarinda daha iyi performans gdsterip

gOstermedigi ortaya konmaya galisiimistir.

42



Bu amacla, PubChem veri tabanindan alinan 5 adet HTS verisi DSA, DVM ve
RF algoritmalari kullanilarak egitiimis ve dengeli dogruluk orani, duyarlilik, pozitif
kestirim degeri, F1 skor ve MCC olguleri géz onune alinarak bu u¢ algoritmanin
performanslar kargilastinimistir. Farkli derecelerdeki bes dengesiz veri yapisinda
DSA algoritmasinin DVM ve RF algoritmalarindan daha iyi performans gosterdigi
gorulmustar.

Bu c¢alismanin sonuglari, PubChem veri tabaninin makine 6grenimi
modellerinin egitilmesi i¢in iyi bir kaynak oldugunu ve DSA'nin, ila¢g kesif
calismalarindaki maliyet ve zamani azaltmak igin kullanilabilecek iyi bir makine

ogrenme yontemi oldugunu gostermektedir.
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OZET

ilag gelistirme calismalarinin erken evresinde binlerce molekiil arasindan
aktivite gosteren molekiiller tespit edilerek ila¢ gelistirme ¢alismalarina harcanan sure
ve maliyet azaltilmaya caligiimaktadir. Bu amagcla ylksek verimli tarama deneyleri
yapilarak molekiiller aktif ve inaktif olarak siniflandiriimaktadir. Bu deneylerden elde
edilen veriler PubChem veri tabanina yutklenmektedir. Bu veri tabanindaki veriler
kullanilarak makine 6grenimi algoritmalarn yardimiyla siniflandirma modelleri
geligtirilebilir, bdylece aktivite gosteren molekuller daha hizli ve daha ucuz bir sekilde
tespit edilebilir.

Bu calismada PubChem veri tabanindan elde edilen farkli derecelerde
dengesizlik yapisina sahip 5 adet veri seti derin sinir aglari (DSA) algoritmasiyla
egitilmistir. Egitilen DSA algoritmasinin performansi literatirde siklikla kullanilan
destek vektdér makineleri (DVM) ve random forest (RF) algoritmalariyla
karsilastinimistir. Algoritmalarin performans karsilastirmasinda dengeli dogruluk
orani, duyarllik, pozitif kestirim degeri, F1 skor, MCC o&lcutleri g6z 6nutine alinmistir.
Bu Olgutler degerlendirildiginde, pozitif kestirim degeri disindaki diger olgutler
acisindan, Ozellikle dengesiz veri setlerinde performans degerlendirmesinde en
onemli élgitlerden olan F1 skor ve MCC agisindan, DSA algoritmasinin DVM ve RF

algoritmalarina gore daha yuksek performans gosterdigi gorulmustur.
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Sonu¢ olarak, DSA algoritmasi dengesiz veri yapilarinda diger makine
ogrenimi algoritmalarina gére daha iyi bir performans gosterdidi icin ilag gelistirme
calismalarina harcanan sireyi ve maliyeti azaltmada tercih edilebilecek iyi bir makine

ogrenimi algoritmasidir.

Anahtar Kelimeler: PubChem, derin 6grenme, dengesiz veri, destek vektor

makineleri, random forest, sanal tarama.
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ACTIVITY CLASSIFICATION OF DRUG MOLECULES USING

DEEP LEARNING

SUMMARY

In the early stages of drug development studies, molecules that are active
among thousands of molecules are identified and the time and cost spent on drug
development studies are tried to be reduced. For this purpose, molecules are
classified as active and inactive by performing high-throughput screening
experiments. The data obtained from these experiments are uploaded to PubChem
database. By using the data in this database, classification models can be developed
with the help of machine learning algorithms, so that the molecules showing activity
can be detected faster and cheaper.

In this study, 5 data sets with different degree of imbalance structure obtained
from PubChem database were trained with deep neural network (DSA) algorithm.
The performance of the trained DSA algorithm was compared with the support vector
machines (DVM) and random forest (RF) algorithms that are frequently used in the
literature. Balanced accuracy, sensitivity, positive predictive value, F1 score and
MCC criteria were taken into consideration in the performance comparison of the

algorithms.
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When these criteria were evaluated, it was observed that DSA algorithm
performed better than DVM and RF algorithms in terms of F1 score and MCC which
is one of the most important criteria in performance evaluation especially in
unbalanced data sets in terms of other criteria except positive predictive value.

As a result, DSA algorithm is a good machine learning algorithm that can be
preferred in reducing time and cost spent on drug development studies because it
performs better in unbalanced data structures than other machine learning

algorithms.

Key Words: PubChem, deep learning, unbalanced data, support vector

machines, random forest, virtual screning.
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