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TURKCE OZET

Kanser dokulari, biriken mutasyonlar nedeniyle genetik olarak dinamik bir
yap1 sergilemekte olup, yeni mutasyonlarin ortaya ¢ikmasi kanser ilaglarinin
etkinligini degistirebilmektedir. Bu ¢alismanin amaci, genetik mutasyon profilleri
ile ilag¢ duyarlilig1 arasindaki iliskiyi analiz etmek ve bu iliskiyi kullanarak kanser
hiicrelerinin ilag yanitim1 tahmin edebilen bir makine 6grenmesi modeli
geligtirmektir.

Calismanin ilk asamasinda, kii¢iik hiicreli akciger kanserinde ilag—mutasyon
etkilesimleri incelenmistir. Hiicre hatlari, mutasyon yiikii, doku bilgisi ve IC50
degerleri tek bir veri kiimesinde birlestirilmistir. Olusturulan veri kiimesi,
mutasyon ylikiine bagl olarak ilag¢ duyarliligini tahmin etmek amaciyla makine
O0grenmesi analizlerinde kullanilmistir. Calismanin ikinci asamasinda ise daha
genis kapsamda, tiim kanser hiicre hatlarina ait ila¢ duyarlilig1 verileri, somatik
mutasyon verileri ve gen—ilag etkilesim bilgilerini igeren farkli veri tabanlari
entegre edilmistir.

Deneysel siirecin ilk asamasinda, mutasyon tiirii, sayisi, biyolojik etkisi ve
varyant alel frekansi gibi Ozellikler sayisallastirilarak her hiicre hatt1 igin
tanimlayic1 Oznitelikler elde edilmistir. Yapilan analizlerde, ila¢ duyarliligini en
yiikksek dogrulukla tahmin eden algoritmanin XGBoost oldugu belirlenmistir.
XGBoost, R?, RMSE ve MAE performans 6lgiitleri agisindan diger algoritmalara
kiyasla daha basarili sonuglar vermistir. Mutasyon yiikii 6zellikleri kullanilarak
kiiciik hiicreli akciger kanserinde IC50 degeri anlamh diizeyde tahmin edilmistir
(R? = 0,60). Calismanin ikinci agamasinda ise LightGBM Regressor en yiiksek
performansi gostermistir. Model, R* = 0,9120 degeri ile 6ne ¢ikarken ayni
zamanda en diisiik MSE (0,1371) ve MAE (0,1576) degerlerini tiretmistir.

Gelistirilen modeller, deneysel ¢alismalara yon verebilecek Ongoriisel bir
karar destek yaklasimi sunmaktadir. Elde edilen bulgular, genetik mutasyonlarin
ilag yanitindaki belirleyici roliinii ortaya koymakta ve kisisellestirilmis kanser
tedavisine katki saglayabilecek giiglii bir ¢cergeve sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Ila¢ duyarliligi, Z-skoru, ¢oklu veri kaynaklarmin entegrasyonu, veri
isleme, makine 6grenmesi modelleri
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INGILIiZCE OZET

ANALYSIS OF THE RELATIONSHIP BETWEEN CANCER CELL LINES
AND DRUG SENSITIVITY USING OPEN SOURCE DATA

Cancer tissues exhibit a genetically dynamic structure due to the
accumulation of mutations, and the emergence of new mutations may alter the
efficacy of anticancer drugs. The aim of this study is to analyze the relationship
between genetic mutation profiles and drug sensitivity and to develop a machine
learning model capable of predicting drug response in cancer cells based on this
relationship.

In the first phase of the study, drug—mutation interactions were investigated
in small cell lung cancer. Cell line data, mutation burden, tissue information, and
IC50 values were integrated into a single dataset. The resulting dataset was used
in machine learning analyses to predict drug sensitivity based on mutation
burden. In the second phase, a broader approach was adopted by integrating drug
sensitivity data from all cancer cell lines, somatic mutation profiles, and gene—
drug interaction information obtained from multiple databases.

During the first stage of the experimental process, biological features such as
mutation type, number, functional impact, and variant allele frequency were
quantified to generate descriptive features for each cell line. The analyses
revealed that XGBoost achieved the highest predictive accuracy for drug
sensitivity. XGBoost outperformed other algorithms in terms of R?, RMSE, and
MAE performance metrics. Using mutation burden features, the IC50 value in
small cell lung cancer was predicted at a statistically significant level (R? = 0,60).
In the second phase, the LightGBM Regressor demonstrated the best
performance, achieving the highest R? value (0,9120) while producing the lowest
MSE (0,1371) and MAE (0,1576).

The developed models provide a predictive decision-support framework that
may guide experimental studies. The findings highlight the critical role of genetic
mutations in determining drug response and present a robust framework that may
contribute to personalized cancer therapy.

Keywords: Drug sensitivity, Z-score, integration of multiple data sources, data
preprocessing, machine learning models
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1. GIRIS

Hassas onkoloji, bir hastanin tiimoriiniin 6zelliklerine gore kisiye 6zel tedaviler
sunmay1 amagclar. Bu hedef daha fazla veri ve daha iyi hesaplama modelleri ile ilag
yanitini artan dogrulukla tahmin edebilecegimiz fikrine dayanmaktadir. Nitekim son
zamanlardaki iki egilim bunu desteklemektedir. ilk olarak yiiksek verimli
teknolojiler (high-throughput technologies) genetik veri miktarmi 6nemli 6lgiide
artirmistir. Gen ekspresyonu ve mutasyon profilleri gibi omik verilerin artmis olmasi
artik potansiyel ilag yanmiti tahmin edicileri i¢in incelenebilir diizeye gelmistir.
Tahmin hedef tarafinda, klinik sonuclar hala sinirli olup, hasta ilag yanitin1 degisen
dogrulukla taklit eden tarama sonuclari klinik 6ncesi modellerde bol miktarda
bulunmaktadir. Ikinci olarak derin 6grenme, veriden yararlanmak igin dogal bir
teknik olarak ortaya ¢ikmistir. Geleneksel istatistiksel modellerle karsilastirildiginda,
yiiksek sinir aglarmin kapasitesi, molekiiler ve ilag 6zellikleri arasindaki karmasik
etkilesimleri daha iyi yakalamalarimi saglamaktadir.

Bu faktorlerin bir araya gelmesi ilag¢ tepkisini tahmin etmek i¢in hesaplamali
modellerin yeni bir neslinin ortaya ¢ikmasina neden oldu. The National Cancer
Institute 60 (NCI60) insan timor hiicre hatt1 veritabani antikanser ilag taramasi igin
en eski kaynaklardan biridir. Zengin molekiiler karakterizasyon verileri
arastirmacilarin farkli analizlerin yontemlerini tahmin giiciinii karsilastirmasina
olanak saglamistir. Ornegin, gen ifadesi, protein ve mikroRNA verilerinin ¢oklugu
hem tekli hem de eslestirilmis ila¢ yanitini tahmin etmek i¢in etkili 6zellik tiirleridir.

[lag yamt1 tahmini, sadece ilag ve hiicre hatt1 analizinin &tesine ge¢mis,
biitiinlestirici modeller dahil edilerek hem ilact hem de hiicre hattin1 girdi 6zellikleri
olarak alan bir yaklasima doniismiistiir. Gittikce artan bilimsel ilgi hesaplama
yaklasimlaria daha fazla ilham vermistir. Kanser hiicre hatlar ile ilgili kozmik veri
miktar, son yillarda hizla artmaktadir. Insan genetik calismalar1 sonucu elde edilen
verinin karmagikligi ve boyutunun biiylikligii, verinin dogru bir sekilde analizini
giiclestirmektedir. Boylece hem bireyin tedavisi hem de toplum refahi agisindan
basta saglik ve ekonomik sonuglar olmak tizere olumsuz etkilere sebep olmaktadir.

Calismamiz siirecinde acgik kaynakli olan ve literatiirde yer alan ilag-gen-

mutasyon-hastalik veri tabanlar1 arastirilmistir. Elde edilen bu veri tabanlari



akademik camiada kabul goren kurumlar tarafindan sunulan hali hazirda agik
kaynaklidir. Bunun yani sira, bu veriler dergi etki faktorii {ist seviye olan dergilerde
arastirma makalesi olarak yaymlanmistir ve uluslararasi arastirmalarda kullanilmak
tizere herkesin erisimine aciktir. Bu verilere erisim, analiz ve bilimsel arastirma
stirecleri herhangi bir etik siire¢ gerektirmemektedir.

Elde edilen verilerin bellekte yiiksek alana sahip oldugu goriilmektedir ve elle
islenmesi miimkiin degildir. Ote yandan hesaplama siireclerinin bilgisayar yardimi
ile yapilmas1 dahi ciddi zorluklar icermektedir. Zira verilerden dogru 6riintiilerin elde
edilmesi i¢in bilgisayar tarafindan hesaplanamayacak kadar cok sayida ihtimal
vardir. Bu nedenle verilerde filtreleme, dizinleme, Oriinti bulma siiregleri
yiritilmistiir. Calismada gen-mutasyon-hastalik-ilag etkilesimi konusunda tekrar
eden Oriintiiler yakalanmasi hedeflenmistir. Bu dogrultuda veri kiimeleri arasinda
anlaml iliskiler bulan yapay 6grenme algoritmalari kodlama kullanarak deneysel
olarak gelistirilebilecektir.

Calismanin amaci gen mutasyonlari, gen ilag¢ etkilesimleri, kanser hiicre hatlar
ve ilag duyarhiligt verilerinin analiz edilerek yeni Oriintiiller bulmaktir.
Arastirmamizda temel aldigimiz varsayim; hiicre hatti ilag yanitinin birden fazla
degiskene dayanmasi, hiicrenin molekiiler 6zelliklerinin bu yanitlarin olugmasinda
onemli rol oynamasina bagli olarak bu nitelikleri temsil eden genetik veri tiplerinin
kullanilmasiyla ilag yanitinin modellenebilmesidir. Bu oriintiiler ve yeni veri analizi
yontemleri bulunmasi sonucu daha hizli, daha isabetli ve daha ekonomik tedavilere

ulasmak miimkiin olabilecektir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Kanser Arastirmalarinda Acik Veri Kaynaklar

Kanser arastirmalarinda, arastirmacilarin verileri maliyet etkin bir sekilde
gondermesine, paylasmasina, erismesine ve analiz etmesine yardimci olarak kanser
aragtirmalarin1 hizlandiran gilivenli agik veri kaynaklarinin kullanimi her gegen giin
artmaktadir. Ayrica, kanseri dnleme, teshis etme ve tedavi etme yolunda ilerlemeyi
hizlandiracak kesifler yapmaya yardimci olmak amaciyla agik veri kaynaklari
gelecek vadetmektedir.

2022 yilinda yaklasik on milyon 6liim, yaklasik yirmi milyon yeni vaka ve 2050
yilina kadar otuzbes milyon yeni vakanin tahmin edildigi kanser, hala diinya ¢capinda
ikinci en yiiksek Oliim nedenidir ve oldukg¢a ciddi bir halk sagligi sorunudur.
Tahminlere gore dokuz erkekten biri ve on iki kadindan biri kanserden 6lecek ve bes
erkek ve kadindan biri hayatinin bir noktasinda bu hastaliga yakalanacaktir (Bray ve
ark., 2024; Ferlay ve ark., 2024). Genel olarak, 6nde gelen 6liim nedenleri kolorektal
kanser ve akciger kanseridir. Bu siralamay1 mide, karaciger ve meme kanserleri takip
etmektedir. Kanser goriilme siklifinin artmasinin ana nedenleri akciger, meme,
kolorektal, prostat ve mide kanserleridir (World Health Organization [WHO], 2024).

Kanser hastalarinin tedavisi histolojiye ve tiimor evresine baglidir. Hastaligin
erken evrelerinde teshis edilen hastalar icin cerrahi tedavi tercih edilen tedavi
yontemi olmakla birlikte kemoterapi ve radyoterapi ileri asamalar i¢in standart
tedavilerdir. Ancak daha az toksik ve daha etkili kemoterapi tedavilerinin
gelistirilmesine ragmen kesin tedavi yontemlerinin olmayisi, hedefler ve tedavilere
karst devam eden tiimor direnci, hassas onkolojinin ortaya ¢ikis ihiyacini acil hale
getirmistir. Bu yaklasim onkojenik molekiiler degisiklikleri ortadan kaldirmay1
amaglayan tedaviler, hastalarin secimi ve bu degisikliklere sahip hastalarin
malignitelerine ilag uygulayan yeni temellere dayanmaktadir (Lawson, Kessenbrock,
Davis, Pervolarakis, & Werb, 2018). Son zamanlarda immiinoterapi melanom ve
akciger kanseri de dahil olmak {izere ¢esitli kanser tilirleri i¢in cesaret verici
sonuglarindan dolay1 en cazip tedavi segenegi haline gelmistir (Baik ve ark., 2017).

Bununla birlikte, kaydedilen kayda deger ilerlemelere ragmen tedavi yontemlerinde



yapilan degisiklikler, bir¢ok kanser hastasinin niiks ve metastaza maruz kalmasina
engel olamamistir (Ganesh, & Massagué , 2021).

Kanser arastirmalarinda acik veri kaynaklari, kanserin biyolojisini, genetik
temellerini, tedavi yontemlerini ve cesitli klinik 6zelliklerini daha derinlemesine
O0grenmeyi amaclayan ¢ok cesitli veriler saglar. Bu kaynaklar, genetik ve molekiiler
diizeyde kanserin mekanizmalarin1 anlamak, tedaviye yonelik daha hedeflenmis
yaklasimlar gelistirmek ve biyobelirtegleri tanimlamak i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu
kaynaklarin en yaygin kullanilanlar1 su sekilde siralanabilir (The Cancer Genome

Atlas Research Network, 2013).

2.1.1. The Cancer Genome Atlas (TCGA)

TCGA, Amerikan Kanser Enstitiisii (NCI) ve Ulusal Genomik Arastirmalar
Enstitiisii (NHGRI) tarafindan desteklenen bir projedir. 33 farkli kanser tiiriine ait
genetik ve klinik veriler icerir. Bu kaynak, kanserin genetik yapisini kesfetmek i¢in
genis capl biyolojik 6rnekler ve veriler sunar. Veri Tiirleri; genomik veriler (DNA
dizilimleri, somatik mutasyonlar, gen ekspresyonu, DNA metilasyonu), ¢esitli kanser
tiirlerine ait klinik veriler (yas, cinsiyet, tedavi tiirleri vb.), histopatolojik veriler,
proteomik ve mikrobiyom verileridir. TCGA, kanserin genetik ve biyolojik ¢esitliligi
tizerinde derinlemesine analiz yapilmasint saglar. Bu veriler, kanserin biyolojik
temellerini anlamada ve daha hedeflenmis tedavi stratejilerinin gelistirilmesinde
kullanilir (https://portal.gdc.cancer.gov/). (The Cancer Genome Atlas Research
Network (2013).

2.1.2. International Cancer Genome Consortium (ICGC)

ICGC, diinya ¢apinda kanserin genomik temellerini arastirmayi amaglayan bir
uluslararasi igbirligi projesidir. 50'den fazla arastirma grubunun katilimiyla, kanser
tiirlerine gore detayli genetik veriler toplar ve bu verileri kamuya agik hale getirir.
Veri tiirleri; genomik veriler (somatik mutasyonlar, kopya numaras1 degisiklikleri,
mikrosatellit instabilitesi vb.), epigenetik veriler (DNA metilasyonu), transkriptomik
ve proteomik verilerdir. Genetik c¢esitlilik tizerine kapsamli ¢alismalar yapilmasina

olanak tanir. Kanserin evrimini, biyolojik islevlerini ve potansiyel tedavi hedeflerini



anlamaya yonelik onemli veriler saglar (https://icgc.org/). (International Cancer

Genome Consortium (2010).

2.1.3. Cancer Cell Line Encyclopedia (CCLE)

CCLE, kanser hiicre hatlarina ait genetik ve biyolojik verileri igeren genis bir
veri tabanidir. Bu platform, kanser tedavisi i¢in hiicre hatlarin1 kullanarak ¢esitli
tedavi stratejilerinin etkinligini inceleyen aragtirmalar i¢in oldukc¢a onemlidir. Veri
tiirleri; kanser hiicre hatlarmin genetik profilleri, gen ekspresyonu ve protein
diizeyleri, farmakolojik duyarlilik verileri (kanser tedavisi ile iliskili), DNA dizilimi,
CNV (copy number variations) ve mutasyon verileridir. Hiicre hatlarinin molekiiler
profilleri, kanserin biyolojisini anlamada ve tedaviye yonelik hedeflerin
belirlenmesinde kullanilir. Kanser tedavilerine duyarlilii test etmek i¢in genis veri

setleri saglar (https://portals.broadinstitute.org/ccle) (Barretina ve ark., 2012).

2.1.4. Catalogue of Somatic Mutations in Cancer (COSMIC)

COSMIC, kanserle iligkili somatik mutasyonlarin bulundugu biiyiik bir
veritabanidir. Bu kaynak, kanserin genetik temelleri hakkinda ¢ok onemli bilgiler
sunar, 0zellikle somatik mutasyonlarin hangi kanser tiirlerinde yaygin olduguna dair
derinlemesine bilgi verir. Veri tiirleri; somatik mutasyon verileri (genetik
varyasyonlar, mutasyonlar, Fokal Kopya Sayis1 degisiklikleri), genetik
mutasyonlarin kanser tlirlerine gore dagilimi, kanser tiirlerine 6zgii genetik profil
bilgileridir. Somatik mutasyonlarin kanserin gelisimine etkilerini anlamak ig¢in
onemli bir kaynaktir. Arastirmacilara, kanserin molekiiler temelini daha iyi anlamak

icin veri saglar (https://cancer.sanger.ac.uk/cosmic) (Forbes ve ark., 2017).

2.1.5. Genomic Data Commons (GDC)

GDC, kanser genomik verilerinin toplanmasi, depolanmasi ve analiz edilmesi

icin bir platformdur. TCGA ve diger projeler tarafindan saglanan verileri igerir. Bu

veri kiimesi, kanser arastirmalarina yonelik ¢ok cesitli genetik, epigenetik ve klinik



bilgileri sunar. Veri tiirleri; genomik veriler (DNA dizilim verileri, mutasyonlar,
CNV, gen ekspresyonu, DNA metilasyonu), klinik veriler (yas, cinsiyet, tedavi tiiri,
hastalik evresi), histopatolojik veriler ve goriintiileme verileridir. GDC, TCGA ve
diger kaynaklardan gelen verilerin bir araya getirildigi merkezi bir veri deposudur.
Kanser arastirmalarina  odaklanan derinlemesine analizlere olanak tanir

(https://gdc.cancer.gov/) (Jensen ve ark., 2017).

2.1.6. Oncomine

Oncomine, kanserle iliskili gen ekspresyon verilerini sunan bir veri tabamidir.
Kanser hiicre hatlarmin, tiimoérlerin ve kanserle iliskili molekiillerin ekspresyon
seviyelerini inceleyerek kanserin biyolojik siireglerini anlamaya yardimct olur. Veri
tiirleri; gen ekspresyon verileri, somatik mutasyon verileri, onkogen ve timor
baskilayic1 genlerin ekspresyon seviyeleri, klinik verilerle iliskilendirilmis genetik
verilerdir. Kanserin molekiiler mekanizmalarin1 anlamak i¢in genis bir gen
ekspresyon veri kiimesi saglar. Oncomine, arastirmacilara kanser tiirleri ve genetik
mutasyonlar arasindaki iligkiyi kesfetme firsati sunar (https://www.oncomine.org/)

(Rhodes ve ark., 2007).

2.1.7. The Human Protein Atlas (HPA)

HPA, insan viicudundaki proteinlerin ekspresyonunu ve dagilimin arastiran bir
kaynaktir. Bu platform, kanserin gelisimiyle iligkili proteinlerin 6zelliklerini
incelemek i¢in kullanilir. Veri tiirleri; protein ekspresyon verileri (farkli organlar ve
dokularda), kanserle iligkili proteinlerin ekspresyon profilleri, kanser hiicrelerinde
proteinlerin dagilimidir. Kanserin biyolojik temellerini anlamak ve tedavi hedefleri
gelistirmek icin faydahdir. Insan proteomunun detayiyla, kanser tedavisinde
hedeflerin belirlenmesinde yardimci olur (https://www.proteinatlas.org/) (Thul ve

ark., 2017).



2.1.8. BioGRID (Biological General Repository for Interaction Datasets)

BioGRID, biyolojik etkilesim verilerini igeren bir veritabanmidir. Kanser
arastirmalarinda, genetik ve protein etkilesimlerinin belirlenmesi kanser biyolojisini
anlamada kritik dneme sahiptir. Veri tiirleri; protein-protein etkilesimleri, genetik
etkilesimler, etkilesimlerin zaman ve ortam bagimliliklaridir. Kanserin molekiiler
etkilesim aglarmi c¢oziimlemek ve biyolojik siiregleri anlamak icin kullanilir.
Kanserle iligkili biyolojik etkilesim aglarin1 haritalamak i¢in bir kaynaktir
(https://thebiogrid.org/). Bu a¢ik veri kaynaklar1 kanser arastirmalarinda biiylik bir
bilgi birikimi saglar. Arastirmacilar bu platformlar araciligiyla kanserin genetik,
biyolojik ve klinik yonlerini inceleyerek daha etkili tedavi yontemleri gelistirebilir,
tedaviye dair biyobelirtecler kesfedebilir ve kanserin tedaviye olan yanitini tahmin
edebilirler (The Cancer Genome Atlas Research Network, 2013) (Oughtred ve ark.,
2021).

2.1.9. DGIdb (Drug—Gene Interaction Database)

Genler ile ilaglar arasindaki etkilesimleri sistematik olarak derleyen agik erisimli
bir biyoinformatik veri tabanidir. Bu veri tabani; ila¢ hedefleri, inhibitdr ve aktivator
iliskileri, klinik olarak anlamli gen—ilag¢ etkilesimleri ve potansiyel terapotik hedefler
hakkinda kiiratorlii ve entegre edilmis bilgiler sunmaktadir. DGIdb, farklh
biyomedikal kaynaklardan elde edilen gen—ila¢ etkilesim verilerini bir araya
getirerek analizlerde, hedefe yonelik tedavi yaklasimlarinin belirlenmesinde ve ilag
yeniden  konumlandirma  ¢aligmalarinda  yaygin  olarak  kullanilmaktadir

(https://www.dgidb.org) (Freshour ve ark., 2021).

2.1.10. GDSC (Genomics of Drug Sensitivity in Cancer)

Kanser hiicre hatlarinda ilag yanit1 ile genomik o6zellikler arasindaki iliskiyi
inceleyen kapsamli bir farmakogenomik veri tabamidir. Veri tabani; ylizlerce
antikanser ilaca ait duyarlilik 6lgtimleri (IC50), gen ekspresyonu, mutasyon, kopya

sayist degisimleri ve diger molekiiler profilleri icermektedir. GDSC, biyobelirteg



kesfi, ila¢ duyarliligt modelleme ve hedefe yonelik tedavi stratejilerinin gelistirilmesi
amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir (https://www.cancerrxgene.org) (Yang ve

ark., 2013).

2.2. Kanser Hiicre Hatlar

Kanser tiirlerine yonelik etkin farmakolojik ¢oziimlerin kesfinin ¢esitli zorluklar
ve yiiksek ekonomik maliyetler barindirmasi, ilag sanayi ve arastirmacilari yeni
yaklasimlarla ¢6ziim getirme yoluna sevketmistir. Bilgisayar teknolojilerindeki
ilerlemelerin biyolojik veriyi daha erisilebilir ve ucuz kilmasiyla beraber kanser gibi
karmasik hastaliklarin tedavisi i¢in hassas tip uygulamalarinin onii agilmistir. Timor
dokusunun modellenebilmesi i¢in, yaygin olarak hizli sonug alinabilmesi ve ¢ok daha
az maliyetli olusu nedeniyle hiicre hatlar1 kullanilmaktadir. Genetik paneller,
ilaglarin hiicre hatlar1 tizerindeki etkisini arastirmayr ve kanser hiicrelerine has
molekiiler 6zelliklerin ortaya konulmasini hedeflemektedir. Hesaplamali algoritmik
yaklagimlar ile molekiiler 6zellik verisi igindeki Oriintiiler belirlenebilmekte ve
deneysel verisi olmayan benzer 6zellige sahip baska hiicre hatlar1 de i¢in ilag yaniti
tahmini yapilabilmektedir. Yakin gelecekte bu yaklagimla hastalar i¢in daha dogru
tedavi segenekleri daha az is giicii ve maliyet ile belirlenebilecektir.

Kanser hiicre hatlari, ilag kesfi ve kanser aragtirmalarinda siklikla kullanilan in
vitro model sistemlerdir (Masters, 2000). Arastirma i¢in sonsuz miktarda biyolojik
materyal saglama konusundaki essiz yetenekleri, kullanimlarinin ana nedenidir
(Neve ve ark., 20006).

Yeni bir hiicre dizisi olusturma siireci son derece karmagiktir ve hala tam olarak
anlagilamamigtir. Herbir 6rnek i¢in basarili olusum orani diisiik ve tahmini oldukca
giictiir (Drexler, Matsuo, & MacLeod, 2000). Bir hiicre dizisinin stabilitesinin, hiicre
dongiisiinlin diizenlenmesinde ve apoptoz yoluyla hiicre Oliimiinde yer alan tiim
biyolojik sistemlerden kacarken in vivo hizla gelisebilen tiimorlerin bir 6rnegiyle
basladig1 goz Oniine alindiginda, bu durum karmagsik goriinebilmektedir ( Asfari ve
ark., 1992; Sramkoski ve ark., 1999;. Komatsu ve ark., 1991; Sudo, Kodama,
Amagai, Yamamoto, & Kasai, 1983). Yeni bir hiicre hatt1 olusturulmasindaki zorluk

ve rastlantisalligin bir¢cok nedeni, in vivo (viicut i¢i) ile in vitro (laboratuvar) mikro



ortamlar1 arasindaki belirgin farkliliklarin (6rnegin, biiyiime faktorlerine olan
bagimlilik, oksijen konsantrasyonu, stromal ve immiin hiicrelerle etkilesim gibi)
dikkate alinmasiyla agiklanabilir. Bu durum, kronik miyeloid l6seminin kronik
evresinden siirekli bir hiicre hatti olusturmanin neden miimkiin olmadigin1 ortaya
koymaktadir; hastalik in vivo’da 16semi hiicrelerinin yiiksek oranda ¢ogalmasiyla
karakterize edilirken, ayni hiicreler in vitro’da sadece birka¢ hafta hayatta
kalabilmektedir (Drexler, Matsuo, & MacLeod, 2000). Kanser hiicre hatlarinin
tarihsel gelisimi ve dogru kullaniminin kronolojik olarak Tablo 1’de goriildiigli gibi
listelenmesi bu konudaki caligsmalarin anlasilmasi agisindan 6nemlidir (Mirabelli,

Coppola, & Salvatore, 2019).

Tablo 1. Kanser hiicre hatlarinin tarihsel gelisimi ve dogru kullaniminin kronolojik olarak
tanimlanmasi

Tarih Agiklama

1907 ik in vitro hiicre kiiltiri deneyleri: embriyonik dokularin laboratuvar ortaminda biiyttilmesi

9M Rous sarkomundan turetilen timér dokularinin in vitro ortamda kultara

1951 Hela hicresinin (ilk insan kanser hiicre hatti) stabilizasyonu ve karakterizasyonu

1956 Mikoplazmanin hiicre kiltard igin bir kontaminant (bulag) etmeni olarak tanimlanmasi

1963 RAJI hucre hattinin (ilk insan hematopoietik hiicre hatti) olugturulmasi

1970 K562 hicre hattinin (kronik miyeloid I6semiden tiretilen ilk hematopoietik htcre hatti) kurulmasi
1981 Hucre hatlarinin gapraz kontaminasyonu ve yanlig tanimlanmasinin aragtirmalarda énemli bir sorun

oldugunun belirlenmesi
1982 Ulusal Kanser Enstittsi’'nun (NCI) NCI60 antikanser tarama panelini baglatmasi

1986 NB4 hiicre hattinin stabilizasyonu ve karakterizasyonu: akut promyelositik [6semi galigmalari igin in

vitro model sistem
1989 insan malign hiicre hatlarinin karakterizasyonu ve yayinlanmasina iligkin kilavuzlarin yayimlanmasi

1990 Hucre hatlarinin kanser aragtirmalarinda kullanimina yénelik UKCCCR (Birlegik Krallik Kanser

Aragtirma Kurumlari Koordinasyon Komitesi) kilavuzlarinin yayimlanmasi

2000 - 2012 Hucre hatlarinin genomik, transkriptomik ve proteomik karakterizasyonuna iligkin kapsaml veri

-2019 setlerinin yayimlanmasi

Kanser biyolojisi, ilag gelistirme ve Ozellestirilmis tedavi arastirmalart igin
tekrarlanabilir, standartlastirilmis modeller sunan bu kesifler, kanser arastirmalari
alanina onemli katkilarda bulunmustur (Mirabelli, Coppola, & Salvatore, 2019).
Hiicre hatlari, birincil insan dokusunun aksine, zaman iginde tekrar tekrar

kullanilabilen degerli bir kaynagi temsil eder. Mutasyon igerigi ve mRNA



ekspresyonu agisindan kolaylikla karakterize edilebilirler (Liu, & Bodmer, 2006).
Ayrica, birincil insan dokusundan elde edilen verilerin yorumlanmasini
etkileyebilecek stromal doku ile kontamine degildirler (Volchenboum ve ark., 2009).
Hiicre hatlarinin orijinal olarak izole edildikleri tiimorleri temsil ettigine dair giiclii
kanitlar bulunmustur (Douglas ve ark., 2004) ve orijinal dokuda bulunanlara benzer
yapilar gelistirebilir (Willson, Bittner, Oberley, Meisner, & Weese, 1987).

Kanser hiicre hatlari, in vitro model sistemler olarak tiimor biyolojisinin, genetik
varyasyonlarin ve farmakolojik yanitlarin incelenmesinde kritik 6neme sahiptir.
Ozgiin kanser tiirlerinden tiiretilmis olan bu hiicre hatlari, laboratuvar ortaminda
siirekli cogalabildikleri i¢in molekiiler onkoloji ve klinik oncesi arastirmalarda
yaygin olarak kullanilmaktadir (Shoemaker, 2006; Weinstein ve ark., 1997).

Cancer Cell Line Encyclopedia (CCLE) projesi, 947°den fazla insan kanser
hiicre hattinin genomik, transkriptomik, epigenetik ve farmakolojik profillerini
sunarak, kanserin molekiiler temellerinin daha iyi anlasilmasina katkida
bulunmaktadir. Proje, kanser hiicre hatlarinin genetik mutasyonlarini, kopya sayisi
varyasyonlarim1 ve ila¢g duyarliliklarini detayli sekilde analiz etmistir. Bu yaklasim,
tedavi yanitlarinin tahmin edilmesi ve bireysellestirilmis onkoloji stratejilerinin
gelistirilmesi agisindan 6nemli bir referans olusturmustur (Barretina ve ark., 2012;
Ghandi ve ark., 2019). Genomics of Drug Sensitivity in Cancer (GDSC) projesi,
farkli kanser hiicre hatlarinin genetik verilerini analiz ederek, ¢esitli anti-kanser
ajanlarina karsi duyarliliklarini kapsamli bir sekilde degerlendirmektedir. Bu veri
tabani, hiicre hatlarinin genetik profillerini ilag yanitlariyla iliskilendirerek, tedaviye
yonelik biyobelirteclerin kesfine olanak tanimaktadir. GDSC c¢alismalari, kanser
tedavilerinde bireysellestirilmis stratejilerin gelistirilmesi i¢in kritik 6neme sahiptir
(Iorio ve ark., 2016; Yang ve ark., 2013).

The NCI-60 Human Tumor Cell Line Panel, ABD Ulusal Kanser Enstitiisii
(NCI) tarafindan gelistirilen NCI-60 paneli, 60 farkli insan kanser hiicre hattini
iceren ve kanser ila¢ taramalarinda yaygin olarak kullanilan en erken model
sistemlerden biridir. Bu panel, hiicre hatlarinin genetik profillemesi ve farmakolojik
tepkilerinin incelenmesinde temel bir referans olarak 6ne ¢ikmaktadir. NCI-60,
preklinik  arasgtirmalarda ilag etkinliginin ve yanitlarinin  belirlenmesinde

kullanilmistir (Shoemaker, 2006; The Cancer Genome Atlas Research Network,
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2013).

Kanser hiicre hatlari, molekiiler onkoloji ve genetik ¢aligmalarinda temel model
sistemler olarak, kanserin molekiiler temellerinin aydinlatilmasinda ve yeni tedavi
stratejilerinin gelistirilmesinde vazgegilmez araglardir. CCLE, GDSC ve NCI-60 gibi
veri tabanlari, kanser hiicre hatlarinin kapsamli genetik ve farmakolojik profillemesi
sayesinde, kanser biyolojisinin derinlemesine analizini miimkiin kilmaktadir. Bu
kapsayic1 yaklasimlar, hedefe yonelik tedavilerin belirlenmesi ve kisisellestirilmis

onkoloji uygulamalarmin gelistirilmesinde 6nemli rol oynamaktadir.

2.3. Kanserde Ila¢ Duyarhhigimin Mekanizmalar

Kanser tedavisinde karsilasilan en biiylik problemlerden biri ilag duyarliligidir.
Kemoterapi, hedefe yonelik tedaviler ve immiinoterapilere karst gelisen direng,
tedavi etkinligini azaltarak hastalik gelisimini olumsuz yonde etkileyebilmektedir
(Holohan, Van Schaeybroeck, Longley, & Johnston, 2013). Tiimér hiicrelerinin
dogrudan genetik ve epigenetik degisikliklerle veya tiimér mikro c¢evresinin
dinamikleri araciligiyla gelistirdigi karmasik biyolojik siiregler ila¢ duyarliliginin en
onemli sebepleridir (Vasan, Baselga, & Hyman, 2019).

Kanser tedavisini ila¢ duyarlilifi sonucu olumsuz yonde etkileyen cesitli
nedenler bulunmaktadir. Bunlardan ilki ilacin farmakokinetik  Ozellikleri,
biyoyararlanimi ve tiimor dokusuna ulasimini etkileyerek ilag duyarliligina sebebiyet
verebilecek olan ilacin yetersiz emilimi ve ulagimi ile 6zetlenebilen farmakokinetik
direnctir (Longley, & Johnston, 2005). Ozellikle tiimér mikro gevresinde gelisen
normal olmayan damar yapisi ve artan hiicresel yogunluk, ila¢ dagilimini kisitlayarak
tedavi etkinligini diisiirebilir (Jain, 2005). ikinci neden effluks pompasi aktivasyonu
sebebiyle hiicre disina ilag¢ ¢ikisinin artmasidir. Kanser hiicreleri, effluks pompasi
aktivasyonu sonucu ATP baglayan kaset tasiyicilar1 (ABC transporter) gibi effluks
pompalarini kullanarak ilaglar1 hiicre disina atabilir. Ozellikle P-glikoprotein (P-gp;
MDR1/ABCBI1), Multidrug Resistance Protein 1 (MRP1; ABCC1) ve Breast Cancer
Resistance Protein (BCRP; ABCG2) kemoterapi ilaglarinin hiicre iginde birikmesini
onleyerek c¢oklu ila¢ duyarhiligina neden olmaktadir (Gottesman, 2002). Ugiincii

neden ilacin hiicreye girisinin engellenmesi sonucu azalan ila¢ alimidir. Hiicre
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zarinda bulunan tasiyict proteinler, ilaglarin hiicre i¢ine alinmasini saglar. Ornegin,
organik katyon tasiyicilar1 (OCT1/SLC22A1) gibi proteinlerin ekspresyonunun
azalmasi, tirozin kinaz inhibitorleri (6rnegin, imatinib) gibi ilaclarin etkinligini
disiirebilir (White ve ark., 2006). Dordiincii neden ilacin metabolizmasinin
degismesidir. Bazi enzim sistemleri, kanser hiicrelerinin ilaclart daha hizlh
metabolize etmesine ve etkisiz hale getirmesine yol agabilir. Ozellikle, sitokrom
P450 enzim ailesi (CYP3A4) ve glutatyon-S-transferaz (GST) gibi enzimler, bazi
kemoterapi ajanlarin1 metabolize ederek ilag¢ etkinligini azaltmaktadir (van Schaik,
2008). Besinci neden hedef molekiilde degisim veya mutasyonlardir.

Hedefe yonelik tedaviler, spesifik proteinlere baglanarak etki gosterir. Ancak bu
proteinlerde meydana gelen mutasyonlar ilag duyarliligina yol agabilir. Ornegin,
epidermal biiyiime faktorii reseptorii (EGFR) mutasyonlari, tirozin kinaz
inhibitorlerine karsi direnci artirmaktadir (Suda, Rivard, Mitsudomi, & Hirsch,
2017). Benzer sekilde, BCR-ABL fiizyon proteininde meydana gelen T3151
mutasyonu, imatinib direncine yol agmaktadir (Shah ve ark., 2007). Altinc1 neden
alternatif sinyal yollarinin aktivasyonudur. Kanser hiicreleri, hedeflenen sinyal
yolunu bypass ederek alternatif yollar1 aktive edebilir. Ornegin, BRAF inhibitorleri
(vemurafenib) uygulandiginda, MEK-ERK yolunun aktif hale gelmesiyle direng
gelisebilir (Nazarian ve ark., 2010).

Yedinci neden DNA onarim mekanizmalarmin aktivasyonu olup kemoterapi
ilaglart genellikle DNA hasar1 olusturarak etki gosterir. Fakat DNA onarim
mekanizmalarinin (6rnegin, homolog rekombinasyon tamiri) aktivasyonu, kanser
hiicrelerinin kemoterapiye karsi direng gelistirmesine neden olabilir. Ozellikle,
BRCA1/2 mutasyonlarina sahip hiicrelerin PARP inhibitorlerine direng gelistirdigi
gosterilmistir (Lord, & Ashworth, 2016). Sekizinci neden apoptoz mekanizmasinin
baskilanmasidir. Kanser hiicreleri, apoptoz sinyalini inhibe ederek hiicre 6limiinii
engelleyebilir. BCL-2 ailesi proteinlerinin artis1 ve p53 tiimor baskilayict gen
mutasyonlar1, kanser hiicrelerinin apoptotik mekanizmalardan ka¢gmasina neden
olabilirler (Hanahan, & Weinberg, 2011). Dokuzuncu neden kanser hiicre plastisitesi
ve fenotip degisimidir.

Epitelden mezenkimale ge¢is (EMT) gibi siirecler, kanser hiicrelerinin fenotip

degistirerek ilaglara karsi direng kazanmasina neden olabilir. EMT siireci, hiicrelerin
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gdc yetenegini artirarak metastatik potansiyeli yiikseltir ve kemoterapdtik ajanlara
kars1 tolerans gelistirir (Singh, & Settleman, 2010). Sonuncu neden ise tiimor mikro
cevresi ve immiin direng sebebiyle ila¢ duyarliligl olusabilmesidir. Tiimor mikro
¢evresi, kanser hiicrelerinin immiin ka¢is mekanizmalarini kullanarak ilaglara direng
gelistirmesine neden olabilir. Ornegin, tiimdr hiicreleri PD-L1 ekspresyonunu
artirarak immiin yanit1 baskilayabilir ve immiinoterapilere kars1 diren¢ kazanabilir
(Topalian ve ark., 2012). Kanserde ila¢ duyarliligi, ¢ok yonlii biyolojik
mekanizmalari igeren karmasik bir siirectir. Diren¢ mekanizmalarinin anlasilmasi,
yeni tedavi yaklagimlarinin gelistirilmesi acisindan kritik Oneme sahiptir.
Kombinasyon tedavileri, hedefe yonelik ilaglarla birlikte immiinoterapilerin
uygulanmasi ve diren¢ mekanizmalarint agmaya yonelik yenilik¢i stratejiler, kanser
tedavisinde 6nemli gelismeler saglayabilir.

Kanser hiicreleri heterojendir ve kemorezistans, timor ilerlemesi ve metastazin
kok hiicrelerin bir alt popililasyonuna ait Kanser Kok Hiicreleri (KKH) ile
iliskilendirilendirildigine dair saglam kanitlar bulunmustur (Lawson ve ark., 2018;
Baik ve ark., 2017; Ganesh, & Massagué¢ , 2021; Yang ve ark., 2020). KKH’nin
ozelliklerini diizenleyerek kansere yol agan mekanizmalarin anlasilmasi; 6zellikle bu
hiicreleri hedeflemek ve tedavi stratejileri gelistirmek kanser icin tedavi sonuglarini
ve hayatta kalma oranlarimi iyilestirmeyi amaglamak arastirmacilar igin aktif
arastirma alanlaridir (Yang ve ark., 2020; Batlle, & Clevers, 2017). Bununla birlikte,
KKH ile ilgili az sayida ¢alisma yapilmis ve yapilan arastirmalar dayalnizca bir veya
birka¢ spesifik kansere odaklanmakla sinirli kalmistir (Song ve ark., 2022). Bu
baglamda acik erisim yayinlarin kullanilabilirligi ve yiiksek kaliteli arastirma veri
setlerine erisilebilirlik kanser arastirmalari dinamiklerini gelistirmesi agisindan ¢ok
onemlidir (Vesteghem ve ark., 2020).

Onkoloji alanindaki arastirmacilarin karsilastigi baslica sorunlar arasinda invaziv
tekniklerle elde edilen hasta Orneklerinin siirlamalarini, yayinlanan sonuglarin
tekrarlanabilirlik eksikligini, agik erisimli makalelere duyulan ihtiyaci ve hatta daha
da karmasigr bu sonuglar1 destekleyen veri kiimelerini bulmanin zorluklari
sayilabilmektedir (Rodgers, & Collings, 2021).

Hassas onkolojinin amaci, tiimoérlerinin genomik profilini kullanarak hastalara

bireysel olarak tedaviyi uyarlamaktir. Kanser hiicre hatlar1 gibi genetik veri kiimeleri,
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hassas onkolojinin ¢ok onemli bir gorevi olarak ilag duyarliligi tahmini ic¢in en
degerli kaynaklar arasindadir. Kanser hiicre hatlarinin biiyiik panelleri i¢in ¢oklu
omics verilerine dayanarak ilag duyarliligini tahmin etmek i¢in makine Ogrenimi
yontemleri kullanilmistir. Ancak bunun nasil yapilacagina dair kapsaml bir kilavuz
bulunmamaktadir. Kanser karmasik bir genetik hastaliktir. Tiimorlerin dogas1 geregi
heterojenlik nedeniyle kanserin tedavisi ¢ok zorludur. Hassas onkoloji tiimdriin
genomik profiline gore tedavileri uyarlamay1 hedeflemektedir. Hassas onkolojinin
onemli bir bileseni olan genetik, her bir hastanin genomik profilini kullanarak en
etkili tedavi segeneklerinin bulunmasini vaat etmektedir. Ancak yine de gerek
arastirilan hasta grubunun sayili ve az sayida halka acik veri seti olmasi, genetik veri
kiimelerine etkin erisiminin olamamasi1 nedeniyle sinirli klinik kullanima sahiptir.
Klinik 6ncesi genetik veri setlerinin veri agisindan zengin dogasi, makine 6grenimi
yaklasimlariin gelistirilmesi yoluyla ila¢ duyarliligini in vitro ve in vivo tahmin
edebilir kilmaktadir (Adam, Rampasek, Safikhani, Smirnov, Haibe-Kains, &
Goldenberg, 2020). Bu hesaplamali yaklasimlar basit dogrusal regresyon modelleri
Lasso, Elastic Net’ten, Random Forest, kernel-based modeller, Deep Neural
Networks’e dayanan olduk¢a non-linear modeller ve en son olarak gii¢lendirme
ogrenme, birka¢ adimli 6grenme ve ¢ok gorevli 6grenmeye kadar uzanmaktadir. Bu
yontemler genellikle gen ifadesini girdi olarak alir ve doz-cevap egrisinin
(AAC/AUC) iistiindeki/altindaki alan veya yar1 maksimum inhibitér konsantrasyon
(IC50), konsantrasyon canliligi %50 oraninda azaltan ila¢ tahmininde bulunur

(Sharifi-Noghabi ve ark., 2021).

2.4. Saghk Alaninda Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi (ML), hastalik teshisi, tedavi planlamasi, kisisellestirilmis tip,
saglik yonetimi gibi saglik alaninda devrim yaratacak pek ¢ok saglik alaninda
uygulanmaktadir. Biyiik veri analizi, goriintii isleme ve dogal dil isleme gibi
tekniklerle saglik hizmetlerini iyilestirmek ve maliyetleri azaltmak miimkiindiir.
Yapay zeka son on yilda hem akademik anlamda hem de disinda popiiler bir konu
haline geldi; teknoloji ve teknoloji disi dergilerdeki cok sayida makale makine

O0grenimi, derin 6grenme ve yapay zeka konularini ele ald1 (Brown ve ark., 2018;
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Gulshan ve ark., 2016; Coyner ve ark., 2019; Rajpurkar ve ark., 2017; Jones, Golan,
Hanna, & Ramachandran, 2018; De Fauw ve ark., 2018).

Yapay zeka normalde insanlar tarafindan gerceklestirilen entelektiiel gorevlerin
otomasyonuna odaklanmis bir alan olup makine 6grenmesi ve derin 6grenme bu
hedefe ulagmanin uygun yontemleridir ve yapay zeka kapsami dahilindedir. Ancak,
yapay zeka herhangi bir "6grenme" bi¢imini icermeyen yaklasimlari icerir. Ornegin,
sembolik yapay zeka olarak bilinen alt alan, belirli bir ilgi alanindaki her olasi
senaryo i¢in kurallarin sabit kodlanmasma yani agikg¢a yazilmasina odaklanir.
Insanlar tarafindan yazilan bu kurallar, tamamlanmas: gereken belirli konu ve goreve
iliskin 6nceden 6grenilmis bilgiden gelir. Ornegin, bir kisi bir ofisin oda sicakligimni
uygun olarak belirlemek i¢in bir algoritma olusturacak olsaydi, o kisi muhtemelen
insanlarin ¢alismak i¢in hangi sicakliklarda rahat oldugunu belirler ve sicakliklar
belirli bir list degerin iizerine c¢iktiginda odayr sogutacak ve alt degerin altina
diistiiglinde 1sitacak sekilde programlamasini yapardi. Sembolik yapay zeka, acikca
tanimlanmis problemleri ¢6zmede basarili olsa da, konugma tanima veya goriintii
siniflandirmasi gibi daha yiiksek seviyeli desen tanima gerektiren gorevlerde siklikla
basarisiz olur. Bu gorevler makine dgrenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin iyi
performans gosterdigi daha karmasik gorevlerdir (Choi, Coyner, Kalpathy-Cramer,
Chiang, & Campbell, 2020).

Makine 6grenmesi, istatistiksel yontemler ve algoritmalar kullanarak verilerden
O0grenme siirecidir. Saglik alaninda kullanilan temel makine 6grenmesi teknikleri su
sekilde siniflandirilabilir;

v' Denetimli Ogrenme: Etiketli veri kullamlarak model egitilir. Ornegin,

hastalik teshisi i¢in lojistik regresyon ve karar agaclar1 kullanilabilir.
v' Denetimsiz Ogrenme: Etiketlenmemis veri setlerinden oriintiiler ¢ikarilir.
Kiimeleme algoritmalari ile hastalik siniflandirmasi yapilabilir.

v' Takviyeli Ogrenme: Deneme-yanilma ydntemi ile en iyi kararlar1 dgrenen
sistemler gelistirilir. Robotik cerrahi ve ilag kesfi alanlarinda kullanilmaktadir
(Rauschert, Raubenheimer, Melton, & Huang, 2020). Ozellikle genetikte

yararlanilan makine 6grenmesi yontemleri Tablo 2 de gdsterilmektedir.

Tablo 2. Genetikte kullanilan baglica makine 6grenmesi yontemleri
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Makine Ogrenmesi Yontemleri ve Biyomedikal Kullanim Alanlari

Yontem Kullanim Alani
Destek Vektor Makineleri (SVM) Biyobelirteg kesfi ve ilag yanitinin tahmin edilmesi
Rastgele Ormanlar (Random Forest) Genetik risk faktorlerinin belirlenmesi
Derin Ogrenme (CNN, RNN, Transformer) Genom dizilim analizi ve advers ilag reaksiyonlarinin tahmini
Kimeleme (K-Means, DBSCAN) Hasta alt gruplarinin belirlenmesi
Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning) Kisisellestirilmis tedavi stratejilerinin olugturulmasi

Makine 6grenmesi, biiyiik 6lgekli genomik ve klinik verileri analiz ederek ilag
yanitlarin1 tahmin etme, biyobelirte¢ kesfetme ve kisisellestirilmis tedavi gelistirme
stireclerinde onemli bir rol oynamaktadir. Saglik hizmetlerini daha verimli ve etkili
hale getirme potansiyeline sahiptir. Ancak, bu teknolojilerin giivenilirligi ve etik

kullanim1 iizerine daha fazla ¢alisma yapilmasi gerekmektedir.

2.5. Ila¢ Duyarhliginin Tahmin Edilmesinde Makine Ogrenmesi

Cok yeni makine Ogrenimi teknikleri; Oneri sistemleri, siralama yontemleri,
iiretken modeller, 6zellik analizi, ag modelleme, topluluk modelleri ve derin 6grenme
yaklagimlar1 ile genomik ozellikler arastirilmaktadir. Yakin zamanda ilag yaniti
tahmini, 6nemli Ortiisme ve verilere 6zel vurgu ile entegrasyon, ozellik secimi,
deneysel karsilastirma, makine Ogrenme yontemleri, sistematik kiyaslama,
kombinasyon tedavisi, derin 6grenme sonuglar1 ve meta-inceleme konusunda bir ¢ok
inceleme makalesi yayinlanmastir.

flag duyarliligmin tahmin edilmesinde makine dgrenmesi, hastalarin tedaviye
yanitlarin1  6ngérmek, yeni antibiyotikler gelistirmek ve kisisellestirilmis tibb1
ilerletmek icin giderek daha fazla kullanilan bir yaklagimdir. Bu siiregte, cesitli
makine  Ogrenmesi  algoritmalar1  kullanilarak,  hastalifa neden  olan
mikroorganizmalarin belirli ilaglara kars1 gelistirdigi direng diizeyi tahmin edilebilir.
llag duyarhiliginin tahmin edilmesinde kullanilan makine dgrenmesi tekniklerinden
belli bagl olanlar1 lojistik regresyon (Logistic Regression), karar agaglar1 (Decision
Trees) ve rastgele ormanlar (Random Forests), destek vektor makineleri (Support

Vector Machines - SVM) ve derin 6grenmedir (Deep Learning).
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2.6. Farmakogenomigin Ortaya Cikisi

Farmakogenomik, bireylerin genetik farkliliklarmin ilaglara verdikleri yanitlar
nasil sekillendirdigini inceleyen bir bilim dalidir. Yapay zeka alaninda kaydedilen
hizli gelismeler neticesinde genetik verinin analizi, saglik alanlarina katkisi artmis
olup gelecek agisindan da iimit vaat etmektedir.

Makine O0grenmesinden genetik biliminde pek ¢ok agidan yararlanilmaktadir.
[lag yanitlarmin tahmin edilmesi bu alanlardan biridir. Insan DNA’sindaki genetik
varyasyonlar, bireylerin ilaglara duyarliliklar1 veya direnglerinde belirleyici rol
oynayabilir. Makine 6grenmesi teknikleri, genetik verileri analiz ederek hastalarin
ilaglara nasil tepki verecegini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Feng ve
arkadaslarinin 2022 yilinda yaptig1 calismada, ila¢ yanit1 tahmininde AGMI isimli
yeni bir model gelistirilmistir. AGMI (Attention-Guided Multi-omics Integration),
her hiicre hatt1 icin bir Multi-edge Graph (MeG) olusturur ve multi-omik 6zellikleri
toplayarak ila¢ yanitin1 tahmin etmek i¢in Graph edge-aware Network (GeNet)
yapisini kullanir. Bu yaklagim, biitiin genomu kullanarak ila¢ yanit1 tahmininde gen
kisitlamali ¢oklu omik entegrasyonunu kesfetmek i¢in bir alternatif sunabilir.

Genomics of Drug Sensitivity in Cancer (GDSC) ve Cancer Cell Line
Encyclopedia (CCLE)’deki veri setlerini kullanarak kanser hastalarinin genetik
profillerini temel alan ve ila¢ yanitlarin1 tahmin etmeye ¢alisan derin 6grenme
modelleri gelistirmek yeni bir yaklasim sunmaktadir. Makine Ogrenmesi, ilag
duyarliligt veya ilaglara karst gelisen direngle iligkili genetik biyobelirtecleri
belirlemek i¢in de kullanilir. Sentiitk ve arkadaglarinin 2021 yilinda yaptig
caliygmada, BRCA1 ve BRCA2 gen varyasyonlarmin meme kanseri riskini
degerlendirmek amaciyla yapay zeka modelleri gelistirilmistir. Toplamda 268 meme
kanseri hastasinin verileri kullanilarak, 16 farkl: risk faktorii dahil edilmistir. BRCA1
(61 varyant), BRCA2 (128 varyant) ve her iki gene ait 11 varyantin verileri,
MATLAB platformunda Mamdani Fuzzy Mantik Sistemi ve Feed-Forward Sinir Ag1
Yontemi ile modellenmistir. Gelistirilen modeller, genetik verilerin kullaniminin,
kisisellestirilmis tip uygulamalar1 i¢in umut verici sonuglar sunabilecegini ifade
etmistir.

Gen-ilag¢ ve ilag-ilag etkilesimlerinin analizinde de genetikte makine
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ogrenmesinden fayda saglanmaktadir. Bazi ilaglar genetik faktorlere bagli olarak
farkli yan etkilere neden olabilir. Advers ilag reaksiyonlarinin tahmininde de yapay
zeka etkin rol oynamaktadir. Yanlis ila¢ kullanimi ciddi saglik sorunlarina yol
acabilir. Dogal Dil Isleme (NLP) ve derin dgrenme teknikleri, elektronik saglik
kayitlar1 (EHR) ve farmakovijilans verilerini analiz ederek advers ilag reaksiyonlarini
ongormek i¢in kullanilmaktadir. Yapay zeka uygulamalarindan kisiye oOzel ilag
dozaji ayarlanmasi konusunda da destek alinmasi hastalarin tedavisinde ©nem
arzetmektedir. Bireylerin metabolizma hizlar1 farkli oldugundan, ilag dozlarinin
kisiye 6zel olarak ayarlanmasi gerekmektedir. Makine 6grenmesi modelleri, genetik
varyasyonlar ve Kklinik parametreleri dikkate alarak en uygun ila¢ dozlarini
belirleyebilir. Johnson ve arkadaslar1 2018 yilinda yaptiklar1 ¢alismada warfarin dozu
tahmini icin makine 6grenmesi modelini uygulamis ve VKORCI1 ve CYP2C9
genlerindeki varyasyonlar analiz edilerek bireye 6zgli dozaj onerileri gelistirilmistir.
Makine 6grenmesi modellerinin yiiksek dogrulukla calisabilmesi i¢in biiyiik ve
kaliteli veri setlerine ihtiya¢ vardir. Ancak, genetik veri kaynaklar1 genellikle
sinirhidir. Klinik karar destek sistemlerinde kullanilacak modellerin agiklanabilir ve
seffaf olmasi etik agidan da agiklanabilir olmalidir ve bu konuda genis c¢apl

diizenlemelerin yapilmasi 6nemlidir.

2.7. Mutasyon Verisi ve ila¢ Yamit1 Tahminindeki Onemi

Genomik seviyede meydana gelen degisikliklerle bazi ilaglarin olusturabilecegi
olas1 yanitlar arasinda bir korelasyon bulunmaktadir. Bu diisiinceyle, tedavide
kullanilan ilaglara kars1 gelisebilecek yanitin tahmininde hastaya ait genetik
varyasyonlarin da yararli olabilecegi ile ilgili egilim gelismistir (Kang, & Hong,
2011; Zhou ve ark. 2021). Boylece, hastaya 6zel olacak sekilde bireysellestirilmis
ilag, doz belirlenmesini kolaylastiracak ve yan etki riski azaltilabilecektir (Kang, &
Hong, 2011). Hiicre bazinda bir ilacin etkili olabilmesi i¢in hiicre icinde bazi
stireclerden gecip hedeflendigi yapilara baglanarak islevini yerine getirmesi
gerekmektedir. Hiicredeki ilact metabolize eden enzimlerin, ilag tasiyict proteinlerin
veya hedef proteinlerin yapisinda degisiklik olmasi durumunda ilag yaniti

degisebilecektir. ilgili proteinleri kodlayan genetik sekanslarda olusacak degisimler
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tirtindeki yap1 degisikliklerine veya proteinin sentezlenmesinin engellenmesine neden
olabilmektedir (Kang, & Hong, 2011; Zhou ve ark., 2021; Naulaerts, Dang, &
Ballester, 2014). Tek niikleotid polimorfizmleri (single nucleotide polymorphism,
SNP) somatik hiicrelerde olusan genetik varyasyonlarin ana sebeplerindendir.
SNP’ler, tek baz ¢ifti degisimi mutasyonu olarak DNA sekansindaki her 1000 baz
cifti icinde ortalama frekansi 1 SNP olacak sekilde meydana gelirler. Bilinen
SNP’lerin % 1 kadari, protein kodlayici sekansta degisimler olusturur. Bu degisimle,
protein yapisina eklenen farkli bir amino asit ile proteinin fonksiyonunda
varyasyonlar (yiliksek aktivite veya inaktivasyon gibi) olugabilmektedir. Ayrica DNA
sekansindaki degisimler amino asit ifade eden kodonun bir durdurucu kodona
donlismesine neden olarak proteinin normalden hizli sekilde bozunmasina veya
inaktif olmasina neden olabilirler. Sessiz SNP’ler ise protein kodlayan sekanslardaki
mutasyon degisimine proteinde islevsel olarak herhangi bir etki olusturmamaktadir
(Kang, & Hong, 2011).

Literatiirde mutasyon verilerinin ilag yanit1 tahmininde olumlu etkisini gosteren
cesitli calismalar bulunmaktadir. Bu calismalar, genetik mutasyonlarin belirli ilaglara
kars1 duyarlilig1 veya direnci nasil etkiledigini ortaya koyarak, tedavi stratejilerinin
kisisellestirilmesine 6nemli Olgiide katkida bulunabilmektedirler. Bu ¢alismada,
mutasyon verisi dahil olmak {izere tiim genomik profillerin entegre edilmesiyle, derin
o0grenme modelleri kullanilarak tiimorlerin ilag yaniti tahmin edilmistir. Mutasyon
verisi, tahmin performansini artiran en onemli biyolojik bilesenlerden biri olarak
gosterilmistir. Yapilan bir ¢caligmada derin 6grenme modelleri kullanilarak tiimorlerin
genetik profilleri analiz edilmis ve bu modellerin, mutasyon ve gen ekspresyon
verilerini entegre ederek ilag yanitini tahmin etmede basarili oldugu gosterilmistir.
Timor ilag yanitlarin1 tahmin etmek i¢in gen ekspresyonu, mutasyon, ve kopya say1
varyasyonlar1 (CNV) gibi ¢oklu genomik veriler kullanilarak derin sinir ag1 (deep
neural network) modelleri gelistirilmistir. Mutasyon verisinin modele dahil edilmesi,
tahmin dogrulugunu anlamh sekilde artirmistir. EGFR ve BRAF gibi onkogenlerdeki
mutasyonlar, bu genlerin hedef alindig1 ilaglara duyarlilik tahminlerinde biyobelirteg
olarak kullanilmigtir. Derin 6grenme modelinin performansi, klasik makine
O0grenmesi yontemlerinden (Random Forest, SVM) daha iyi bulunmustur. Mutasyon

verileri, hiicrelerin ilaglara karsi nasil yanit verecegini belirlemede giiclii belirtecler
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olarak kabul edilmis ve modelin genellestirilebilirligini artirmigtir (Chiu ve ark.,
2019).

Bir baska calismada mutasyonlarin nicel skorlarla temsil edilmesinin, ilag yaniti
tahmin modellerinin dogrulugunu artirdig1 gosterilmis ve BRAF V600 mutasyonlari
gibi spesifik genetik degisikliklerin belirli tedavilere duyarliligin daha dogru tahmin
edilmesi saglanmistir. Calisma, kanser ilag yaniti tahmininde mutasyonlart sadece
"var/yok (1/0)" seklinde degil, fonksiyonel skorlarla (quantitative mutation scores)
temsil etmenin model performansini artirdigini géstermektedir. Calismada kullanilan
skorlayicilar; CHASMplus, VEST4, CADD - olup bu algoritmalar, bir mutasyonun
gen fonksiyonunu ne kadar etkiledigini nicel olarak tahmin eder. Ornek olarak,
BRAF-V600 mutasyonuna karsi dabrafenib yaniti daha dogru sekilde tahmin
edilmistir. Yontem ayrica EGFR, ERBB2, PIK3CA gibi genler i¢in de genellenebilir
basar1 gOstermistir. Mutasyonlar1  skorlayarak kullanmak, sadece mevcut
biyobelirteglere degil, ayn1 zamanda yeni ilag-biyobelirteg iliskilerinin kesfine de
olanak taniyabilecektir (Wall, & Ideker, 2024).

Diger bir ¢alismada akut miyeloid 16semi (AML) hastalarindan alinan binden
fazla Ornekte, ilag yanit1 tahmini i¢in mutasyon Oriintiileri analiz edilmistir.
Mutasyon verisi, 0zellikle FLT3, NRAS, KRAS, TP53 gibi genlerde, belirli ilaglara
duyarliligr yiiksek dogrulukla tahmin etmistir. RAS mutasyonlari, 6zellikle MEK
inhibitorleri (6rnegin trametinib) gibi hedefe yonelik ajanlara karsi duyarliligin
giiclii bir gostergesi olarak gosterilmistir. Kombine modellerde mutasyon ve
ekspresyon verisi birlikte kullanildiginda, model performanst daha da yiikselmistir.
Calisma, klinik olarak uygulanabilir mutasyon imzalarinin (mutation signatures)
tedaviye yon vermede etkili olabilecegini gostermektedir. Ayrica ilag yanit1 tahmini
acisindan biyobelirteg kesfinde mutasyon verisinin degerini vurgulamistir (Qin ve
ark., 2024). Bu c¢aligmalar, mutasyon verilerinin gelecekte ila¢ yaniti tahmininde
kritik bir rol oynayacagini ve Kkisisellestirilmis tedavi yaklasimlarinin

gelistirilmesine katki saglayabilecegini gostermektedir.

2.8. Kopya Sayisi Degisimi Verisi ve Ila¢ Yamti Tahminindeki Onemi

Kopya Sayis1 Degisimleri (Copy Number Variations - CNV), genomda belirli
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DNA segmentlerinin sayisindaki farkliliklar1 ifade eder ve kanser gelisiminde 6nemli
bir rol oynar. CN'V'ler, onkogenlerin amplifikasyonu veya tiimdr baskilayict genlerin
delesyonu yoluyla timoér olusumunu tetikleyebilir. Ayrica, CNV'lerin varligi, kanser
tedavisinde kullanilan ilaglara verilen yaniti etkileyebilir ve bu nedenle, kanser
tedavisinin kigisellestirilmesinde 6nemli bir faktor olarak degerlendirilir.

Yapilan bir ¢calismada, insan genomunda yer alan yapisal varyasyonlarin kiiresel
olarak nasil dagildigi incelenmistir. Yapisal varyasyonlar, genetik materyalin
eklenmesi, ¢ikarilmasi veya duplikasyonu gibi biiylik degisimleri kapsamaktadir.
Calismada, diinya capinda farkli popiilasyonlardaki insan genetik yapisindaki
farkliliklar1 incelenerek, CNV yayginli§i; CNV'lerin genomda ne kadar sik
goruldiigli ve bu degisikliklerin genetik hastaliklar, kanser gibi durumlardaki rolii
arastiritlmistir. CNV'lerin, bireyler arasindaki genetik ¢esitliligin biiyiik bir kismini
olusturdugu ve bunun tedavi anlaminda fark yaratabilecegi calismada incelenmistir
(Conrad ve ark., 2010). Redon ve arkadaslarinin 2006 yilinda yaptig1 arastirmada,
insan genomunda kopya sayisi degisimlerinin diinya genelindeki yayginligini
incelenmistir. Arastirmacilar, farkl bireylerin genomlarinda bulunan CNV'leri analiz
ederek, bu degisikliklerin insan sagligina ve genetik hastaliklarin gelisimine
etkilerini incelemis ve kopya sayist degisimlerinin, genomdaki bazi genetik
hastaliklarin ve kanser tiirlerinin nedenlerini anlamamiza yardimci olabilecegini 6ne
stirmiiglerdir. CNV'lerin bireysel genetik farkliliklar olusturdugunu ve kisiye 6zel
tedavi stratejilerinin gelistirilmesine katki saglayabilecegi bir baska c¢alismada
belirtilmistir (Meyerson, Gabriel, & Getz, 2010).

Bir diger makalede, kanserin molekiiler temellerini inceleyen The Cancer
Genome Atlas (TCGA) projesi ele alinmistir. TCGA, kanser tiirlerinin genomik
haritalarin1 ¢ikararak, her kanser tiirlinde goriilen kopya sayisi degisimlerini
arastirmaktadir. Calismada, HER2 gibi onkogenlerin amplifikasyonunun kanser
gelisimiyle nasil iliskilendigi ve tedaviye olan etkileri vurgulanmustir. Ozellikle
HER2 amplifikasyonunun meme kanseri tedavisinde 6nemli bir biyobelirte¢ oldugu
ve bu bilgilerin tedavi stratejilerini sekillendirece§i makalede ifade edilmistir.
Ayrica, CNV'lerin kanser tedavisindeki rolii ve tedaviye direng gibi durumlar
tizerindeki etkisi de makalede tartisilmistir. Yapilan baska bir ¢alismada, somatik

kopya sayis1 degisimlerinin kanser tiirleri arasindaki yayginligi arastirilmis ve kanser
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hiicrelerinde goriilen kopya sayist degisikliklerinin, timorlerin evriminde nasil bir rol
oynadig tartisilmistir. Calismada, CNV'lerin kanserin gelisiminde ve tedaviye
yanitinda onemli etkiler yaratabilecegi ifade edilmistir. Somatik CNV'ler, kanserin
molekiiler biyolojisini anlamada kritik bir bilesen olarak kabul edilmis ve bu
degisikliklerin hangi genlerde yogunlastigina dair detaylar sunulmustur (Beroukhim
ve ark., 2010).

Bu calismalar, CNV'nin kanser, genetik hastaliklar ve evrimsel biyoloji gibi
farkli alanlarda nasil 6nemli bir rol oynadigini ve bunun klinik uygulamalara nasil
doniistiiriilebilecegini anlamamiza yardimci olabilecektir. CNV' lerin bireysel tedavi
stratejilerinde etkili birer biyobelirte¢ olabilecegi ve bu degisimlerin genetik
hastaliklarin anlagilmasinda kullanilabilecegi fikri bir¢ok arastirmaya ilham

olmaktadir.

2.9. Molekiiler Biyoloji, Genomik ve Hesaplama Teknolojilerindeki flerlemeler

Molekiiler biyoloji, genomik ve hesaplama teknolojilerinde kaydedilen hizli
ilerlemeler, farmakolojik arastirmalarda 6nemli gelismelerin ger¢eklesmesine saglam
bir temel olusturmustur. Bu alanlarin biitiinlesmesi ise 6zellikle ilag kesfi ve ilaglarin
yeniden konumlandirilmasi stireglerinde ilerlemeleri hizlandirmistir (Shaker, Tran,
Jung, & Na, 2021; Shaker, Ahmad, Lee, Jung, & Na, D, 2021; Zeng ve ark., 2022).

Son yillarda yapilan ila¢ arastirmalarinda, yeni ilaglarin kesfi ve mevcut ilaglarin
yeniden konumlandirilmast 6n plana ¢ikmistir (Wan ve ark., 2025). Yeniden
konumlandirma stratejisi, mevcut ilaglarin tanimli endikasyonlarmin disinda yeni
tedavi alanlarinda kullanilabilmesine olanak saglamaktadir (Pushpakom ve ark.,
2019; Wan ve ark., 2025). Bu yontem sayesinde, ila¢ gelistirme siirecinde erken
evrelerde yer alan kesif, preklinik deneyler ve iiretim hazirliklar1 gibi asamalarin
bliyiik 6l¢iide agilmas1 miimkiin olmakta; boylece siire¢ daha diisiik maliyet, daha az
zaman ve daha az emek gerektirmektedir (Ashburn & Thor, 2004). Nitekim,
geemiste farkli hastaliklar i¢in kullanilan minoksidil, talidomid ve sildenafil
giinimiizde  yeniden  konumlandirilarak  farkli  hastaliklarin  tedavisinde
kullanilmaktadir (Iyer ve ark., 1971; Convit ve ark., 1970; Wan ve ark., 2025).

[lag yeniden konumlandirma siireci incelendiginde, ila¢ duyarhiligi kavramimin
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on plana ¢iktig1 goriilmektedir. Ilag duyarlilis, cogunlukla kanser hiicrelerinin cesitli
hiicresel mekanizmalar araciligiyla ilacin etkisini engellemesi ya da yanitsiz kalmasi
sonucunda, ilacin  beklenen terapotik  yarar1  saglayamamasi  seklinde
tanimlanmaktadir (Vasan ve ark., 2019; Mao ve ark., 2025). Bu durum, ilag
tedavilerinin basarisiz olmasina yol acabilmektedir. Dolayisiyla, ilaglarin etkinligi ve
tedaviye verilen yanit, ila¢ molekiilleri ile biyolojik sistem arasindaki karmasik
etkilesimlerden otiirii hastadan hastaya degisiklik gdosterebilmektedir (Wang,
McLeod, & Weinshilboum, 2011; Ha, Park, & Jo, 2025).

2.10. Kisisellestirilmis Tip

Genomik ile bilgisayar biliminin kesisiminden dogan ¢alismalar, ilaglarin
hastalar tizerindeki duyarlilik etkilerinin tahmin edilmesini miimkiin kilmakta ve bu
bilgiler ilag yeniden konumlandirma stratejilerinde kullanilabilmektedir. Ilag
yanitinin  Ongoriilmesine yonelik aragtirmalar, oOzellikle kanser tedavisinde
kisisellestirilmis tip uygulamalarinin gelistirilmesinde biiylik 6nem tasiyan, gorece
yeni bir bilimsel alan olarak degerlendirilmektedir (Meng, Xu, Xiao, Gao, & Yu,
2025; Ha, Park, & Jo, 2025; Mao ve ark., 2025; Carli ve ark., 2025). Yiiksek
kapasiteli teknolojilerin hizla ilerlemesi ve genetik verilerin siirekli artmasi
sayesinde, tedaviye uygun ila¢ molekiillerinin belirlenmesi ¢ok daha kolay hale

gelmektedir.

2.11. Onkolojide Siiriicii Mutasyonlar ve Genetik Yaklasimlar

Onkolojide  genomik  verilerden yararlanilarak, tiimorlerdeki — siirlicli
mutasyonlarin  saptanmasma yonelik hedeflenmis gen dizileme panelleri
gelistirilebilmektedir. Hiicre fonksiyonlarini bozan mutasyonlar, kanserin en temel
biyolojik 6zelliklerinden biri olarak kabul edilmektedir (Najgebauer, Perron, & lorio,
2021; Stratton, Campbell, & Futreal, 2009). Siirlicii mutasyonlar, normal hiicrelerin
malign 6zellikler kazanarak kanser hiicrelerine doniisme siireclerinde rol oynayan
temel degisiklikleri agiklamaktadir (Najgebauer ve ark., 2021).

Wang, Fang, & Chen (2016) kanserle iliskili genomik degisiklikleri ilaglarin
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kimyasal 6zelliklerine dayali genetik verilerle biitiinlestirmistir. Bu ¢alisma, terapotik
yanit tahminlerinin daha dogru yapilabilmesi i¢in ¢oklu genetik veri kaynaklarimi bir

araya getiren kapsamli yaklagimlara duyulan ihtiyaci 6n plana ¢ikarmistir.

2.12. ilac-ilac Etkilesimleri ve Hesaplamah Yaklasimlar

lag-ilag etkilesimleri, tedavilerin giivenligi ve etkinlii agisindan onemli bir
sorun olusturmaktadir. Bu baglamda, DrugBank veri seti kullanilarak gelistirilen
stacking ensemble modeli, %99 dogruluk saglayarak klasik yontemlerin iizerine
¢tkmis ve derin 68renme yaklasimlariyla daha da gelistirilebilecegini gdstermistir
(Abbas ve ark., 2023). Buna ek olarak, yakin donemde gergeklestirilen bir ¢alismada
Glioblastoma i¢in ilag etkinligi Oneri sistemi gelistirilmistir. GDSC veri seti
kullanilarak gen ekspresyonu, ilag SMILES ve IC50 parametreleri bir araya
getirilmig; CNN modelinin, ANN’e kiyasla daha yiiksek performans gosterdigi
ortaya konmustur (Naveed ve ark., 2025).

Mutasyonlar ve DNA metilasyonu gibi genetik 6zelliklerle ilaglar arasindaki
iligkiyi anlamak i¢in kanser hiicre hatlar1 6nemli bir model olarak kullanilmaktadir.
Iorio ve arkadaslar1 (2016), hiicre hatlarinin genetik yapisini ve ilaglara karsi
verdikleri yanitlar1 sistematik bi¢imde incelemis ve bu modellerin, gercek
timorlerdeki genetik degisimlerin biiylik boliimiinii  yansittigini - gdstermistir.
Bulgular, bazi genetik degisiklik kombinasyonlarmin hiicreleri belirli kimyasal
bilesiklere kars1 daha hassas hale getirdigini, ayrica makine 6§renmesi yontemlerinin
ilag yanit1 tahmininde farklt molekiiler veri tiplerinin roliinii ortaya koydugunu
gostermektedir.

Arastirmacilar son yillarda CCLE, GDSC ve CTRP gibi acik veri kaynaklari
sayesinde genis dlcekte veri erisimine kavusmustur. Ozellikle CCLE (Barretina ve
ark., 2012) ve CGP (Garnett ve ark., 2012) ¢alismalari, klinik agidan 6nemli hiicre
hatlarin1 ve bunlarin kanser ilaglarina iliskin farmakolojik profillerini analiz ederek
potansiyel biyobelirteglerin sistematik bigimde belirlenmesini saglamistir. Buna
paralel olarak, Zhang ve arkadaslar1 (2015) ile Yang ve arkadaslar1 (2013), CCLE ve
CGP veri tabanlarin1 kullanarak hiicre hatlariin ilag yanitlarmi degerlendirmis ve

benzer gen ekspresyon oriintiilerine sahip hiicre hatlariin ayni ilaca benzer tepkiler
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verdigini gdstermistir. Ayrica, yeni hiicre hatlarinin mevcut ilaglara ya da mevcut

hiicre hatlarinin yeni ilaglara tepkisinin 6ngdriilebilecegini ortaya koymustur.

2.13. Veri Entegrasyonu ve Makine Ogrenmesi Modelleri

Deneysel siireglere gerek kalmadan ilag yanitinin tahmin edilebilmesi i¢in yapay
zeka yontemlerinden yararlanilmaktadir. Long ve arkadaglar1 (2025), kanser
tedavisinde ilag duyarliliginin tahminine yonelik yapay zekd uygulamalarini
kapsamli bicimde ele almistir. Ote yandan, Carli ve arkadaslar1 (2025), GDSC ve
PRISM veri setlerini kullanarak ilaclarin etki mekanizmalarini 6grenebilen ve bu
bilgiyi hasta 6rneklerine genelleyebilen bir makine 6grenmesi modeli gelistirmistir.

Makine 6grenmesi, verilerden anlamli Oriintiiler ¢ikarmaya olanak tanityan bir
yontemdir (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009). Bu alandaki arastirmalarin kokeni
1950’lere kadar uzanmakta olup (Alpaydin, 2020), giinlimiizde bir bagimli degisken
ve c¢ok sayida bagimsiz degisken igeren tablo verilerinde yliksek dogruluk elde
etmeye imkan tamimaktadir. Dolayisiyla, agik kaynakli veri kiimelerinden
yararlanarak ilag etkilesimlerini dngoérebilen modellerin gelistirilmesi miimkiindiir.

Ha ve arkadaslar1 (2025), GDSC veri seti iizerinde 13 farkli regresyon modelini
test etmis ve en 1yi performansin destek vektor regresyonu (SVR) ile saglandigini
rapor etmistir. Caligma ayrica, hormonla iligkili yolaklarin bilgi agisindan, kopya
sayist degisimleri (CNV) ve mutasyonlardan daha agiklayici oldugunu gostermistir.
Elde edilen bulgular, 6zellik se¢iminin kritik 6nemini ortaya koymaktadir.

GDSC verileri kullanilarak yapilan bir diger ¢alismada, ilag duyarlhiligi ile
mutasyon yiikii arasindaki baglant1 arastirilmis ve Gradient Boosting algoritmasina
dayali bir model &nerilmistir (Mergen, & Ozcan, 2025). Her ne kadar sonuglar umut
verici olsa da, yalnizca tek bir veri kaynagina dayanilmasi, modelin genellenebilirligi
acgisindan smirlilik olusturmaktadir.

Gradient Boosting algoritmasi, fonksiyonel uzayda “boosting” yaklasgimini temel
almakta ve genellikle basit karar agaglarindan olusan zayif 6grenicilerin bir araya
getirilmesiyle caligmaktadir (Friedman, 1999). Karar agaclarinin zayif 6grenici
olarak kullanilmasiyla ortaya ¢ikan bu yaklasim gradient-boosted trees olarak

adlandirilmaktadir. Son donemde gelistirilen LightGBM, XGBoost ve CatBoost gibi
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algoritmalar, hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde yiiksek basari
saglamaktadir (Ke ve ark., 2017; Chen, & Guestrin, 2016; Prokhorenkova, Gusev,
Vorobev, Dorogush, & Gulin, 2018).

Bunun yani sira, derin 68renme ve transfer Ogrenme yontemleri de ilag
duyarlilig1 tahmininde dikkat cekici ilerlemeler saglamaktadir. Meng ve arkadaslar
(2025), farkli veri kiimeleri arasindaki dagilimsal farkliliklart azaltmak icin transfer
O0grenme tabanli bir yontem gelistirmis ve modeli GDSC ile CCLE gibi biiyiik
dlgekli veriler iizerinde egitmistir. Ote yandan, Bueschbell ve arkadaslar (2022), ag
biyolojisi ile yapay zekanin roliinii incelemis; genomik, epigenetik, transkriptomik,
proteomik, metabolomik ve genetik gibi omik verilerin biitiinciil bigimde islenmesi
gerektigini vurgulamistir. Sonug olarak, molekiiler diizeyde gelistirilen yapay zeka
temelli araglar, kanser tan1 ve tedavisinde geleneksel yontemlerin etkinligini artirma
potansiyeline sahiptir. Ancak, kanserin ortaya cikisi, ilerleyisi ve ilaglara yanit
mekanizmalar1 karmasik bir yapiya sahiptir; mevcut veri kaynaklar1 bu siireci tam
anlamiyla agiklamak i¢in hentiz yeterli degildir.

Molekiiler olgekte gelistirilen yapay zeka tabanli yontemler, kanser tani ve
tedavisinde kullanilan klasik yaklasimlarin etkinlik ve verimlili§ini artirma
potansiyeline sahiptir. Bununla birlikte, kanserin biyolojik olusum siireci, ilerleyisi
ve ilaglara duyarlilig1 olduk¢a karmasik mekanizmalara dayandigindan, mevcut veri
kaynaklar1 bu siireci tam olarak aydinlatmak icin hala yetersizdir. Mergen, Coban,
Ozkan, Basaran, & Ozcan’in 2026 yilinda yaptig1 bir ¢alismada genis kapsamda, tiim
kanser hiicre hatlarina ait ilag duyarlilig1 verileri, somatik mutasyon verileri ve gen—
ilag etkilesim bilgilerini iceren farkli veri tabanlari entegre edilmis ve bu konuda
literatiire katki sunulmustur.

Son yillarda yapay zeka ve makine 6grenmesi, ilag kesfinde devrim niteliginde
degisimlere yol agmis; ancak bu teknolojilerin giderek karmagsik hale gelmesi,
yorumlanabilirlik ve seffaflik ihtiyacin1 daha da artirmistir (Alizadehsani ve ark.,
2024). ilag gelistirme alaninda kuantum bilisim de 6ne ¢ikan bir teknoloji haline
gelmistir. Klasik bilgisayarlarla ¢6ziilmesi zor olan farmasotik problemlerin,
disiplinler aras1 yaklasimlar g¢ercevesinde gelistirilen kuantum algoritmalart ile
coziilebilecegi Ongoriilmektedir (Jain, Chouzenoux, Kumar, & Majumdar, 2023;

Kumar, Yadav, Mukherjee, Hassija, & Guizani, 2024).
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flag duyarliligi tahmininde dogrulugu artirmak igin farkli veri kaynaklarmin bir
araya getirilmesi, etkin bir veri zenginlestirme stratejisi olarak one ¢ikmaktadir. Bu
caligma kapsaminda, gen mutasyonlari, gen—ilag etkilesimleri ve ila¢ duyarliligina
iliskin ~ veriler birlestirilerek yeni biyolojik Orilintiiler ortaya ¢ikarilmasi
hedeflenmistir. Bunun i¢in GDSC veri setinden ilag duyarliligi, COSMIC’ten
mutasyon profilleri ve CNA, ayrica DGIdb’den gen—ilag etkilesimleri alinmig ve
uygun kodlayicilarla entegre edilmistir. Dort farkli veri setinin entegrasyonundan
dogan sorunlar1 ¢Oozmek iizere Ozel veri tamamlama ve filtreleme teknikleri
kullanilmistir. Ardindan, entegre veri seti sayisallastirilmis ve en anlaml 6zellikler
PSO (particle swarm optimization) yontemi ile seg¢ilmistir. Bdoylelikle, sonraki
makine Ogrenmesi c¢alismalarinda daha yiiksek performans sergileyebilecek ve
yorumlanabilirligi artmig bir veri seti elde edilmistir.

Bu zenginlestirilmis veriler ilizerinde hiyerarsik kiimeleme analizi yapilarak
ilaclar, iliskili olduklar1 gen yanit profillerine gore gruplandirilmistir. Ayrica, farklh
ilaglara verilen gen yanitlariin etkinligi degerlendirilmistir. Son asamada, islenen
veri seti XGBoost, CatBoost, LightGBM, Random Forest ve Extra Trees gibi makine
O0grenmesi modellerini egitmek icin kullanilmistir. Tiim bu bulgular 1s18inda,
entegrasyon ve optimizasyon temelli yaklagimin, ila¢ duyarliligi tahmininde daha

giivenilir ve genellenebilir modeller ortaya ¢ikaracagi diistintilmektedir.
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3. GEREC VE YONTEM

Tez ¢alismam iki asamadan olusmaktadir. Calismanin ilk agamasinda makine
O0grenmesi yontemleri ile verinin manipiilasyonu, 6grenme sonucunda tahmin ve
mutasyonel yiike bagl olarak ilag¢ duyarlhliki tahmini ¢alisilmistir. Caligmanin ikinci
asamasinda kanser hiicre hatlarinin ilaglara kars1 duyarliligini tahmin etmeye yonelik
makine Ogrenmesi modelleri gelistirmek amaciyla cesitli biyomedikal veri
tabanlarindan elde edilen agik erisimli veriler biitiinlestirilmesini temel almistir.
GDCS (Genomics of Drug Sensitivity in Cancer), COSMIC (Catalogue Of Somatic
Mutations In Cancer) ve DGIdb (Drug-Gene Interaction database) veritabanlarindan

farkl verilerin birlestirilmesi yoluyla ila¢ duyarlilik analizi yapilmistir.

3.1.Calismanin Birinci Asamasi ile ilgili Gere¢ ve Yontem

Calismanin ilk asamasinda, ilag duyarlilik ile mutasyon yiikii arasindaki olasi
iliskileri inceleyebilmek amaciyla farkli agik veri tabanlarindan gesitli biyolojik ve
farmakolojik veriler derlenmistir. Mevcut literatiir ve kaynaklar incelendiginde,
mutasyon yiikiinii analiz i¢in gerekli formatta dogrudan sunan biitiinciil bir veri
kiimesine ulagilamamistir. Bu nedenle, farkli veri kaynaklarindan elde edilen
genomik bilgiler birlestirilerek mutasyon yiikiinlin hesaplanabilir ve analiz edilebilir
bir forma doniistiiriilmesi saglanmistir. Bu siliregte hem veri uyumlulugu hem de

biyolojik anlamlilik gbzetilerek 6n isleme adimlari uygulanmastir.

3.1.1. Veri toplama

Calismada, hiicre hatlar1 ve mutasyon profillerinin ilag duyarliligi lizerindeki
etkisini incelemek amaciyla agik erisimli kaynaklardan faydalanilmistir. Bu
kapsamda oncelikle Genomics of Drug Sensitivity in Cancer (GDSC) veri tabanina
ait Yang ve arkadaslar1 (2013) tarafindan yayimlanan veri setleri incelenmis ve
indirilebilir formatta olan kaynaklar toplanmistir. Hiicre hatlarmma ait mutasyon
bilgileri, Cell Model Passports platformu {izerinden saglanan kapsamli

“Mutasyonlar” veri setinden elde edilmistir. Bu veri seti; her bir hiicre hatt1 i¢in gen
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kimligi (gene id), hiicre modeli kimligi (cell_model id), mutasyonun siiriicii (driver)
ya da kodlayic1 (coding) olup olmadigi, biyolojik etkisi ve varyant alel frekansi
(VAF) gibi detayl bilgileri icermektedir. Ancak bu kaynakta, hiicre hatlarinin ait
oldugu kanser tiplerine dair bilgi bulunmamaktadir.

[laglarm, belirli mutasyon profiline sahip hiicre hatlar1 {izerindeki etkisinin analiz
edilmesi caligmanin odak noktalarindan biri oldugundan, bu iliskiyi kurabilmek
adina ek veri kaynaklarina ihtiya¢ duyulmustur. Bu dogrultuda, GDSC veri tabaninda
yer alan yar1 maksimal inhibitor konsantrasyonu (IC50) verisi incelenmistir. Bu veri
seti, farkli ilaclarin g¢esitli hiicre hatlarinda olusturdugu yanitlar1 kantitatif olarak
sunmakta olup, hiicre-ila¢ etkilesimlerinin analizinde temel bir referans noktasi
olusturmustur. Verilerin toplandig tarihte, 265 farkl ila¢ ya da ilag¢ aday: i¢in IC50
degerleri mevcuttu.

Ayrica, GDSC veri tabanindaki “hiicre listesi” veri seti, her bir hiicre hattinin
biyolojik ve histopatolojik ozellikleriyle birlikte ait oldugu kanser alt tiplerini de
icermektedir. Bu veri seti, hem hiicre tanimlayicilart hem de diger veri kaynaklariyla
(mutasyon ve IC50 verileri) ortak anahtar degiskenler (6rnegin hiicre hatt1 ID'si)
izerinden entegre edilebilmesi agisindan 6zel bir 6neme sahiptir.

Calisma kapsaminda ii¢ ana veri seti —mutasyon verisi, IC50 yanit verisi ve
hiicre listesi— hiicre listesi veri seti merkez alinarak birlestirilmistir. Ancak bu
entegrasyon sonucunda ortaya ¢ikan veri setinin oldukca yiiksek sayida gozlem
igermesi, analizlerin anlaml1 ve odakli sekilde siirdiiriilebilmesi i¢in filtreleme ve 6n

isleme adimlarinin uygulanmasini zorunlu kilmastir.

3.1.2. Lung Small Cell Carcinoma verisi

GDSC (Genomics of Drug Sensitivity in Cancer) veri tabam, farkli kanser
tiirlerine ait hiicre hatlarinda gozlemlenen ilag duyarliliki verilerini kapsamli sekilde
sunmaktadir. Bu c¢aligmada, analizlerin daha odakli ve anlamli bigimde
yiiriitiilebilmesi amaciyla sadece  kiiclik  hiicreli akciger  kanseri
(lung_small cell carcinoma) alt tipine ait hiicre hatlar1 ve bunlara iliskin ilag yanit
verileri degerlendirme kapsamina alinmistir.

Veri setinin analiz 6ncesi islenebilir hale getirilebilmesi i¢in, hiicre listesi veri
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seti icerisinde yer alan “subtype” oOzelligi filtrelenmis ve yalnizca
“lung_small cell carcinoma” olarak etiketlenen kayitlar secilmistir. Bu filtreleme
islemi sayesinde hem biyolojik baglamda homojen bir 6rneklem elde edilmis hem de
veri boyutu azaltilarak hesaplamaya uygun bir 6l¢ege indirilmistir. Bu 6n isleme
adim1 sonucunda olusturulan mutasyon veri seti, toplamda 512.464 gdzlem (satir)

icerecek sekilde yapilandirilmastir.

3.1.3. Makine 6grenmesi i¢in veri seti olugturma

Analiz slirecinin sonraki asamasinda, makine Ogrenmesi algoritmalarinin
uygulanabilmesi amaciyla yapisal ve sayisal bicimde uygun oOzellikler (feature
engineering) tanimlanarak veri seti yeniden diizenlenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda,
yalnizca kiiciik hiicreli akciger kanseri (Lung Small Cell Carcinoma) alt tipine ait
hiicre hatlarinda goézlemlenen mutasyonlara iliskin ¢esitli biyolojik parametreler
sayisallastirilmig ve her bir hiicre hatti—ilag ¢ifti i¢in 6znitelik temelli temsil yapisi
olusturulmustur.

GDSC (Genomics of Drug Sensitivity in Cancer) veri tabanindan tiiretilen bu
yeni yapay veri setinde, her bir ilag icin bagimsiz olarak asagida listelenen

degiskenler hesaplanarak modele giris degiskeni olarak tanimlanmaistir:

fag ismi,

Hiicre isimleri,

Toplam mutasyon,

Toplam driver mutasyon,
Predisposition variant sayist,
Mutasyon,

Toplam intronic mutasyon,
Toplam Frame Shift sayisi,

A e R A R e

Start loss mutasyon sayist,
. Stop loss mutasyon sayisi,
. Upstream mutasyon sayist,
. Nonsense mutasyon sayist,
. Kodlayici mutasyon sayisi,
. VAF skoru,
. lag duyarlihig

—_ —
— O

—_ = =
[V, I SRR VS I \O ]
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3.1.4. Makine 6grenmesi uygulamasi

Calisma kapsaminda, Sanger Enstitiisii tarafindan saglanan GDSC veri
kaynaklar1 kullanilarak, toplam bes farkli antikanser ilaca iligkin mutasyon ve ilag
duyarlilig1 verileri toplanmistir. Segilen ilaglar sunlardir: bortezomib, vinorelbine,
docetaxel, elesclomol ve ABT-263. Bu ilaglarin belirlenmesinde iki temel Slgiit esas
alinmstir:

v IC50 degerleri agisindan genis varyasyon araligina sahip olmalari, bu
sayede duyarlilik spektrumunun makine 6grenmesi analizleri icin
anlamli hale getirilmesi;

v' Analiz yapilacak hiicre hatlarinin yalmzca kiigiik hiicreli akciger
karsinomu (lung_small cell carcinoma) alt tipine ait olmasi.

Olusturulan veri setinde, her bir hiicre hatti1 i¢in yukarida belirtilen biyolojik
Oznitelikler (6rnegin toplam mutasyon sayisi, driver mutasyon orani, VAF ortalamasi
vb.) ile birlikte ilag-hiicre eslesmelerine ait IC50 skorlar1 da yer almaktadir. Boylece,
her satirda belirli bir hiicre hatt1 ile bu bes ilagtan biri arasindaki duyarlilik iliskisi
sayisallastirilmis bicimde temsil edilmistir.

Analizlerde sadece lung small cell carcinoma tanisi almis hiicre hatlar1 dikkate
alinmis; tiim ilaclara ait veriler birlestirilerek ortak bir dosyada biitiinlestirilmistir.
Elde edilen nihai veri seti, her biri bir hiicre-ilaca ait iliskisel gdzlemi temsil eden
toplam 241 satirdan olusmaktadir. Her bir satirda, mutasyon temelli agiklayici
degiskenlerin yani sira, ila¢ duyarliligi ¢iktis1 (IC50) da yer almakta olup, veri seti
toplamda 14 siitun igermektedir. Bu yap1 sayesinde, farkli ilaglarin kiigiik hiicreli
akciger kanseri hiicre hatlarinda gosterdigi etkiler, mutasyon profilleri temelinde

karsilagtirmali olarak degerlendirilmeye uygun hale getirilmistir.

3.1.5. Makine 6grenmesi modelleme

Olusturulan ve toplamda 241 gozlem ile 14 Oznitelikten olusan veri seti, ilag
duyarliligimin 6ngoriilebilmesi amaciyla makine Ogrenmesi yontemleriyle analiz
edilmistir. Bu veri setinde, ilag duyarlili§i bagimh degisken olarak tanimlanmis ve
geri kalan Ozellikler agiklayict (bagimsiz) degiskenler olarak kullanilmistir.

Modelleme siirecinin temel hedefi, her bir hiicre—ila¢ eslesmesi icin, hiicrenin

31



mutasyon profiline dayali olarak ilgili ilaca kars1 gosterdigi duyarhilik diizeyini
tahmin etmektir

Bu calismanin 6zgiin yonii, farkli mutasyon yiiklerinin toplam diizeyde ilag
duyarhilig1 tizerindeki etkisinin sistematik olarak arastirilmasidir. Elde edilen
bulgular dogrultusunda, mutasyon yiikiine ve bu yiike ait nitel 6zelliklere gore belirli
ilaglara karst olusabilecek direng diizeyinin Onceden tahmin edilebilmesi
amaglanmaktadir.

Modelleme siirecinde, kiiciik hiicreli akciger kanseri (SCLC) hiicre hatlarina ait
61 farkli hiicrenin yaklagik 500.000 mutasyon kaydi dikkate alinarak analiz
gerceklestirilmistir. Bu genis veri kiimesinden elde edilen mutasyon bilgileri, belirli
bir oranla egitim ve test alt kiimelerine ayrilmis; modelin genelleme performansini
degerlendirmek amaciyla egitim kiimesinden bagimsiz hiicre hatlariyla test islemi
gerceklestirilmistir.

Makine 6grenmesi uygulamalar1 kapsaminda; XGBoost, CatBoost ve Destek
Vektor Makineleri (SVM) algoritmalart denenmis ve farkli modelleme stratejileriyle
bu yontemlerin performanslar1 karsilastirilmistir. Modellerin gelistirilmesi siirecinde,
veri setinin %80’1 egitim, kalan %20’si test amaciyla kullanilmistir. Bu ayrim
yapilirken, hiicre hatti isimleri temel alinmig; bdylece her hiicrenin bagimsiz olarak
test silirecine dahil edilebilmesi saglanmistir. Model dogrulama siirecinde kullanilan
degerlendirme metriklerine gore, bazi ilaglar i¢in %60 diizeyinde R? (determinasyon
katsayisi) elde edilmistir; bu da modellenen degiskenin 6nemli bir kisminin

aciklanabildigini gdstermektedir.

3.1.6. Ideal Model Parametre belirlenmesi

CatBoost algoritmasi i¢in kullanilan parametreler asagidaki tabloda belirtilmistir.

Tablo 3. CatBoost algoritmasi i¢in kullanilan parametreler

Parametre Deger
Seed 13
Iterasyon 300
Learning rate 0,1
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Derinlik 6

Loss function RMSE

eval metric RMSE

Bir diger makine 6grenmesi modeli olan XG Boost algoritmasi ise benzer
sekilde asagidaki baslangic parametreleri ile ¢aligtirilmistir.

Tablo 4. XG Boost algoritmasi i¢in kullanilan parametreler

Parametre Deger
max depth 6
nrounds 300
verbose 0
Learning rate 0,1

Calismanin son agsamasinda, Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machines, SVM) algoritmasi kullanilarak modelleme ¢alismalar1 gergeklestirilmistir.
SVM modeli icin hiperparametre optimizasyonu amaciyla, farkli C (ceza
parametresi) ve sigma (RBF c¢ekirdek fonksiyonu genisligi) degerleri test edilmistir.
Bu kapsamda modelin genelleme performansini artirmak ve asirt 08renme
(overfitting) riskini en aza indirmek i¢in 10 kath capraz dogrulama (10-fold cross-
validation) yontemi uygulanmistir.

Gergeklestirilen parametre taramasinda asagidaki deger araliklari kullanilmistir:

v C:0,25,0,5,1
v sigma: 0,1, 0,01, 0,001

Her bir parametre kombinasyonu i¢in elde edilen performans oSlgiitleri (6rnegin
R?, MAE, RMSE gibi) karsilastirilarak en iyi sonu¢ veren yapilandirmalar
belirlenmistir. Bu siiregte kullanilan algoritmik yaklasim, model dogrulugunu
degerlendirmenin yani sira, parametrelerin model ¢iktis1 iizerindeki etkilerini de
analiz etmeyi miimkiin kilmigtir.

Tiim uygulamalar R programlama dili kullanilarak gergeklestirilmis, model
egitim ve test islemleri Intel 17 7. nesil islemciye ve 16 GB RAM’e sahip bir
bilgisayarda yiiriitiilmiistiir. Bu donanim 0zellikleri, orta 6l¢ekli biyomedikal veri
kiimeleri i¢in yeterli islem kapasitesi saglamistir.

Deneysel c¢aligmalarda kullanilan yontemler, yeniden iiretilebilirlik ilkesine
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uygun olarak detayli bigimde belgelenmis ve her adim aciklanabilir hale getirilmistir.
Bu baglamda, caligmanin hem dogrulanabilir hem de benzer arastirmalarda
uygulanabilir nitelikte olmas1 hedeflenmistir. Teorik ya da analitik bilesenlerin yer
aldig1 durumlarda ise, kullanilan formiiller literatiir kaynaklarina dayandirilarak
sunulmusg; gerekli durumlarda kisaca tiiretilmis ve formiillerde gegen tiim

biiyiikliikler tanimlanmistir.

3.2. Cahsmanin ikinci Asamas ile Ilgili Gerec ve Yontem

3.2.1. Veri setlerinin birlestirilmesi ve on isleme siireci

Calismada ilk olarak, GDSC, COSMIC ve DGIdb veri tabanlarindan elde edilen
acik kaynakli veriler birlestirilmistir. Daha sonra, bu entegre veri seti ilizerinde
filtreleme, metin tabanli kodlama ve meta-sezgisel yontemlerle o6zellik se¢imi
gergeklestirilmistir. Bu islemler sonucunda elde edilen veri kiimesi, makine
Ogrenmesi algoritmalarina girdi olarak kullanilmistir. Son asamada ise makine
ogrenmesi modelleri entegre veri ile egitilmis, parametreleri optimize edilmis ve
gelistirilen model ila¢ duyarliligimi 6ngérmek amaciyla Z-skorunu tahmin edecek

sekilde tasarlanmistir.

3.2.2. Acik erisimli veri kaynaklarinin toplanmasi ve entegrasyonu ve GDSC

verilerinin toplanmasi

Calismanin baslangicinda GDSC, COSMIC ve DGIdb veri tabanlarindan elde
edilen dort farkli veri seti bir araya getirilmistir. Oncelikle ilag duyarliligina iligkin
veriler GDSC’den alinmis, ardindan COSMIC veri tabanindan elde edilen iki ayri
dosya GDSC ile entegre edilerek somatik mutasyonlar ile ila¢ yanitlarinin eszamanl
degerlendirilmesi saglanmistir. Son asamada, gen—ilag etkilesimlerini iceren DGIdb
verileri dahil edilerek analiz zenginlestirilmistir. Ilag duyarhiligin1 tahmin etmek
amaciyla GDSC1 ve GDSC2 veri setleri kullanilmistir. Bu veri setleri, farkli kanser
hiicre hatlarinin ¢esitli ilaglara verdigi yanitlar1 yansitan genetik parametreleri

kapsamaktadir. Birlestirilmis dosya;
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NLME RESULT ID,

COSMIC 1D,

CELL _LINE NAME,

DRUG_NAME,

PUTATIVE TARGET,

PATHWAY NAME,

LN_IC50,

AUC,

RMSE ve

Z SCORE gibi degiskenleri icermektedir. Veri setlerinin entegre edilmesi, hem veri
miktarini artirmis hem de farkli deney kosullarindan elde edilen bilgilerin
cesitlenmesini saglamistir. Boylece, daha giiclii ve genellenebilir makine 6grenmesi

modelleri olusturulabilmistir.

3.2.3. GDSC ve COSMIC verilerinin entegrasyonu

Ikinci adimda, COSMIC veri tabanindaki
CellLinesProject CompleteCNA v101 GRCh38.tsv.gz dosyast GDSC verileri ile
birlestirilmistir. Bu veri seti asagidaki siitunlar icermektedir:
COSMIC _CNV_ID,
COSMIC_GENE 1D,
COSMIC_SAMPLE ID,
SAMPLE NAME,
COSMIC_PHENOTYPE ID,
TOTAL CN,
MINOR_ALLELE,
MUT TYPE,
COSMIC_STUDY ID,
CHROMOSOME,
GENOME_START,
GENOME_STOP ve
GENE _SYMBOL siitunlari. COSMIC veri setindeki COSMIC_SAMPLE ID
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stitunu, GDSC veri setindeki COSMIC ID siitunu ile eslestirilerek entegrasyon
yapilmugtir.

COSMIC Hiicre Hatti Projesi’nin veri setine eklenmesi, veri cesitliligini
artirmigtir. Nitekim, her hiicre hattina iliskin kopya sayis1 degisikligi bilgisi
farmakolojik verilerle eslestirilmis, bu sayede genetik degisimlerin ilac¢ etkinligi

tizerindeki olasi etkilerinin incelenmesine olanak taninmastir.

3.2.4. DGIdb’nin entegrasyonu

Uciincii adimda, DGIdb veri tabanindan elde edilen interactions.tsv dosyasi
kullanilarak veri seti, gen—ilag etkilesim bilgileriyle zenginlestirilmistir. Bu dosyadan
GENE _CLAIM_NAME,

GENE_CONCEPT 1D,

GENE_NAME,

INTERACTION_SOURCE DB NAME,
INTERACTION SOURCE DB VERSION,

INTERACTION_TYPE,

INTERACTION_SCORE,

DRUG _CLAIM_NAME,

DRUG_CONCEPT ID,

DRUG NAME,

APPROVED,

IMMUNOTHERAPY ve

ANTI NEOPLASTIC siitunlar1 eklenmistir. Eslestirme siireci, DGIdb’deki
GENE NAME ve DRUG NAME siitunlar1 ile mevcut veri setindeki
GENE SYMBOL ve DRUG NAME siitunlarinin  karsilagtirilmas: ~ yoluyla
gergeklestirilmistir. Bu yontem, biyolojik acidan anlamli gen—ilag etkilesimlerini
ortaya c¢ikarmis, Ozellikle de onkolojiye yonelik potansiyel tedavi hedeflerini
belirlemistir. Ancak, veri tabanlar1 arasindaki adlandirma farkliliklar1 sebebiyle bazi

kayitlarin diglanmasi gerekmistir.
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3.2.5. COSMIC genom tarama mutasyonlarinin entegrasyonu

Calismanin  son asamasinda, COSMIC veri tabaninda yer alan
CellLinesProject GenomeScreensMutant v101 GRCh38.tsv.gz dosyasi mevcut veri
setine eklenmistir. Bu dosyadaki somatik mutasyon bilgileri,
COSMIC_SAMPLE ID ve GENE SYMBOL siitunlar1 kullanilarak entegre veri ile
eslestirilmistir. Calismada ileri degerlendirme i¢in su siitunlar kullanilmistir:
COSMIC_SAMPLE ID,

GENE SYMBOL,
COSMIC_GENE 1D,
TRANSCRIPT ACCESSION,
MUTATION _ID,
MUTATION DESCRIPTION,
MUTATION_AA,
MUTATION_CDS,

LOH,

HGVSP,

HGVSC,
GENOMIC MUT_ ALLELE,
GENOMIC WT ALLELE,
MUTATION _SOMATIC STATUS.

Boylece, hiicre hatlarinda saptanan belirli mutasyonlarin ilag duyarlilig
tizerindeki etkilerinin daha kapsamli bir bicimde incelenmesi miimkiin olmustur. Bu
islemler sonucunda, hem farmakolojik hem de genetik bilgileri barindiran yiiksek
boyutlu bir biitiinlesik veri seti olusturulmustur. S6z konusu veri seti, potansiyel ilag¢
hedeflerinin belirlenmesi ve Z SCORE gibi ila¢ duyarlilig1 dlgiitlerinin 6ngoriilmesi

icin saglam bir altyap1 sunmaktadir.

3.2.6. Veri 6n isleme ve 6zellik se¢imi

Olusturulan entegre veri setinin dogrudan makine 6grenmesi modeli gelistirmeye

uygun olmadigi tespit edilmistir. Bunun nedeni, verilerin karmasik yapisi ve olasi
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tekrar kayitlaridir. Bu nedenle, gereksiz ve yinelenen degiskenler temizlenmis,
yalnizca bilgi degeri yiiksek olan degiskenler korunmustur. Ayrica, eksik verilerin
tamamlanmasi da gerekli olmustur. Literatiirde, dort ayr1 veri setinin bu sekilde

biitiinlestirilmesine yonelik 6zel bir aracin daha 6nce gelistirilmedigi bilinmektedir.

3.2.7. Kategorik verilerin kodlanmasi ve eksik alanlarin diizenlenmesi

Entegre veri setinde yer alan kategorik degerler, kardinalitelerine uygun bigimde
sayisallagtirilmistir.  Sayisal modellemeye katkis1 olmayan yiiksek kardinaliteli
stitunlar (6rnegin genomik konum ve spesifik allel bilgileri) dislanmistir. Kodlama
islemlerinde farkli stratejiler uygulanmistir: diisiik kardinaliteli degiskenler i¢in One-
Hot Encoding, orta kardinaliteli degiskenler icin Target Encoding, yiiksek

kardinaliteli degiskenler i¢in ise Ordinal Encoding tercih edilmistir.

3.2.8. Eksik verilerin tamamlanmasi ve yanliligin azaltilmasi

Sayisal verilerdeki eksik alanlar, istatistiksel yontemlerle tamamlanarak dengeli
bir veri yapisi olusturulmustur. Boylelikle modelin egitim ve dogrulama siireglerinde
hem dogruluk artmis hem de yanhlik azaltilmistir. Makine 6grenmesine uygun bir
dosya elde etmek i¢in, oncelikle kapsamli bir 6n isleme ve degisken secimi siireci
yuritilmistir.

Bu siirecgte, veri birlesiminden kaynaklanan tekrar siitunlar (6r. GENE NAME
ile GENE CLAIM NAME veya x/ y uzantili siitunlar) kaldirilmig; modelin
ongorii giicline katki saglamayan INSTITUTE, WEBRELEASE, COMPANY ID
gibi meta veriler de ¢ikarilmistir.

Calismada hedef degisken olarak Z SCORE belirlenmis, bu degiskenle yiiksek
korelasyon gosteren RMSE, AUC ve LN IC50 gibi Olciitler modelde yanlh
tahminlere yol agmamak icin ayrigtirilmistir. Son olarak, hedef degisken ile
aciklayici degiskenler birbirinden ayrilmis ve makine 6grenmesi modellerinin egitim

ve test siireglerine uygun temiz bir veri seti olusturulmustur.
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3.2.9. Drug—Gene etkilesimlerinin kesifsel incelemesi

Calismada ilag¢ etkinligini 6lgmek amaciyla Z-skorlar1 kullanilmistir. Negatif Z-
skoru, ilgili ilacin hedef gene giiclii bir baskilayici etki yaptigini; pozitif skor ise
etkinligin diisiik oldugunu gostermektedir (Yang ve ark., 2013). Entegre veri seti
Ozelinde Z-skorlar1, Ozellikle kanser tedavisinde hedeflerin 6nceliklendirilmesinde
yol gosterici bir parametre olarak degerlendirilmistir.

Veri entegrasyonu tamamlandiktan sonra, ilagc—gen iligkilerini ortaya koymak
tizere kesifsel analizler yapilmistir. Analizlerde, her bir ilacin hedefledigi gen sayis1
ile her genin iliskilendirildigi ilag sayis1 hesaplanmistir. Ayrica, etkilesim yogunlugu

incelenmis ve bu yogunluk toplam etkilesim sayis1 iizerinden degerlendirilmistir.

3.2.10. Ilag ve genlerin kiimeleme analizleri

Gen ekspresyonu ve ilag yanitlarina gore ilaglari gruplandirmak i¢in Ward’in
minimum varyans yontemi uygulanmistir (Ward, 1963). ilaglar ve genler arasindaki
benzerlikler, aktivite profilleri temel alinarak hiyerarsik kiimeleme yontemleri ile
degerlendirilmistir. Bu siirecte, kiimeler arasindaki toplam i¢ varyansi azaltmaya
yonelik ardisik birlestirme yaklasimi benimsenmis ve uzaklik dl¢iitii olarak Oklidyen
mesafe kullanilmistir.

Ayni yontem genler i¢in de uygulanmig; genlerin ilag yanit profilleri esas
alimarak kiimeler olusturulmustur. Bdylece, benzer yamit &zelliklerine sahip gen
gruplar1 belirlenebilmistir. Ilaglar ve genler i¢in elde edilen kiimeler, 1s1 haritalariyla
gorsellestirilmis ve Z-skorlariyla normalize edilmistir. Ek olarak, ilag—gen iliskilerini
daha iyi anlamak amaciyla Pearson korelasyon katsayilarina dayali korelasyon
matrisleri hesaplanmis ve bu sonuglar da 1s1 haritas1 biciminde sunulmustur (Benesty,
Chen, Huang, & Cohen, 2009). Tiim bu analizler, yiiksek boyutlu genetik verilerdeki
ortlintiileri ortaya koymak amaciyla sistematik olarak yiirtitiilmiistiir.

Sonugta, yiiriitiilen islem hattinin tiim adimlariyla olusturulan manipiile edilmis
veri seti, dort farkli kaynaktan elde edilen 6zellikleri barindirmakta olup, 26 bagimsiz

ve 1 bagiml degisken icermektedir.
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3.2.11. Modelleme oncesi 6zellik se¢iminde optimizasyon

Bolim 2.7°de belirtildigi iizere, veri isleme sonrasi elde edilen veri seti 27

ozellige indirgenmistir. Ozellik seciminin nihai asamasinda, yaklasik 27 aday
degisken arasindan en bilgilendirici alt kiimeyi belirleyerek modelin tahmin giiciinii
en ist seviyeye c¢ikarmak icin Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi
kullanilmistir (Kennedy, & Eberhart, 1995). PSO, genis arama alanlarim1 etkili
bicimde tarayabilmesi, kiiresel optimuma yakin ¢oziimler bulabilmesi ve yiiksek
boyutlu optimizasyon problemlerinde yerel tuzaklara karsi dayaniklt olmasi
nedeniyle bu ¢alisma i¢in gii¢lii bir yontem olarak tercih edilmistir.
Bu siirecte 40 parcacik ve 500 iterasyon igeren deneyler gerceklestirilmistir. Secilen
Ozellik alt kiimesinin basaris1 R? skoru ile degerlendirilmis, ayrica Random Forest
regresyon modeli (Breiman, 2001) kullanilarak bes katli ¢apraz dogrulama
yapilmistir. R? degeri, PSO temelli 6zellik se¢iminin uygunluk kriteri olarak
kullanilmistir. Elde edilen sonugclar, yinelenen veya gereksiz ozelliklerin elenmesine
ve yalnizca bilgi degeri yiiksek olanlarin korunmasina imkan vermistir. Sonugcta, en
anlamli 11 6zellik belirlenmistir.

PSO ile gerceklestirilen optimizasyon, CELL LINE NAME,
SANGER MODEL ID, TCGA DESC, DRUG ID, PUTATIVE TARGET,
PATHWAY NAME, TOTAL CN, MINOR_ ALLELE, interaction_score,
interaction_type missing ve LOH u o6zelliklerinin Z-skoru tahmininde en uygun
degiskenler oldugunu gostermistir. Boylelikle 6zellik uzayr daraltilmis, ancak

modelin dogruluk ve genelleme kabiliyetinde herhangi bir kayip yasanmamugtir.

3.2.12. Son veri seti ve performans 6l¢iitleri

Calismada kullanilan veri seti baglangigta 5.747 o6rnek ve 72 Ozellikten
olugmaktadir. Filtreleme islemleri tamamlandiktan sonra oOzellik sayist 27’ye
diisiirilmustir. Bu degiskenlerden 26’s1 giris verisi olarak kullanilirken, Z-skoru
cikis (yanit) degiskeni olarak belirlenmistir. Modelin Z-skoruna iligkin tahmin
giicliniin artis1, R? degerindeki yiikselme ile ortaya konmustur.

Elde edilen 27 6zellik; hedef genler, biyolojik yolaklar, mutasyon bilgileri ve
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diger parametreleri kapsayan karma bir yapidadir. Algoritmanin nihai asamasinda

ise, bu 27 dzellik arasindan en bilgilendirici olan 11 6zellik secilmistir.

3.2.13. Makine 6grenmesi modellerinin olusturulmasi

Bu asamada c¢alismanin temel hedefi, makine Ogrenmesi algoritmalari
araciligiyla ilag duyarhiligmi en dogru sekilde Ongormektir. Farkli algoritmalar
kullanilarak yeni modeller gelistirilmis ve bu modeller dogruluk diizeyleri

bakimindan karsilagtirilmistir.

3.2.14. Veri setinin bolinmesi

Model performansini 6lgmek i¢in veri seti egitim ve test kiimelerine ayrilmistir.
train_test split yontemi kullanilarak verinin %80’ egitim, %20’si test i¢in
ayrilmigtir. Boylelikle, model egitim verisi lizerinde 6grenmis ve bagimsiz test

verisiyle dogrulanarak genel tahmin performansi l¢iilmiistiir.

3.2.15. Ozellik se¢imi ve algoritmalarm uygulanmasi

Model dogrulugunu yiikseltmek ve asir1 6grenmeyi dnlemek amaciyla veri seti
iizerinde ozellik se¢imi yapilmustir. Ilk adimda, egitim veri setinde degiskenligi
bulunmayan (sabit degerli) degiskenler VarianceThreshold yontemiyle veri setinden
cikarilmigtir. Boylelikle, tiim orneklerde ayni degeri alan ve model performansina
katki saglamayan degiskenler elenmistir.

Devaminda, bagimsiz degiskenler ile bagimhi degisken (Z SCORE) arasindaki
iliskiyi belirlemek icin f regression testi kullanilmistir. Bu analizde her bir
degiskenin varyans katkis1 ve anlamlilik diizeyi (p-degeri) hesaplanmis; p<0,05
degerine sahip degiskenler modele dahil edilmistir. Eger anlamli bir degisken
bulunmazsa, model mevcut tiim degiskenlerle egitilmeye devam etmistir. Model
gelistirme siirecinde kullanilan algoritmalar sunlardir: Random Forest, Extra Trees,
LightGBM, CatBoost ve XGBoost.

Secilen 11 o6zellik ile bes farkli regresyon modeli gelistirilmistir: XGBoost
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(Chen, & Guestrin, 2016), CatBoost (Prokhorenkova ve ark., 2018), LightGBM (Ke
ve ark., 2017), Random Forest (Breiman, 2001) ve Extra Trees (Geurts, Ernst, &
Wehenkel, 2006). Bu agac¢ tabanli yontemler, eksik veriyle c¢alisabilme, yiiksek
boyutlu biyolojik verileri yorumlayabilme ve giiclii genelleme performanslari
nedeniyle tercih edilmistir.

Her algoritmada en uygun parametrelerin belirlenmesi igin hiperparametre
optimizasyonu yapilmis, bu amacla RandomizedSearchCV yontemi uygulanmistir
(Bergstra, & Bengio, 2012). Sistematik olarak test edilen parametreler sunlardir:
XGBoost: n_estimators, max_depth, learning rate, colsample bytree, CatBoost:
depth, learning rate, 12 leaf reg, LightGBM: n estimators, num_leaves,
learning rate, Random Forest ve Extra Trees: n estimators, max depth,
max_features.

Bu optimizasyon siireci sonucunda, gereksiz ozelliklerden arindirilmis, daha

sade yapida ve yiiksek dogruluk saglayan modeller gelistirilmistir.
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4. BULGULAR

Tez ¢aligmamin bulgular kismi, ¢aligmanin ilk asamasi ve c¢alismanin ikinci

agsamasi olarak iki kisimdan olugsmaktadir.

4.1. Cahsmanin Birinci Asamasi ile ilgili Bulgular

Deneysel ¢alisma iki temel asamadan olusmaktadir. Ik asamada, kiigiik hiicreli

akciger kanseri (SCLC) hiicre hatlarina ait mutasyon yiikiine dayali 6znitelikler
olusturulmus ve modellemeye uygun bir veri seti yapilandirilmistir. Bu asamada,
mutasyonlarin tiirii, sayisi, etkisi ve varyant alel frekansi1 gibi biyolojik 6zellikler
sayisallastirilarak her hiicre hatti i¢in tanimlayici nitelikler elde edilmistir.
Ikinci asamada ise, olusturulan bu dznitelikler kullanilarak ila¢ duyarliligmin (IC50
degeri) tahmini amaglanmistir. Bu dogrultuda, c¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari
gelistirilmis ve bu modellerin tahmin basarimi farkli istatistiksel performans Olctitleri
tizerinden degerlendirilmistir.

Model performansini nicel olarak degerlendirebilmek amaciyla ii¢ temel metrik
kullanilmistir:

v" RMSE (Root Mean Squared Error): Ortalama hata karelerinin
karekokii

v' R? (Determination Coefficient): Modelin agiklayicilik orani

v" MAE (Mean Absolute Error): Ortalama mutlak hata degeri

Her bir makine Ogrenmesi modelinin bu Odlgiitler tizerinden performansi
karsilastirilmis ve elde edilen sonuglara gére en uygun model belirlenmistir. Bu
sayede, mutasyon ylikii temelli 6zniteliklerin ilag duyarliligi izerindeki belirleyiciligi

sistematik olarak analiz edilmistir.

4.1.1. Mutasyon yiik veri liretmenin zorlugu
Calismada kullanilan veri setlerinden biri, hiicre hatlarinda yer alan tiim

mutasyonlar1 igeren ve yaklasik 893 MB boyutunda olan kapsamli mutasyon veri

dosyasidir. Hiicrelere iliskin tanimlayici bilgileri barindiran Hiicre Listesi dosyasi ise
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yaklasik 128 KB biiyiikliigiindedir. Bu iki veri kaynagimin dogrudan kartezyen
carpimi (her bir hiicreye karsi tiim mutasyonlarin eslestirilmesi) kullanilarak
birlestirilmesi, mevcut bilgisayar belleginin sinirli olmasi nedeniyle ciddi performans
sorunlarina ve bellek yetersizligine yol agma potansiyeline sahiptir.

Bu nedenle, veri isleme siirecinde Oncelikli olarak filtreleme islemi
gerceklestirilmistir. Ozellikle, yalnizca kiigiik hiicreli akciger karsinomu (SCLC) alt
tipine ait hiicre hatlar1 veri setinden secilmis ve boylece veri boyutu énemli Olcilide
azaltilmistir. Bu adim, sonraki asamalarda daha verimli veri manipiilasyonu
yapilabilmesi a¢isindan kritik 6neme sahiptir.

flac-hiicre etkilesimlerine ait duyarlilik dl¢iimlerini iceren IC50 veri dosyast,
yaklasik 3.160 KB boyutundadir. Filtrelenmis hiicre verileri ile bu IC50 verilerinin
birlestirilmesi hedeflenmis; sonucta, hem secilen ilaglara ait ila¢ duyarlilik skorlar1
hem de bu skorlara karsilik gelen hiicre biyolojik ozellikleri tek bir yapr altinda
biitiinlestirilmistir.

Ancak, 8 GB RAM kapasitesine sahip standart bir bilgisayar sisteminde, tiim
ham verilerin dogrudan islenmesi sirasinda bellek yetersizligi yasanmistir. Bu
nedenle, veri isleme sirasinda bellek verimliligini maksimize edebilmek amaciyla
filtreleme islemlerinin erken asamalarda uygulanmasi zorunlu hale gelmistir.
Boylece, biiyiik boyutlu veri kiimeleri ile calisirken karsilagilan sistem kaynakli

darbogazlar en aza indirgenmis ve islem siireleri optimize edilmistir.

4.1.2. Makine 6grenme algoritma ile tahminler

Bu caligmada, kanserli hiicre hatlar ile secilmis antikanser ilaclar arasindaki
IC50 degerlerinin tahmin edilmesi amaciyla farkli makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilmistir. Modelleme siirecinde 6znitelikler olarak hiicrelerin mutasyon yiikiine
iliskin sayisal veriler, hedef degisken olarak ise her hiicre—ilag eslesmesi i¢cin IC50
degeri kullanilmistir.

Uygulanan algoritmalar XGBoost, CatBoost ve Destek Vektor Makineleri
(SVM) olup, her bir model i¢in performans Olgiitleri ayr1 ayr1 hesaplanmis ve
karsilagtirilmistir.  Modellerin  tahmin basarimi  {ic temel metrik T{izerinden

degerlendirilmistir:
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v R? (Determinasyon Katsayisi)
v RMSE (Kok Ortalama Kare Hatasi)
v MAE (Ortalama Mutlak Hata)

Bu kapsamda gelistirilen makine 6grenmesi modellerine iliskin performans
sonuclart Sekil 1°de O6zetlenmistir. Tablo her algoritmanin test verisi iizerindeki
tahmin giiciinii nicel olarak karsilastirmali bi¢cimde sunarak, en uygun model

se¢imini desteklemeyi amaglamaktadir.

Model Performans Karsilastirmasi

2.5 BN RMSE
R
B MAE
2.0 -
@
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[a) 15'
172
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&
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XGBoost CatBoost SVM
Modeller

Sekil 1. XGBoost, CatBoost ve SVM algoritmalari baz alinarak gelistirilen modeller

Sekil 1’de sunulan sonuglar dogrultusunda, test verileri lizerinde en yiiksek
tahmin performansini sergileyen algoritmanin XGBoost oldugu goriilmiistiir. Bu
model, R?, RMSE ve MAE olciitleri bakimindan diger algoritmalara kiyasla daha
basarili sonuglar vermistir. Bu durum, gradyan artirmali karar agaclar1 (gradient
boosting) temelli algoritmalarin, kanser hiicrelerinde ilag duyarliligini tahmin etme
konusunda gii¢lii bir alternatif sundugunu gostermektedir.

Calisma kapsaminda test edilen Orneklem iizerinde XGBoost modeli, ilag—
kanserli hiicre etkilesimini deneysel testlere gerek kalmadan yaklagik 1.60 RMSE,
0.60 R? ve 1.23 MAE oranlarinda dogrulukla 6ngdrebilmistir. Bu seviyedeki tahmin

basarimi, 6zellikle mutasyon profiline gore hangi ilaglarin etki potansiyeli tasidigina
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dair 6n bilgi sunmasi1 ag¢isindan klinik ve biyoinformatik baglamda Onem arz
etmektedir.

Modelin karar mekanizmasinin daha iyi anlasilabilmesi amaciyla, XGBoost
tarafindan 6znitelik 6nem dereceleri asagida siralanmistir. Egitim siirecinde verilerin
%80°1 modele sunuldugundan, modelin ila¢ ve hiicre adi1 gibi tanimlayici bilgileri
O0grenmis olmas1 beklenmektedir. Ancak bu temel bilgilerin Gtesinde, modelin
kararinda en etkili degiskenlerin sirasiyla:

v" Nonsense mutasyon sayisi,

Frameshift mutasyon sayisi,
Toplam mutasyon yiikdi,

Upstream mutasyon sayisi ve

SRR NN

Start-loss mutasyon sayisi oldugu gézlemlenmistir.

Ilging bir bicimde, bu 6zniteliklerin driver mutasyon sayisindan daha fazla
agirhiga sahip olmasi, modelin kanser hiicrelerinin genel genetik bozunum diizeyini
(genomic instability) daha belirleyici bir faktér olarak degerlendirdigini
diistindiirmektedir.

Bu baglamda, yukarida belirtilen mutasyon tiirlerinin sayisal olarak artmasi,
belirli ilaglara kars1 hiicresel duyarliligin gelisme olasiligini artirabilir. Bu bulgu, ilag
secimi Oncesinde genetik profilin ayrintili sekilde degerlendirilmesinin onemine

isaret etmektedir.

4.1.3. Mutasyon tiirlerinin etkisi ve model karmasiklik analiz
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Sekil 2. XGBoost Model grafigi

Elde edilen bulgular dogrultusunda, tahmin performansinin en yiiksek oldugu

algoritma olarak dne ¢ikan XGBoost modeli ile ilgili teknik yapiya dair daha ayrmtili

bilgi sunulmasi uygun goriilmiistir. XGBoost, gradyan artirmali karar agaglari

mantigina dayanan giiglii bir topluluk 6grenme algoritmasi olup, yiiksek boyutlu ve

heterojen biyolojik verilerde 6ngorii dogrulugunu artirmak amaciyla siklikla tercih

edilmektedir.

Modelin karar verme siirecinde hangi Ozniteliklerin hangi diizeyde katki

sagladigin1 anlamanin 6tesinde, model karmasikliginin da degerlendirilmesi 6nem

arz etmektedir. Bu kapsamda, modelin karmasiklik derecesini, yani karar agaglarinin

derinligi, sayis1 ve genel yapt yogunlugunu gosteren XGBoost Model Karmasikligi
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grafigi, Sekil 2°de sunulmustur.

Bu grafik, modelin ne Ol¢iide kompleks yapilar inga ettigini ve O6grenme
siirecinde asir1 uyum (overfitting) riskinin nasil yonetildigini ortaya koymak
amaciyla olusturulmustur. XGBoost’un temel avantajlarindan biri, diizenleme
(regularization) parametreleri sayesinde modelin karmasikligini1 dengeleyebilmesidir.
Bu sayede model hem yiiksek 6ngorii performansi sunabilmekte hem de genelleme
yetenegini koruyabilmektedir.

Sekil 3)A iizerinden yorumlandiginda, modelin egitim sirasinda sinirli derinlikte
ve kontrollii sayida karar agaci kullandig1 goriilmektedir. Bu yapi, veri setinin boyutu
ve yapistyla dengeli bir iliski i¢inde olup, elde edilen tahmin basarisinin altinda yatan

teknik altyapiy1 yansitmaktadir.
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Model Karmasikhgi: Agirlikli Kapsama
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Sekil 3A/B. Yaprak derinligine baglh olarak XGBoost agacinda agirlikli kapsam ve yaprak sayisi
grafikleri

Sekil 3)A ve 3)B’ de, XGBoost algoritmasi tarafindan olusturulan karar
agaclarinda, yaprak derinligi ile iliskili olarak agirlikli kapsam (weighted cover) ve
yaprak sayist arasindaki iligki gorsellestirilmistir. Bu analiz, modelin siniflandirma
kararlarin1 hangi derinlik seviyelerinde yogunlastirdigini ve hangi derinliklerin daha
belirleyici oldugunu incelemek amaciyla gergeklestirilmistir.

Weighted cover metrigi, her bir karar agacinda 6grenme siirecinde agirlikli
olarak kullanilan veri noktalarinin toplamini temsil eder ve modelin hangi
boliimlerinde daha fazla bilgi tasindigimi gosterir. Bu baglamda, agacin belirli
derinliklerindeki karar boliimlerinin model ¢iktisina katki diizeyi hakkinda 6nemli
ipuclar1 sunar.

Sekil 3)A ve 3)B’ deki dagilim incelendiginde, 6zellikle 2. ve 7. seviye agac
derinliklerinin smiflandirma tiizerinde etkili oldugu gézlemlenmektedir. Bu durum,
modelin karar siirecinde hem erken ayrimlar (s1§ derinlikte genel kurallar) hem de

daha detayl ayrimlar (derin agac yapilar1) kullandigimi gostermektedir. Ozellikle 7.
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derinlik seviyesine kadar ¢ikarilan karar agaclarmin smiflandirma performansina
anlamli katki sagladigi izlenmektedir.

Bu bulgu, XGBoost’'un derinlik parametresinin (max_depth) dogru
ayarlanmasinin, model basarimi {izerinde dogrudan etkili oldugunu ortaya
koymaktadir. Derinligin ¢ok diisiik tutulmasi modelin 6grenme kapasitesini
siirlandirirken, optimal derinlik diizeyine ulagmak, hem genelleme giiclinii

artirmakta hem de siniflandirma dogrulugunu optimize etmektedir.

4.2. Cahsmanin Ikinci Asamasi ile Tlgili Bulgular

4.2.1. Veri entegrasyonu ve deneysel tasarim

Calismada, ilag duyarliligi tahminlerinin dogrulugunu artirmak amaciyla dort
farkli veri kaynag: bir araya getirilmistir. Oncelikle GDSC1 ve GDSC2 veri setleri
birlestirilmis, ardindan bu veri setleri COSMIC veri tabanindan aliman CNA ve
mutasyon bilgileri ile genisletilmistir. Buna ek olarak, DGIdb’den elde edilen ilag—
gen etkilesim bilgileri de entegre edilmistir. Bdylelikle farmakolojik ve genetik
parametreleri bir arada barindiran ¢ok boyutlu bir veri seti olusturulmustur.

Deneysel ¢alismalarim  tiimii  Python programlama dili  kullanilarak
yiirlitilmiistir. Model gelistirme asamalarinda XGBoost, CatBoost ve scikit-learn
kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Veri seti, %80 egitim ve %20 test olacak sekilde

ikiye boliinmiistiir.

4.2.2. llagc—Gen etkilesimlerinin incelenmesi

Model performansini artirmak ve asir1 6grenmeyi (overfitting) dnlemek amaciyla
veri seti iizerinde 6zellik secimi uygulanmistir. {lk asamada, egitim veri setinde sifir
varyansa sahip olan ve tim Orneklerde ayni degeri alan degiskenler
VarianceThreshold yontemi kullanilarak veri setinden ¢ikarilmistir. Daha sonra kalan
degiskenler icin f regression testi uygulanarak bagimli degisken olan Z SCORE ile
istatistiksel olarak anlamli iligskiye sahip 6zellikler belirlenmistir. Bu kapsamda p-

degeri 0.05’ten kiiciik olan degiskenler anlamli kabul edilerek modelleme siirecine
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dahil edilmistir. Anlamli degisken bulunmamasi durumunda ise model tiim mevcut
degiskenler kullanilarak egitilmeye devam etmistir.

Secilen 11 6zellik kullanilarak XGBoost, CatBoost, LightGBM, Random Forest
ve Extra Trees olmak {izere bes farkli regresyon modeli egitilmistir. Bu aga¢ tabanl
algoritmalar, yliksek genelleme yetenekleri, eksik verilerle ¢alisabilme kapasiteleri
ve yiiksek boyutlu biyolojik veri setlerinde yorumlanabilir sonuglar sunmalari
nedeniyle tercih edilmistir. Modellerin  performansin1  artirmak amaciyla
hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmis ve her model i¢in en uygun
parametreler RandomizedSearchCV ~ yontemi ile belirlenmistir. Bu siiregte
n_estimators, max_depth, learning rate ve diger ilgili hiperparametreler sistematik
olarak test edilerek en uygun degerler secilmistir. Boylece modeller gereksiz
Ozelliklerden arindirilmis, daha diisiik karmasiklikta ve yiiksek dogrulukta olacak
sekilde egitilmistir.

Onerilen analiz ¢ergevesinin daha kapsamli degerlendirilmesi amaciyla,
baslangicta GDSC veri seti i¢in gelistirilen yontem farkli bir farmakogenomik
baglamda da uygulanmistir. Bu kapsamda Cancer Therapeutics Response Portal
(CTRP) veri tabanindaki ila¢ yanit verileri ile Cancer Cell Line Encyclopedia
(CCLE) veri tabanindaki ¢oklu omik veriler entegre edilmistir. GDSC veri setinde
ilag duyarlilig1 genellikle log(IC50) degerleri ile ifade edilirken, CTRP veri setinde
ilag yaniti AUC (dose—response egrisi altindaki alan) ile raporlanmaktadir. CTRP
ilag—hiicre hatt1 yamit verileri, DepMap kimlikleri kullanilarak CCLE genomik
verileri ile eslestirilmistir. CCLE’den elde edilen kopya sayis1 degisimleri ve somatik
mutasyon verileri CTRP ila¢ yanit verileri ile birlestirilmis ve GDSC veri seti i¢in
uygulanan 6zellik miihendisligi, kodlama ve oOzellik se¢imi adimlart aynen

uygulanarak analiz edilmistir.
4.2.2.1. Etkilesim siklig1 analizi

Analizlerin ardindan, en ¢ok gen ile etkilesime giren ilaclar ile en fazla ilagla
iligkili olan genler ortaya ¢ikarilmigtir. Sonuglara gore, 273 numaral ilag (CUDC-

101) 1089 etkilesim ile listenin basinda yer almaktadir. Bu ilact 158 numarali ilag
(PF-562271) 520 etkilesim ile ve 1401 numaral ilag (AZD5438) 359 etkilesim ile
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takip etmektedir. Genlerle en yogun etkilesim gosteren ilk bes ilag Tablo 5’te

sunulmustur.

Tablo 5. En fazla gen etkilesimine sahip ilaglar ve farmakolojik 6zellikleri
Sira ila¢ Kimligi (Drug_ID) Etkilesim Sayis1 fla¢ Ad1  ila¢ Ozelligi

1 273 1089 CUDC-101 Coklu hedefli inhibitéor (HDAC, EGFR ve HER?2 inhibitorii)

2 158 520 PF-562271 FAK inhibitorii (Focal Adhesion Kinase inhibitorii)

3 1401 359 AZD5438  Siklin bagiml kinaz inhibitérii (CDK1/2/9 inhibitorii)

4 1490 279 SN-38 Topoizomeraz I inhibitérii (irinotekanin aktif metaboliti)

5 1049 272 PD173074 FGEFR inhibitorii (Fibroblast Growth Factor Receptor inhibitorii)

Genler agisindan degerlendirildiginde ise COSG115384 (TP53) toplam 868
etkilesim ile en c¢ok ilagla iliskilendirilen gen olarak One ¢ikmaktadir. Onu
COSG73399 (EGFR) 670 etkilesim ve COSG89395 (ERBB2) 495 etkilesim ile
izlemektedir. Tablo 6’da en fazla ila¢ etkilesimine sahip ilk bes gen gosterilmistir.
Bu sonuglar, ilaglar ile genler arasindaki etkilesimlerin kanser tedavisinde onemli
terapotik hedefler olabilecegini ortaya koymaktadir.

Tablo 6 . ilaglarla en yogun etkilesime giren genler ve fonksiyonlari
COSMIC Gen Etkilesim Gen

Sira Kimligi Sayist Adi Genin Kisa Aciklamasi

1 COSG115384 368 P53 DNA hasarma yanit veren ve hiicre dongiisiinii kontrol eden 6nemli bir
timor baskilayict gen

2 COSG73399 670 EGFR lI;Iiilili:lrze proliferasyonu ve sinyal iletiminde rol oynayan reseptor tirozin

3 COSGR9395 495 ERBR2 HERZN Olgrak da'blhnen, hiicre biiylimesi ve farklilasmasimi diizenleyen
reseptor tirozin kinaz

4 COSG112841 357 HDACY ?ﬁ:ton deasetilaz ailesine ait olup epigenetik gen diizenlenmesinde gérev

5 COSG114519 348 FGFRI Hiicre biiyiimesi, farklilagsmasi ve anjiyogenezde rol oynayan fibroblast

biiyiime faktorii reseptorii

4.2.2.2. Tlag duyarlilik analizi

Calismada ilaglarin etkinligini degerlendirmek amaciyla Z-skorlar1 temel
alinmistir. Literatiirde, negatif Z-skorlarinin hiicre biiylimesini giiclii sekilde
baskiladigi, pozitif Z-skorlarinin ise diislik etkinlige karsilik geldigi bildirilmektedir
(Yang ve ark., 2013). En fazla ila¢ etkilesimine sahip ilk bes gen i¢in kapsamli bir
ilag duyarlilik analizi yapilmis; her gen i¢in Z-skorlarmma dayali yanit profilleri
olusturularak duyarlilik paternleri belirlenmistir. Sonuglar Sekil 4’te gosterilmistir.

Analiz sonugclari:
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v Z-score degerleri kullanilarak her gen i¢in ilag yamit profilleri
olusturulmustur.

4 TP53 (COSG115384) geni bircok ilaca karsi genis bir yanit spektrumu
gostermistir. SN-38 (ilag 1490) ilacina kars: yiiksek duyarlilik saptanmustir (Z-score:
—-1.5).

v EGFR (COSG73399) geni genel olarak negatif Z-score degerleri gostermis ve
Palbociclib (Ilag 87) igin Z-score —1.0 bulunmustur.

4 ERBB2 (COSG89395) geni ile Palbociclib (Ilag 87) arasinda ila¢ duyarlilig
gbzlenmistir (Z-score: —0.8).

v HDAC9 (COSG112841) geni tiim ilaglara karsi pozitif Z-score degerleri
gostermistir; bu durum ilag duyarliligi ile iligkili olabilecegini diisiindiirmektedir.

4 FGFR1 (COSG114519) geni degisken ilag yamit1 gdstermis ve Mirin (ilag
1048) ilacina kars1 yiiksek duyarlilik saptanmistir (Z-score: —1.2).

v Bulgular, gen-ila¢ etkilesimlerinin karmasik ve ¢ok faktorlii oldugunu
gostermektedir.

4 EGFR ve ERBB2 gibi genler potansiyel terapotik hedefler olarak 6ne
cikmaktadir.

v HDACY9 geninin ise ilag direnci gelisiminde rol oynayabilecegi
distiniilmektedir.

Sekil 4’iin sonuglari, her bir genin ilaglara kars1 kendine 6zgii bir yanit verdigini
ve gen—ilag iligkilerinin c¢ok boyutlu, karmasik bir yapiya sahip oldugunu
gostermektedir. Negatif Z-skorlar1 baskin olan EGFR (COSG73399) ve ERBB2
(COSG89395) genleri, kanser tedavisinde umut vadeden hedefler olarak oOne
cikmaktadir. Buna karsin, test edilen tiim ilaglara karsi pozitif Z-skoru sergileyen
HDAC9 (COSG112841) geninin ilag duyarhiligimin olusumunda o6nemli rol
iistlenebilecegi diisiiniilmektedir. Dahasi, Palbociclib (Ilag 87)’nin birgok gen
tizerinde gozlenen giiclii negatif etkisi, bu bilesigin genis spektrumlu antikanser

etkinlik potansiyeline sahip olabilecegini gostermektedir.
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En Yiiksek Etkilesimli Genler icin ilag Aktivite Profilleri

TP53 icin ilag Aktivitesi EGFR igin ilag Aktivitesi ERBB2 igin ilag Aktivitesi
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Sekil 4. En fazla etkilesime giren 5 genin ilag yanit profilleri (Z-skoru degerleri).

4.2.3. Kiimeleme ve korelasyon analizleri

4.2.3.1 Hiyerarsik kiimeleme bulgular1

Gen yanit profillerine gore ilaglarin siniflandirilmasi amaciyla Ward hiyerarsik
kiimeleme yontemi uygulanmistir. Ortaya ¢ikan dendrogramda, ilaglar arasindaki
benzerlikler mesafe degerleri lizerinden gorsellestirilmis ve benzer genetik yanit
gosteren ilaglar ayni gruplar i¢inde kiimelenmistir (Sekil 5).

Analiz sonuglarma gore, dendrogramin sol tarafinda turuncu ile isaretlenen
diglim diger ilag gruplarindan belirgin bigimde ayrilmakta ve farkli bir etkinlik
profiline isaret etmektedir. Bu kiimeye dahil olan ilaglar, birbirine yakin mesafelerde
gruplanmis ve benzer gen yanit paternleri sergilemistir. Bu durum, benzer etki
mekanizmasina veya farmakodinamik &zelliklere sahip ilaglarin analizde dogru
bigimde ayni grupta toplandigin1 gostermektedir.

Bu bulgular, ilaglarin genetik aktivite profillerine gore diizenli bir sekilde
kiimelenebilecegini ve bu yaklasimin potansiyel benzer biyolojik etkilerin veya

kombinasyon tedavi adaylarinin  belirlenmesine  yardimci  olabilecegini
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gostermektedir. Ozellikle ayni kiimede yer alan ilaglarin ortak biyolojik yolaklari

hedefleme veya birbirlerinin tedavi etkinligini artirma ihtimali dikkat cekmektedir.

ilaglarin Hiyerarsik Kimeleme Dendrogrami
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Sekil 5. Gen yanit profillerine gore ilaglarin hiyerarsik kiimeleme dendrogrami.

Mesafe ekseni, ilaglar arasindaki genetik aktivite benzerliklerini gostermektedir.
Sol tarafta turuncu ile isaretlenen kiime, diger gruplardan acikca ayrismakta ve 6zgiin
bir aktivite paterni sergilemektedir.

Ward yontemi kullanilarak genlerin farkl ilaglara karsi etkinlik yanitlar1 analiz
edilmis ve hiyerarsik kiimeleme dendrogrami olusturulmustur. Dendrogramda genler
arasindaki mesafe benzerlikleri, ayni ilag yanit profillerine sahip olanlarin bir araya
toplanmasini saglamistir. Bu kiimeler Sekil 6’da gorsellestirilmistir.

Analiz sonuglari, dendrogramin sol tarafinda mavi ile isaretlenen kiimenin diger
gen gruplarindan ayrildigini ve benzersiz bir ilag yanit profili ortaya koydugunu
gostermistir. Bu kiimedeki genler birbirine yakin konumlanmis ve benzer etkinlik
profilleri sergilemistir. Buna karsilik, turuncu ile gosterilen kiimeler daha genis
dagilimlara sahip olsalar da kendi i¢lerinde tutarli yanit paternlerini korumuslardir.
Sonuglar,  genlerin  ilaglara  verdikleri  yanmitlarin  sistematik  olarak
kiimelendirilebilecegini ortaya koymaktadir. Aymi kiimede bulunan genlerin

genellikle ortak biyolojik islevlere katildigi ya da benzer direng/duyarlilik
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mekanizmalart sergiledigi anlasilmaktadir. Bu bulgular, ila¢ yanitlarin1 6ngérmeye
yonelik gilivenilir makine 6grenmesi modelleri gelistirilmesi ve daha etkili hedefe

yonelik tedavilerin tasarlanmasi i¢in degerli bir temel saglamaktadir.

Genlerin Hiyerarsik Kimeleme Dendrogrami
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Sekil 6. Ilag yamt profillerine gore genlerin hiyerarsik kiimeleme dendrogramu.

Mesafe

Mesafe ekseni, genler arasinda ila¢ etkinligi agisindan benzerlik diizeyini
gostermektedir. Sol tarafta mavi ile isaretlenen kiime diger gen gruplarindan agik
bicimde ayrilmakta ve farkli bir ilag yanit profili ortaya koymaktadir. Turuncu ile
isaretlenen kiimeler ise kendi icinde benzer yanit goOsteren gen topluluklarini

yansitmaktadir.

4.2.3.2. Korelasyon analizine iligkin bulgular

[lag-gen korelasyon analizleri, ilaglarin etkinligine dayali iliskilerin daha
ayrintili bir bicimde anlasilmasina imkan tanimaktadir. Bu analizler, biyolojik
etkilesim aglarinin kesfine katki saglamakta ve farmakolojik benzerliklerin yani sira
ilaglar ile genlerin farkli etkinlik profillerini ortaya koymaktadir.

Sekil 7° de yer alan ilag korelasyon 1s1 haritasi, etkinlik profillerindeki
benzerlikleri korelasyon katsayilar1 kullanilarak renkler iizerinden gostermektedir.

Renk skalasinda kirmizi tonlar pozitif korelasyonu (benzer ilag profilleri), mavi
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tonlar ise negatif korelasyonu (zit ilag profilleri) temsil etmektedir. Korelasyon
katsayilarinin -1 ile +1 arasinda degistigi bu gorsellestirme, ilaglarin etkinlik
acisindan birbirine ne 6l¢iide benzer veya farkli oldugunu agikca ortaya koymaktadir.
Sonugclar incelendiginde, bazi ilag gruplarinin gii¢lii pozitif korelasyon sergiledigi ve
benzer farmakodinamik Ozellikler tasiyabilecegi goriilmiistiir. Kirmizi bolgeler
benzer etkinlik gosteren ila¢ gruplarini isaret ederken; mavi bolgeler ise farkli etki

mekanizmalarina sahip ilaglar arasinda ters yonlii etkinlik iligkilerini géstermektedir.
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Sekil 7. ilaglarm etkinlik korelasyonunu gdsteren 1s1 haritasi.

Renk skalasinda kirmizi tonlar pozitif korelasyonlari, mavi tonlar ise negatif
korelasyonlar1 ifade etmektedir. Ozellikle yogun kirmizi bélgeler, ilaglarin benzer
etkinlik  profilleri sergiledigini ve farmakolojik etkilerinin  Ortiistiigiini
gostermektedir.

Gen korelasyon analizine ait bulgular Sekil 8 de sunulmustur. Bu analizde

57



genlerin farkli ilaglara kars1 gosterdikleri etkinlik yanitlar1 arasindaki iligkiler
degerlendirilmis, benzer yanit profillerine sahip gen kiimeleri ortaya g¢ikarilmistir.
Ilag korelasyon 1s1 haritasinda oldugu gibi, renk kodlamasi korelasyon katsayilari
temelinde yapilmistir. Kirmizi tonlar benzer yanit profillerini gosteren pozitif
korelasyonu, mavi tonlar ise ters yanit profillerini isaret eden negatif korelasyonu
temsil etmektedir.

Sonuglar, giiclii pozitif korelasyon gosteren gen ciftlerinin ortak diizenleyici
aglarda veya benzer biyolojik siireglerde yer alma ihtimalini ortaya koymustur.
Kirmiz1 bolgeler ayni etki paternine sahip gen ciftlerini gosterirken, negatif
korelasyon sergileyen genler karsit biyolojik siireclere veya zit ilag yanit
mekanizmalarina igaret etmektedir. Bu bulgular, potansiyel ilag hedeflerinin
belirlenmesi, biyobelirteg adaylarinin  tanimlanmasi ve kombinasyon tedavi

stratejilerinin gelistirilmesi acisindan 6nemli katkilar saglamaktadir.

Gen-Gen Korelasyon Matrisi (Aktivite Duzeylerine Gore)

COS6103218 -

Sekil 8. Genler aras1 aktivite korelasyonunu gosteren 1s1 haritasi

Renk skalasinda kirmizi tonlar genler arasinda pozitif korelasyonu, mavi tonlar
ise negatif korelasyonu gdstermektedir. Ozellikle yogun kirmizi alanlar, genlerin

benzer aktivite yanitlar1 verdigini ve ayni biyolojik siireclerde gorev alabileceklerini
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ortaya koymaktadir.

4.2.4. Makine 6grenmesi modellerinin performans analizi

Bu boliimde g¢aligmada kullanilan makine 6grenmesi modellerinin basarilart
karsilastirilmistir. Tablo 7°de LightGBM Regressor, XGBoost Regressor, CatBoost
Regressor, Extra Trees Regressor ve Random Forest Regressor algoritmalarmin
performans degerlendirmeleri ile en iyi hiperparametre sonuglari sunulmustur.

Elde edilen karsilastirmalara gore, egitim ve test siireglerinde en yiiksek R?
degeri LightGBM Regressor tarafindan saglanmistir. Bu nedenle, ilag—gen
etkilesimlerinde Z SCORE tahmini i¢in en uygun model LightGBM Regressor
olarak belirlenmistir. Tablo 7, her bir modelin en iyi hiperparametre degerlerini, R?

skorlarimi ve ilgili performans metriklerini gostermektedir.

Tablo 7. Egitilmis Modellerin Hiperparametre Ayarlari ve Capraz Dogrulama R* Skorlari

Model En Iyi R? MSE MAE AUC
Hiperparametreler
LightGBM learning_rate = 0.9120 0.1371 0.1576 0.9680
Regressor 0.229; num_leaves
=40; n_estimators
=409
XGBoost colsample_bytree 09110 0.1385 0.1816 0.9674
Regressor =0.77,

learning_rate =

0.072; max_depth

= 6; n_estimators

=409
CatBoost depth = 6; 0.9105 0.1394 0.1745 0.9671
Regressor 12_leaf reg=38;

learning_rate =

0.189
Extra Trees max_depth =17; 0.9082 0.1430 0.1642 0.9666
Regressor max_features =

0.421;

n_estimators =

180
Random Forest max_depth=17; 0.9066 0.1455 0.1755 0.9675
Regressor max_features =

0.421;

n_estimators =

180

Tablo 7 sonuclarina gore LightGBM Regressor en yiiksek bagsariyr gostermistir.
Model R? = 0,9120 degeriyle 6ne ¢ikarken, ayn1 zamanda en diisiik MSE (0,1371) ve
MAE (0,1576) degerlerini tliretmistir. XGBoost ve CatBoost modelleri LightGBM’e

cok yakin sonuglar elde etmis; R = 0,9110 ve 0,9105, MSE = 0,1385 ve 0,1394,
MAE = 0,1816 ve 0,1745, AUC = 0,9674 ve 0,9671 degerleriyle gii¢lii performans
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sergilemistir. Extra Trees ve Random Forest modelleri hata metrikleri agisindan bir
miktar geride kalsa da, AUC degerlerinin 0,9666—0,9675 araliginda yer almasi bu
algoritmalarin ikili smiflandirmada hala yiiksek ayirt edici giice sahip olduklarini
gostermektedir. Genel olarak tiim agag¢ tabanli modeller basarili olsa da, LightGBM
Regressor tahmin dogrulugu agisindan bir adim 6ndedir.

LightGBM’in performansi ayrintili bicimde incelendiginde, Sekil 9°da modelin
gercek ve tahmin edilen Z SCORE degerleri arasindaki iliski goriilmektedir. Kirmizi
kesikli ¢izgi ideal tahmin dogrusunu (y = Xx) temsil ederken, veri noktalarinin bu
cizgiye yakin sekilde kiimelenmesi modelin giiclii bir agiklayiciliga sahip oldugunu
(R2 = 0,91) gostermektedir. Ozellikle orta deger araliginda noktalarin yogun sekilde
toplanmasi, LightGBM’in en sik goriilen gozlemler i¢in tutarli tahminler yaptigini;
uc degerlerdeki sinirli sapmalar ise modelin genelleme kapasitesinin korundugunu
gostermektedir.

Sonug olarak, LightGBM Regressor mevcut veri seti lizerinde en iyi tahmin
performansina ulagmistir. Bagka bir ifadeyle, Sekil 9, LightGBM’in mevcut dagilim

kosullarinda optimuma yakin 6ngorii giicli sundugunu ortaya koymaktadir.
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LightGBM: Tahmin Edilen vs Ger¢ek (R? = 0.91)
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Sekil 9. En iyi performans gosteren modelin gergek ve tahmin edilen degerleri i¢in R? dagilim grafigi.

Ikili siniflandirma performanslarini karsilastirmak iizere, Sekil 10> da XGBoost,
CatBoost, LightGBM, Random Forest ve Extra Trees algoritmalarmma ait ROC
egrileri gosterilmistir. Elde edilen egriler biiyiik 6lclide birbirleriyle ortiismekte ve
diisiik yanlis pozitif oranlarinda bile %95’in {izerinde dogru pozitif orani
saglamaktadir. AUC = 0,97 degerleri, modellerin hem duyarlilik hem de 6zgiilliik
acisindan yiiksek bagariya ulastigini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, veri seti yiiksek ve diisik Z SCORE smiflar1 arasinda giiclii bir
ayrisma saglamaktadir. Bu bulgular, uygulanan 6n isleme ve Ozellik sec¢imi
yontemlerinin hem siirekli tahmin hem de ikili siniflandirma gorevlerinde yiiksek

diizeyde genelleme kapasitesi sundugunu teyit etmektedir (Sekil 10).
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Modellerin ROC Egrileri
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Sekil 10. Agac tabanl algoritmalara ait ROC egrileri.

4.2.5. Ablasyon analizi

Calismada, ozelliklerin 6grenmeye katkisini incelemek amaciyla dort farkh
ablasyon senaryosu tasarlanmistir. Bu sayede, onerilen 6n isleme ve 6zellik se¢imi
adimlarinin model basarisina katkisi net bigimde Ol¢lilmiistiir. Sekil 11, islem
hattinin her bileseninin metodolojiye ve elde edilen sonucglara etkisini
Ozetlemektedir.

Her is akisinda XGBoost, CatBoost, LightGBM, Random Forest ve Extra Trees
algoritmalar1 Once varsayilan hiperparametrelerle, ardindan RandomizedSearchCV
yontemiyle optimize edilmis hiperparametrelerle egitilmis; bagimsiz test setinde R?,

MSE, MAE ve AUC performans metrikleri iizerinden degerlendirilmistir.
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Orijinal islem hatt1, diisiik kardinalite i¢in One-Hot Encoding, orta kardinalite
icin Target Encoding, yliksek kardinalite i¢in Ordinal Encoding agsamalarini;
ardindan VarianceThreshold, f regression ve sabit PSO tabanli 6zellik se¢imini
icermektedir.

Freg only yaklasiminda sadece VarianceThreshold ve f regression adimlari
uygulanmigtir.

PSO only senaryosunda, VarianceThreshold sonrasi yalnizca PSO ile belirlenen
11 6zellik kullanilmistir.

Simple Encode is akisinda tiim kategorik degiskenler yalnizca Label Encoding
yontemiyle donistiiriilmiis, ek bir o6zellik se¢imi yapilmamistir. Bu farkh

senaryolardan elde edilen R? skorlar1 Sekil 11°de gosterilmistir.
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Sekil 11. Ablasyon Analizi: Varsayilan ve optimize edilmis modellerin iglem hattina gore
karsilastirmali R? sonuglari.

Orijinal islem hattinda en yiliksek performans, optimize edilmis LightGBM
modeliyle elde edilmis (R* = 0,9120, MSE = 0,1371, MAE = 0,1576, AUC =
0,9680). Bu modeli XGBoost (R* = 0,9110) ve CatBoost (R* = 0,9105) ¢ok yakin
degerlerle takip etmistir.

Freg-only yaklasiminda, optimize edilmis XGBoost belirgin sekilde daha diisiik
performans gostermistir (R*> = 0,8824, MSE = 0,1833, MAE = 0,2366, AUC =
0,9614). Bu sonug, orijinal pipeline’a gore kayda deger bir diisiise isaret etmektedir.

PSO-only yaklagiminda, segilen 11 06zellik {izerinden yapilan egitimler orijinal

63



pipeline’a yakin sonuglar vermistir. Ornegin optimize edilmis XGBoost R> = 0,9110,
Extra Trees R* = 10,9101 ve LightGBM R? = 0,9081 degerlerine ulagmistir.

En basit doniisiim stratejisi olan Simple Encode senaryosunda ise, optimize
edilmis XGBoost modeli R? = 0,8746, MSE = 0,1953, MAE = 0,2557, AUC =
0,9602 performansi gostermis, diger algoritmalar da benzer sekilde geride kalmistir.
Sonug¢ olarak, bu bulgular ¢ok asamali 6zellik secimi ve kapsamli kodlama
stratejilerinin  biyoinformatik etkilesim verilerinde hem dogruluk hem de

genellenebilirlik i¢in kritik rol oynadigini kanitlamaktadir.

4.2.6. Bagimsiz CTRP-CCLE Farmakogenomik Verisi Uzerinde Degerlendirme

Onerilen analiz hattiin yaygim olarak kullanilan farmakogenomik veri setlerinin
Otesinde genellenebilirligini degerlendirmek amaciyla, tim modelleme c¢ergevesi
Cancer Therapeutics Response Portal (CTRP) veri setinden elde edilen ilag yanit
profilleri ile Cancer Cell Line Encyclopedia (CCLE) veri setinden elde edilen ¢oklu-
omik verilerin entegrasyonu kullanilarak uygulanmistir.

GDSC gibi veri setlerinde ilag duyarliligr genellikle log-doniistiiriilmiis 1C50
degerleri ile temsil edilirken, CTRP veri setinde ilag yanit1 dogrudan doz—yanit egrisi
altindaki alan (AUC) olarak raporlanmaktadir. Bu nedenle tahmin gorevi, ilag
duyarliligt SENS = —AUC seklinde tanimlanarak olusturulmustur. Bu yaklasim,
CTRP veri setinin orijinal yanit 6lgeginin korunmasini saglamaktadir.

Tiim analiz hatt1; genomik 6zellik olusturma, bilgi sizintisin1 6nleyen kategorik
kodlama stratejileri, meta-sezgisel 6zellik se¢imi ve gradyan artirmali regresyon
modellerini igerecek sekilde veri setine Ozgli ek ayarlamalar yapilmadan
uygulanmistir. CCLE’den elde edilen genomik bilgiler hem toplu tanimlayicilar hem
de genis Ozet istatistikler kullanilarak 6zetlenmis; ilag ve dokuya ait meta veriler ise
yalnizca egitim verisi lizerinden 6grenilen kontrollii kodlama ydntemleri ile modele
dahil edilmisgtir.

Genigletilmis sayisal 6zellik havuzundan Parcacik Siirli Optimizasyonu (Particle
Swarm Optimization, PSO) yontemi ile segilen bilgilendirici bir 6zellik alt
kiimesinden yararlanilarak, LightGBM modeli R? = 0.74 degeri ile umut verici bir

tahmin performansi gostermistir.
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Veri isleme hatt1 algoritmasi, CTRP ve CCLE veri setlerinin entegrasyonu igin
otomatik olarak 13 ozellik seg¢mistir. Bu Ozellikler; ilag tanimlayicilari
(DRUG_NAME, TCGA DESC), cesitli Kopya Sayisi Degisimi (Copy Number
Variation, CNV) metrikleri (cnv_amp minus del, cnv_burden, cnv_mean wide,
cnv_q90, cnv_q90 ql0 range, loglp cnv del It 0 90), mutasyon profilleri
(mut_sum wide, mut nonzero genes) ve transkriptomik yapmin istatistiksel
tanimlayicilarii (tcga mean, dt mean, dt n) kapsamaktadir. Elde edilen modelin

performans sonuglar1 Tablo 5’te 6zetlenmistir.

Tablo 8. AUC tabanli ilag duyarliligina gére CTRP—CCLE veri entegrasyonunda model performansi

Hedef Degisken R2 MSE MAE  Ozellik Kiimesi Nihai Ozellik Sayist

AUC 0.7376  1.7672  0.9229 43 13

Yaklasik 0.74’liik bir R? degeri, onerilen ¢ergevenin farkli kanser hiicre hatlar1 ve
bilesikler arasinda mutlak ila¢ duyarliligindaki degiskenligin 6nemli bir kismini
aciklayabildigini géstermektedir. Ila¢ duyarlilign tahmini igin GDSC veri setini

kullanan son ¢alismalarin karsilagtirilmasi Tablo 9°da gosterilmistir.

Tablo 9. ila¢ duyarliligi tahmini igin GDSC veri setini kullanan son ¢alismalarin karsilastiriimast.

Calisma Veri Seti Algoritma Tahmin Degiskeni R?

Chawla ve ark. (2022) [50] GDSC /CCLE Derin Ogrenme LN_IC50 0.77
Schliiter ve Schonhuth (2025) [5S1] GDSC / CMP Ridge Regresyon 1C50 0.87
Li ve ark. (2024) [52] GDSC /CCLE Derin Ogrenme LN_IC50 0.88
Yu ve Fan ve ark. (2025) [53] GDSC Derin Ogrenme LN_IC50 0.75
Onerilen Model GDSC / COSMIC / DGIdb LightGBM (Makine Ogrenmesi) LN_IC50 / ZScore 0.91

Dikkat cekici olarak, bu performans nispeten kiigiik bir nihai 6zellik kiimesi
kullanilarak elde edilmistir. Bu durum, PSO tabanli 6zellik se¢imi stratejisinin,
model karmasikligini kontrol altinda tutarken bilgilendirici genomik ve baglamsal

ozellikleri belirlemede etkili olabilecegini gostermektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Deneysel calisma iki temel asamada yiiriitiilmiistiir. [lk asamada, kii¢iik hiicreli
akciger kanseri hiicre hatlarina ait mutasyon yiikiine dayali 6znitelikler olusturularak
modellemeye uygun bir veri seti yapilandirilmistir. Bu kapsamda mutasyon tiiri,
sayisi, biyolojik etkisi ve varyant alel frekansi gibi 6zellikler sayisallagtirilmig ve her
hiicre hatti i¢in tanimlayici degiskenler elde edilmistir.

Ikinci asamada ise bu 6znitelikler kullanilarak ila¢ direncinin (IC50) tahmini
amaclanmistir. Gelistirilen makine 6grenmesi modellerinin performanst RMSE, R?
ve MAE metrikleri ile degerlendirilmistir. Bu metriklerin birlikte kullanilmasi
sayesinde model dogrulugu, hata biiyiikliigii ve acgiklayicilik giicii kapsamli bi¢cimde
analiz edilmistir.

Sonuglar, test verisi ilizerinde en basarili performanst LightGBM Regressor
modelinin gosterdigini ortaya koymustur (R* = 0.9120; MSE = 0.1371; MAE =
0.1576). XGBoost ve CatBoost modelleri de benzer diizeyde yiiksek performans
sergilemis, tiim gradyan artirma temelli yontemlerin giiclii tahmin kapasitesine sahip
oldugu goriilmiistiir. Extra Trees ve Random Forest modelleri hata metrikleri
acisindan bir miktar geride kalsa da, yiiksek AUC degerleri bu algoritmalarin ayirt
edici giiciiniin siirdiigiinii gdstermektedir.

XGBoost modeline gore en belirleyici 6znitelikler sirasiyla nonsense, frameshift,
toplam mutasyon yiikii, upstream ve start-loss mutasyon sayilaridir. Bu mutasyon
tiirlerinin artis1, belirli ilaglara karst hiicresel duyarliligin  degisebilecegini
gostermektedir. Bulgular, ila¢ se¢imi Oncesinde genetik profilin ayrmtili
degerlendirilmesinin 6nemini ortaya koymaktadir.

Genel olarak, agac¢ tabanli topluluk yontemleri ila¢ duyarliligi tahmininde
yiiksek dogruluk saglamis; ozellikle LightGBM modeli performans agisindan 6ne
cikmistir.

Bu iki c¢aligma birlikte degerlendirildiginde, genetik mutasyonlarin ilag
duyarhilig1 iizerindeki belirleyici rolii hem dar kapsamli (SCLC odakli) hem de genis
kapsamli (¢coklu farmakogenomik veri entegrasyonu) analizlerle ortaya konmustur.
Ik calismada, kii¢iik hiicreli akciger kanserinde mutasyon yiikii ve mutasyon
tiirlerinin ila¢ direncine etkisi incelenmis; 6zellikle nonsense, frameshift ve toplam

mutasyon ylkiiniin ilag duyarlilig1 {izerinde 6nemli etkisi oldugu gosterilmistir. Bu
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caligma, mutasyon ylikiine dayali 6zelliklerin IC50 tahmininde kullanilabilecegini ve
makine 6grenmesi yontemlerinin deneysel ¢aligmalara yon gosterebilecek on bilgi
saglayabilecegini ortaya koymustur.

Ikinci calismada ise farmakogenomik yaklasim genisletilerek gen—ilag—
mutasyon etkilesimleri ¢oklu veri kaynaklarinin entegrasyonu ile sistematik olarak
analiz edilmistir. Bu sayede yalnizca mutasyon yiikii degil, ayn1 zamanda gen—ilag
etkilesim yogunlugu ve farmakogenomik iliskilerin ila¢ duyarlilif1 iizerindeki etkisi
ortaya konmustur. Gelistirilen modelin daha yiiksek dogruluk ve genellenebilirlik
gostermesi, ¢coklu veri entegrasyonunun ilag yanit tahmininde 6nemli bir avantaj
sagladigin1 gostermektedir. Her iki ¢alismanin ortak sonucu, ila¢ duyarliligmin tek
bir biyolojik faktorle agiklanamayacagi, ancak mutasyon yiikii, mutasyon tiirleri ve
gen—ilag etkilesimlerinin  birlikte degerlendirilmesiyle daha dogru tahmin
edilebilecegidir.

Bu yaklagim, kisisellestirilmis kanser tedavisi igin kritik dneme sahip olup, hangi
hastada hangi ilacin daha etkili olabilecegine dair 6ngdrii sunabilecek potansiyel bir
karar destek cercevesi saglayabilir.

Her iki calismanin da hiicre hatti verilerine dayanmasi, klinik dogrulama
gereksinimini  ortaya koymaktadir. Ayrica, gen ekspresyonu, epigenetik
diizenlemeler ve tiimor mikrogevresi gibi ek biyolojik faktdrlerin modele dahil
edilmesi, ilag duyarhiligi tahmininin dogrulugunu daha da artirabilir. Gelecek
caligmalar, multi-omik veri entegrasyonu ve klinik hasta verileri ile dogrulama
tizerine odaklanarak bu yaklagimin translasyonel degerini giiclendirebilir.

Literatiir ile karsilagtirldiginda, ¢alisma, mutasyon profilleri + gen—ilag
etkilesim bilgisini birlestirerek ilag duyarliligin1 hem agiklayan (istatistiksel analiz)
hem de tahmin eden (ML) biitiinciil bir ¢cer¢eve sunuyor.“Genomik belirteglerden ilag
yanit” gelenegi Cancer Cell Line Encyclopedia calismalari, genomik 6zelliklerden
ila¢ duyarliligina yonelik modellerin miimkiin oldugunu erken dénemde gostermistir.
Bu ¢izgide genetik korelatif iliskiler ve tahminleme temeli atilmistir. Calisma bu
¢izgiyi devam ettirip, mutasyon + etkilesim bilgisi ile kapsami genisletiyor. Makine
O0grenmesi yaklagimlarinin genel ¢ergevesinde, ila¢ yanmiti tahmininde integratif
yaklasimlar; matriks faktorizasyonu, kernel ve ag-temelli yontemler gibi farkl

siniflara ayrilir. Bu alandaki derlemeler, “coklu veri” entegrasyonunun performans
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ve saglamlik i¢in kritik oldugunun altin1 ¢izer.

Bu c¢alismanin katkisi: entegrasyonu yalnizca “daha ¢ok 6zellik” i¢in degil, gen—
ilag iligkisini biyolojik anlamli bir katman olarak eklemek ig¢in kullanmasidir.
Yorumlanabilirlik ve “biyolojik tutarlilik” agisindan degerlendirmek gerekirse,
giincel caligmalarda yorumlanabilir makine Ogrenmesi ¢ergeveleri  (Or.
aciklanabilir/yorumlanabilir stratejiler) 6ne ¢ikmakta; amag¢ sadece skor iliretmek
degil, hangi genlerin neden etkili oldugunu gostermek olmalidir.

Bu calismanin feature importance + ablasyon yaklasimi bu trendle uyumlu:
“tahmin + aciklama” birlikte verilmektedir. Veri tabani temelli yenilik ise Drug—
Gene Interaction Database’i, gen—ila¢ etkilesimlerini bir araya getiren, hipotez
tiretimini kolaylastiran 6nemli bir kaynak olarak kullaniliyor olmasidir.

Calismamizin farki: DGIdb benzeri etkilesim bilgisini model girdisi/6zelligi gibi
kullanarak mutasyon tabanli sinyali “ilag hedeflenebilirligi” perspektifiyle
zenginlestirmektir. Literatiirde bilinen zorluk olan ilag yanit verilerinde tekrar
deneylerde bile korelasyonun orta diizeyde kalabildigi; veri setleri arasi uyumun
sinirl olabildigi raporlanmistir. Bu nedenle bagimsiz veri kaynaginda performansin
korunmast ayr1 bir deger tagimaktadir. Bu baglamda, ¢alisma R? = 0.73 (bagimsiz
kaynaklarda) sonucumuz “gercek diinya/transfer” acisindan giicli bir argiiman
sunmaktadir.

Ayrica literatiirde siklikla vurgulanan bir diger sorun, ilag yanit verilerinin farkl
veri setleri arasinda degiskenlik gosterebilmesidir. Bu ¢alismada model
performansinin bagimsiz veri tlizerinde de korunmasi, gelistirilen yaklagimin
saglamligini ve genellenebilirligini desteklemektedir.

Genomik veriler kullanilarak ilag yanitinin tahmin edilebilecegi, 6zellikle genis
Olcekli hiicre hatt1 projeleri olan CCLE ve GDSC caligsmalar1 ile gosterilmistir.
Ornegin, Garnett ve ark. (2012) tarafindan yiiriitilen GDSC calismasi, genomik
ozellikler ile ila¢ duyarlilig1 arasinda gii¢lii iliskiler bulundugunu ortaya koymustur.
Benzer sekilde, Barretina ve ark. (2012) tarafindan gelistirilen CCLE veri tabani, gen
ekspresyonu ve mutasyon profillerinin ila¢ yanitini 6ngérmede kullanilabilecegini
gostermistir. Bununla birlikte, tek veri kaynagina dayanan g¢aligmalarin biyolojik
yorumlama giicii ve genellenebilirligi sinirli kalabilmektedir.

Daha yakin tarihli ¢alismalar, ¢oklu veri entegrasyonunun tahmin basarimini
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artirdigmi ve biyolojik yorumlanabilirligi giiclendirdigini gdstermektedir. Ornegin,
Iorio ve ark. (2016), farkli veri tabanlarinin entegrasyonu ile farmakogenomik
modellerin dogrulugunun arttigin1 bildirmistir. Ayrica, son yillarda agiklanabilir
makine 6grenmesi yaklasimlarinin kullanimi artmis ve yalnizca tahmin dogrulugu
degil, ayn1 zamanda biyolojik olarak anlamli degiskenlerin belirlenmesi de 6nem
kazanmistir (Lundberg & Lee, 2017).

Bunun yaninda, literatiirde ilag yanit verilerinin farkli veri setleri arasinda
degiskenlik gosterebildigi ve bu durumun model genellenebilirligini etkileyebilecegi
belirtilmektedir (Haibe-Kains ve ark., 2013). Bu c¢alismada model performansinin
bagimsiz veri {lizerinde korunmasi, gelistirilen yaklasimin saglamhigini  ve
giivenilirligini desteklemektedir.

Bu c¢alismanin temel gilicli yonlerinden biri ¢oklu veri entegrasyonu
yaklasiminin benimsenmis olmasidir. Ilag duyarliligi verileri, somatik mutasyon
profilleri ve gen—ilag etkilesim bilgileri birlikte kullanilarak tek veri kaynagina dayal
modellere kiyasla daha zengin ve biyolojik a¢idan daha gergekei bir analiz ¢ercevesi
olusturulmustur. Bu biitiinciil yaklasim, modelin hem tahmin giiciinii hem de
biyolojik anlamliligin1 artirmistir.

Calismanin bir diger 6nemli giiglii yonti, yiiksek model performansinin bagimsiz
veri {izerinden dogrulanmis olmasidir. Ozellikle R?> metrigi ile yapilan
degerlendirmeler, modelin agiklayicilik giiciiniin yiiksek oldugunu ve farkli veri
setleri tlizerinde performansini koruyabildigini gostermistir. Bu durum, gelistirilen
yaklasimin gii¢lii genellenebilirlige sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Bunun yani sira ¢alismada biyolojik yorumlanabilirlik 6n planda tutulmustur.
Oznitelik 6nem analizi ve ablasyon calismalar1 gergeklestirilmis, ila¢ yanitinda
belirleyici rol oynayan kritik genetik degiskenler ve potansiyel belirtegler ortaya
konmustur. Bdylece model yalnizca yiliksek dogruluklu tahminler iiretmekle
kalmamig, aynt zamanda biyolojik olarak anlamlandirilabilir sonuglar saglamistir.
Calisma ayrica sistematik bir analiz yaklasimi sunmaktadir. Gen—ilag etkilesim aglari
incelenmis, mutasyon yukii ile etkilesim yogunlugu birlikte degerlendirilerek
kapsamli bir analiz gerceklestirilmistir. Bu yapi, ilag yanit mekanizmalarinin daha
biitiinciil bi¢imde anlasilmasina katki saglamaktadir.

Gelistirilen modelin ila¢ yanitin1 6ngdrebilme kapasitesi, kigisellestirilmis tedavi
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stratejilerinin gelistirilmesine potansiyel katki sunmaktadir. Bu yoniiyle ¢alisma,
hasta bazli tedavi planlamasina temel olusturabilecek dngoriisel bir ¢ergeve ortaya
koymaktadir.

Bu calismanin bazi smirliliklar1 bulunmaktadir. Oncelikle analizler hiicre hatti
verilerine dayanmaktadir ve klinik hasta verilerini dogrudan yansitmamaktadir. Bu
nedenle elde edilen bulgularin klinik ortama aktarilabilmesi i¢in hasta verileri ile
dogrulanmas1 gerekmektedir. Ayrica agik veri tabanlarindan elde edilen verilerde
eksiklik, giiriiltii ve heterojenlik bulunabilmekte olup bu durum model performansini
etkileyebilecek potansiyel bir faktor olarak degerlendirilmektedir.

Calisma agirlikli olarak somatik mutasyon verisine dayalidir ve gen
ekspresyonu, metilasyon, kopya sayisi degisimleri (CNV) ve proteomik gibi diger
omik katmanlarinin dahil edilmemis olmasi biyolojik kapsami simirlamaktadir.
Bunun yaninda, tiim ila¢ yanit mekanizmalar1 modele yansitilamamaktadir. Timor
mikrocevresi, epigenetik diizenlemeler ve direng gelisim mekanizmalar1 gibi
karmasik biyolojik siire¢cler modelin disinda kalmistir.

Gelistirilen model yiiksek tahmin dogrulugu ve biyolojik yorumlanabilirlik
sunmakla birlikte, klinik uygulamaya dogrudan aktarilabilir nitelikte degildir. Klinik
gecerliligin saglanabilmesi i¢in modelin hasta verileri iizerinde dogrulanmasi ve
coklu omik veri entegrasyonu ile desteklenmesi gerekmektedir. Prospektif ve klinik
temelli ¢aligmalar, elde edilen bulgularin klinik faydasini ortaya koymak agisindan
Onem tasimaktadir.

Calismanin ilk asamasinda kii¢iik hiicreli akciger kanseri (SCLC) veri seti
tizerinde mutasyon ylikiine dayali Oznitelikler kullanilarak IC50 degeri tahmin
edilmistir. XGBoost, CatBoost ve SVM algoritmalarimin karsilastirildigi analizlerde
en yiiksek performansin XGBoost modeli tarafindan elde edildigi goriilmiistiir
(RMSE = 1.60; R2 = 0.60; MAE = 1.23). Oznitelik 6nem analizine gore nonsense,
frameshift, toplam mutasyon yiikii, upstream ve start-loss mutasyonlar1 en belirleyici
degiskenler olarak 6ne ¢ikmistir. Bu bulgu, bazi durumlarda mutasyon yiikiine iliskin
Ozelliklerin driver mutasyonlardan daha giiclii ongorii saglayabilecegini gostermistir.
Model, deneysel calismalar 6ncesinde potansiyel ilag—hiicre etkilesimleri hakkinda
On bilgi sunarak karar destek araci niteligi tasimaktadir.

Calismanin ikinci agamasinda ise gen—ilagc—mutasyon verileri entegre edilerek
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daha kapsamli bir farmakogenomik veri seti olusturulmus ve c¢oklu veri
entegrasyonuna dayali bir makine 6grenmesi modeli gelistirilmistir. Bu model ilk
degerlendirmede R? = 0.91 diizeyinde yiiksek aciklayicilik gdstermis, bagimsiz veri
ile dogrulamada ise R? = 0.73 degerini koruyarak giiclii genellenebilirlik ortaya
koymustur. Analizler, ila¢ duyarlili§ini en fazla etkileyen faktorlerin kritik driver gen
mutasyonlari, gen—ilag etkilesim yogunlugu ve toplam mutasyon yiikii oldugunu
gostermistir. Coklu veri entegrasyonu yaklagimi, hem tahmin performansini artirmis
hem de biyolojik olarak anlamli farmakogenomik belirteclerin ortaya konmasina
katk1 saglamigtir.

Genel olarak, her iki asamada da aga¢ tabanli makine 6grenmesi modellerinin
ilag duyarliligr tahmininde gii¢lii performans sergiledigi goriilmiis; 6zellikle ¢oklu
veri entegrasyonuna dayali yaklasgtmin hem dogruluk hem de biyolojik
yorumlanabilirlik agisindan daha kapsamli sonuglar sundugu ortaya konmustur.

Mutasyon yiikii bilgilerine dayanarak ila¢ duyarliliginin tahmin edilebilmesi igin
cesitli makine 6grenmesi yontemleri uygulanmis ve farkli modeller gelistirilmistir.
CarBoost, XGBoost, SVM ve TabNet algoritmalariyla olusturulan modeller, ilag
duyarliligin1 %60'm iizerinde bir dogrulukla tahmin edebilmistir. Calismanin bir
diger amaci ise, mutasyon ylkiiniin belirlenmesinde mutasyon tiirlerinin etkisini
ortaya koymaktir. Bu kapsamda, XGBoost tabanli makine 6grenmesi modeli ile
yapilan analizler; Nonsense, Frameshift, toplam mutasyon sayisi, Upstream, Start
Loss ve Driver mutasyonlarinin, ilag duyarlilig1 agisindan daha belirleyici oldugunu
gostermistir.

Bununla birlikte, hiicre hattindaki belirli mutasyon tiirlerinin niceliksel olarak
yiiksek siklikta bulunmasi, bu mutasyonlarin modeldeki agirligini artirarak sonuglar
tizerinde etkili olabilmektedir. Bu nedenle, veri setinin genisletilmesi ve farkl
hastalik gruplarinin es zamanl olarak degerlendirilmesi, model performansini daha
da artirabilir.

Modelin yiiksek dogrulukla tahmin ettigi ilaclarin daha ileri diizey deneysel
caligmalar i¢in Oncelikli hale getirilmesi, bu ¢alismanin potansiyel ilag adaylarmin
belirlenmesine katki sagladigini gostermektedir. Dolayisiyla, mutasyon yiikii ve alt
bilesenlerinin gelecekte daha kapsamli bir sekilde ele alinmasi, ¢alismanin énemli bir

¢iktist olacaktir.
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Giliniimiizde onkoloji alaninda hassas tip uygulamalarini ilerletmeye yonelik
etkili stratejilerden biri, yeni tanimlanan ilag duyarliliklarinin sistematik bigimde
incelenmesidir. Bu baglamda, kanser hiicre hatlarinda yapilan ila¢ yanit1 taramalari,
genetik ve farmakolojik 6zelliklere dayali yiiksek dogrulukta ongoriiler elde etmeye
olanak tanmimaktadir. Onceki arastirmalar siklikla ilag yanitimi tahmin etmek veya
simiflandirmak amaciyla iglevsel ya da genomik 6zelliklerden yararlanmastir.

Bu calismada ise, genetik veriler kullanilarak hem ilaglara hem de hiicre
hatlarma ait 6zelliklerin birlikte 6grenilmesini saglayan ¢ift katmanlh giiclendirilmis
isbirlik¢i konu regresyonu (DS-CTR) modeli 6nerilmektedir. Bu model, ilag-hiicre
hatt1 benzerlik ag ile grafik modelini birlestiren 6zglin bir yapiya sahiptir. Kanserde
[lag Duyarhligimin Genomigi (GDSC) projesinden alinan referans veri seti iizerinde
gergeklestirilen 5 katli ¢apraz dogrulama analizi, DS-CTR modelinin AUC (Egri
Altindaki Alan) ve ROC (Alic1 Operator Karakteristigi) olclitlerine gore dort farkl
ileri diizey algoritma grubuna kiyasla anlamli diizeyde iistiin performans sergiledigini
ortaya koymustur.

Literatiirde daha Once tamimlanmamis hiicre-ilag etkilesimlerinin ortaya
cikarilmasiyla, DS-CTR modelinin hem dogrulugu hem de yenilik potansiyeli
kanitlanmistir. Bu yoniiyle model, klinik oncesi arastirmalarda yeni anti-kanser
tedavi adaylarinin kesfini hizlandirma ve maliyetleri diisiirme ac¢isindan Onemli
katkilar sunmaktadir.

Calismamizda, agik kaynakli biyomedikal veri tabanlar1 kullanilarak kanser
hiicre hatlarinin genetik profilleri ile ilag duyarlilig1 arasindaki iligki incelenmistir.
Elde edilen bulgular, belirli genetik faktorlerin ilag¢ duyarliligr {izerinde dogrudan
etkili oldugunu ortaya koymustur. Calismanin sonuglari, onkoloji ve genetik
alanindaki onceki arastirmalarla biiyiik 6l¢tide tutarlidir. Bununla birlikte, elde edilen
verilerin klinik uygulamalara nasil aktarilabilecegi, ¢alismanin giiglii ve zayif yonleri
ve gelecekteki aragtirmalara dair Oneriler tartisilacaktir.

Kanser hastaliginin tedavisinde ila¢ duyarliligi, hem hasta hem de hiicresel
diizeyde biiylik bir engel olusturmaktadir. Kanser hiicrelerinin, genetik ve epigenetik
degisimler yoluyla ilaclara kars1 direng gelistirebildigi bilinmektedir. Literatiirde ilag
duyarliligr ile iligkili olan TP53, EGFR, ABCB1 ve KRAS gibi genlerin

mutasyonlar1 ve ekspresyon seviyelerinin analiz edildigi ¢alismalar mevcuttur. TP53,
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hiicre siklusunu diizenleyen ve DNA hasar1 durumunda apoptozu tetikleyen bir
timdr baskilayict gen olup, TP53’lin mutasyona ugramasi, bir¢ok kemoterapdtik
ajana kars1 direnci artirabilmektedir (Olivier, Hollstein, & Hainaut, 2010). TP53
mutasyonlar1 ayn1 zamanda potansiyel prognostik ve prediktif belirteclerin yani sira
farmakolojik etki hedeflerdir. EGFR geninde meydana gelen belirli mutasyonlarin,
tirozin kinaz inhibitorlerine duyarlilifi artirdigr onceki ¢alismalarla gosterilmistir
(Paez ve ark., 2004). ABCBI geni, hiicre zarinda bulunan ve ilaglar1 disar1 atan bir
tagtyic1 proteini kodlamaktadir. Tiimor heterojenligi, kanser tedavisini zorlastiran
onemli bir faktordiir. Kanserler ¢cogunlukla tek bir mutasyona ugramis hiicreden
gelismesine ragmen, zaman i¢inde genetik, epigenetik ve fenotipik acidan cesitlenen
farkli hiicre topluluklar1 olustururlar. Kanser hiicrelerinin en énemli 6zelliklerinden
biri, hayatta kalma konusunda son derece basarili olmalaridir. Yasamlarmi
stirdiirebilmek i¢in giiclii ve alternatifli sinyal yollarma sahip olduklarindan,
sitotoksik ilaglar gibi dis etkenlere kolayca uyum saglayabilirler. Ustelik bu siirecler
sabit degildir; zamanla ve bulunduklar1 ortama gore degisirler. Ornegin, bir tiimoriin
kenarindaki hiicreler, merkezindekilerden farkli olabilir ya da mitozdaki hiicreler,
interfaz evresinde olanlardan tamamen farkli davranabilir. Ustelik rastgele
mutasyonlar ve cevresel baskilar nedeniyle kanser hiicreleri siirekli bir degisim ve
evrim silirecinden gecer (Gottesman, Lavi, Hall, & Gillet, 2016).

Bu bulgular, genetik profilleme ile kanser hastalarina en uygun ilag
kombinasyonlarmin belirlenebilecegini ve kisisellestirilmis tedavi yaklasimlarinin
onemini vurgulamaktadir. Son yillarda makine o6grenmesi, genetik verilerdeki
karmasgik iligkileri belirlemek ve ila¢ yanitlarini tahmin etmek i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir. Literatiirdeki ¢alismalarda, Random Forest (Rastgele Orman),
Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Lojistik Regresyon gibi algoritmalar
kullanilarak ila¢ yamiti tahmin modelleri olusturulmustur. Kullanilan makine
O0grenmesi modelleri, genetik ve ekspresyon verilerini kullanarak belirli ilaglara
duyarlilig1 %80’e varan dogruluk oraniyla tahmin edebilmistir (Ali ve ark., 2021).

Hassas onkolojinin amaci, hastalarin tiimorlerinin profillerinin genomik bilgisini
kullanarak, hastaya 6zel bireysel tedavi uyarlamaktir. Kanser hiicre hatlar1 gibi
genetik veri kiimeleri, hassas onkolojinin ¢ok dnemli bir gérevi olan ilag duyarlilig

tahmini i¢in en degerli kaynaklardir. Biiyiik kanser hiicre hatt1 panelleri i¢in ¢oklu
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omik verilere dayal1 ilag duyarliligini1 tahmin etmek i¢in makine 6grenme yontemleri
kullanilmaktadir. Ancak ila¢ duyarlilig1 tahmini i¢in makine 6grenimi modellerinin
nasil diizgiin bir sekilde egitilecegi ve dogrulanacagina iliskin kapsamli yonergeler
bulunmamaktadir.

Yapilan bir ¢aligmada (Xia ve ark., 2022) verilen mevcut halka acgik veri
kiimelerinde ilag yaniti tahmini i¢in performans araligi arastirllmigtir. Bes hiicre
hattina odaklanarak godzlemlenen yanit degiskenligine dayali calisma i¢i ve
caligmalar arasi tahmin {ist sinirlar1 tarama ¢alismalar1 yapilmistir. Farkli ilag yaniti
metriklerini entegre ettikten sonra, modellerin belirli bir konuda nasil egitildigini
6lgmek i¢in makine 6grenimi uygulanmistir. Bu deneyler veri kiimelerinde daha
ongoriilebilir olan veya tahmin edilebilir degerleri olanlar1 igerir. Yeni deneysel
verilerin degerini anlamak ve goreceli olarak incelemek icin, ilag¢ cesitliligine karsi
hiicre hattinin 6nemi, modelin genellenebilirligini etkileyebilen simiilasyonlar
kullanilmistir. Caligmada kullanilan bes farkli ilag-yanit veri setleri NCI (The
National Cancer Instute) ve PharmacoDB’ den indirilmistir. Bu bes farkli veri
setlerinin 6nemli Olglide Ortiistiigii goriilmiistiir. Calisilacak 6rnek koleksiyonu
secimi olusturmak i¢in dnce hiicre hatti seti ve ila¢ seti tanimlanmigtir. Diger veri
setlerdeki tiim ilaglar ¢alismaya dahil edilerek, toplamda 1801 ilag segilmistir. Hiicre
dizisi tabanli antikanser taramasinda, ila¢ duyarlilig1 belirli bir konsantrasyonda ilag
tedavisine maruz kaldiktan sonra hiicrenin hayatta kalma oranini 6lgen doz-yanit
degerleri ile Olctliir. Doz-yanit degerleri, belirli bir hiicre-ilag ¢ifti i¢in ilag yanitinin
dozdan bagimsiz dlglimleri i¢in dzetlenebilir. Bes calismanin tiimii farkli araliklar ile
doz-yanit verileri saglamistir. Dozdan bagimsiz metrikler daha karmasik izlenmistir.
Ornegin, GDSC IC50 kullanmigken (%50 hiicre yasayabilirlik inhibisyonu dozu),
NCI60, GI50 kullanmistir (maksimum degerin %50'sinin biiylime inhibisyonu
gozlenir).

Bilimsel uzlag1 olmadigindan, toplanmis verilerin yeniden hesaplanmasi i¢in her
bir doz-yanit degerlerindeki bagimsiz metriklerin hesaplamadaki tutarsizliklarinin
giderilmesi ve egri uyumlama yapilarak PharmacoDB' nin uygulamasi
benimsemistir. Bu istatistikler arasinda AAC (area above the dose-response curve)
test edilen ila¢ konsantrasyonlari i¢in doz-yanit egrisi ve DSS (ilag duyarlilik skoru)

doz araligina kars1 daha saglam metriklerdir. Farkli calismalardan elde edilen veri
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kiimeleri genellikle bilimsel yanlilik sergileyebilirler. Caligma tasarimindaki
farkliliklar disinda (6rn. hiicre dizileri ve ilag se¢imi, 6rneklem biiyiikliigli) deneysel
olarak ol¢iilen veriler ile iliskili molekiiler karakterizasyonda ve yanit analizinde iki
ana yanllik tiirii bulunmaktadir.

Yapilan calismada makine 6grenimi sorunu olarak girdi karakterlerinde ve ¢ikti
etiketlerinde zorluklar gdzlenmis olup birlestirmenin ana zorlugunu olusturmaktadir.
Ogrenme ve 6grenme c¢abalarmi goklu veri kaynaklari {izerinden aktarma da bir diger
zorluk olarak goriilmiistiir. Ilk  yanlilik tiirli, ozellik, ©6n isleme ile
hafifletilebilmektedir. Spesifik olarak, farkli veritabanlarindan gen ifade profilleri ve
izlenen ilag Ozelliklerini homojenlestirmek i¢in ¢alismada toplu diizeltme (batch
correction) protokolii kullanilmistir. Ikinci yanlilik tiirii bu makalenin odak noktasini
olusturmustur. Entegrasyon c¢abalarina ragmen Olgiilen ilagta yanit farkliliklar:
arasinda 6nemli uyumsuzluklar kalmistir. Calismalar aras1 yanit degiskenligini ve
farkli calismalarda ila¢ yanitini karsilagtirmak icin, her c¢alisma genellikle kendi
deneysel konsantrasyonlarmma sahip oldugundan, doza bagimli metrikler
kullanilmaktadir. Bunun yerine ¢alismada {i¢c dozdan bagimsiz yanit metrigi: AUC,
AAC ve DSS tercih edilmistir. AUC ve AAC arasindaki temel fark, AUC' nin sabit
bir doz araligina dayali oldugu, AAC' nin ise belirli bir ekranda goriintiilenen ilaca
0zgl doz penceresine dayandigidir. DSS, her iki ilag etkinligini birlestiren baska bir
Olgtimdiir.

Bu {i¢ olglimi kullanarak, c¢apraz c¢alisma yanit1 degiskenlikleri ¢oklu
caligmalarda goriinen hiicre hatti- ilag ciftlerinde analiz edilmistir. Calismada doz
yanitin1 tahmin etmek icin makine 6grenimi modelleri uygulanmistir. Tek bir veri
seti baglaminda degerlendirildiginde, tahmin performansi girdi 6zellikleri ve model
karmasiklig1 genel faktorlerine baglanmustir. Incelenen modellerde bu iki faktdr
tizerinde genis kapsamli konfigiirasyonlar sunulmustur. Ancak bu modellerin ¢ogu,
tek bir calisma i¢inde capraz dogrulama ile degerlendirmede durdurulmustur.
Kaynak ve hedef veri kiimeleri arasinda c¢apraz c¢alisma tahmin performansinin
degerlendirilmesi i¢in artan karmasiklifa sahip iic makine Ogrenimi modeli
uygulanmustir. ilk ikisi Random Forest ve LightGBM olarak kullamlan temel
modeller olup, lgiinclisii de bu ¢alismayr yapanlarin olusturdugu deep neural

network metoduydu. Makalede, bes kanser hiicre dizisinde calismalar i¢i ve

75



caligmalar arasindaki ilaca yanit degiskenlikleri lizerine odaklanilmistir. Sistematik
analiz yapilarak, modellerin tek bir platform {izerinde nasil egitildigi
karsilastirilmistir. Derin 6grenme sonucglari umut verici olsa da, ilag yanit1 tahmininin
gelecekteki basarist modelin iyilestirilmesine ve genellenebilirligine dayanacaktir.
llag gesitliliginde deneysel standardizasyon ve onceliklendirme de verilerin
taranmasi, biitlinlestirici 6grenme i¢in veri taramanin degerini en st diizeye
cikarmak i¢in anahtar olacaktir (Xia ve ark., 2022).

Ahmadi ve Eslahchi (2021) tarafindan yapilan bir ¢alismada bir simiflandirma
makinesi onerilmistir. Bir hiicre dizisi i¢in duyarli/direncli ilaclar1 6ngdren 6grenme
yaklagimi hem ila¢ hem de hiicre hatt1 benzerliklerini kullanarak, hiicre hatt1 veya
ilag benzerliklerinden birini kullanarak veya herhangi bir benzerlik bilgisi
kullanilmasa bile uygulanabilir. Bu ¢alismada 6nerilen yontem ilaci belirlemek i¢in
maksimum konsantrasyon esiklerini kullanir ve simif etiketlerine yonlendirir.
Performansi, iki veri setinde hiicre hatti-ilag¢ ¢iftleri {izerinde katmanli bes kath
capraz dogrulama kullanilarak degerlendirilmistir. Onerilen modelin ¢alismada
tahmin giicliniin degerlendirilmesi ve son teknoloji siniflandirma yontemleri de dahil
olmak {izere iic yontem seti, son teknoloji regresyon yontemleri ve kullanima hazir
siiflandirma makine 6grenimi yaklagimlar, onerilen yontemin diger yontemlerden
daha iyi performans gosterdigini tespit etmislerdir. Ayrica, modelin etkinligi dokuya
0zgii kosullarda degerlendirilmistir ve literatliirdeki gilivenilir veri tabanlar1 da bu
model tarafindan tahmin edilen iligkilendirmeler ile uyumlu bulunmustur. Bu
nedenle, dnerilen modelin kanser dnleyici ilag duyarlili§ini tahmin etmek igin verimli
bir sekilde kullanilabilecegi savunulmaktadir.

Kanser tedavisinde ilag duyarliligin1 dogru bir sekilde ongorebilmek amaciyla
caligmamizda, bir tahmin yontemi gelistirilmistir. Kanser hiicrelerinin canliligim
inhibe etme giiclinli 6l¢en yar1 maksimal inhibitdr konsantrasyonu (IC50) degeri, ilag
etkinliginin yaygin olarak kullanilan bir gostergesidir. Daha diisiik IC50 degerleri,
ilacin daha yiiksek bir biyolojik etkiye sahip oldugunu gostermektedir.

Hiicrelerin tiimor mutasyon yiikiine (Tumor Mutational Burden, TMB) dayali
olarak c¢alisma kapsaminda, IC50 degerleri tahmin edilmistir. Timor mutasyon ytikdi,
kanser hiicrelerinin genomunda biriken genetik mutasyonlarin sayisini ifade eder ve

timor immiinojenisitesi ile terapotik yanitta potansiyel bir belirte¢ olarak
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degerlendirilmektedir. Bu dogrultuda, ilag yanitini tahmin etme problemini ¢ézmek
icin makine 6grenmesi (ML) algoritmalart ve ag biyolojisi yaklasimlar:1 birlikte
kullamilmustir. ila¢ yanmitinin dnceden &ngoriilebilmesi, kisisellestirilmis tibbin etkin
sekilde wuygulanmasi agisindan kritik Oneme sahiptir. Geleneksel olarak,
aragtirmacilar farkli hasta gruplarinda ilag yanitlarini degerlendirmek i¢in klinik
calisma verilerinden elde edilen tedavi sonuglarina basvurmaktadir. Ancak bu
yaklasim, etik simirlamalar ve yiiksek maliyetler nedeniyle cesitli zorluklar
icermektedir.

Son yillarda bir¢ok ¢aligma, kanser hiicre hatlarinin genomik profillerini giris
verisi olarak kullanarak genetik bilgileri analiz etmekte ve bu bilgilerden ilag yaniti
tahmin modelleri gelistirmektedir. Elde edilen bu modeller, hasta verilerinin genomik
profilleri ile ilagla iligkili hiicre hatlarinin karsilastirilmasi yoluyla, bireylerin farkl
ilaclara verecegi olas1 yanitlart ongérmek icin kullanilmaktadir.

Genetik veri tabanlari, ila¢ yaniti tahmin modellerinin egitimi i¢in dnemli bir
kaynak olarak kullanilmaktadir (Barretina ve ark., 2012; Yang ve ark., 2013). Bu
modelleri smiflandirmak amaciyla genellikle iki temel yaklasim benimsenmektedir.
Bunlar tekli veya ¢oklu omik tabanli modeller ve ilacin kimyasal 6zellikleri ile
desteklenen modellerdir (Park ve ark., 2022).

Tekli veya ¢oklu omik tabanli yontemler, genellikle belirli bir ilaca yonelik
olarak, kanser hiicre hatlar ile birlikte bir ya da daha fazla genomik veri tiirlinii
(6rnegin gen ekspresyonu, DNA metilasyonu, mutasyon profilleri ve kopya sayisi
degisimleri) kullanarak 6zellestirilmis tahmin modelleri olusturmayi amag¢lamaktadir
(Bomane, Gongalves, & Ballester, 2019; Chiu ve ark., 2019; Costello ve ark., 2014;
Wei, Liu, Zheng, & Li, 2019).

Onceki arastirmalarda, derin &grenme modellerinin dogrulugunun, modelin
sahip oldugu katman sayis1 ve yapisal derinligi ile paralel olarak arttig1 belirtilmistir
(Lecun, Bottou, Bengio, & Haffner, 1998; Vestias, 2020). Nitekim bir ¢aligsmada,
farkli omik veri tiirleri ve degisen veri seti boyutlar1 altinda IC50 degerlerini tahmin
etmede regresyon tabanli makine 6grenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL) modelleri
kapsamli bigimde karsilastirilmig; ¢cogu durumda DL modellerinin ML modellerine
gore daha iistiin performans sergiledigi ortaya konmustur (Park ve ark., 2022).

Intratiimdral malignitelerin yiiksek genetik heterojeniteye sahip olmasi, ilag
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yanitlarinda bireysel farkliliklara yol agmaktadir. Bu durum, kisisellestirilmis tibbin
basarist i¢in ilag yaniti tahmininin ne denli énemli oldugunu ortaya koymaktadir.
Ancak, simdiye kadar gelistirilen bazi modellerde ne mutasyon durumu ne de
ilaglarin molekiiler “parmak izi” ozellikleri yeterince dikkate alinmamistir. Bu
eksikligi gidermek amaciyla gelistirilen DeepIC50 adli model, 27.756 ozelligi
kapsayacak sekilde ilaglara ait kimyasal parmak izleri ve hiicrelerin mutasyon
durumlarin1 kullanarak ii¢ farkli ilag yanit siifim1 tahmin etmeyi hedeflemistir. 1
boyutlu konvoliisyonel sinir ag1 (1D-CNN) mimarisiyle gelistirilen bu model, hiicre
canlilig1 ve IC50 tahmini agisindan iki farkli pan-kanser hiicre hatti veri setinde iistiin
performans gostermistir. DeepIC50, yeni bilesiklerin ¢esitli kanser hiicre hatlar
tizerindeki etkilerini 6ngdrme potansiyeli tasiyarak ilag kesif siireclerinde onemli
katkilar sunmaktadir (Joo ve ark., 2019).

Biiyiik olgekli kanser hasta kohortlarinda dogrudan ve kesin tedavi yaniti
verilerinin elde edilmesi son derece giigtiir. Bu nedenle, genellikle hiicre hatlar1 ve
fare modelleri gibi preklinik sistemler, kanser farmakogenomigi alanindaki kesiflerin
temel kaynaklar1 olarak kullanilmaktadir. Ancak bu deneysel modeller, 6zellikle
siurli 6rneklem biiytikliikleri gibi cesitli kisitlamalara sahiptir.

Ote yandan, Kanser Genom Atlas1 (The Cancer Genome Atlas, TCGA) gibi
genis kapsaml klinik genomik veri setleri, hasta bazli analizlerde daha zengin bir
baglam sunmaktadir. Bu tiir veri setlerinde, spesifik ila¢ yanitlarinin dogru bir
sekilde belirlenmesi kritik 6nem tasimaktadir. Bu baglamda gelistirilen yaklagim,
oncelikle gen ekspresyon profillerine dayanarak genis bir kanser hiicre hatti
panelinde tedavi yanitini modelleyen istatistiksel yontemlerin olusturulmasini
icermektedir. Ardindan, bu modeller, klinik veri setlerinde yer alan timdérlere ait gen
ifade profilleri iizerinde uygulanarak bireysel hastalar i¢in 6ngoriilen farmakolojik
yanitlar tiretmektedir.

Elde edilen bu tahmini ilag yanit1 verileri, ilgili tiimdrlerde gézlemlenen somatik
genetik varyasyonlarla iligkilendirilerek analiz edilmektedir. Bu tiir modelleme
yaklasimlari, kisisellestirilmis tedavi stratejilerinin gelistirilmesinde 6nemli bir arag
olarak one ¢ikmakta ve gen ekspresyonu ile ila¢ duyarliligi arasindaki iliskilerin
klinik diizeyde yorumlanmasini miimkiin kilmaktadir (Geeleher ve ark., 2017).

Bu ¢alisma, kanser tedavisinde kisisellestirilmis tip uygulamalarim1 destekleyen
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genetik modellemelere katki sunmayr amaglamaktadir. Acik erisimli biiyiik olgekli
veri setlerinin kullanilmasi, ¢alismanin seffafligini ve tekrarlanabilirligini artirarak
bilimsel gilivenilirligini giliclendirmistir. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile
istatistiksel analizlerin birlikte uygulanmasi, ilag yaniti tahminlerinin dogrulugunu
Oonemli Olclide artirmustir. Ayrica, farkli kanser tiirlerine ait hiicre hatlarinin analiz
edilmesi, gelistirilen modellerin farkli klinik senaryolarda uygulanabilirligini
gostermekte ve bulgularin genellenebilirligini desteklemektedir.

Bununla birlikte, ¢alismanin bazi siirliliklart da bulunmaktadir. In vitro hiicre
hatlarina dayali analizlerin klinik gegerliligi siurli olabilir; zira laboratuvar
ortaminda elde edilen veriler, insan organizmasindaki biyolojik karmasikligi tam
olarak yansitmayabilir (Barretina ve ark., 2012). Ayrica, calismada yalnizca genetik
ve gen ekspresyonu verilerine odaklanilmis olup, epigenetik faktorler, timor
mikrocevresi etkileri ve bagisiklik sistemi gibi O6nemli biyolojik degiskenler
degerlendirme disinda birakilmistir.

Elde edilen bulgular, ilag duyarlilig1 ile genetik profiller arasindaki iliskinin
anlamlandirilmasinda makine o6grenmesi temelli modellerin etkinli§ini ortaya
koymaktadir. Ozellikle mutasyon vyiikii ile ilag yanit: arasindaki iliskinin saptanmast,
klinisyenlerin belirli genetik profillere sahip hastalar i¢in en uygun ilag se¢iminde
karar destek araci olarak bu tiir modellerden yararlanabilecegini gostermektedir.
Ancak bu modellerin klinik uygulamalarda giivenle kullanilabilmesi i¢in bazi temel
gereklilikler bulunmaktadir. Bunlar arasinda, gelistirilen tahmin modellerinin klinik
diizeyde dogrulanmasi, hiicre hatlar1 yerine dogrudan hastadan almman primer
orneklerin veya {ii¢ boyutlu organoid modellerin kullanilmasi, epigenetik ve
immiinogenomik etkilesimlerin analize dahil edilmesi ve daha biiyiik, cesitli hasta
veri setleriyle modellerin yeniden egitilmesi sayilabilir. Ayrica, farmakogenetik
testlerin klinik caligmalarda yayginlastirilmasi, bireylerin genetik profiline dayali
kisisellestirilmis tedavi stratejilerinin rutin tipta uygulanabilirligini artiracaktir.

Bu ¢alisma, agik kaynakli veriler ve makine 6grenmesi yaklasimlari kullanilarak
kanser hiicre hatlarinda ilag yanmitinin genetik temellerinin analiz edilebilecegini
gostermistir. Biyoinformatik ve yapay zeka temelli modellemelerin, genetik verilerin
yorumlanmasinda gii¢lii araclar sundugu ortaya konulmustur. Bununla birlikte, klinik

gecerliligin artirllmast ve model sonuglarinin hasta bazinda uygulanabilir hale
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getirilmesi i¢in genis Olgekli, ¢ok merkezli klinik dogrulama g¢alismalarina ihtiyag
duyulmaktadir. Bu dogrultuda gelistirilecek yeni nesil genetik modeller,
kisisellestirilmis tedavi yaklagimlarmin onkoloji pratiginde yayginlagsmasina katki
saglayacaktir.

flag etkilesimlerini Ongdrecek giigli bir makine &grenmesi modeli
tasarlayabilmek i¢in genis kapsamli ve zengin bir veri setine ihtiya¢ duyulmasi dnem
arzetmektedir. Her ne kadar bu alandaki agik erisimli veri tabanlarn giderek gelisiyor
olsa da, farkli veri kaynaklarmin bir araya getirilmesi veri setini daha anlamli hale
getirmekte ve model egitimini kolaylastirmaktadir. Bu ¢aligmada bu amacgla, GDSC,
COSMIC ve DGIdb veri tabanlarindan dort farkli veri seti toplanmis ve
birlestirilmistir. GDSC kanser hiicre hatlarinda kullanilan ilaglara ait duyarhilik
verilerini, COSMIC kanserli dokulardaki somatik mutasyon bilgilerini, DGIdb ise
kapsamli gen—ilag etkilesimlerini sunmaktadir. Boyle bir ¢oklu veri entegrasyonu,
heniliz kesfedilmemis olabilecek yeni etkilesim desenlerinin yakalanmasina ve
bunlarin ilag etkilesimlerinde roliiniin anlasilmasina katki saglayabilir.

Ancak veri entegrasyonu beraberinde bazi giicliikkler de getirmektedir. Veri
setinin boyutu hizla biiylirken, veri seyreklesebilmekte ve bir¢ok siitun eksik degerler
icerebilmektedir.

Bu sorunlar1 agmak icin veriye on isleme uygulanmasi zorunludur. Eksik
degerler bilimsel yontemlerle tamamlanmali ya da uygun sekilde imputasyon
yapilmalidir. Ayrica, biiylik hacimli entegre veriler, yliksek hesaplama maliyetine
veya asirt 0grenmeye yol acabileceginden, korelasyon temelli filtreleme yontemleri
kullanilmas1 gerekebilir. Son asamada, etkili olmayan siitunlarin ayiklanmasi i¢in
0zellik onemliligine dayali se¢cim yontemleri devreye sokulmalidir.

Filtreleme adimlanyla o6zellik sayisim1 27°ye indirgedikten sonra, en
bilgilendirici 6zellikleri segmek amaciyla optimizasyon algoritmalari uygulanmstir.
Bu asamanin temel hedefi, 27 6zellik arasindan makine 6grenmesi i¢in en uygun alt
kiimenin belirlenmesidir. PSO tabanli deneyler, biyomedikal verilerin dogru kodlama
yontemleriyle sayisallastirilmast ve oOzellik se¢iminin performansi 6nemli Olcilide
yiikselttigini ortaya koymustur. Bu yoOniiyle ¢alismamiz, literatiirde genellikle ayri
ayr1 degerlendirilen GDSC, COSMIC ve DGIdb kaynaklarini birlikte kullanan nadir

orneklerden biridir.
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Onerilen islem hatt1, veri toplama, birlestirme, filtreleme ve model gelistirme
asamalarint sistematik sekilde bir araya getirerek literatiire yenilik¢i bir katki
saglamaktadir. Daha 6nce bir¢cok ¢alismada GDSC, COSMIC ve DGIdb kullanilmis
olsa da, bu li¢ kaynagin tek bir birlesik veri setinde entegre edilmesi ve ardindan
ozellik secimi ile optimizasyon adimlarmin eklenmesi 6zgiin bir yontemdir. Elde
edilen zenginlestirilmis veri seti, makine Ogrenmesi modellerine girdi olarak
sunulmus ve ilag duyarliliginin etkili sekilde 6ngoriilmesine imkan tanimistir.

Bununla birlikte, gelistirilen modellerin ger¢ek klinik ortamda gecerliligini
goérmek icin ileriye doniik klinik ¢alismalarla test edilmesi gerekmektedir. Ozellikle
farkli hasta gruplarinda ve farkli kanser tiplerinde yapilacak validasyon, modellerin
genelleme kabiliyetini artiracaktir. Translasyonel tip agisindan, laboratuvar kaynakli
kanser hiicre hatti verilerinin klinikte kullanilabilecek 0ngorii modellerine
doniistiiriilmesi, aragtirma ile hasta bakimini bulusturan kritik bir asamay1 temsil
etmektedir. Calismamiz, bu baglamda alana yeni bir perspektif kazandirmakta ve
translasyonel tip i¢in 6nemli bir katki sunmaktadir.

Genetik arastirmalarda, ilag yanitinin genetik temellerini kavramak her gecen
giin daha kritik hale gelmektedir. Bu baglamda, gelistirilen modelimiz bu bilgiyi
klinik uygulamalara aktarmada bir koprii gérevi gorebilir. Ozellikle belirli mutasyon
profillerine sahip kanser tiirlerinde hangi ilaglarin daha etkili olabilecegini
ongormek, ilag gelistirme siireclerini hizlandirirken maliyetleri de diisiirebilir.
Translasyonel tip agisindan bakildiginda, laboratuvar ortaminda tiretilen kanser hiicre
hatt1 verilerinin klinikte kullanilabilir 6ngérii modellerine doniistiiriilmesi, aragtirma
ile hasta bakimi arasindaki boslugu kapatacak kritik bir adim olarak
degerlendirilebilir.

Bununla birlikte, ¢alismanin bazi sinirliliklar1 vardir. Mevcut agik erisimli ilag
duyarlilig1 veri tabanlari, yiiksek dogrulukta tahminler yapabilmek icin hala sinirh
kalmaktadir. ilag—kanser duyarlilig: iliskisini ortaya koyma konusu son donemde
onemli bir ilgi alam olsa da, farkli veri tabanlarmin sundugu igerik c¢esitliligi
entegrasyonu zorlastirmaktadir. Ornegin, GDSC kanser hiicre hatlarinin ila¢ yanitini;
COSMIC kanser dokularindaki somatik mutasyonlar;; DGIdb ise gen—ilag
etkilesimlerini sunmaktadir. Ayrica, yeni ilaclardan elde edilen deneysel bulgular

hesaplama stire¢lerini daha karmasik hale getirebilmektedir. Dolayisiyla, gelistirilen
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makine 6grenmesi modellerinin agir1 6grenmeye (overfitting) kars1 dayanikli olmasi
ve gliclii genelleme kapasitesi sunmasti i¢in daha fazla gelistirme gerekmektedir.

Bu siirliliklarin agilmasi ve bulgularin gii¢lendirilmesi i¢in, gelecekte daha
genis ve daha cesitli veri setlerinin kullanilmas1 gereklidir. Boylece modellerin
klinikte daha farkli hasta gruplarinda uygulanabilirligi artacaktir. Ayrica, genomik
verilerin yaninda transkriptomik, proteomik, metabolomik ve epigenomik verilerin
de entegre edilmesi, ilag yanitin1 sekillendiren faktorlerin daha kapsamli bigimde
anlasilmasina katki saglayacaktir.

Ayrica, gen, mutasyon ve ilag etkilesimi veri tabanlari siirekli olarak
giincellenmekte ve yeni arastirma gruplart tarafindan yeni veri kaynaklari ortaya
konmaktadir. Acik erisimli veri tabanlar1 biiyliyiip ¢esitlendikge, gelistirdigimiz
cercevenin de bu yeni verilerle giincellenmesi gerekecektir. Gelecekte, yeni veri
tabanlarmin entegrasyonu ve multi-omik verilerin dahil edilmesi diisiiniilebilir.
Bunun yaninda, bu ¢alismanin devami olarak etkilesimli araclar ve kullanic1 dostu
arayiizlerin gelistirilmesi de 6nem kazanmaktadir.

Bu calisma deneysel bulgular ile hesaplamali genetik analizler arasinda bir koprii
olusturarak, translasyonel tip alanina Onemli bir katki sunmaktadir.

Tez calismamin ikinci kisminda, acik kaynakli ilag—gen—yolak—mutasyon veri
tabanlar1 iizerinde kategorilestirme ve filtreleme adimlar1 uygulanarak yeni bir ilag
duyarhiligi/direng veri seti olusturulmustur. Veri zenginlestirme sonrasi yapilan
istatistiksel analizler, ila¢ duyarhilig ile iliskili en yogun etkilesimde bulunan gen ve
ilaclart ortaya cikarmigtir. Bu veriler 1s1¢inda, makine Ogrenmesi algoritmalari
gelistirilmis ve ila¢ duyarliliginin 6ngoriilmesinde kullanilabilir hale getirilmistir.
Calisma, gen—mutasyon—ilag etkilesimleri ile ila¢ yanit1 arasinda gii¢lii baglarin
kurulabilecegini gostermistir. CCLE’den elde edilen kapsamli kopya sayis1 degisimi
(CNV) ve mutasyon profilleri, hem genomik toplu &zellikler hem de dagilimsal
kodlamalar kullanilarak temsil edilmistir. Ayrica, ilag ve doku bilgileri, bilgi
sizintisin1 6nlemek amaciyla yalnizca egitim verisi lizerinden Ogrenilen kontrollii
kodlama stratejileri araciligiyla modele dahil edilmistir.

Daha sonra, genis bir sekilde olusturulmus 6zellik havuzundan Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) yontemi kullanilarak bilgilendirici sayisal 6zelliklerden olusan

bir alt kiime secilmis ve nihai tahmin modeli LightGBM algoritmasi kullanilarak
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egitilmistir. CTRP—-CCLE veri entegrasyonu iizerinde elde edilen performans,
Onerilen analiz hattinin farkli 6zellik yapilar1 ve farkli ila¢ duyarlilig1 tanimlaria
sahip alternatif farmakogenomik veri setlerine de etkili bir sekilde uyarlanabilecegini
gostermektedir.

Kanser mutasyonlari, hiicre hatlari, yolaklar ve ila¢ etkilesimlerini tek bir ¢ati
altinda birlestirmek i¢in etkili bir makine 6grenmesi pipeline tasarimi kritik dneme
sahiptir. Farkli veri tabanlarinin birlestirilmesi sonrasi ortaya c¢ikan biiylik veri
hacmi, dogru filtreleme ve 6zellik se¢imi adimlartyla diizenlenmelidir. Bu baglamda
Ozellik kardinalitesi temel bir 6l¢iit olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ayrica, optimizasyon
algoritmalari en bilgilendirici 6zellikleri belirlemede 6nemli katki saglamaktadir.

llag duyarliligini éngdérmede makine dgrenmesi vazgegilmez bir aragtir ve her
algoritma icin hiperparametre optimizasyonu kac¢milmazdir. Calismada gelistirilen
modeller, asir1 6grenmeye diismeden yiiksek dogrulukta tahminler sunabilmistir. Gen
mutasyonlart ile ilag duyarliligi arasindaki iligkinin anlasilmasi, kisisellestirilmis
tedavi stratejilerinin  gelistirilmesinde temel bir adimdir. Giiniimiizde veri
kaynaklarinin smirliligt nedeniyle yapay zekanin katkilar1 kisith olsa da, veri
miktarinin artmasiyla birlikte kisisellestirilmis tip alaninda daha giiglii ve etkin
sonuglar aliabilecektir.

Gelistirdigimiz model ilag duyarliligimi yiiksek dogrulukla tahmin etmis,
genetik mutasyonlarin ilag yanitindaki belirleyici roliinii ortaya koymus ve
kisisellestirilmis tedaviye katki saglayabilecek giiclii bir farmakogenomik c¢ergeve
sunmustur.

Gelecekte yapilacak c¢alismalar kapsaminda modelin klinik hasta verileri
tizerinde dogrulanmasi ve prospektif validasyon c¢aligmalarinin gerceklestirilmesi
hedeflenmektedir. Ayrica, ¢oklu omik veri entegrasyonu yaklasimi genisletilerek
RNA-seq, kopya sayis1 degisimleri (CNV), DNA metilasyonu ve proteomik verilerin
modele dahil edilmesi, biyolojik kapsamin artirilmasina katki saglayacaktir. Daha
giiclii ve karmagik Oriintiileri yakalayabilen derin 68renme, grafik sinir aglar1 ve
topluluk (ensemble) temelli gelismis yapay zeka yaklasimlariin kullanilmasi,
tahmin performansinin daha da iyilestirilmesine olanak saglayabilir.

Bunun yami sira yeni yapay zekd yoOntemlerinin uygulanmasi, kritik

biyobelirteglerin ~ belirlenmesine  ve  model ¢iktilarimin  klinik  acidan
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yorumlanabilirli§inin artirilmasina katki sunacaktir. Gelecekte ilag direnci ve
kombinasyon tedavisi yanitin1 dngorebilen modellerin gelistirilmesi de 6nemli bir
arastirma alami olarak one ¢ikmaktadir. Son olarak, gelistirilen yaklagimin klinik
kullanima aktarilabilmesi amaciyla, hekimlere karar destek saglayacak kullanici

dostu bir yazilim veya arayiiz gelistirilmesi planlanmaktadir.
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AAC
AML
AUC

BioGRID :

C
CCLE
CNA
CNV

COSMIC :

CTRP
DGIdb
DL
DNA
DSS

DS-CTR :

EHR
EMT
GDC
GDSC
HPA
I1C50
ICGC
KKH
MAE
ML
mRNA
NCI

NCI-60

NLP
PSO
R2
RMSE
ROC
SCLC

sigma (o) :

SNP

7. SIMGELER VE KISALTMALAR

area above the dose—response curve

akut miyeloid l6semi

Egri Altindaki Alan

Biological General Repository for Interaction Datasets
ceza parametresi

Cancer Cell Line Encyclopedia

: kopya sayis1 degisiklikleri

copy number variations
Catalogue of Somatic Mutations in Cancer
Cancer Therapeutics Response Portal

: Drug-Gene Interaction database

derin 6grenme

deoksiriboz niikleik asit

ila¢ duyarlilik skoru

cift katmanh giiglendirilmis isbirlik¢i konu regresyonu
elektronik saglik kayitlart

Epitelden mezenkimale gecis

Genomic Data Commons

Genomics of Drug Sensitivity in Cancer
The Human Protein Atlas

yart maksimum inhibitdr konsantrasyon
International Cancer Genome Consortium

: Kanser Kok Hiicreleri

: Mean Absolute Error (Ortalama mutlak hata degeri)
: Makine 6grenmesi

: haberci (messenger) riboniikleik asit

The National Cancer Institute

: Ulusal Kanser Enstitiisii-60 (Insan Tiimér Hiicre Hatlari

Taramasi)

: Natural Language Processing (Dogal Dil Isleme)
: pargacik siiriisii optimizasyonu (particle swarm optimization)

determinasyon katsayis1 — modelin agiklayicilik orani
Root Mean Squared Error (K6k Ortalama Kare Hatasi)

: Alic1 Operator Karakteristigi
: kiictik hiicreli akciger kanseri

RBF ¢ekirdek fonksiyonu genisligi

: tek niikleotid varyant
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SVM
SVR
TMB
TCGA
VAF
WHO
XAI

Support Vector Machines (destek vektor makineleri)

: destek vektor regresyonu

: tumor mutational burden (timdr mutasyon ytikii)

: The Cancer Genome Atlas (Kanser Genom Atlasi)
: varyant alel frekansi

: World Health Organization

: Aciklanabilir yapay zeka
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