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OZET

GRAFIK SINIR AGLARI iLE iLAC KESFi

GIDER, Veysel
Doktora, Elektrik-Elektronik Miithendisligi Boliimii
Danisman: Dog. Dr. Cafer BUDAK
Temmuz 2024, 187 sayfa

flag kesfi, yiiksek maliyetler, diisiik basar1 oranlar1 ve uzun siiregler nedeniyle zorlu ve
karmagik bir alandir. COVID-19 pandemisi gibi kiiresel saglik krizleri, bu siirecin daha hizli,
etkili ve yenilik¢i ¢oziimler gerektirdigini ortaya koymustur. Bu tez c¢alismasi, grafik sinir
aglart (GSA) kullanarak ilag kesfi siireglerini hizlandirmayi ve maliyetleri azaltmayi
amaglamaktadir. GSA'lar, diiglimler ve kenarlarla ifade edilen grafik yapilarinin analizine
olanak taniyan gii¢lii algoritmalardir. Bu algoritmalar, molekiiler yapilar1 ve etkilesimleri
modelleyerek ilag-protein baglanma tahmini, ila¢ benzerligi analizi, ilag iskeleleri ¢ikarma ve
ilag yan etkilerinin tahmini gibi cesitli uygulamalarda etkili bir sekilde kullanilabilir. Ozellikle
ilaglarin yeniden kullanimi stratejisi, mevcut onayli ilaglarin yeni tedavi alanlarina adapte
edilmesi veya farkli hastaliklarin tedavisinde kullanilmasi anlamina gelir. Bu strateji, pandemi
gibi acil durumlarda hizli ve etkili ¢oziimler sunma potansiyeline sahiptir. GSA'lar, bu yeniden
kullanim siirecinde 6nemli bir rol oynayarak, mevcut ilaglarin yeni hedefler icin uygunlugunu
hizli ve dogru bir sekilde belirleyebilir. GSA'min bilim diinyasindaki ilerleyisi, 6zellikle
Tiirkiye'de 6ncii ¢alismalar yapiimasim saglamustir. Oncii galismalardan biri olma dzelligi
tasiyan bu tez ¢alismasinda, DrugBank ve PubChem gibi kaynaklardan elde edilen molekiiler
yapilar, GSA modelleri ile analiz edilmis ve ilag-protein etkilesimleri tahmin edilmistir.
Kullanilan yontemler arasinda atom ¢ifti benzerlik analizi, Tanimoto benzerligi ve molekiiler
parmak izi teknikleri bulunmaktadir. Ayrica kinaz inhibitorleri iizerinde de yogunlagilmistir.
Kinaz inhibitorleri, hedef proteinlerle etkilesime girerek aktivitelerini inhibe eden bilesiklerdir
ve kanser tedavisinde kritik bir rol oynar. Bulgular, GSA'larin COVID-19, Ebola gibi acil
durumlarda ila¢ kesfi ve yeniden kullanimindaki etkinligini gostermistir. GSA'larin ilag kesfi
stireclerini hizlandirma ve maliyetleri azaltma potansiyelini ortaya koymaktadir. GSA'larin
ilag kesfi ve gelistirme siire¢lerinde daha genis kapsamli aragtirmalarda kullanilmasinin ve bu
alandaki teknolojik gelismelerin yakindan takip edilmesinin 6nemi vurgulanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Tlag kesfi, [lag Yeniden Kullanim, Yapay Zeka, Grafik Sinir Aglart
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ABSTRACT

DRUG DISCOVERY WITH GRAPH NEURAL NETWORKS

GIDER, Veysel
PhD of Science in Department of Electric-Electronic Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Cafer BUDAK
July 2024, 187 pages

Drug discovery is a challenging and complex field characterized by high costs, low success
rates, and lengthy timelines. Global health crises, such as the COVID-19 pandemic, have
underscored the urgent need for faster, more effective, and innovative solutions in this domain.
This thesis aims to accelerate drug discovery processes and reduce associated costs by utilizing
Graph Neural Networks (GNNs). GNNs are powerful algorithms capable of analyzing graph
structures, represented by nodes and edges, allowing for the modeling of molecular structures
and interactions. These algorithms can be effectively applied in various drug discovery
applications, including drug-protein binding prediction, drug similarity analysis, scaffold
extraction, and the prediction of drug-induced side effects. A particularly promising strategy
in this context is drug repurposing, which involves adapting existing approved drugs to new
therapeutic applications or using them to treat different diseases. This strategy holds
significant potential for providing rapid and effective solutions during emergencies, such as
pandemics. GNNs play a crucial role in this repurposing process by quickly and accurately
determining the suitability of existing drugs for new targets. The advancement of GNN
technology has facilitated pioneering research, especially in Turkey. This thesis exemplifies
such pioneering efforts by analyzing molecular structures obtained from resources like
DrugBank and PubChem using GNN models to predict drug-protein interactions. The methods
employed include atom pair similarity analysis, Tanimoto similarity, and molecular fingerprint
techniques. Furthermore, the study focuses on kinase inhibitors, compounds that interact with
target proteins to inhibit their activities, playing a critical role in cancer therapy. The findings
demonstrate the efficacy of GNNs in drug discovery and repurposing during emergencies like
COVID-19 and Ebola, highlighting their potential to expedite the drug discovery process and
reduce costs. The importance of further research on the broader application of GNNs in drug
discovery and development and the need to keep abreast of technological advancements in this
rapidly evolving field are emphasized.

Keywords: Drug Discovery, Drug Repurposing, Artificial Intelligence, Graph neural
networks
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1. GIRIS

T1ibbi bilimlerdeki hizli ilerlemeler, insan sagligini iyilestirmeye yonelik kritik bir
hedef olarak ilag kesfi siirecine odaklanmayi vurgulamaktadir. Ancak bu siirec,
karmagiklig, yliksek maliyetleri, diigiik basar1 oranlart ve uzun zaman ¢izelgeleri gibi
zorluklarla dolu bir siiregtir. Bu zorluklar, arastirmacilart ve ilag endiistrisini daha

etkili, hizl1 ve yenilik¢i ¢oziimler aramaya yonlendirmistir.

flac kesfi siirecinde karsilasilan temel sorunlardan biri yiiksek maliyettir. Ozellikle
yeni kimyasal yapilarin gelistirilmesi i¢in gereken fonlarin artmasi, bu maliyeti daha
da belirgin hale getirmistir. Amerika Birlesik Devletleri Gida ve Ilag idaresi'nin (FDA)
2003 yilinda onayladig1 bir kimyasal yap1 i¢in ayrilan 802 milyon dolarlik biitce, ilag
endustrisinin finansal zorluklarin1 gozler oniline sermektedir (Light ve Warburton,
2011). Ayn1 zamanda, ila¢ sirketlerinin 2015 yilinda toplamda harcadigi 26 milyar
dolarlik biitge, ila¢ kesfi silirecinin ne kadar maliyetli oldugunu vurgulamaktadir

(Annett, 2021).

Subat 2022 itibariyla diinya ¢apinda alt1 milyondan fazla 6liimle yaklasik 385 milyon
insan1 etkileyen COVID-19 salgini, 6zellikle yeni antiviral ilaglar ve asilar i¢in hem
zaman hem de maliyet agisindan biiylik bir zorluk olusturmustur (Alexandridi vd.,
2022). Bu olaganiistii durum, ilag¢ endiistrisinin hizli ve etkili ¢dziimler bulma baskisini
artirmistir. Bu baglamda, ila¢ kesfi siirecini iyilestirmek i¢in yeni teknolojilere ve
yontemlere olan talep daha da belirgin hale gelmistir. Ancak, yiliksek maliyetin
oOtesinde, ilag kesfi siireci, bir ilacin pazarlamaya sunulmasindan énce yogun bir klinik
arastirma ve gelistirme asamasini icermektedir. FDA’dan nihai onayimin alinmasi,
sadece ilacin etkili oldugunu degil, ayn1 zamanda giivenli oldugunu da onaylamay1
gerektirir. Bu kapsamli degerlendirme, yillarca siiren bir siirectir ve milyonlarca

dolarlik yatirimin geri donmesini saglamak adina kaginilmaz bir adimdir.

Klinik deneme asamasinda ise basar1 oranlar1 diisiiktiir; insanlarda test edilen ilaglarin
yaklasik ylizde 90" basarisiz olmaktadir (D. Sun vd., 2022). Bu durum, sadece finansal
kaynaklarmn israf edilmesine degil, ayn1 zamanda umut vadeden bir¢cok molekiiliin
gercek diinya uygulamalarinda etkili olamamasina isaret etmektedir. Bu, birgok

arastirmact ve ilag sirketi i¢in biiylik bir risk olusturur ve basarisizliklar ilag
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endistrisindeki maliyetleri daha da artirabilir. Bu durum, farkli stratejilere yonelmeye

neden olmustur.

[laclarin yeniden kullanimi stratejisi (B. Karaman ve Sippl, 2019; Klug vd., 2016;
Oprea ve Mestres, 2012; Zhan vd., 2022), mevcut ilaglarin yeni tedavi alanlarina
uyarlanmasi veya farkli hastaliklarin tedavisinde kullanilmasi anlamina gelir. Bu
strateji, 6zellikle pandemi gibi acil durum senaryolarinda, hizli ve etkili bir sekilde
degerlendirilmesini saglamaktadir. COVID-19 salgini, bu stratejinin 6nemini bir kez
daha wvurgulayarak, onaylanmis ilaclarin listesinden giiclii ilaglarin belirlenmesi

konusunda 6nemli bir ilgiyi beraberinde getirmistir.

Pandemi senaryosu, hizli ve etkili bir sekilde tedavi seceneklerinin bulunmasim
gerektirir. Ilaglarm yeniden kullanimu stratejisi, bu ihtiyaca yamt verme potansiyeli
tasir. Onaylanmis ilaglar, klinik denemelerden ge¢mis, gilivenligi ve etkinligi
degerlendirilmis ve genellikle rutin olarak belirli hastaliklarin  tedavisinde
kullanilmaktadir. Bu ilaglar, yeni bir hastalik veya acil bir durum ortaya ¢iktiginda
hizl1 bir ¢dziim sunma potansiyeli tasidiklar igin biiyiik bir degere sahiptir. Ozellikle
COVID-19'a karsi ilag gelistirme cabalarinda, mevcut onayl ilaglardan potansiyel
adaylar1 belirleme siireci hizlandirilmigtir. Bilim insanlari, viriisiin yayilmasi
durdurma veya hastaligin siddetini azaltma potansiyeline sahip ilaclart hizli bir sekilde
tanimlamak ic¢in bu stratejiyi kullanmiglardir. Bu, yeni ilag-hedef etkilesimlerinin
kesfedilmesine ve bu etkilesimlerin farkli hastaliklarin tedavisinde kullanilmasina

olanak tanimistir.

Ayrica, onaylanmis ilaglarin listesinden giiclii ilaglar belirleme siirecinde, bilgisayar
destekli tasarim ve yapay zekda (YZ) gibi teknolojiler de etkili bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu yontemler, biiylik veri setlerini analiz ederek potansiyel ilag
adaylarin1 hizli bir sekilde degerlendirebilir ve mevcut ilaglar arasinda hedefe yonelik

etkilesimleri tahmin edebilir.



Yapay zeka’nin tarihcesi

YZ, bilgisayarlarin insan zekasi siireglerini simiile etmesini ifade eder. Bu siirec,
bilgiyi edinme, bilgi kullanimi i¢in kurallar olusturma, sonug ¢ikarma ve kendi kendini
diizeltme yeteneklerini kapsar. YZ, insan davranislarini taklit eden bilgisayar

tekniklerinin uygulanmasi olarak anlagilmaktadir (Mak ve Pichika, 2019).

"Yapay zeka" kavrami, 1956 yilinda John McCarthy tarafindan Dartmouth
Konferansi'nda, "akilli makineler yaratma bilimi ve miihendisligi" anlaminda
kullanilmistir (McCarthy ve Hayes, 1981). McCarthy'nin bu tanimi giiniimiizde de
gecerliligini korumaktadir. YZ, bilgisayar bilimi, matematik, psikoloji, dilbilim,
felsefe, norobilim ve yapay psikoloji gibi c¢esitli disiplinlerden alinan i¢goriileri
birlestiren, ¢ok disiplinli bir alandir. Son donemdeki entelektiiel ve miihendislik
alanindaki geligsmeler, bu alanin teorik ¢aligmalardan, yasamin ¢esitli alanlarindaki
sorunlart ¢dzmeye yonelik akilli sistemlerin uygulamasina gegisini hizlandirmistir. Bu
uygulamalar, dogal dil isleme, konusma tanima, bilgisayarli gérme, otonom robotlar
ve uzman sistemler gibi cesitli alanlar1 kapsar (Yang vd., 2019). YZ'in ele aldig1
cesitli problemlere ragmen, bilgi temsili, ¢6ziim arama, mantiksal akil yliriitme ve

makine 6grenmesi gibi temel yontemler, her durumda kritik bir rol oynamaktadir.

1930'larda Alan Turing, bugiin "evrensel Turing makinesi" olarak bilinen ve tiim olas1
bilgisayarlar1 simiile edebilen bir kavram gelistirmistir. YZ’nin tarihsel geligimi,
zaman i¢inde ylkselme ve diisiislerle karakterize edilmistir (Yang vd., 2019). 1950'ler
ve 1960'lar, bu alanin erken donemdeki altin ¢cagini temsil eder. Bu donemde, sezgisel
arastirmalar, mantiksal akil ytiriitme kavramlari ve insan-makine etkilesimine yonelik
sembolik yontemler gelistirilmistir. 1967 yilinda, matematiksel teoremlerin ve
ifadelerin mantiksal ¢ikarimlarin1 gergeklestiren ilk makine olan STUDENT, erken
YZ o6rnegi olarak tasarlanmistir (Bobrow, 1967). Ayrica, 1966 yilinda siirl da olsa
insan diyalogunu taklit edebilen ELIZA adli bir makine gelistirilmistir (Weizenbaum,
1966). 1980'lerin basinda YZ, ikinci bir zirveye ulagmistir. Bu donemde, ¢ok katmanli
ileri beslemeli sinir aglar1 ve geri yayilim algoritmasi gibi YZ’ye iligkin matematiksel
modellerde 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir (Baum, 1988; Rumelhart vd., 1988). Bu
araclar, evrenin soyut bir modelini olusturmayir ve bu modeli giris verileriyle

giincelleyerek 6grenmeyi (geri beslemeden 6grenme) miimkiin kilar. Bu tiir yontemler,



kimya ve molekiiler biyolojiye ilk olarak, protein dizisi bilgisinden ikincil yapinin

tahmin edilmesi seklinde giris yapmistir (Qian ve Sejnowski, 1988).

YZ teknolojileri, verilerden kavramlar ve iligkiler ¢ikararak, insanlarin veri
modellerine bagimli olmadan 6grenme yeteneklerini kesfetmelerine olanak tanir. Bu
teknolojiler arasinda bilgisayarla gorme, derin 6grenme (DL), makine 6grenimi (ML),
dogal dil isleme, robotik, konusma, denetimli ve denetimsiz 6grenme gibi uygulamalar

yer almaktadir.

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020
° ° ° P ° P— °
Yapay Zeka
Makine Ogrenmesi
Derin §grenme

Sekil 1.1 Yapay zeka ve alt dallarinin gelisimi

ML, bilgisayar sistemlerinin agik¢a programlanmadan, deneyimle belirli bir gérevdeki
performanslarini otomatik olarak gelistirmelerini saglayan algoritmalar ve istatistiksel

modeller olusturmay1 igeren YZ’nin bir alt kiimesidir.

Oziinde ML, bir bilgisayar sisteminin verilerdeki kaliplar1 tanimasi ve bu kaliplara
dayali tahminler veya kararlar vermesi i¢in egitilmesini igerir. Bu, bir modeli veya
algoritmay1 egitmek i¢in biiyiik veri setleri kullanarak ve ardindan dogrulugunu ve
etkinligini degerlendirmek i¢in modeli yeni veriler lizerinde test ederek elde edilir.
Model daha sonra bir yinelemeli 6grenme siireci aracilifiyla rafine edilebilir ve

optimize edilebilir.

Ug ana ML tiirii vardir: denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli
o6grenme. Denetimli 6grenmede model, her girdi i¢cin dogru ¢iktinin saglandig etiketli
bir veri kiimesi iizerinde egitilir. Bu, modelin yeni, etiketsiz veriler i¢in ¢iktilar1 tahmin
etmeyi 6grenmesini saglar. Denetimsiz 6grenmede, model etiketlenmemis bir veri
kiimesi {iizerinde egitilir ve amacg verilerdeki kaliplar1 ve yapiyr tanimlamaktir.
Takviyeli 6grenme, modelin geri bildirim ve ddiillere dayali kararlar almasi igin

egitilmesini igerir ve deneme yanilma yoluyla 6grenmesine olanak tanir.
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ML, goriintii ve konugsma tanimadan dogal dil isleme ve tahmine dayal1 analitige kadar
genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Finans, saglik ve pazarlama gibi sektorlerde
tahminlerde bulunmak, stiregleri optimize etmek ve gorevleri otomatiklestirmek i¢in
kullanilir. ML ayrica bilimsel arastirmalarda biiylik veri kiimelerini analiz etmek ve
karmagik sistemlerdeki kaliplari ve iliskileri tanimlamak i¢in kullanilir. Her biri belirli
bir sorunu ¢ézmek i¢in tasarlanmis ¢ok sayida makine 6grenimi algoritmasi vardir.

Bununla birlikte, en popiiler makine 6grenimi algoritmalarindan bazilar1 sunlardir:

e Dogrusal Regresyon: Bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla
bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilir.

e Lojistik Regresyon: Bir veya daha fazla yordayici degiskene dayali
olarak ikili veya kategorik bir sonucun olasiligint modellemek i¢in
kullanilir.

e Karar Agaglar1 (DT): Kararlar1 veya birden fazla kosula dayali kararlari
modellemek i¢in kullanilir.

e Rastgele Orman (RF): Cok sayida karar agaci olusturan ve dogrulugu
artirmak i¢in tahminlerini birlestiren bir topluluk 6grenme yontemi.

e Destek Vektdr Makineleri (SVM'ler): Optimum hiper diizlemi bularak
verileri farkli siniflara ayirmak i¢in kullanilir.

e Naive Bayes (NB): Birden fazla tahmin edici degiskene dayali olarak
kategorik bir sonucun olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilir.

e K-En Yakin Komgular (KNN): Verileri en yakin k komsuya gore
siniflandirmak i¢in kullanilir.

e Sinir Aglari: Verilerdeki kaliplar1 ve iligkileri taniyabilen, genellikle

goriintli ve konusma tanima i¢in kullanilan bir dizi algoritma.

Bunlar, popiiler ML algoritmalarinin sadece birka¢ 6rnegidir ve eldeki belirli soruna
ve verilere bagli olarak ¢cok daha fazlasi vardir. Genel olarak makine 6grenimi, biiyiik
ve karmasgik veri kiimelerini analiz etmek ve anlamlandirmak i¢in giiclii bir aragtir ve

birgok sektorii ve alan1 doniistiirme potansiyeline sahiptir.

e Derin Ogrenme (DL): Derin 6grenme, biiyiik karmasik veri kiimelerini

analiz etmek ve bunlardan bir seyler 6grenmek igin birden fazla
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katmana sahip sinir aglarinin kullanilmasini i¢eren bir makine 6grenimi
alt kiimesidir. Bilginin islenmesi ve yorumlanmasinda insan beyninin

isleyisini taklit etmeyi amaglayan bir YZ bi¢imidir.

DL’de, bir sinir ag1 birbirine bagli diiglimlerden olusan birden fazla katmandan olusur
ve her katman girig verilerinden belirli 6zellikleri ¢ikarmaktan sorumludur. Bir
katmandan elde edilen ¢ikt1 bir sonraki katmana girdi olarak aktarilir ve sonraki her
katman bir 6nceki katman tarafindan 6grenilen 6zellikler iizerine insa edilir. Bu siireg,

ag nihai bir ¢ikt1 liretene kadar devam eder.

DL’nin temel avantajlarindan biri, geleneksel makine 6grenimi teknikleri kullanilarak
analiz edilmesi zor olabilen goriintiiler, videolar ve dogal dil gibi yapilandirilmamis
verileri isleme yetenegidir. DL, goriintii ve konusma tanima, dogal dil isleme ve

otonom araglar da dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli uygulamalarda kullanilmistir.

Eylem halindeki derin 6§renmenin bir 6rnegi goriintii tanimadir. DL modelleri, her bir
gorilintliniin icerdigi nesne veya oOzellige gore etiketlendigi biiyiik goriintii veri
kiimeleri tizerinde egitilebilir. Sinir ag1 daha sonra goriintiilerdeki kenarlar, sekiller ve
dokular gibi temel ozellikleri tanimlamay1 6grenir ve bu bilgiyi yeni goriintiileri

ozelliklerine gore siniflandirmak i¢in kullanir.

Ornegin, kedi ve kdpek goriintiilerinden olusan bir veri kiimesi iizerinde egitilen bir
derin 6grenme modeli, kulaklarinin sekli, kiirklerinin rengi ve viicutlarinin sekli gibi
Ozelliklere dayanarak iki hayvan arasinda ayrim yapmayr Ogrenebilir. Model
egitildikten sonra, bu goriintiileri daha 6nce hi¢ gdrmemis olsa bile yeni kedi ve kopek
goriintiilerini dogru bir sekilde siniflandirabilir. Asagidakiler de dahil olmak {izere

cesitli derin 6grenme tiirleri vardir:

e Evrisimli Sinir Aglar (CNN): Bu derin 6grenme tiirii 6ncelikle goriintii
ve video tanima gorevleri i¢in kullanilir. CNN'ler, goriintiilerden
ozellikler ¢ikarabilen ve bunlar1 bu ozelliklere gore siniflandirabilen
birbirine bagli diiglimlerden olusan bir¢ok katmanla gorsel verileri

islemek i¢in tasarlanmistir.



e Yinelemeli Sinir Aglar (RNN): RNN'ler, zaman serisi verileri veya
dogal dil verileri gibi siral1 verileri islemek igin tasarlanmistir. Onceki
girdilerin hafizasini tutabilir ve bu bilgileri tahminler yapmak veya yeni
diziler olugturmak i¢in kullanabilirler.

e Uretken Cekismeli Aglar (GAN): GAN'lar, bir jeneratér ve bir
diskriminator olmak iizere iki sinir agindan olusan bir tiir derin
ogrenme modelidir. Uretici ag yeni veriler iiretirken, ayirt edici ag
tiretilen verilerin gercek mi yoksa sahte mi oldugunu degerlendirir. Bu
aglar genellikle gergekei goriintiiler, videolar veya sesler iiretmek i¢in
kullanilir.

e Otomatik kodlayicilar: Otomatik kodlayicilar, gizli uzay adi verilen
giris verilerinin sikistirilmis bir temsilini 6grenmek i¢in tasarlanmis
sinir aglaridir. Boyut azaltma veya Ozellik ¢ikarma igin
kullanilabildikleri gibi yeni veri liretmek i¢in de kullanilabilirler.

e Derin Inang Aglar1 (DBN'ler): DBN'ler, verilerin hiyerarsik temsillerini
¢ikarmak i¢in denetimsiz 6grenmeyi kullanan ¢ok katmanli sinir
aglaridir. Genellikle goriintii tanima ve konugma tanima gibi gorevler

i¢in kullanilirlar.

Bu derin 6grenme tiirlerinin her birinin kendine 6zgii giiclii ve zayif yonleri vardir ve
farkli uygulama tiirleri i¢in en uygunudur. Genel olarak DL, makinelerin karmasik
verilere dayali olarak 6grenmesini ve karar vermesini saglayarak bircok sektor ve

uygulamada devrim yaratma potansiyeline sahip gii¢lii bir tekniktir.

flac Kkesfi ve gelistirilmesinde yapay zeka

Ilag kesif siireci, mevcut literatiiriin okunmasi ve analiz edilmesinden potansiyel
ilaglarin hedeflerle etkilesim yollarinin test edilmesine kadar uzanir. Ilag kesfinin
klinik oncesi gelistirme agamasi, potansiyel ila¢ hedeflerinin hayvan modellerinde test
edilmesini icerir. Bu asamada YZ’nin kullanilmasi denemelerin sorunsuz bir sekilde
yiirtitiilmesine yardimci olabilir. Aragtirmacilarin bir ilacin bir hayvan modeliyle nasil
etkilesime girebilecegini daha hizli ve basarili bir sekilde tahmin etmelerini
saglayabilir. Ilag klinik 6ncesi gelisim siirecinden gegtikten ve FDA’dan onay aldiktan

sonra, arastirmacilar ilaci insan katilimcilarla test etmeye baslar. Genel olarak bu dort
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asamal1 bir siirectir ve genellikle liretim yolculugunun en uzun ve en pahali agamasi

olarak kabul edilir.

Ilag kesfinde YZ icin en 6nemli firsat, ilaglarin yeniden tasarlanmasidir. Donner ve
arkadaglari, gen ifadesi verilerine dayali olarak bilesik fonksiyonel benzerligini
6l¢mek i¢in yeni bir yontem bildirmistir. Bu yaklasim, biitiinliigii bozan verileri en aza
indirerek bir molekiildeki fonksiyonel grubun yapisin1 en yakin analoglarla tasiyan
bilesikleri bulmak i¢in DNN'nin avantajlarin1 kullanmaktadir. Bu yontemin, bilesikler
yapisal olarak farkli olsa bile ortak terapodtik ve biyolojik hedefleri olan ilaglari
belirleyebildigi ve bdylece bilesikler arasinda daha 6nce bildirilmemis fonksiyonel
iligkileri ortaya ¢ikardigi bildirilmektedir. Bu yaklasim DeepCodex'te ¢evrimigi olarak
kullanima sunulmustur. Bu metrik, bilesikler arasinda daha 6nce bilinmeyen islevsel
iligkileri ortaya ¢ikarmis ve yapisal olarak farkli olmalarina ragmen biyolojik hedefleri

paylasan bilesiklerin tanimlanmasina olanak saglamistir (Donner vd., 2018).

Bu siirecin amaci, son zamanlarda ortaya ¢ikan YZ uygulamalarindan biri olan Grafik
Sinir Aglarin1 (GSA, ingilizce kisaltmast GNN) kullanarak ilag kesif stirecini
hizlandirmak ve ilag-ilag benzerliklerini, ilag-hedef protein iliskilerini ve ilag-ilag
etkilesimlerini ¢ikarmaktir. Bu sayede oncelikli hedefi insan sagligi olan ilag sektoriine
ve literatiire katki saglamay1 amacliyoruz. Su anda en yaygin olarak uygulananlardan
biri olan GSA adli DL algoritmasinin bir alt tiiriine odaklanmaktadir. Yeni olmasina
ragmen, GSA kullanan DL algoritmalarimin kullanimi, yiiksek dogruluk oranlari
nedeniyle bazi aragtirmacilar tarafindan son teknoloji olarak kabul edilmektedir (Alves

vd., 2022).

YZ, ilag kesfi siirecinde geleneksel yontemlere alternatif bir perspektif sunarak yeni
ufuklar acan 6nemli bir alan haline gelmistir. YZ'nin algoritmalar ve veri analizi
kullanarak deneyimden 6grenme yetenegi, ilag kesfinin farkli asamalarinda etkili bir
sekilde uygulanabilir. Bu teknoloji, biiylik veri kiimelerini hizli bir sekilde isleme
kapasitesi ile one cikarken, ilag kesfi siirecine ¢esitli avantajlar kazandirmaktadir.
YZ'nin ilag kesfi alaninda sundugu avantajlardan biri, yeni bilgilerin kesfedilmesi ve
karmagik problemlerin ¢dzlilmesidir. Algoritmalar, biiyiik veri setlerindeki desenleri

tanimlayabilir ve bu verileri analiz ederek potansiyel ila¢ adaylarini belirleyebilir.



Ayrica, YZ, geleneksel yontemlerle belki de fark edilemeyecek iligkileri tespit ederek

ila¢ kesfinde inovasyon saglar.

YZ'nin ilag kesfi alaninda sundugu bir diger 6nemli avantaj ise iiretken modeller, de
novo ilag tasarimi, ¢cok hedefli ilaclar ve kisisellestirilmis tip gibi alanlarda potansiyel
gelismeleri tegvik etmesidir (Banjare vd., 2023; Proschak vd., 2019). Bu yenilik¢i
yaklasimlar, belirli hastaliklara yonelik 6zellestirilmis tedavilerin tasarlanmasini ve
daha etkili ilaglarin gelistirilmesini miimkiin kilabilecek potansiyeller sunmaktadir.

GSA, COVID-19 pandemisi ile birlikte 2019°dan beri YZ'nin ilag kesfi alanindaki en
dikkat ¢ekici tekniklerinden biri haline gelmistir (Budak vd., 2023; Doshi & Chepuri,
2022). Molekiiler yapilar1 ve etkilesimleri modelleme amaciyla kullanilan GSA, bir
grafik yapisi iizerinde molekiillerin atomlarin1 ve baglarini temsil eder. Bu sayede,
molekiillerin kimyasal ve fiziksel 6zellikleri kodlanabilir. GSA, ilag-protein baglanma
degerinin tahmininden ila¢ benzerligi analizine, ilag iskeleleri ¢ikarmadan ilag yan
etkilerinin tahminine kadar bir dizi uygulamada etkin bir rol oynamaktadir. GSA’nin
kullanimy, ilag¢ kesfi siirecini hizlandirmak, maliyeti azaltmak ve yeni ila¢ adaylarini

kesfetmek i¢in 6nemli bir arag¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir.

GSA'larin tarihi, arastirmacilarin sinir aglarini grafik yapili verilere uygulamanin
yollarin1 kesfetmeye bagladiklar1 1980'lere kadar uzanabilir (Fontanesi vd., 2023;
Scarselli vd., 2009). 1990'larda, agac yapili verileri islemek i¢in RNN adi verilen bir
tiir sinir ag1 gelistirildi (Richard Socher vd., 2011). RNN'ler daha sonra 6zyinelemeli
bir mesaj iletme semas1 eklenerek grafik yapili verileri isleyecek sekilde genisletildi
ve bu da GSA ile sonuc¢landi (Gori vd., 2005). Ancak, 2010'larin basma kadar
GSA'larin  popiilerlik kazanmaya baslamasi, yeni mimarilerin ve Ogrenme
algoritmalarinin gelistirilmesi sayesinde oldu (Bronstein vd., 2017). 2015 yilinda,
grafiklere evrigimli sinir ag1 islemleri uygulayan Grafik Evrisimli Ag (GCN) tanitilds
(Zhang vd., 2019). GCN, c¢esitli kiyaslama veri kiimelerinde son teknoloji sonuglar
elde ederek GSA'lara olan ilginin yenilenmesini sagladi. O zamandan beri, Grafik
Dikkat Aglar1 (GAT'ler), GraphSAGE ve Grafik Izomorfizm Aglar1 (GIN'ler) dahil
olmak iizere cok ¢esitli GSA mimarileri ve algoritmalar1 gelistirilmistir (P. Li &
Leskovec, 2022; M. Shi vd., 2021; Yao vd., 2024). Bu modeller, dogal dil isleme,

bilgisayarla gérme, ila¢ kesfi ve Oneri sistemleri gibi ¢esitli alanlara uygulanmastir.



Tez ¢alismasi, COVID-19 gibi hizli yayilan salginlarla miicadelede alternatif ¢coziimler
gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu baglamda, 6zel olarak tasarlanmis GSA yapilarim
kullanarak hizli ve etkili ¢oziimler iliretme potansiyelini arastiracaktir. Bu ¢ergevede
elde edilen bulgular, acil durumlar ve salgin yonetimi i¢in stratejik bir dneme sahip
olabilir. Tez, ilag kesfi ve salgin yonetimi alanlarinda GSA'larin pratik uygulamalarini
degerlendirmeyi amacglamakta ve bu alandaki bilgi birikimini genisletmeyi

hedeflemektedir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

GSA ve ilag kesfi hakkinda, 6zellikle YZ tabanli ilag-ilag benzerligi, ilag-hedef protein
etkilesimi ve ilag-ilag etkilesimi ile ilgili c¢esitli caligmalar mevcut literatiirde

bulunmaktadir.

Wang ve arkadaslari, RNA-hastalik iligkisi tahmini iizerinde yaptiklar1 ¢alismada,
Dairesel RNA'larin (sirkRNA'lar) hastaliklarin olusumunda ve gelisiminde yaygin
olarak rol oynadigini bu nedenle potansiyel hastalikla iligkili sirkRNA'lar1 tahmin
etmek i¢in derin 6grenme Grafik Evrisimli Aglar (FastGCN) algoritmasi ile hizli
ogrenme tabanli GCNCDA adli bir hesaplama yontemi Onerdiler. Sonug olarak,
GCNCDA'min potansiyel sirkRNA hastaligr iligkilerini etkili bir sekilde tahmin
edebilecegini ve biyolojik deneyler i¢in oldukg¢a giivenilir adaylar saglayabilecegini

gosterdiler (L. Wang vd., 2020).

J. Wang ve arkadaslar1 ise scGSA, tek hiicreli RNA-Seq analizleri i¢in yeni bir GSA
onerdiler. Bu calismaya gore, tek hiicreli RNA dizilimi (scRNA-Seq), dokularin,
organizmalarin ve karmagsik hastaliklarin heterojenligini ve dinamiklerini ortaya
cikarmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir, ancak analizleri hala gen
ekspresyonundaki dizileme seyrekligi ve karmasik diferansiyel kaliplar da dahil olmak
tizere bir¢ok biiyiik zorluktan muzdariptir. sScRNA-Seq analizleri i¢in hipotezsiz bir
derin 6grenme cercevesi saglamak i¢cin scGSA'yi (tek hiicreli grafik sinir ag1) tanittilar.
Bu ¢ergeve, GSA’lar ile hiicre-hiicre iliskilerini formiile eder ve toplar ve sol kesilmis
bir karisim Gauss modeli kullanarak heterojen gen ekspresyon modellerini modeller.
scGSA, ii¢ yinelemeli ¢ok modlu oto kodlayiciy1 entegre eder ve dort kiyaslama
scRNA-Seq veri kiimesinde gen atama ve hiicre kiimelemesi i¢in mevcut araglardan
daha iyi performans gdsterir. Postmortem beyin dokularindan 13.214 tek ¢ekirdekli bir
Alzheimer hastaligli calismasinda, scGSA hastaliga bagli sinirsel gelisimi ve

diferansiyel mekanizmay1 basariyla gostermistir (J. Wang vd., 2021).

T. Wang ve digerleri ise biyomedikal simiflandirma i¢in Multi-Omics Graph
Convolutional Networks (MORONET) adl1 yeni bir multi-omik biitiinlestirici yontem
sundular. MORONET etkili multi-omik veri siniflandirmasi i¢in omiklere 6zgii

0grenmeyi ve ¢capraz omik korelasyon 6grenimini ortaklasa arastirir. MORONET'"in,
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mRNA ekspresyon verilerini, DNA metilasyon verilerini ve miRNA ekspresyon
verilerini kullanan ¢ok ¢esitli biyomedikal siniflandirma uygulamalarindan diger son
teknoloji denetimli multi-omik biitiinlestirici analiz yaklasimlarindan daha 1iyi
performans gosterdigini sundular. Ayrica, MORONET aragtirilan hastaliklarla iliskili
farkli omik veri tlirlerinden 6nemli biyobelirtegleri tanimlayabilmektedir (T. Wang

vd., 2021).

Gligorijevic ve arkadaglari, “grafik evrisimli sinir aglar1 kullanarak yap1 tabanli protein
fonksiyonu tahmini” adli ¢alismalarinda, bir protein dili modelinden ve protein
yapilarindan elde edilen dizi 6zelliklerinden yararlanarak protein fonksiyonlarini
tahmin etmeye y&nelik bir Grafik Evrisimli Ag olan DeepFRI'yi tanittilar. Onerilen
yontem ile deneysel yapilarin egitim setini homoloji modelleriyle genisletmek,
Ongoriilebilir  fonksiyonlarin  sayisint  6nemli  Olgiide artirmamiza  olanak

taniyabileceklerini gosterdiler (Gligorijevi¢ vd., 2021).

Nguyen ve arkadaslar1 ilaglar1 grafik olarak temsil eden ve ilag-hedef afinitesini
tahmin etmek icin GSA’larmi kullanan GraphDTA adli yeni bir model &nerdiler.
GSA'larin sadece ilag hedefi afinitesini derin olmayan 6grenme modellerinden daha
iyi tahmin etmekle kalmayip, ayni zamanda rakip DL yontemlerinden daha iyi
performans gosterdigini ispatladilar. Sonuglarinda, DL modellerinin ila¢ hedefi
baglanma afinitesi tahmini i¢in uygun oldugunu ve ilaglarin grafik olarak
gosterilmesinin daha fazla iyilestirmeye yol acabilecegini dogruladilar (T. Nguyen vd.,

2021).

Long ve arkadaslari, insan mikrop-ilag iliskilerini tahmin etmek i¢in GCNMDA adli
yeni bir GCN tabanli model 6nermistir. Bu ¢ercevede, GCN'nin gizli katmaninda
benzer diiglimlerin (mikroplar veya ilaclar) benzer temsillere sahip olmasini saglamak
amaciyla Kosullu Rastgele Alan'dan daha etkin bir sekilde faydalanilmistir. Ayrica,
sirasiyla ilaglar ve mikroplar i¢in degerli 6zellikleri 6grenmek i¢in hem ilag hem de
mikrop benzerlik aglarinda yeniden baslatma tabanli sema ile rastgele bir yliriiyiis
gerceklestirdiler. Ug farkli veri kiimesindeki deneysel sonuglar, GCNMDA
modellerinin siirekli olarak yedi son teknoloji {iriinii yontemden daha iyi performans

elde ettigini gostermistir. SARS-CoV-2 ve iki antimikrobiyal ilag¢ (yani Siprofloksasin
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ve Moksifloksasin) dahil olmak iizere ii¢ mikrop ic¢in yapilan vaka calismalari,
GCNMDA'nin potansiyel mikrop-ilag iligkilerini tanimlamadaki etkinligini daha da
dogruladi (Long vd., 2020).

Mao ve arkadaglari, ¢alismalarinda hastalar, karsilasmalar, laboratuvar testleri ve
ilaglar olmak tizere dort tiir tibbi varlig: iliskilendiren bir grafik olusturdu. Bu grafik
lizerinden, ila¢ Onerisi ve laboratuvar testi atamasi yapmak amaciyla diigiim
gommelerini 6grenmek i¢in bir GSA uyguladilar. MedGCN (akilli bir tibbi sistem)
modellerini iki gerg¢ek diinya veri kiimesinde dogruladilar: NMEDW ve MIMIC-IIIL.
Her iki veri kiimesindeki deneysel sonuglar, modellerinde her iki gérevde de en son
teknolojiden daha iyi performans gosterebilecegini gostermektedir. Yenilik¢i
sistemlerinde, hekimlere ilag receteleri hazirlamalarina ve potansiyel olarak gereksiz
laboratuvar testlerinde maliyetlerden tasarruf etmelerine yardimci olmak i¢in umut

verici ve glivenilir bir yol saglayabilecegini gosterdiler (Mao vd., 2022).

Sacha ve arkadaslarinin calismasi, otomatik sentez planlamasinda gesitli kimyasal
reaksiyonlarin sonuglarini tahmin etme ve iiretme zorlugunu ele almaktadir. Bu
amacla, Molekiil Diizenleme Grafigi Dikkat Ag1 (MEGAN) adli bir uctan uca
kodlayici—kod ¢oziici modelini tanitmislardir. MEGAN, kimyasal reaksiyonlart bir
dizi grafik diizenlemesi olarak ifade eden modellerden ilham almistir ve retrosentez
tahminine (bir kimyasal reaksiyonun iiriiniinden substratlarin tahmini) genisletilmistir.
Model, kimyasal reaksiyonlarin olasi uzaymni verimli bir sekilde kesfetmekte ve
standart Olclitlerde en yiiksek dogrulugu elde ederek mevcut yontemlere gore iistiinliik

saglamaktadir (Sacha vd., 2021).

Budak ve arkadaslari, ¢alismalarinda molekiillerin ve proteinlerin yapisal bilgilerini
kullanarak, GSA tabanli GEFA modeli ile yeniden amaglanan ila¢ adaylarinin bir
listesini hazirlamiglardir. Analiz i¢in halka acik veri tabanlari olan DrugBank ve
PubChem veri setlerinden elde edilen veriler kullanilmistir. Tanimoto/Jaccard
benzerlik analizi kullanilarak, COVID-19 tedavisinde kullanilan ilaglar ile diger
hastaliklarin tedavisinde kullanilan ilaglar karsilastirilarak benzer ilaglarin bir listesi
olusturulmustur. Bu ilaglar daha sonra akciger kanserinde kullanilan ilaglarla

karsilastirilmis ve bir ilag ile bir hedef arasindaki baglanma giicii hesaplanarak yeniden
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kullanilabilecek ilaglar belirlenmistir. Calismadan elde edilen kinaz inhibitorleri
(erlotinib, lapatinib, vandetanib, pazopanib, cediranib, dasatinib, linifanib ve
tozasertib), ABL2, ABL1, EGFR, AAKI1, FLT3 ve JAKI gibi hedefleri bloke eden
ajanlarin (gefitinib, osimertinib, fedratinib, baricitinib, imatinib, sunitinib ve
ponatinib) veya antiviral tedavilerin (ribavirin, ritonavir-lopinavir ve remdesivir) bir

kombinasyonu olarak kullanilabilir (Budak vd., 2023).

Zhao ve arkadaslari, ¢alismalarina gore yeni ilag-hedef etkilesimlerinin (DTI'lar)
tanimlanmasi, ila¢ kesfinde 6nemli ancak zaman alic1 ve maliyetli bir adimdir. Son
yillarda, bu dezavantajlar1 hafifletmek i¢in arastirmacilar, hesaplamali yaklasimlar
kullanarak DTT'lar1 tanimlamaya ¢aligsmislardir. Bununla birlikte, mevcut yontemlerin
cogu, ila¢ aglarini ve hedef aglar1 ayr1 ayr1 insa eder ve daha sonra ilag-protein ¢iftleri
(DPP'ler) arasindaki iliskileri hesaba katmadan, ilaglar ve hedefler arasindaki bilinen
iliskilere dayanarak yeni DTI'lar1 tahmin eder. DPP'ler arasindaki iligkileri DTI
modellemesine dahil etmek i¢in, DPP'lerin diiglimler oldugu ve DPP'ler arasindaki
iligkilerin agin kenarlar1 oldugu birden fazla ila¢ ve proteine dayali bir DPP ag1
olusturdular. Daha sonra DTI tanimlamasi i¢in yeni bir 6grenme tabanli model olan
'GCN)-DTT' onerdiler. Model ilk olarak her DPP'nin 6zelliklerini 6grenmek i¢in bir
GCN kullanir. Ikincisi, 6zellik gdsterimini bir girdi olarak kullanarak, son etiketi
tahmin etmek i¢in derin bir sinir agt kullanir. Analizlerinin sonuglari, onerilen
cergevenin bazi son teknoloji yaklagimlardan biiyilik bir farkla daha iyi performans

gosterdigini gostermektedir (T. Zhao vd., 2021).

Wu ve arkadaslari, BridgeDPI adli yeni bir ydntem &nerdiler. ilaglar ve proteinler
arasindaki boslugu kapatmak ve oOgrenilebilir bir ilag-protein iliskilendirme ag1
olusturmak i¢in bir sanal diigiim smifi tasarladilar. Ag, asag1 akis gorevinden gelen
denetlenen sinyallere (DPI tahmini) gore optimize edilir. Bu ilag-protein iliskilendirme
aginda gecen bilgiler sayesinde, bir GSA, cesitli ilaglar ve proteinler arasindaki ag
diizeyindeki bilgileri yakalayabilir. Ag diizeyindeki bilgileri ve 6grenme tabanli
yontemi birlestirerek, BridgeDPI {i¢ gercek diinya DPI veri kiimesinde 6nemli bir
iyilesme saglar. Ayrica, vaka calismasi BridgeDPI'nin etkinligini ve giivenilirligini

daha da dogrulamaktadir (Wu vd., 2022).
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Sakai ve arkadaslari, arastirmalarinda belirttigi gibi birgok terapdtik ilag, etki
bolgesinde Onemli afinite belirleyicileri igeren basit kimyasal yapilarla temsil
edilebilen bilesiklerdir. Son zamanlarda, GCN modelleri, bu tiir bilesiklerin
aktivitesini siiflandirmada miikemmel sonuglar géstermistir. Bu ¢alismada, yalnizca
bilesiklerin iki boyutlu yapisal bilgilerinden olusturulan GCN modellerinin, ChEMBL
veri tabanindan 127 farkli hedefe karsi yiiksek derecede aktivite Ongoriilebilirligi
gosterdigini  bildirdiler. Bilgi entropisini bir metrik olarak kullanarak, yapisal
cesitliligin tahmin performansi {izerinde daha az etkisi oldugunu da gosterdiler. Son
olarak, modellerini kullanarak sanal taramanin, in vitro olarak pazarlanan bir
ilacinkiyle karsilagtirilabilir aktiviteye sahip yeni bir serotonin tasiyict inhibitorii
tanimladigin1 ve davranissal ¢alismalarda antidepresan etkiler sergiledigini bildirdiler

(Sakai vd., 2021).

Zhou ve arkadaslari, COVID-19 iizerinde terapotik etkisi olabilecek ilaglar taramak
icin LUNAR adli yeni bir model Onerdiler. Bu, manuel 6zellik miihendisligi
gerektirmeyen yeni bir uctan uca modeldir. Karmasik heterojen aglari, sadece SARS-
CoV-2 i¢in ilaglart kesfetmekle kalmaylp aym1 zamanda diger virlislere de
uygulanabilen ve ilag¢ gelistirmede iyi bir yardimci olabilecek CNN’ler ve dikkat
mekanizmalart araciligiyla biitiinlestirir. Bir GCN yapisi, yapilandirilmis bir veri
modeline iligkisel indiiksiyon yanliliginin uygulanmasiyla karakterize edilir. LUNAR
modelinin  yliksek performans endeksi, modelin giicli tahmin yetenegini
gostermektedir. Ayrica, LUNAR tarafindan 6ngoriilen bazi ilaglar, modelin etkinligini
daha da kanitlamak icin klinik ¢alismalarda ortaya ¢ikmistir. Bu nedenle, COVID-19
tizerinde etkisi olabilecek ilaglar1 eleyebilecegine ve ilag gelistirmeyi

hizlandirabilecegine inandiklarini belirttiler (Zhou vd., 2021).

Wang ve arkadaglari, spesifik kanser hiicrelerinin yasayabilirligini etkili bir sekilde
inhibe edebilecek ilag kombinasyonlarint tanimlamak icin GSA ve dikkat
mekanizmasina dayanan bir derin 6grenme modeli dnerdiler. Ilag molekiil yapisinin
ve gen ekspresyon profillerinin 6zellik gdmmeleri, sinerjik ilag kombinasyonlarini
tanimlamak i¢in ¢ok katmanli ileri besleme sinir agina girdi olarak alinmistir.
DeepDDS'yi (llag-lag¢ Sinerjisi tahmini icin Derin Ogrenme) klasik makine 6grenme

yontemleri ve kiyaslama veri setindeki diger DL tabanli yontemlerle karsilagtirdilar ve
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bir kereye mahsus deneysel sonuglar, DeepDDS'nin rekabetci yontemlerden daha iyi
performans elde ettigini gosterdi. Ayrica, taninmis ilag sirketi AstraZeneca tarafindan
yayinlanan bagimsiz bir test setinde DeepDDS, rekabetci yontemlerden %16'dan fazla
Ongoriicli hassasiyetle istiin oldugunu belirttiler. Ayrica, grafik dikkat agimin
yorumlana bilirligini aragtirdilar ve atomik 6zelliklerin korelasyon matrisinin ilaglarin
onemli kimyasal alt yapilarini ortaya ¢ikardigini buldular. DeepDDS'nin, daha fazla
1slak laboratuvar deneyi dogrulamasi icin sinerjik ilag kombinasyonlarina dncelik

veren etkili bir ara¢ olduguna inandiklarini belirttiler (J. Wang vd., 2022).

Liu ve arkadaslari, calismalarinda, molekiiler 6zellik tahmini i¢in yeni bir derin
ogrenme modeli olan MolGSA'yi tanitmaktadir. MolGSA, kimyasal molekiil
yerlestirmenin hesaplamali 6grenimi i¢in bir GSA uygulamaktadirlar. Biiyiik ol¢lide
etiketlenmis deneysel verilere dayanan son teknoloji yaklagimlarla karsilastirildiginda,
yontemleri 6n egitim agamasinda manuel etiketler olmadan esdeger veya tistiin tahmin
performans1 ve yalnizca birkag etiketle veriler lizerinde miikemmel performans
saglamaktadir. Sonuglar, MolGSA'nin kit egitim verilerine karsi dayanikli oldugunu
ve dolayistyla birkag¢ adimli gii¢lii bir 6grenme araci oldugunu gosterdi. MolGSA, hem
insan Janus kinazlarina hem de SARS-CoV-2 ana proteazina karsi, sirasiyla sitokin
firtinas1 COVID-19 semptomlarini hafifletmeyi ve viral replikasyonu baskilamay1
amaglayan 1ilaglar i¢in tercihli hedefler olan birkac c¢ok hedefli molekiil
ongormiislerdir. Ayrica SARS-CoV-2'nin neden oldugu hiicre dliimiinii potansiyel
olarak inhibe eden molekiilleri de 6ngordiiler. MolGSA'nin en 1yi tahminlerinden
birka¢i, yontemimizin potansiyel degerini gosteren mevcut deneysel ve klinik

kanitlarla desteklenmektedir (Liu vd., 2021).

Xu ve arkadaglar1 ¢alismalarinda, GCN ve DeepWalk'u birlestiren GDNet-DTI olan
coklu grafik gosterim yontemlerine dayanan gelistirilmis bir tahmin modeli
onermektedir. 11k olarak, atomlar1 diigiim olarak ve kimyasal baglar1 kenarlar olarak
iceren bir molekiiler harita, ilaclarin SMILES dizisi kullanilarak {iretilir ve daha sonra
atomlar arasindaki karmasik etkilesimleri daha iyi elde etmek i¢in molekiiler haritanin
ozelliklerini ¢ikarmak icin GIN kullanilir. Hedef proteinler i¢in, protein dizisi 6nce bir
kelime vektorii ile temsil edilir ve daha sonra tek boyutlu evrisim, farkli 6zellik

seviyelerini ¢ikarmak i¢in 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir. Daha sonra, elde edilen
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ilag 6zelliklerine ve hedef 6zelliklerine dayanarak, ilaglarin ve hedeflerin diigiimler
olarak temsil edildigi ve etkilesimlerin kenarlar olarak temsil edildigi bir DTI grafigi
olusturulur. Son olarak, GDNet-DTI, DTI-grafiginin diigiim komsuluk bilgilerini ve
grafik topolojisi bilgilerini elde etmek ic¢in kullanilir. Diger gelismis modellerle
karsilastirildiginda, sonuglar GDNet-DTI'nin  birden fazla grafik o6zelligiyle
birlestirildiginde DTI'lar1 DrugBank ve dort kiyaslama veri kiimesi ile daha dogru ve
etkili bir sekilde tahmin edebilecegini gostermektedir. Ek olarak, onerilen yontemin
gergek DTI'lar1 tahmin etme potansiyeline sahip oldugunu ve ilag kesfinin
gelistirilmesine katkida bulunabilecegini gosteren COVID-19 verilerini igeren bir

vaka ¢alismasi sunulmaktadir (Xu vd., 2021).

Lai ve arkadaslari, derin iiretici modellerdeki son calismalardan esinlenerek, ilac
molekiiler yap1 tiretimi i¢cin kisaca MGRNN (Molekiiler Grafik Tekrarlayan Sinir
Aglar) olarak adlandirilan bir grafik tekrarlayan sinir ag1 modeli 6nerdiler. MGRNN,
hem yinelemeli molekiiler iiretim algoritmasinin avantajlarint hem de egitim
stratejilerinin verimliligini birlestirir. Ayrica, MGRNN sunlar1 gosterir: (1) egitim i¢in
verimli hesaplama; (ii) veriler i¢in yliksek model saglamligi ve (iii) degerlik kontrolii
icin kimyasal alan uzmanliginin kullanilmasina izin veren yinelemeli bir 6rnekleme
stireci. Deneysel sonuglar, MGRNN'nin kimyasal bilgisi olmadan bile kimyasal olarak
gecerli molekiillerin %69'unu ve kimyasal kurallar1 olan %100 gegerli molekiilleri

tiretebildigini gostermektedir (Lai vd., 2021).

Nguyen ve arkadaslari ¢aligmalarinda, problem i¢in GCN’ye dayanan yeni bir yontem
olan GraphDRP'yi oOnerdiler. GraphDRP'de, ilaglar atomlar arasindaki baglar
dogrudan yakalayan molekiiler grafiklerde temsil edilirken, hiicre ¢izgileri genomik
sapmalarin ikili vektdrleri olarak tasvir edildi. Ilaglarin ve hiicre hatlarmm temsili
ozellikleri, evrisim katmanlar1 tarafindan 6grenildi, daha sonra her ilag-hiicre hatti
ciftini temsil etmek iizere birlestirildi. Son olarak, her bir ilag-hiicre hatti ¢iftinin yanit
degeri, tamamen bagli bir sinir ag1 tarafindan tahmin edildi. ilaglarin dzelliklerini
ogrenmek i¢cin GCN’lerin dort ¢esidi kullanilmistir. GraphDRP'nin tiim deneyler i¢in
tiim performans Ol¢iimlerinde tCNNS'den daha iyi performans gosterdigini buldular.

Ayrica, ortaya ¢ikan GraphDRP modellerinin belirginlik haritalar1 sayesinde, genomik
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sapmalarin yanitlara katkisini kesfettiler. Sonug¢ olarak ilaglarin grafik olarak

gosterilmesi, ilag yaniti tahmininin performansini artirabilir (T. Nguyen vd., 2022).
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3. MATERYAL VE METOT

Ilag kesfi ve gelistirme asamalari, insan saglig1 ve refahina dnemli katkilarda bulunan
en kritik translasyonel bilim faaliyetleri arasindadir. Ancak, yeni bir ilacin
gelistirilmesi stireci son derece karmasik, maliyetli ve zaman alicidir. Bu baglamda,
maliyetlerin nasil azaltilacagi ve yeni ilaglarin kesfinin nasil hizlandirilacagi sorulari,
endiistride acil ve ¢oziilmesi gereken temel konular olarak 6ne ¢ikmaktadir. YZ’ nin
yeni deneysel teknolojilerle entegrasyonu, ilag arayisimi daha hizli, daha diisiik

maliyetli ve daha etkili hale getirme potansiyeline sahiptir.

Bu tezin amaci, ilag kesif siirecini hizlandirmak ve ilac-ila¢ benzerlikleri, ilag-hedef
protein iliskileri ve ilag-ilag etkilesimlerini belirlemek i¢in son dénemde ortaya ¢ikan
YZ uygulamalarindan biri olan GSA yontemini kullanmaktir. Bu ¢alisma ile ilag
endiistrisine ve akademik literatiire, birincil hedefi insan sagligini iyilestirmek olan

onemli katkilar saglanmas1 hedeflenmektedir.

3.1 Ilac Kesfi

flac kesfi ve gelistirilmesi, son derece maliyetli, uzun siireli ve riskli bir siire¢ olarak
bilinmektedir. Yeni bir ilacin piyasaya siiriilmesine yonelik ortalama maliyetin 1,24
milyar dolar oldugu tahmin edilmektedir (DiMasi vd., 2016). Geleneksel ilag
gelistirme yontemleri, Sekil 3.1'de de belirtildigi gibi, dort temel asamadan
olusmaktadir: ilag kesfi, klinik 6ncesi ¢alismalar, klinik deneyler ve pazarlama sonrasi
giivenlik izleme. Bu siire¢, hayvan deneyleri ve klinik ¢aligmalarda giivenlik, etkinlik
ve kaliteye iliskin diizenleyici gereklilikler nedeniyle yaklasik 12-17 yil stirmektedir
(Paul vd., 2010).

Ote yandan, ilag yeniden kullanimi stratejisi, gelistirme siiresini &nemli 6lciide
kisaltma potansiyeline sahiptir. Arastirmacilarin yeni bir tedavi amaciyla mevcut bir

ilac1 yeniden gelistirmesi yalnizca 3-12 yil almaktadir (Sekil 3.1).
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Sekil 3.1 Bir ilac1 gelistirme siireci

Ayrica, ilag yeniden kullanimi maliyetleri, geleneksel ilag gelistirme maliyetlerine
kiyasla oldukca diisiiktiir. Bu yaklasim, arastirma kurumlarina daha az finansal
yatirimla ila¢ gelistirme firsatlar1 sunmaktadir. Bu nedenle, ila¢ sirketleri, ilag
gelistirme stlireclerini hizlandirmak, basarisizlik riskini azaltmak ve maliyetleri

diisiirmek amaciyla ilag¢ yeniden kullanimi etkili bir alternatif olarak benimsemistir.

3.1.1 ila¢ yeniden kullanimi

Son yillarda, ilag aragtirma ve gelistirmeye yapilan yatirimin artmasina ragmen,
onaylanmis ila¢ sayisi hala siirli kalmaktadir. Bu durum, cesitli faktorlerden dolay1
ilag yeniden kullammma olan ilgiyi artirmistir. Ilag yeniden kullaniminin amaci,
mevcut ilaglar i¢in yeni endikasyonlar1 belirlemektir ve bu endikasyonlar asagidaki
kategorilere ayrilabilir: (i) Basarili bir sekilde pazarlanan ilaglar, (i1) Klinik
caligmalarda spesifik endikasyonlar1 ve giivenlik sorunlari olmayan ilaglar, (iii) Biitge
ve diger nedenlerle kullanimi durdurulan ilaglar. Geleneksel ilag kesfi ile
karsilastirildiginda, ilag yeniden kullanimi bilesiklerin Faz II asamasina gecisine
olanak tantyarak pazara sunma siiresini kisaltabilir ve yatirim maliyetlerini diisiirebilir.
Ayrica, bir gelistirme projesinin baslangicinda mevcut olan klinik veriler, daha ileri

gelistirme ile iligkili riskleri biiylik 6l¢iide azaltir (Ashburn & Thor, 2004).

Ilag yeniden kullaniminin bir diger énemli avantaji, birgok durumda klinik 6ncesi
caligmalarda yeterince giivenli oldugunun kanitlanmis olmasidir. Onaylanmis bir ilag
icin sadece klinik Oncesi bilgiler degil, ayn1 zamanda klinik profiller de mevcut

oldugundan, ila¢ kesfinin gelisimi hizlanir (Chong & Sullivan, 2007). ilacin yeniden
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kullaniminin temel amaglarindan biri, yeni ilag-hastalik iligkileri bulmaktir. Bu amaca
ulagsmak i¢in hesaplama yontemleri, biyolojik deneysel yontemler ve her ikisinin
kombinasyonunu igeren cesitli yontemler gelistirilmistir (J. Li vd., 2016). Ilacla ilgili
bircok veri tabanmin agik kaynakli olmasi, hesaplamali yaklasimlarin gelisimini
hizlandirmistir. Ayn1 zamanda, biyolojik ve hesaplama yontemlerini birlestiren karma
yaklasimlar, maliyetleri diistiriirken ilacin yeniden kullaniminin verimliligini biiytik

Olciide artirir.

flag yeniden kullanimi stratejisinde, aceleci kavram kanitlarindan kaginilmalidir.
Bunun yerine, ayrintili ve kapsamli bir plan Onerilmeli ve oOnceki gelistirme
dongiisiinde elde edilen bilgiler, siireci basitlestirmek icin kullanilmalidir. Klinik
Oncesi arastirma yapilirken, ilacin farmakolojisi ve doz yogunlugu dikkate alinmalidir.

Erken gelisim asamasinda bilimsel denetimler atlanmamalidir (Nosengo, 2016).

Bununla birlikte, ila¢ yeniden kullaniminin baz1 biiyiik zorluklarla kars1 karsiyadir.
Ornegin, ilk klinik ¢aligmalar mevcut diizenleyici gereklilikleri karsilamiyorsa,
verileri tamamlamak icin yeni Faz I denemeleri gerekebilir. Basarili vakalarin ¢ogu,
ilacin orjjinal endikasyonlarinin retrospektif bir analizini takiben farmasotik
farmakoloji veya klinik etkinlik anlayisindan elde edilmektedir. Bu yeniden ilag
kullanimi, sirketlerin yatirnm getirisini azaltacak daha zayif fikri miilkiyet
korumalarina sahiptir. Ilacin yeniden kullanimima yénelik uygulamalarin ¢ogu, pozitif
klinik veya epidemiyolojik gozlemlere ya da in vivo etkinlik kesfine dayanmaktadir.
Bilgi islem yontemlerinin ve veri patlamasmin hizli gelisimi ile, ilacin yeniden
kullantminin sundugu karmasik avantajlar daha belirgin hale gelecektir. Sekil 3.2°de

ila¢ yeniden kullanimina ait genel yapiy1 gostermektedir.
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Onaylilag ilag Yeniden Kullanimu Yeni endikasyon

kanser
kanser

* Deneysel yaklagimlar nérolojik
obezite /\ /\ hastaliklar

= insilico yaklagimlar antiviral

diyabet
Sekil 3.2 ilag yeniden kullanim1 genel bakis

Son yillarda hastalik ve ilagla ilgili veri setlerinin hizli biiyiimesi, hesaplamali ilag
yeniden kullanimina, 6zellikle de yapiya dayali ilag yeniden kullanimina hizli bir
gelisme getirmistir. ML ve ag farmakolojisi gibi bilgiye dayali haritalama gibi
stratejiler, ilaglar ve hedefler arasindaki i¢ iliskiyi daha dogru bir sekilde analiz edebilir
ve boylece daha anlamli bilgiler elde edebilir. COVID-19 gibi ani kiiresel biiyiik halk
saglig1 olayr goz Oniine alindiginda, hesaplamali ila¢ yeniden kullanimi en uygun
stratejilerden biridir. ilacin yeniden kullaniminda farkli yéntemlerin roliinii daha iyi
anlamak ve gelecekteki halk sagligi acil durumlarina yonelik metodolojik rehberlik
saglamak amaciyla, ila¢ kesfi alaninda ilacin yeniden kullaniminin etkinligini artirmak
tizere YZ tabanli GSA modellerinin uygulanabilirligini ve yeni yaklagimlarin
gelistirilmesi i¢in bu boliimde genel bilgiler agiklanmaktadir. Bliim 3’te ise bilimsel

calismalarla destekli farkli uygulama alanlar1 sunulmaktadir.

3.2 Ilag kesfi siirecinde yapay zeka uygulamalar

YZ teknolojileri, verilerden kavram ve iliskiler ¢ikararak, veri modellerine bagimli
olmadan Ogrenme kapasitesi ile insanlarin gergeklestirebilecegi gorevleri
arastirmaktadir. YZ tabanli algoritmalar, molekiiler 6zelliklerin tahmini gibi fiziksel
yasalarin tam olarak bilinmedigi veya deneysel iligkilerin ¢ok karmasik oldugu
durumlar igin 6zellikle uygundur. ilag gelistirme de dahil olmak iizere bir¢ok alanda

YZ tabanl yaklasimlardan yararlanilmaktadir.

YZ uygulamalari, ML algoritmalarimin kullanimu ile gerceklestirilmektedir. ilag kesfi
siirecinde, Rastgele orman (H. Shi vd., 2019), Destek Vektor Makinesi (Song vd.,
2019), K-En Yakin Komsu (Das & Mazumder, 2024), Naive Bayesian (Bai vd., 2018),
Karar Agaclar1 (Nilar, 2023) ve DL (Lavecchia, 2019) gibi ¢esitli algoritmalar
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uygulanmistir. Son zamanlarda yapilan ¢alismalar, ilag kesfi alaninda DL ve diger ML

algoritmalarinin artan bir sekilde kullanildigin1 gostermektedir.

3.2.1 Grafik sinir aglar1 (GSA)

Grafikler, bir kiimeyi modelleyen bir tiir veri yapisidir: nesneler (diiglimler) ve
bunlarn iliskileri (kenarlar) (Huber vd., 2007). Son zamanlarda, makine 6grenimi ile
grafiklerin analizine yonelik aragtirmalar nedeniyle giderek daha fazla ilgi gormektedir
(Dara et al., 2022). Grafiklerin biiyiik ifade giicii, ¢esitli sistemlerde ¢ok sayida yapinin
temsil edilebilmesiyle ortaya ¢ikar. Sosyal bilimlerde (6rnegin, sosyal aglar), doga
bilimlerinde (fiziksel sistemler ve protein-protein etkilesim aglar1 gibi), bilgi grafikleri
ve birgok diger arastirma alaninda grafikler kullanilabilir. Benzersiz bir Oklid dis1 veri
olarak makine Ogrenimi i¢in yapi, grafik analizi asagidakilere odaklanir: digiim

siniflandirmasi, baglanti tahmini ve kiimeleme (Velickovié, 2023).

Su anda en ¢ok uygulananlardan biri olan GSA adli derin 6grenme algoritmasinin bir
alt tiirline odaklanmaktadir. Yeni olmasina ragmen, GSA kullanan DL algoritmalarinin
kullanimi, bazi arastirmacilar tarafindan yiiksek dogruluk oranlari nedeniyle son
teknoloji olarak kabul edilmektedir. Gegtigimiz birkag¢ yil icinde, GSA grafiklerle
modellenebilen herhangi bir problem igin gii¢lii ve pratik araglar haline geldi. GSA,
Sekil 3.3’de goriildiigii gibi arastirma literatiirii genislemekte ve birgok uygulama

sahas1 mevcuttur.
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ONERI BlyoLoJl HASTALIK SINIFLANDIRMA

ETKILESIMI
SOSYAL ONERI SISTEMLERI

TRAFIK AGI TAHMIN SOSYAL ILISKI
DURUMU RESIM SINIFLANDIRMA
OBJE SECME

Sekil 3.3 GSA uygulamalar alanlarinin gosterimi

Son yillarda, derin 6grenme uygulamalarinda onemli bir artis gézlemlenmistir. Bu
uygulamalar arasinda kantitatif yapi-aktivite iliskileri (QSAR), sanal tarama, ilacin
yeniden kullanimi, in silico ¢alismalari, farmakokinetik 6zelliklerin (emilim, dagilim,
metabolizma ve atilim- ADME) ve toksisitenin tahmini yer almaktadir (Shah vd.,
2024). Biyolojik ve kimyasal verilerin karmasikligi, belirsizligi, ¢esitliligi ve yiiksek
boyutlulugu gibi 6zellikler, derin 6grenmenin sundugu avantajlarla daha etkili bir
sekilde analiz edilebilmektedir (Choudhury vd., 2022). DL, sinir aglarinin
karmagikligi ve mimarilerinin belirli problemlere adapte edilebilme esnekligi
sayesinde, biiylik kimyasal kiitiiphanelerin islenmesinde tahmine dayali hesaplama
modelleri saglamada etkili bir aracgtir (Budak vd., 2023). Bu sebeple, arastirmacilar
yeni kemoterapdtik ajanlar bulmak i¢in bu metodolojiyi sik¢a kullanmaktadir. Ayrica,
DL, protein-ligand baglanma afinitelerini tahmin etmede de yiiksek performans

gostermektedir (M. Sun vd., 2020).

DL, bir¢ok alanda oldugu gibi ilag kesfi siirecinde de devrim niteliginde degisiklikler
yaratmaktadir. Ilag¢ kesfi, zaman alict ve maliyetli bir siire¢ olup, DL bu siireci
hizlandirmak ve maliyetleri diisiirmek i¢in kullanilabilmektedir (Ma & Lei, 2023). Ilag
kesfi siireci lic ana baslikta incelenebilir: ilag 6zellikleri tahmini, ilag kesfi ve ilac-

hedef etkilesimi tahmini.
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Iag gelistirme, disiplinler arasi is birligi gerektiren ve birgok evrede birbirine bagimli
caligmalarin yiiriitiildiigii, sonuca ulagmasi yillar alan bir siiregtir. COVID-19
pandemisi, bu silireci hizlandirmis ve arastirmalart koronaviriis tedavisine
yonlendirmistir. YZ teknolojileri, ilag kesfi siireclerini daha hizli ve verimli hale
getirerek kritik bir rol istlenmistir. Bu baglamda, YZ destekli ilag¢ kesfi girisimleri
bliyiik 6nem kazanmistir. GSA, ilag kesfi i¢in en etkili yontemlerden biri olarak 6ne

¢ikmaktadir.

DL puanlama algoritmalari, komsu ligandlar1 ve reseptdr atomlarin1 mekansal ve
kimyasal olarak kodlayan GSA kullanmaktadir (Alves vd., 2022). Sekil 3.4, temel bir

grafik yapisini gostermektedir.

Sekil 3.4 Temel grafik yapisi

GSA’nin temeli olan grafik teorisi, Euler'in ufuk agici calismalariyla matematik
miifredatinin bir pargasi olmustur ve modern ¢agda bilgisayar bilimine dahil edilmistir,
ancak Euler'in ¢alismasindan once grafik teorisinin temellerine dair kanitlar vardir

(Maziarz, 1979). Denklem (3.1)’de gosterildigi gibi basit bir grafik,
G = GW,E) 3.1

olarak temsil edilebilir; burada V ve E, sirastyla diigiim ve kenar kiimeleridir. v; € V
bir diigiim olsun ve e;; = (vi,vj) € E, v; ile v; arasindaki bir kenar1 gostersin. Daha
sonra, bir v digimiiniin komsulugu N(v) = {u € V| (v,u) € E} seklinde

tanimlanabilir. Genellikle bir grafik, N'nin diiglim sayis1 oldugu, yani N = |V| oldugu

RNxN

bir komsuluk matrisi 4 € ile tanimlanabilir. Ozellikle, 4; i = lise {vi, vj} EE

ve [ #J; Ajj = 1, diger durumlarda. Yonsiiz grafikte A;;, v; ve v; digtimleri
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arasindaki bir kenar baglantisini belirtirken, yonlii bir grafikte A;;, v;'den v;'ye isaret
eden bir kenar1 temsil eder. Pratik uygulamalarda, bir grafigin diigiim o6zellikleri
(6znitelikler olarak da adlandirilir) X € RN*“olabilir, burada ¢ bir diigiim o6zellik
vektoriiniin  boyutudur. Bir derece matrisi D € RN*N, olabilen kosegen bir
matristir D;; = Z?’ﬂAij olarak elde edilir. Bir grafik, Denklem (3.2)’deki sekilde

tanimlanan Laplasyan matrisi L ile de temsil edilebilir:
L=D-A (3.2)

Denklem (3.2)’deki matematiksel ifadenin yani yukaridaki ii¢ matris arasindaki

iliskinin bir gosterimi Sekil 3.5'te gosterilmektedir.

Bir grafik Derece Matris D Bitisiklik matrisi A Laplasyvan matrisi L

20000 00110l 2 0 -1 -1 0]
10 2 0 0 0 oo o611 a 2 0 -1 -
10 0 1L 0 0 = 1 0 0 0 0 =414 0 1 0 D
0 00 3 0 1 1L 001 -] <l 0 3 -]
(0000 2 0101 0 [0 -1 0 -1 2|

Sekil 3.5 Laplasyan matrisi

Grafik yapili veriler i¢in karmasik kodlayicilar gelistirmedeki temel zorluk,
alisilagelmis derin dgrenme ara¢ kutumuzun gecerli olmamasidir. Ornegin, CNN'ler
yalnizca 1zgara yapili girdiler (6r. goriintiiler) tizerinde i1yi tanimlanirken, RNN'ler
yalnizca diziler (6r. metin) lizerinde 1yi tanimlanir. Genel grafikler tizerinde derin bir
sinir ag1 tanimlamak i¢in yeni bir tiir derin 6grenme mimarisi tanimlamamiz gerekir.

Temel GSA’larn iki temel yaklasim vardir: Ana fikir, yerel komsulara dayali olarak
diiglim yerlestirmeleri olusturmak ve sezgisel, diigiimler, sinir aglarini kullanarak
komsularindan bilgi toplamaktir (Reiser vd., 2022). Sekil 3.6 burada bahsedilen
diigiim yerlestirmelerini ve komsulardan gelen bilgi toplama fonksiyonunu

gostermektedir.

Sinirsel mesaj iletimi:
Temel GSA modeli cesitli sekillerde motive edilebilir. Ayni1 temel GSA

modeli, konvoliisyonlarin Oklid olmayan verilere genellestirilmesi, inang yayilimmin
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farklilastirilabilir bir ¢esidi ve klasik grafik izomorfizm testlerine benzetilerek
tiiretilmistir (Wein vd., 2022). Motivasyon ne olursa olsun, bir GSA’nin tanimlayici
ozelligi, vektor mesajlarmin diigiimler arasinda degis tokus edildigi ve sinir aglar
kullanilarak giincellendigi bir tiir sinirsel mesaj gecisi kullanmasidir (Reiser vd.,

2022).

Bu boliimiiniin geri kalaninda, bu noral mesaj gecirme cercevesinin temellerini
detaylandiracagiz. Mesaj gegirme cercevesinin kendisine odaklanacagiz ve GSA
modellerinin egitimi ve optimizasyonu ile ilgili tartigmalar1 boliim 4’te agiklayacagiz.
Bu boliimiin biiyiik bir kismu, bir dizi diigiim 6zelligi X € Rd X |V] ile birlikte G =
(V,E) girdi grafigini nasil alabilecegimizi ve bu bilgileri zu,Vu € V diigim
katistirmalarini olusturmak i¢in nasil kullanabilecegimizi agiklayacaktir. Ancak, GSA
cergevesinin alt grafikler ve tiim grafikler i¢in katistirmalar olusturmak igin nasil

kullanilabilecegini de tartisacagiz.

Bir GSA’daki her mesaj gegirme iterasyonu sirasinda her u € v diigiimiine yanit veren

gizli bir gdmme hflk), u 'nun grafik komsulugu N(u)'dan toplanan bilgilere gore

giincellenir.

- Komsulardan gelen Y, [P A
Hedef diigiim . "'%}% i
ortalama mesajlar .‘(— <P/LJ €~

N

£ - =-C

D/%Qc J A
A A

L

— ® &~
E 'eeqipp®
K « [+7-@

\ -~
‘®

Giris grafigi \'~

Sinir agi uygulama \De@jﬁ‘ _______ A
o8

Sekil 3.6 Tek bir diiglimiin yerel komsulugundan gelen mesajlari nasil topladigina genel bakis

Sekil 3.6’ya gore, model, A'nin yerel grafik komsularindan (yani B, C ve D) gelen
mesajlar1 toplar ve bu komsulardan gelen mesajlar da kendi komsuluklarindan

toplanan bilgilere dayanir ve bu boyle devam eder. Bu gorsellestirme, mesaj iletme
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modelinin iki katmanli bir versiyonunu gostermektedir. GSA'min hesaplama
grafiginin, hedef diigiimiin etrafindaki komsulugu acarak bir agac yapisi
olusturduguna dikkat edin. Denklem (3.3) ve Denklem (3.4)’te mesaj iletiminin

matematiksel ifadeleri yer almaktadir.

R = Giincelleme ® ( h% Toplam™® ({ h) e N(u)})) (3.3)
= Gi‘mcelleme(k)( h, ml(vk()u) ) (3.4)

Burada “Giincelleme” ve “Topla” keyfi farklilagtirilabilir fonksiyonlardir
(yani, noral aglar) ve my,y u’nun grafik komsulugundan toplanan “mesaj”dir. Mesaj
aktariminin farkli iterasyonlarinda gomiilmeleri ve fonksiyonlari ayirt etmek igin st

simgeler kullaniyoruz.

e Genel Bakis: Bu siireg, bir diigiimiin (6rnegin A) yerel grafik komsularindan
(B, C ve D) gelen mesajlar1 toplamasini igerir. Bu mesajlar, komsularinin
cevrelerinden gelen bilgilere dayanmaktadir.

e Siire¢: Her iterasyonda (k), “Topla” islevi, diigiim u’nun komsularmnin N (u)

gomme Ozelliklerinden bir mesaj mz(vk()u) olusturur. Ardindan “Giincelleme”

h‘l(Lk_l)

islevi bu mesaj1 diigiim u’nun dnceki gdmme 6zelligi ile birlestirerek

giincellenmis gdbmme 6zelligi hflk) iiretir.

e Baslangic Gommeleri: Tiim diigiimler i¢in baslangicta gémme Ozellikleri
diigimlerin girdi 6zelliklerine ayarlanir: ( h&o) =x,Vuel).

e Nihai Cikti: (K) iterasyon sonunda, son katmanin ¢iktis1 her diigiim i¢in
gomme Ozelliklerini tanimlar. Denklem (3.5), goémme o6zelliklerinin

matematiksel ifadesini gostermektedir.
z, = K% vuev (3.5)

Bu formiilasyon, GSA’larin nasil ¢alistigini anlamak i¢in olduk¢a 6nemlidir.
Temel GSA c¢ergevesine ve nasil somut bir sekilde uygulayabilecegimize daha

yakindan bakalim.
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1. Soyut GSA cercevesi:

GSA’lar, “Giincelleme” ve “Topla” islevlerini kullanarak bir dizi mesaj iletimi olarak

tartistik (Denklem (3.3))’te tanimlandig1 gibi). Ancak bu soyut ¢ergeveyi pratik hale

getirmek i¢in bu islevlere 6zgiil anlamlandirmalar yapmamiz gerekiyor.

2. Temel GSA cercevesi ve model parametreleri

En temel GSA c¢ercevesi, (Merkwirth & Lengauer, 2005) ile (Scarselli vd., 2009)

tarafindan Onerilen orijinal GSA modellerinin basitlestirilmesidir. Sekil 3.7°de bir

GSA’nin model yapist yer almaktadir.

Girig

Grafigi

3

—)

Cikig

Sekil 3.7 Bir GSA’nin genel model yapisi

Temel GSA mesaj iletimini denklem (3.6)’daki gibi tanimlayalim:

o = 0( (k)

Wkendl

h(k 1 +W(k)

komsu

Burada:

temsil eder.

k-1
ZveN(u) h1(7 );
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k-1
ZveN(u) h1(; ) + b(k))

(3.6)

. (hl(lk)), (k) iterasyon sonrasi diigiim (u)'nun gomme vektoriini

diiglim (u)'nun komsuluklarini belirtir.



(wlggdi) ve (W,Elgznsu) sirastyla kendi bilgisi ve komsuluk

birlestirmesi i¢in agirlik matrisleridir.

» (b)), bir bias terimidir. Genellikle basitlik i¢in atlanir. Ancak
giiclii performans elde etmek icin bias terimini dahil etmek
Oonemlidir.

* (o (sigma)), bir aktivasyon fonksiyonudur (6rnegin sigmoid

veya ReLLU). GSA modeline dogrusallik katmaktadir.

2. Somut anlamlandirmalar:

GSA’lart uygulamak i¢in gdmme birlestirme ve giincelleme islevlerini belirtmemiz
gerekiyor. “Topla” i¢in yaygin secenekler toplama, ortalama veya dikkat tabanh
birlestirmedir. “Giincelleme” islevleri basit besleme ileri sinir aglari veya daha
karmagik mekanizmalar olabilir. Uygulamada, GSA’lar bu temel ¢erceveyi atlayan,
dikkat mekanizmalari, artiklar ve diger karmasikliklar1 iceren modellerle gelistirilir.

GSA’lar ve temel islemleri olan “Giincelleme” ve “Topla” fonksiyonlar1 hakkinda

konusuyorsunuz. Bu fonksiyonlari GSA’lar baglaminda agiklayalim:

“Topla” fonksiyonu: Bu fonksiyon, komsu diigiimlerin 6zelliklerini toplamak i¢in

kullanilir. Notasyonumuzda Denklem (3.7)’deki gibi temsil edilir:
Myw) = ZveN(u) hv (37)

Burada, my,, diigiim u'nun komsularinin toplanmis 6zelligidir, N (u) diigiim u 'nun

komsularini temsil eder ve h,, diiglim v'nin 6zelligidir.
“Giincelleme” fonksiyonu: Bu fonksiyon, bir diigiimiin 6zelligini, kendi 6zelligi ve
komsularinin ~ toplanmig  6zelligi  temelinde  gilincellemek i¢in  kullanilir.

Notasyonumuzda Denklem (3.8)’teki gibi temsil edilir:

Gl’incelleme(hu, mN(u)) = a(WKendihu + Wkomme(u)) (3.8)
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Burada, h, digiim u'nun ozelligidir, mpy, digiim u'nun komsularinin toplanmig

ozelligidir ve o (sigma) bir aktivasyon fonksiyonudur (ReL.U, sigmoid vb.).

Bu iki fonksiyon, GSA’larda mesaj gecis tekniginin temelini olusturur, burada bilgi
bir diigiimden komsularina gegirilir ve diigiim oOzellikleri gilincellenir. Bu islem
genellikle birka¢ yineleme veya “katman” i¢in tekrarlanir. Son diigiim temsilleri,

grafigin yapisal bilgisini yakalar.

3. Veri setleri ve metodoloji

Veri setleri:

Bu tez siireci boyunca ¢alismalarda kullanilan veri setleri, DrugBank (Wishart, 2006),
PubChem (Ihlenfeldt, 2018) ve diger halka agik biyoinformatik veri tabanlarindan elde
edilmistir. Bu veri setlerinin detaylari, igerdikleri molekiiller, proteinler ve etkilesimler

hakkinda bilgi bu boliimde sunulmaktadir.

o Veri on isleme:
Veri setleri, eksik degerlerin doldurulmasi, normalizasyon ve veri artirma gibi
adimlarla 6n isleme tabi tutulmustur. Molekiiler yapilar, grafik formatinda temsil

edilmek tizere doniistliriilmiistiir.

GSA modelleri, ilag kesfi ve molekiiler 6zellik tahmini gibi ¢esitli kimya ve
biyoinformatik uygulamalarinda gii¢lii araglardir. Bu uygulamalarda, molekiiler
yapilart temsil etmek icin siklikla SMILES (Basitlestirilmis Molekiiler Giris Satir
Girig Sistemi) dizileri kullanilir. SMILES veya benzeri veri girdileri kullanilarak GSA

modellerinde yapilan veri 6n isleme adimlarinin genel bir 6zeti asagida belirtilmistir.

1. Molekiil temsilinin doniistiiriilmesi
o SMILES'tan Grafik Temsiline Déniisiim: ilk adim, SMILES dizilerini grafik
temsillere doniistiirmektir. Bu baglamda, molekiildeki her atom bir diigiim,
atomlar arasindaki her bag ise grafikte bir kenar olarak kabul edilir.
e Kanoniklesme: Her molekiiliin benzersiz bir SMILES temsilinin olmasi

saglanir, bu da yinelenen girislerin ortadan kaldirilmasina yardimeci olur.
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2. Diigiim ve kenar 6zelliklerinin ¢ikarilmasi

Diigiim o6zellikleri: Molekiildeki her atom (diigiim) i¢in asagidaki gibi ozellikler

cikarilir:

e Atom tipi (6rnegin, karbon, azot, oksijen)

e Atom derecesi (bag sayisi)

e Hibridizasyon durumu (6rnegin, sp, sp2, sp3)
e Formal yiik

e Aromatiklik

Kenar ozellikleri: Atomlar arasindaki her bag (kenar) i¢in asagidaki gibi 6zellikler

cikarilir:

o Bag tipi (tek, ¢ift, li¢lii, aromatik)

e Bag yonliiliigii (stereokimya igin)

3. Grafik yapisinin olusturulmasi

Komsuluk matrisi: Diigiimler (atomlar) arasindaki baglantilar1 temsil eden bir
komsuluk matrisi olusturulur. Bu matris, hangi diigiimlerin kenarlarla bagl
oldugunu gosterir.

Ozellik matrisleri: Diigiimler ve kenarlar igin ¢ikarilan 6zellikleri kullanarak

ozellik matrisleri olusturulur. Bu matrisler GSA'ya giris olarak kullanilir.

4. Normalizasyon ve olcekleme

Ozellik Normalizasyonu: Ozelliklerin benzer bir lcege getirilmesi saglanr.
Bu, GSA modelinin performansini ve stabilitesini artirabilir.

Veri Artirma: Bazen, ek egitim ornekleri olusturmak icin veri artirma
teknikleri  kullanilir. Molekiiler veriler i¢in bu, molekiiliin farkl

konformasyonlarini olusturmayi igerebilir.

5. Grafik doldurma ve toplu isleme

Doldurma: Bir toplu is i¢indeki farkli boyutlardaki molekiilleri islemek icin
doldurma gerekebilir. Bu, tiim grafiklerin ayn1 boyuta sahip olmasini saglamak

icin sahte diiglimler ve kenarlar eklemeyi icerir.
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Toplu isleme: Verimli islem icin birden fazla grafik temsili bir toplu iste
birlestirilir. Grafik verileri i¢in c¢esitli toplu isleme teknikleri kullanilarak

toplama yapilabilir.

6. Kodlama ve vektorlestirme

Grafik gomme: Grafik yapisint ve ozelliklerini siirekli bir vektor uzayina
kodlama islemi gerceklestirilir. Bu adim, GSA'nin molekiiler grafiklerden
anlamli desenler 6grenmesini saglar.

Tek-sicak kodlama (One-hot encoding): Kategorik 6zellikler (6rnegin, atom
tipleri) icin, bu oOzellikleri GSA girisi i¢cin uygun bir sayisal formata

doniistiirmek amaciyla tek-sicak kodlama kullanilir.

Araclar ve Kiitiiphaneler

Molekiiler verilerin GSA modelleri i¢in 6n iglenmesini kolaylastiran birkag arag ve

kiitiiphane bulunmaktadir:

> RDKit: SMILES'tan molekiiler grafiklere doniistirme, molekiiler

tanimlayicilart hesaplama ve daha fazlasini saglayan agik kaynaklh bir kimya
bilgi islem kiti.

DGL (Deep Graph Library): Grafik verileri ile ¢alismak igin araglar
saglayan, GSA’lar1 olusturma ve egitme imkan1 sunan bir kiitliphane.
PyTorch Geometric: Grafik yapidaki verilerle calismak i¢in araclar saglayan
ve grafik verilerinin islenmesi i¢in kullanigl araglar sunan, PyTorch iizerine

insa edilmis bir kiitiiphane.

SMILES kullanarak GSA modelleri i¢in veri 6n isleme, SMILES dizilerini grafik

temsillere doniistiirmeyi, diigiim ve kenar 06zelliklerini ¢ikarmayi, Ozellikleri

normallestirmeyi, grafik yapilart olusturmayir ve verileri model egitimi igin

hazirlamay1 igerir. Bu 6n isleme adimlari, GSA'nin molekiiler verilerden etkili bir

sekilde 6grenmesini ve dogru tahminler yapmasini saglamak i¢in kritiktir.
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Metodoloji:

1. GSA Modelleri:

Bu calismada, GCN, GAT ve GIN gibi ¢esitli GSA modelleri kullanilmistir. Her bir
modelin mimarisi, katman sayisi, diigiim ve kenar 6zellikleri, aktivasyon fonksiyonlari

ve diger hiper parametreler detaylandirilmistir.

2. Egitim Siirecleri:

Modeller, egitim ve dogrulama veri setlerine boliinerek egitilmistir. EZitim sirasinda
kullanilan kayip fonksiyonlari, optimizasyon algoritmalar1 ve erken durdurma
kriterleri belirtilmistir. Ayrica, modellerin performansi, dogruluk, hassasiyet, 6zgiilliik

ve F1 skoru gibi metriklerle degerlendirilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez calismasi Ebola viriisii, COVID-19 gibi salgin hastaliklarin tedavisi igin
potansiyel ilaglarin kesfinde molekiiler yapilarinin analiz edilmesi iizerine
odaklanmistir. GSA'lar, molekiiler yapilar1 ve etkilesimleri modellemede yiiksek
dogruluk oranlarina ulagmistir. Bu, ila¢ kesfi alaninda yeni ve etkili bir yaklagim
sunmaktadir. Elde edilen sonuglar, pandemi senaryolarinda hizli ve etkili ¢oziimler
sunma potansiyeline sahiptir. Ozellikle acil durumlarda mevcut ilaglarin yeniden
kullanim1 stratejisi ile hizli bir sekilde tedavi secenekleri belirlenebilir. Bulgular,
GSA'larin  ilag  kesfi siireclerinde daha genis kapsamli aragtirmalarda

kullanilabilecegini gostermektedir.

Bu boéliimde uluslararas1 diizeydeki yayinlarla, molekiiler benzerlik ve etkilesim
analizlerine odaklanan gesitli aragtirmalar yapilmistir. Bu arastirmalarda, atom ¢ifti ve
grafik aglar1 gibi yontemlerin kullanildig, 6zellikle favipiravir ve molnupiravir gibi
ilaglarin kombinasyonunun ebola viriisii tedavisindeki etkinligini inceleyen ¢aligsmalar
yapilmigtir. Ayrica, ulusal diizeydeki yayimnlarda ve projelerde, ilag ¢oziiniirligi
tahmini ve ilag-protein etkilesimlerinin analizi gibi konulara odaklanan arastirmalar
ele alinmistir. Bu ¢alismanin amaci, mevcut literatiirdeki bu bulgular1 derinlemesine
degerlendirmek ve GSA tabanli molekiiler diizeyde ilag¢ tasarimi ve kesfi alanindaki
gelecek galigmalara 151k tutmaktir. Bu baglamda, bu boliimde 6ncelikle uluslararasi ve
ulusal diizeydeki kabul alan ¢aligmalarimizdan elde edilen bulgular 6zetlenecek ve
ardindan bu bulgularin 6nemi ve gelecek arastirmalar i¢in potansiyel etkileri

tartigilacaktir.

4.1 Boliim 1: Salgin Hastaliklar
4.1.1 Ebola viriisiiniin tedavisi i¢in ilaclarin grafik ag1 ve benzerlik algoritmasi

yontemleriyle molekiiler analizi ve bir ila¢c kombinasyon onerisi

Ebola viriisii (EBOV), ilk olarak Demokratik Kongo Cumhuriyeti'nde ortaya ¢ikmistir
ve Filoviridae ailesinin bir iiyesidir. EBOV, 1976'dan bu yana periyodik salginlar
nedeniyle binlerce 6liimden sorumludur. 2018-2020 Ebola viriisii salgini, yiliksek 6liim

oranlar1 nedeniyle Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan 3. seviye acil durum olarak

35



smiflandirilmistir (WHO, 2022). Viriisle iligkili diger hastaliklar 1976'dan beri
bilinmesine ragmen, bu viriisiin 2014-2016'daki en son salgininin tehlike boyutu ve
kiiresel etkisi fark edildiginde, bunlar1 tedavi etmek icin etkili as1 ve ilaglara olan
ihtiyac ortaya ¢ikmistir. Bugiine kadar, Ebola viriisiine kars1 ticari bir as1 (Ebanga) ile
birlikte 6nerilen ve bazilar klinik deneylerde olan birkac ila¢ bulunmaktadir. lag
tasariminin birincil amaci, arzu edilen farmakolojik 6zelliklere sahip yeni bilesikler
kesfetmektir. Kimyasal bir iskele, bir grup bireysel molekiilii bir alt yap1 olarak

karakterize eden ortak bir ¢ekirdek yap1 olarak kimyada uzun bir ge¢mise sahiptir.

Ancak FDA onayl tek bir ilacin gelistirilmesi ortalama on yil siirmekte ve 2 ila 3
milyar dolar arasinda bir maliyete mal olmaktadir (Wouters vd., 2020). Bir ilaci
yeniden kullanmak, yeni ila¢ bulmak i¢in kullanilan bir bagka tekniktir. Klinik olarak
test edilmis bir ilacin yeni bir durumu etkili bir sekilde tedavi edip edemeyecegini
belirlemek i¢in basitce test ve analiz gerektirir. Giivenlik riski zaten belirlenmistir. lag
kesfi, arastirma acisindan ¢ok caziptir ¢linkii yeni ortaya c¢ikan hastaliklarin tedavisi
icin eski ilaclarin yeniden kullanilmasi, 6zellikle yeni ortaya ¢ikan bir viral hastalik
s6z konusu oldugunda, de novo tasarimdan daha avantajlidir. Ilk olarak, yeniden
kullanilan ilag adaylar1 zaten klinik gelisimin birka¢ asamasindan gegmis olacagindan,
gelistirme riski onemli 6lclide daha diisiiktiir. Ayrica, giivenli ve koklii farmakolojik
profillere sahip olacagi i¢in daha diisiik gelistirme maliyetlerine ve daha kisa
gelistirme siirelerine sahip olacaktir. Bazi ilag adaylar i¢in giivenlik degerlendirmesi
ve gelistirme formiilasyonu zaten tamamlanmissa, klinik dncesi denemeleri atlamak
ve dogrudan faz II klinik denemelere girmek miimkiin olabilir. Ikinci olarak, ilag
tarama kiitliphanelerinin yani sira akademik ve kiigiik laboratuvarlarin mevcudiyeti
ilagc kesfine yardimci olabilir. Bu, bir biyofarmasétige uygun yeniden kullanim
adaylar1 bulmak icin farmakopeyi gozden gecirme sliresini kisaltir. Tedavi
seceneklerinin son derece siirli oldugu mevcut salgin ortaminda, daha énce FDA
onayli ilaglarin yeniden kullanimui, ilaglarin hizli bir sekilde yayginlastirilmasi i¢in bir

firsat sunmaktadir.

Ebola ve diger kiiresel salgin krizlerinin yani sira gelecekteki patojenik salginlarinin
etkilerini incelemek ve azaltmak i¢in giivenli ilaglar veya ilag adaylart bulmak,

zamaninda ve etkili terap6tik yaklagimlar gelistirmek i¢in kritik neme sahiptir. Ebola
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viriisii replikasyonunu ve virlilansin1  engelleme potansiyeline sahip olanlari
belirlemek i¢in bu ilaclar arasindaki kimyasal yap1 benzerliklerini veya birbirine bagl
altyapt molekiillerini degerlendirmek ve anlamak kritik nem tasimaktadir. In vitro
veya in vivo taramanin zor veya imkansiz oldugu durumlarda, hesaplamali yaklasimlar

potansiyel ila¢ yeniden kullanim firsatlarini belirlemek i¢in cazip bir yontemdir.

Gelecekteki aragtirmalar, bu ilaglarin molekiiler yapilarinin ve yapisal benzerliklerinin
karsilastirilmasindan fayda saglayacaktir. Molekiiler benzerlik kavrami ilag kesfi ve
gelistirilmesinde kritik 6neme sahiptir. Yapisal olarak benzer molekiillerin siklikla
benzer 6zelliklere sahip oldugu 6nermesine dayanir. Kiiglik molekiillerin benzerliginin
degerlendirilmesi, cesitli ilaglarin kesfi ve gelistirilmesinde 6nemlidir. Basitlikleri,
dogruluklar1 ve verimlilikleri nedeniyle, iki boyutlu (2B) benzerlik yaklasimlari
ozellikle popiilerdir. Molekiiler sekli tanimlamak ve molekiiller arasindaki yapisal
benzerligi belirlemek i¢in bir¢ok yontem gelistirilmistir (Xue vd., 2018). Bu yontemler
arasinda en yaygin olarak kullanilan atomik mesafe tabanli yontemlerdir. Iki
molekiiliin yapisal olarak benzer durumlar1 genellikle benzer fiziksel ve biyolojik

ozellikleri paylasabilecekleri fikrine dayanir.

Molekiiler benzerlik analizi, yapisal temsillere ve iki yapisal temsil arasindaki
benzerligin nicel Olglimlerine dayanmaktadir. Bu iki yapisal temsil arasindaki
benzerlik derecesini belirlemek icin ¢ok sayida yontem vardir. Tanimoto katsayisi, zar
indeksi, kosiniis katsayisi, Oklid mesafesi vb. baz1 6rneklerdir. Molekiiler benzerlik
yaklagimlari, yapisal temsillerine gore iki tiire ayrilir: 2B ve 3B benzerlik yontemleri.
2B benzerlik yontemleri, yalnizca 2B yapisal bilgilere dayanan en popiiler, hizli ve
verimli yontemler arasindadir. Bu yontemler arasinda parmak izi benzerlik taramasi,
altyap1 taramasi ve 2B tanimlayicilar bulunmaktadir. Molekiiler parmak izleri,
molekiillerin bit dizileri olarak temsil edilmesidir. Temel prensibi, bir molekiiler
grafigin yapisal 6zelliklerini yakalamak ve bunlari daha sonra bir cift bilesikle
karsilastirmak i¢in bir bit dizisine kodlamaktir (Budak vd., 2023). Klasik Lipinski
kurallarinin sinirlar1 dahilinde, molekiiler parmak izleri genellikle kiigiik molekiillii
ilaglar i¢in tasarlanir, onaylanir ve kullanilir. Her parmak izi, bir molekiildeki her
atomu ¢evreleyen belirli dairesel alt yapilarin varligini tespit ederek kiiciik organik

molekiillerin biyolojik aktivitelerini tahmin eder. Molekiillerin boyut ve sekil gibi
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kiiresel ozelliklerini algilamakta zorlanir. Bu kisitlamalar, molekiiler formu kodlayan

ve yaygin olarak kullanilan atom ¢ifti parmak izleri kullanilarak asilabilir.

Son zamanlarda, ilag-ilag ve ilag-protein benzerlikleri, benzer ilaglarin benzer
hedefleri paylasabilecegi veya tam tersi varsayimiyla yiiriitiilen calismalarla, ilag
kimyasal yapilarindan ve protein dizilerinden yararlanilmaya ¢alisilmaktadr. flac-ilag
benzerligi ¢alismalarina baktifimizda amag, ilgilenilen ilaca benzer farmakolojik
Ozelliklere sahip ilaglar bulmaktir. Hipotez, benzer ilaglarin etkilerinin benzer
olabilecegidir. ilag-ila¢ benzerligi gesitli kaynaklardan hesaplanabilir ve ilag yeniden
kullanim1 (Bibi et al., 2022), ilag-ilag etkilesimi tahmini (Shtar et al., 2019), ilag
hedefleme (Karasev vd., 2022; Rifaioglu vd., 2019) ve ila¢ yan etkileri tahmini (X.
Zhao et al., 2019) dahil olmak iizere genis bir uygulama alanina sahiptir. Ilac-ilag
etkilesimleri tlizerine yapilan diger ¢alismalar arasinda, benzer ilaglarin neredeyse
benzer etkilesimlere sahip olabilecegini varsayan molekiiler yap1 benzerlik analizine
(Vilar vd., 2012) dayali bir komsu Onerme yonteminin kullanilmasi ve ilag
etkilesimlerinin ve ilgili Onerilerin ¢ikarilmasi i¢in bir hesaplama cergevesinin
gelistirilmesi yer almaktadir. Burada, Ebola'nin viriisiiniin replikasyonunu engelleme
potansiyeline sahip ABD FDA onayli ve deneysel ilaglarla benzerliklerin ¢ikarilmasi,
Ebola aktivitesini dogrulamak i¢in bir basamak olarak kullanilabilir. Bu, Ebola icin

yeni terapotikler tasarlamak i¢in yeni firsatlar sunabilir.

DL modellerinin son zamanlarda ¢esitli alanlardaki basarisi nedeniyle, YZ nin iiglincii
dalgasinda oldugumuz yaygin olarak ifade edilmektedir. Son zamanlarda, GSA veya
genel olarak grafik aglarinin kullaniminda bir artig olmustur. Grafik tabanli molekiiler
tasarimin arkasindaki yol gosterici ilke, istenen ila¢ benzeri molekiillerin tim
kriterlerini karsilayan grafikler olusturmaktir. Birden fazla dogrusal grafigin
toplanmasiyla bir iskele agaci olusturulur. Iskele agaci, bir molekiilii alt iskelelerin
dogrusal bir diizenlemesi olarak temsil etmek i¢in kullanilan bir yontemdir (Mercado

vd., 2021).

Cekirdek yapilar olarak belirli iskeleler igeren molekiiller tasarlamak, potansiyel ilag
adaylar1 elde etmenin etkili bir yoludur. Iskele kavrami her yerde bulunmasina ragmen,

molekiilin hangi kisminin ¢ekirdek olarak kabul edilmesi gerektigi konusunda
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belirsizlik varsa, bir iskelenin tanimi silico'da 6znel olabilir. Bemis ve Murcko (Bemis
ve Murcko, 1999) tarafindan yapilan popiiler tanim, bir iskeleyi halkalarin ve onlar
birbirine baglayan atomlarin bir kombinasyonu olarak tanimlayarak bu belirsizlikleri
g6z ard1 etmektedir. Belirsizligi azaltmak i¢in, bir molekiiliin, Bemis ve Murcko
yapisindan cevresel halkalarin iteratif olarak g¢ikarilmasiyla tanimlanan, birbiriyle

iligkili iskelelerden olusan bir aga¢ veya ag ile temsil edilebilecegi onerilmistir.

Ortak bir iskeleyi paylasan yapilarin genellikle ortak bir sentetik yolu paylastig
varsayilabilir ve tipik kombinatoryal kiitiiphanelerde tiim bilesikler ortak bir iskeleye
dayanir. Bu iskeleden, sadece bir halka kalana kadar halkalar birer birer ¢ikarilir. Bir
halkanin c¢ikarilmasi, baska bir halkanin parcast olan atomlar ve baglar olmaksizin
halkanin parcast olan baglarin ve atomlarin ¢ikarilmasi anlamina gelir. Ayrica,
cikarilan halka atomlarina bagli olan herhangi bir ekzosiklik ¢ift bag da ¢ikarilir.
Cikarilan halka kalan iskeleye asiklik bir baglayici (agik zincirli bilesik) araciligiyla
bagliysa, bu baglayici artik bir terminal yan zincirdir ve ayrica ¢ikarilir. Eger bunu
yapmak ayrik bir yapiyla sonuglanacaksa bir halka ¢ikarilamaz. Birden fazla dogrusal
grafigin birlestirilmesiyle bir iskele agaci olusturulur. Tiim olas1 sapmalarin kapsamli
bir sekilde sayilmasiyla, iskele ag1 yaklagimi (Varin vd., 2011) en kapsamli halkanin
belirlenmesindeki belirsizligi giderir. Coklu molekiil aglari, biiyiik cok parcali asiklik
grafikler olusturmak icin birlestirilebilir. Iskeleler, biiyiik tarama veri kiimelerini
yapilandirmak ve kesfetmek icin kiigiik molekiillii ilag kesfinde yaygin olarak
kullanilir. Iskeleler ayrica tibbi kimyagerler tarafindan optimizasyon projelerinde bir
diizenleme prensibi olarak kullanilir. iskele agaci yaklagimlari (Varin vd., 2011)
hiyerarsik bir dizi pargalama kurali uygular, boylece her bir iskele tam olarak iki alt

parcaya boliiniir ve aga¢ benzeri bir grafik elde edilir.

Bunlarla ilgili calismalar incelendiginde COVID-19 tedavisinde kullanilan ilaglar ile
akciger kanserinde kullanilan ilaglar Tanimoto/Jaccard benzerlik analizi ve GSA’ya
dayali bir GEFA modeli kullanilarak karsilastirilmistir. Daha sonra ilag ve hedef
protein arasindaki baglanma giicii hesaplanarak uygun ilaglar belirlenmistir (Budak

vd., 2023).
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Baslangicta Ebola viriisiine kars1 gelistirilen bir ilag olan Remdesivir, su anda COVID
-19'u tedavi etmek i¢in de kullanilmaktadir (Deb ve Reeves, 2021). Remdesivir'in
RNA polimeraz (RdRp) lizerindeki antiviral aktiviteleri Ebola viriisii, Orta Dogu
Solunum Sendromu koronaviriisii (Middle East Respiratory Syndrome coronavirus-
MERS-CoV), Siddetli solunum sendromu koronaviriisii (acute respiratory syndrome
coronavirus-SARS-CoV), insan koronaviriisleri (Human coronavirus-CoV-0OC43 ve
CoV-229E) ve Domuz deltakoronaviriisii (PDCoV) gibi diger viriislere karsi
bildirilmistir (Ng vd., 2021).

Yukarida bahsedilen ilag-ilag benzerligi ve kimyasal iskele yaklasimlari
dogrultusunda Ebola tedavisine yonelik ilaglar incelenmistir. Bunlar diger hastaliklar
icin FDA onaylidir veya klinik gelistirme asamasindadir ya da EBOV'a kars1 etkili
olduklar1 gosterilmistir. Calismada kullanilan ilaglar PubChem ve DrugBank'tan
alimmustir. Bu ilaglardan, diger hastaliklar i¢in FDA onayli Favipiravir ve kullanilan
diger onayl veya ilag adayi ilaglar (6rnegin, Molnupiravir COVID-19 i¢in ilk oral ilag

aday1dir) ile ilag-ilag benzerlik analizi yapilmistir.

Bu boliimde, atom ¢ifti benzerlik analizi kullanilarak bu islem gercgeklestirilmistir. Bu
ilaglarin molekiiler iskeleleri bir sonraki adimda grafik ag1 algoritmasi ile ¢ikarilmisg
ve grafiksel olarak gosterilmistir. Tiim bu sonuglar géz Oniine alindiginda, basta
favipiravir ve molnupiravir olmak {iizere diger ilaclarin kullaniminin tavsiye
edilmesinin, Ebola viriisiiniin tedavisinde klinik ve bilgisayar analiz siireglerine
yardimei olabilecegi ongoriilmiistiir. Bu, aym1 zamanda, hedefe yonelik tedavi i¢in

hizl1 bir yol haritas1 saglayacaktir.

Yontemler

Molekiiler benzerlik, kimyasal bilesiklerin 6zelliklerinin tahmin edilmesinde, belirli
ozelliklere sahip kimyasallarin tasarlanmasinda ve en Onemlisi ilag kesif
calismalarinin yiiriitilmesinde kritik Oneme sahiptir. Genellikle mevcut veya
potansiyel olarak mevcut kimyasal yapilarin biiylik indeksleri taranarak olusturulur.
Atom ¢ifti algoritmasi ile Ebola tedavisinde kullanilmak iizere arastirilmakta olan veya
aday ilaclarin ilag-ilag benzerlik analizini gerceklestirmek amaciyla bu mantik

cergevesinde bir molekiiler benzerlik listesi elde edilmistir. Daha sonra yiiksek
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benzerlige

sahip ilaglarin molekiiler iskeletlerinin ¢ikarilmast  sonuglar

degerlendirilmistir.

Veri seti 1

SMILES, bu ¢aligmada veri seti olarak kullanilan ilaglarin yapilandirilmis formatidir.

SMILES, bir molekiiliin 2B yapisinin bir seri gosterimidir. Herhangi bir molekiili,

daha sonra 2B bir yapiya yeniden eslenebilen benzersiz bir dizeye esler. Bazi

durumlarda, farkli molekiiller ayn1 SMILES dizisiyle eslestirilebilir ve bu da modelin

performansini diigiirlir. Bu ¢alismada, Ebola tedavisi i¢in secilen FDA onayl ilaglar

arasindaki benzerlikleri ¢ikarmak i¢in halka acik veri tabanlarindan DrugBank,

PubChem ve Ebola i¢in yaymlanan ilag makaleleri bir veri kiimesi olarak

incelenmistir. DrugBank, ilag hedefleri, ila¢ metabolize eden enzimler, ilag

etkilesimleri ve ilag¢ tasiyicilart gibi ilagla ilgili bilgileri iceren giivenilir bir veri

tabanidir. PubChem ila¢ yapilar i¢in bir veri tabanidir. Kullanilan ilaglara iligkin

bilgiler Tablo 4.1'de gdsterilmektedir.

Tablo 4.1 Calismada kullanilan ilaglar ve genel 6zellikleri

ila¢

Ila¢ ayrintilan

Favipiravir

Molnupiravir

Bepridil

Remdesivir

Amodiaquine

Azithromycin

Brincidofovir

Toyama Chemical Co Ltd. tarafindan gelistirilen genis spektrumlu bir antiviraldir.
Daha once Influenza, Lassa viriisii, COVID-19 tedavileri i¢in 6nerilen ve su anda
Ebola tedavisi igin ¢alisilan Favipiravir'in EBOV'a karsi in vitro yiiksek aktiviteye
sahip oldugu gosterilmistir (DrugBank, 2022; PubChem, 2022)

COVID-19'u tedavi etmek i¢in kullanilan, oral yoldan biyoyararlanabilen bir
izopropil ester sitidin analogudur. FDA ayrica 23 Aralik 2021 tarihinde Molnupiravir
acil kullanim yetkisi vermistir, ancak heniiz tam olarak onaylanmamistir (DrugBank,
2022; PubChem, 2022)

Onemli antianjinal aktiviteye sahip, uzun etkili, segici olmayan bir kalsiyum kanal
blokeri ilagtir (DrugBank, 2022; PubChem, 2022)

COVID-19 da dahil olmak iizere RNA virlis enfeksiyonlarint tedavi etmek icin
kullanilan bir niikleozid analogudur. Remdesivir (GS-5734), ilk olarak 2016 yilinda
literatiirde Ebola icin potansiyel bir tedavi olarak tanimlanan bir adenozin trifosfat
analogudur. Bugiine kadar Arenaviridae, Flaviviridae, Filoviridae, Paramyxoviridae,
Pneomoviridae ve Coronaviridae viral ailelerine kars1 in vitro aktivite gdstermistir.
19 Kasim 2020'de FDA, COVID-19 tedavisi i¢in baricitinib ile birlikte kullanilan
Remdesivir'e Acil Kullanim Izni vermistir (DrugBank, 2022; PubChem, 2022)
Antimalaryal bir ilagtir. Amodiaquine en az klorokin kadar etkilidir ve diger ilag
maddeleri ile kombine edildiginde farkli hastaliklarda olumlu sonuglar verebilir
(DrugBank, 2022; PubChem, 2022)

Cesitli bakteriyel enfeksiyonlari tedavi etmek i¢in kullanilan bir makrolid
antibiyotiktir. FDA tarafindan 1991 yilinda onaylanmistir (DrugBank, 2022;
PubChem, 2022)

Insan ¢igek hastalig1 enfeksiyonlarini tedavi etmek igin kullanilan oral bir antiviral
ilagtir. Chiremax tarafindan Tembexa markas1 altinda gelistirilen Brincidofovir,
cicek hastalifi enfeksiyonunun tedavisi i¢cin Haziran 2021'de FDA tarafindan
onaylanmistir (DrugBank, 2022; PubChem, 2022)
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Bu calisma igin belirli ilaglar segilmistir. Bu listenin bu ilaclarla sinirlandirilmasinin
nedeni, grip, COVID-19, Lassa atesi ve Ebola gibi viral hastaliklarda yaygin olarak
kullanilmalaridir. Bu ilaglarin segilmesinin bir diger nedeni de bu ilaglarin ya Ebola
tedavisinde kullaniliyor olmasi ya da klinik kullanim i¢in iizerinde ¢alisiliyor
olmasidir. Buradaki temel amag, bu ilaglar arasindaki molekiiler yap1 benzerligine,
yani bu farkli ilaglarin neden ayni hastaliga etki ettigine bakmak ve bu benzerlikten
yola ¢ikarak kombinasyonlarmin etkili olup olmayacagi konusunda bir Oneride
bulunmaktir. Sonug olarak bu ilaclar iizerinde arastirmalar yogunlasmstir. Ilag-ilag
benzerlik analizi, ilacin klinikte siklikla kullanilmis olmasi kosuluyla gecerli bir

alternatif olarak diisiintilebilir.

Onerilen yontem

Ebola virilisli hastaligina yonelik tedavilerin, dnceki viriislerin hastalik belirtilerini
tedavi etmek lizere tasarlanmis ilaglarla yapiliyor olmasi, FDA onayli ilaglarin yeniden
kullanimin1 hakli ¢ikarmaktadir. Bu c¢alisma, FDA onayli ilaglarin molekiiler
iskeletlerini analiz ederek hizla yayilan Ebola viriisii i¢in yeniden tasarlanmis ilaglar
kullanarak salginla miimkiin olan en kisa siirede miicadele edilmesine yardimci olmay1
amaclamaktadir. Sekil 4.1, bu amagla uygun ilag adaylarinin yeniden belirlenmesi i¢in

Onerilen yontemi gostermektedir.

LITERATUR VERI: iLAC ATOM CiFTi GRAFIK AGI iLAC-ILAC
SMILES BENZERLIK ALGORITMASI BENZERLIK
SONUCLARI

Sekil 4.1 Ebola tedavisinde ilag-ilag benzerligini ve molekiiler iskeleleri analiz etmek i¢in Onerilen
yaklagimin akis semasi

Parmak izi tabanli benzerlik hesaplamalar1 i¢in tiim ikili kimyasal benzerlikler

hesaplanmistir. Favipiravir ve Ebola tedavisi icin arastirilan diger ilaclar
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karsilastirmak ve analiz etmek i¢in atom ¢ifti benzerlik yontemi kullanilmistir. Grafik
ag1 algoritmasi, en yliksek benzerlige sahip ilaglar1 secerek molekiiler iskeleleri
cikarmak i¢in kullanilmustir. iki ilag benzerliginin ¢ekirdek yapi molekiilleri bdylece

belirlenmistir.

Mlac-ilac benzerlik analizi

Kimyasal yapilar siklikla, yapisal 6zellikleri bir bit vektoriindeki bitlere veya bir sayim
vektoriindeki sayilara doniistiiren molekiiler parmak izi ¢ikarimi ile temsil edilir. Bu
temsil, kimyasal yapilarin verimli bir sekilde hesaplanmasini, analiz edilmesini ve

karsilastirilmasini saglar.

Bu tiir parmak izleri, iki molekiil arasindaki benzerligi ¢ikarmak icin kullanilir.

Molekiiler parmak izinin yapis1 Sekil 4.2'de gdsterilmektedir (Budak vd., 2023).

o|j0|1]|0|O21 jO (21 |O

Sekil 4.2 Molekiiler parmak izi yapisi

Belirli bir bit konumu 6nceden tanimlanmis bir 6zellikle iliskilendirilir. Ozelligin
molekiildeki varhign "1" ile temsil edilirken, yoklugu "0" ile temsil edilir. Ilaglar
arasindaki ilag-ilag etkilesiminin sifir (0) olarak degerlendirilmesi, etkilesimlerine dair
hala bir kanit olmadigin1 gostermesi, saghik ve ilag gelistirme alanindaki en kritik
konulardan biridir. Sonug olarak, birbirleriyle etkilesime girebilirler (Budak vd.,

2023).

Bu calismada, ilag-ilag mesafesini hesaplamak i¢in Jaccard benzerlik katsayisi
kullanilmistir.  Bu benzerlik katsayis1 ilag-tedavi iligkisinde 1iyi performans

gostermektedir. Bu islemi gerceklestirmek i¢in degerler ikili bitlere dontistiirilmiistiir.

43



Anlaml giris degerleri 1'e, anlamsiz giris degerleri ise 0'a ayarlanmistir. Denklem
(4.1) kullanilarak, ayni1 tan1 kodunda 1 degerine sahip her iki ilacin bulundugu bitlerin
orani olarak hesaplanabilir. Ilag-ila¢ mesafesi bu calismada Denklem (4.2) kullanilarak

hesaplanmistir (Budak vd., 2023).

J(di, dj) = 5 (4.
dj(di,dj) = 1 — J(di, dj) (4.2)

Atom cifti benzerlik analizi

Molekiiler parmak izleri, molekiiler (kimyasal) yapilar1 bit dizeleri (1'ler ve 0'lar)
olarak temsil etmek i¢in kullanilir. Temel mantik, bir molekiiliin yapisal 6zelliklerini
grafiksel olarak yakalamak ve daha sonra iki bilesik arasindaki benzerligi
karsilastirmada kullanmak tizere bunlar1 bir bit dizisinde kodlamaktir. Bu siirecin
birincil faydasi, boyle bir temsili saklamak i¢in avantajli olmast ve iki molekiiler
grafigi karsilastirma hesaplama siirecini bit dizelerini karsilagtirmaktan énemli 6l¢iide
daha hizli hale getirerek zaman kazandirmasidir. Atom Cifti (AP) parmak izinin
uygulanmas1 daha basittir ve Tanimoto algoritmasindan daha iyi performans gosterir
(Budak vd., 2023). Denklem (4.3) bir atom ¢ifti i¢in konfigiirasyon formiiliini

gostermektedir:
A=s|1-xn, (Z’—TAni)] (4.3)

A standart ilaca iliskin aktivite, S ilag ve analogu arasindaki benzerlik, t; atom ¢iftinin
yol uzunlugu, An; standart ilacin i.heteroatom ¢iftinin analogundan farki ve n; standart
ilagtaki i.heteroatom atom ciftinin sayisidir. Genel siire¢ Sekil 4.3'te 6zetlenmistir

(Budak vd., 2023).

44



= 929

Sekil 4.3 Atom ¢ifti parmak izi yapisi

Sekil 4.3'te gosterilen adimlar agagidaki gibidir. Bir AP parmak izi olusturulurken, her
bir agir atom ¢ifti i¢in asagidaki adimlar gergeklestirilir (Budak vd., 2023):

1) verilen atom ¢iftinin ve aralarindaki en kisa yolun ¢ikarilmast;

2) tanimlayicilarin kodlanmasi (atom tipi ve her iki atom igin bag sayist ve
topolojik uzakliklari);

3) bit dizilerine doniistiirme;

4) bit dizelerinin bir sayiya birlestirilmesi;

5) sayimnin indeks alanina hashlenmesi;

6) parmak izindeki ilgili pozisyonun 1 olarak ayarlanmasi.

AP algoritmasinin renklendirme agiklamalar1 asagidaki gibidir:

- Yesil pozitif bir farki gosterir (yani bitlerin ¢ikarilmas: benzerligi veya
olasilig1 azaltir)
- Pembe, negatif bir farki gosterir,

- Gri, degisiklik olmadigini gosterir.

Scaffold grafik ag1 algoritmasi

Scaffold grafik ag1 (SNG), ilag gelistirme ve kesifte kullanilan yeni bir komut satir1
aracidir. SNG, bir¢ok 6zellige sahip biiyiik molekiil kiimelerinden molekiiler iskele
aglarimi ve grafiklerini ¢ikarmak icin kullanilir. Bu ag ve grafikler, ilaglara
doniistiiriilebilecek iskeleleri belirlemek amaciyla biiyiikk kimyasal bilgi veri

tabanlarin1 gorsellestirmek ve analiz etmek i¢in otomatik bir hatta kullanilabilir (W.
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Jin et al., 2018). iskelelerin tanimlanmasi, tespit edilmesi ve analiz edilmesi 6zneldir
¢linkii bir molekiiliin yapisinin hangi kisimlariin ¢ekirdek yap1 ve hangi kisimlarinin
yan zincir olarak kabul edilmesi gerektigi belirsizdir. Bu alandaki ilk ¢alisma, bu tiir
belirsizlikleri ortadan kaldirmak veya g6z ardi etmek ve her molekilii ideal
olmayabilecek tek bir iskeleye atamak icin bir algoritma kullanmaktadir- 6rnegin,

Sekil 4.4'te en {ist seviyede Invacaftor'un Bemis-Murko iskelesidir.

LEVEL 3

LEVEL1

Sekil 4.4 Invacaftor ilaci igin iskele agi, ilacin kompozit iskelelere ayristirilabilecegi tiim olasi yollar
gosterimi

Sekil 4.4'e bakildiginda, Seviye 3'teki izole molekiil ilacin Bemis-Murcko iskelesidir.
Seviye 1 ve 2 alt iskeleleri, bir periferik halkanin ve ortaya ¢ikan yan zincirlerin bagl
olduklar1 ana iskelelerden ¢ikarilmasini temsil eder. Noktali gizgiler Iskele Agaci
algoritmasinin Invacaftor ilacini nasil ayristirdigini géstermektedir. SNG tiim ag1 veya
sadece agaci hesaplayabilir. Bir ag veya agacta birbirine bagli ayni iskele veya

iskelelere sahip molekiiller benzer biyolojik aktiviteye sahip olabilir.

Bu alandaki diger arastirmalar, molekiilleri bir agdaki diiglimlere veya birbirine bagh
iskelelerden olusan bir agagtaki diigiimlere atayarak iskele ¢ikarmanin karmasikligin
daha iyi temsil etmeye calismistir. Iskele Agaci, iskele belirsizligi ile basa ¢ikmak icin

kullanilan ilk stratejidir. Her molekiil tek bir Bemis-Murcko iskelesine atanir ve bu
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iskele daha sonra en digtaki halkanin iteratif olarak ayrilmasiyla ayristirilir. Ardisik
ayrigmalar, hepsi molekiile atanan dogrusal bir iskele grafigi iiretir. Sekil 4.4,
Invacaftor ile olusturulan dogrusal bir grafigi ¢ift noktali ¢izgilerle gostermektedir.
Iskele agaci, birden fazla molekiilden elde edilen dogrusal grafiklerin toplamidir.
Iskele agaclar1 faydalidir ancak "en periferik" halkanimn belirlenmesinde yeni

belirsizliklere yol agabilir.

Ikinci strateji olan Iskele Aglari, her bir iskeleyi miimkiin olan her sekilde ayristirir.
Bu, her molekiil i¢in bir iskele aginin olusmasiyla sonuglanir. Sekil 4.4, Invacaftor i¢in
iskele agmi gostermektedir. Coklu molekiil aglari, biiyiikk cok parcali grafikler
olusturmak i¢in iist liste bindirilebilir (Varin vd., 2011). Bu grafikteki diigiimlere bagh
molekiiller (her biri farkl bir iskeleye karsilik gelir) siklikla benzer 6zelliklere sahiptir.
Bu iskele ag1, ilaglara dontistliriilmek tlizere en umut verici iskeleleri segmek icin

tarama verilerinin analizine ve gorsellestirilmesine yardimci olur.

Iskele Agaci: Atomlar diigiim ve kimyasal baglar1 kenar olarak iceren molekiiler
grafik, bir molekiiliin en temel matematiksel tanimidir. Bununla birlikte, halkalarin
varlig1, nispeten biiylik boyutlar1 ve sinirli kimyasal gegerlilikleri nedeniyle, molekiiler
grafikleri agik¢a grafik olarak olusturmak zordur. Hesaplamay1 basitlestirmek icin,
asagidaki adimlan izleyerek, bir molekiiler grafik daha iist diizey bir temsil veya bir
alt yap1 agaci olarak bir iskele agacina doniistiirebilecegimizi gorebiliriz (W. Jin vd.,
2018).

Adim 1 (Altyapi): Alt yapilar bir atom veya tek halkalar olabilir. Alt yap1 kiimesi, ilag
benzeri molekiillerde sik goriilen atomlar1 ve tek halkalari igeren (kelime kiimesi) ile
gosterilir.

Adim 2 (iskele agac1 T): Bir iskele agaci Ty, diigiimleri alt yapilar olan bir yayilan
agactir. Molekiiler grafik, X'in iist diizey temsilidir.

T, (1) diiglim gosterge matrisi, (i1) bitisiklik matrisi ve (ii1) diigiim agirlik vektori ile
temsil edilir. T,'de yaprak ve yaprak olmayan diigiimleri ayirt ederiz. T,'deki K!
dugtimleri arasinda Kjeqf diigiimleri (sadece bir kenara baglanan diigiimler) ve

K — Kjeqr yaprak olmayan diigiimler (diger durumlarda) vardir. Yaprak diigiimler ve

yaprak olmayan diigiim kiimeleri sirastyla Vigqr Ve Vyonieqr olarak adlandirilir.
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Adim 3: N diigiim gosterge matrisi N = (W) €{0,1Y*ISI'e ayristirilir, burada
leaf

NnonleafE{O,l}(K ~KieapxIS| yaprak olmayan diiglimlere karsilik gelir ve
Nieq fE{O,l}(K teaf)¥ISl yaprak diigiimlere karsilik gelir. Her bir N satir1, diigiimiin hangi
altyapiya ait oldugunu gosteren tek atigh bir vektordiir.

Adim 4: Komsuluk matrisi Ae{0,1}**¥ ile gosterilir. A;; = 1, i, dugimi ile jyp
diiglimiiniin baglantili oldugunu, 0 ise olmadigin1 gosterir.

Adim 5: Diigiim agirhik vektorii, w = [1,....,1]T€R¥, iskele agacindaki K

diigimlerinin esit agirlikli oldugunu gosterir (Tianfan Fu vd., 2022).

Bulgular 1:

Bu ¢alismada AP parmak izi benzerlik algoritmasi ve iskele ag grafigi algoritmasi
kullanilmistir. Ebola terapotiklerine uygun mevcut ilaglart yeniden kullanmak igin
ilag-ila¢ benzerlik analizi yapilmistir. Tablo 4.2, ilag-ilag benzerligi i¢in Onerilen

yontemin atom ¢ifti benzerlik analizinin sonuglarini géstermektedir.

Denklem (4.2)'de belirtildigi gibi, ilag-ila¢ benzerlikleri, Tablo 4.2'de goriilebilecegi
gibi, ilaglarin ila¢ molekiillerinin ne kadar yakin oldugunu gostermektedir. Birbirine

cok benzeyen ilaglar tamamen yesil renkte goriinir.

Tablo 4.2 Atom-¢ifti analizi ile favipiravir ilacinin kimyasal yapis1 ve diger ilaglarin benzerlik sonuglari

2B Referans 2B Eslestirilen ila¢ 2B Atom Cifti Benzerlik
ila? Benzerlik Degeri

.0
I o
|[ ~ H, N (
|
o 1.0
NN
Favipiravir Favipiravir

Favipiravir-Favipiravir
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Tablo 4.2 Atom-¢ifti analizi ile favipiravir ilacinin kimyasal yapist ve diger ilaclarin benzerlik
sonuglar1 (Devami)

0.8638
Q
Favipiravir Molnupiravir
T R e
AN
E " oA 0.5145
B <
Favipiravir Remdesivir
o]
N. l I .u..t,
', = NH, M
e W}) 0.4921
Q
Favipiravir
Brincidofovir
Q
Fo |
E‘ ~ MH,
N 0.3682
Favipiravir Amodiaquine
., NH2
0.1995

Favipiravir Favipiravir -Bepridil
Bepridil
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Tablo 4.2 Atom-¢ifti analizi ile favipiravir ilacinin kimyasal yapisi ve diger ilaglarin benzerlik
sonuglar1 (Devami)

\(J
Q HO
n y
\( ~ NH, .
(A

Favipiravir Azithromycin Favipiravir-Azithromycin

0.1295

Tablo 4.2'deki sonuglar, favipiravir-molnupiravirin en yiiksek benzerlik degerine
sahip ilaglar arasinda oldugunu gdstermektedir. Favipiravir-azitromisin ilaglari ise en

diisiik benzerlik degerine sahiptir.

Yesil renk, Tablo 4.2'de gosterilen Favipiravir ilacinin literatiirdeki diger ilaglarla ne
kadar ortiistiigiinii gosterir. Baska bir deyisle, yesil renk iki ilacin ne kadar benzer
oldugunu temsil eder. Benzerlik haritalari, molekiiler yapilar arasindaki parmak izi
benzerliklerinin atomik olarak gorsellestirilmesi icin basit ve etkili bir yontemdir.
Atomik agirliklar, ilgili atomdan bitlerin ¢ikarilmasiyla elde edilen benzerligin bir
onceki parmak izinin (degismemis) benzerligi ile karsilastirilmasiyla hesaplanir. Her
parmak izi i¢in, bitlerin karsilik gelen bir atom veya alt yapiya kadar izlenebilmesini

saglayan benzerlik haritalar1 olusturulabilir.

Ikinci asamada kullanilan grafik ag1, molekiiler iskele aglar1 ve agaglari olusturmak ve
analiz etmek i¢in komut satir1 acik kaynakli bir Python kiitiiphane aracidir. Cok sayida
girdi molekiilii ile basa ¢ikabilir. Sekil 4.5, Tablo 4.2'de listelenen ilaclar i¢in grafik

ag1 algoritmasi tarafindan olusturulan iskele yapilarini gostermektedir.
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Sekil 4.5 Benzerligi ¢ikarilan yedi ilacin grafik agi algoritmasi tarafindan olusturulan bu ilaglarin
molekiiler iskelelerinin temsili

Sekil 4.5'te Tablo 4.2'deki atom ¢ifti algoritmasi kullanilarak benzerlikleri de ¢ikarilan

yedi ilacin molekiillerinin olas1 tiim altyapisal iskeleleri ¢ikarilmustir. Iskeleler, hangi
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iskelenin hangisine bagli oldugunu gdstermek i¢in Sekil 4.6'da grafiksel olarak

gosterilmistir.
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Sekil 4.6 Tim ilaglarin iskelelerinin diigiim grafikleri seklinde gdsterimi

Sekil 4.6, yedi ilacin molekiillerinin iskeletlerini grafiksel olarak gostermektedir.
Burada toplam 68 diiglim bulunmaktadir. Bu da yedi ilacin toplam 68 alt yapiya ve
yan zincire sahip oldugunu gostermektedir. Bu diiglimlerin sayisinin yiiksek olmasi,
ilaclarin benzerliginin bir 6l¢iisii olarak yorumlanabilir. Sekil 4.6'daki ikinci grubun
temel iskele ve yan zincirleri, diigtimdeki molekiiler yap1 gortintiilerini gosteren Sekil
4.7'de gosterilmistir ve diiglimler burada iskele agaci algoritmasi kullanilarak yeniden

cizilmistir.
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Sekil 4.7 Grafik ag1 algoritmasi tarafindan yedi (7) ilag i¢in olusturulan iskelelerin molekiiler yapilari
da dahil olmak iizere gosterimidir. Ayrica Sekil 4.6'daki 2. gruba ait ilag iskelelerini ve birbirleriyle olan
iliskilerini gdsterimi

Bu analiz, ila¢ benzeri molekiillere daha da optimize edilebilecek iskeleleri bulmak

icin kullanilabilir. Bu noktaya kadar, influenza, Ebola ve COVID-19'u tedavi etmek
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icin Onerilen bir ilag olan favipiravir referans ilag¢ olarak kullanilmigtir. Sekil 4.8 ve
Sekil 4.9, Tablo 4.2'de gosterildigi gibi en yiiksek benzerlik degerlerine sahip

favipiravir-molnupiravir ilaglarinin iskele agin1 ve aga¢ gosterimlerini géstermektedir.
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Sekil 4.8 Favipiravir ve Molnupiravir'in iskele ve yan zincirleri gosteren 2B gdsterimi

Molekiillerin alt yapilar1 karsilastirildiginda iki ilag arasinda 14 farkli alt yap1 ve yan
zincir bulunmaktadir. Sekil 4.10'da hangi yapilarin hangi yapilarla iliskili oldugu

grafiksel olarak gosterilmektedir.
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Sekil 4.9 Favipiravir ve Molnupiravir iskelelerinin diigiim grafikleri seklinde gosterimi

Sekil 4.9'da toplam 14 diiglim ve bunlar arasindaki baglantilar gosterilmektedir. Bunun
nedeni, Sekil 4.8'de gosterildigi gibi, iskele algoritmasinin iki ilag molekiiliiniin altyap1
iskelelerini olusturmak i¢in kullanilmasi ve toplam 14 yap1 elde edilmesidir. Sekil
4.9'da iskele agacinin cizimi gosterilmektedir. Iskele agaci bir ag olarak cizilebilir,
ancak molekiil yapilar diigimde gosterilmez. Yapisal goriintii kimyager i¢in kritik

onem tasidigindan, Sekil 4.10'da yapi1 goriintiileri diiglimde olan ag gosterilmektedir.
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Sekil 4.10 Favipiravir ve Molnupiravir ilag molekiillerinin iskele agac1 gdsterimi

Sekil 49 ve 4.10 karsilagtirildiginda, ayni molekiiller ve alt yapilar
numaralandirilmistir. Favipiravir ve molnupiravir molekiilleri ve altyapr molekiilleri
Sekil 4.9'da diigiimler ve aralarindaki baglantilarda kenarlar olarak gdsterilmistir.
Sekil 4.10°da gosterildigi gibi diigiimlerde molekiiler yap1 goriintiileri de verilerek
ilaglar hakkinda yorum yapabilmemiz saglanmistir. Bu, iki ilac1 birbirine baglayan

diigiim sayisinin yliksek oldugu ve yapilarinin benzer oldugu anlamina gelmektedir.

Bir hastalig1 tedavi etmek i¢in mevcut ilaglar1 yeniden kullanmak, ilag¢ gelistirme
siirecinde yeni bir ilag kesfetmekten ¢ok daha hizli olabilir. Bu mevcut ilaglar baska
bir hastalig1 tedavi etmek i¢in onaylanmigsa, daha hizli ve daha yiiksek oranda yeni
tedaviler saglayabilirler; ancak, yeni bir hastalig1 tedavi etmek i¢in onaylanmus ilaglar
yeniden kullanirken dikkate alinmas1 gereken bircok faktdr vardir. Ilag gelistirmenin
en Onemli alanlarindan biri olan ilag-ilag benzerligi karsilastirmalari, alternatif ilag
hedeflerinin ve belirli bir ilacin hedef dis1 etkilerinin kesfedilmesine yardimci olur.
Bu, farkli farmakolojik smiflara ait olan veya farkli kimyasal yapilara sahip olan
benzer etki sekillerine sahip ilaglari tanimlamak igin yapilir. iki farkli ilacin kimyasal

yapisi, kimyasal yap1 ve biyolojik aktivite karsilastirilirken yapisal benzerlikler
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arasindaki potansiyel ortak biyolojik aktiviteyi arastirmak i¢in karsilastirilabilir. Boyle
bir karsilagtirma son derece yararlidir, ancak ilaglar benzer bir farmakolojik yapiya
sahip olsalar bile, etkileri bazen tamamen farkli olabilir. Bir¢ok ilacin g¢esitli
farmakolojik etkileri vardir ¢iinkii viicutta g¢esitli yerlerde ¢alisirlar. Bu durum, bu
kargilagtirmalarin zaman zaman ne kadar zorlayici olabilecegini gostermektedir.
Ozellikle son zamanlarda kiiresel salginlarla bogusan diinyada, viriisle iliskili
proteinleri hedef alan influenza, ebola ve COVID-19 gibi hastaliklar icin ¢esitli ilaglar
ve/veya terapotik adaylar su anda klinik gelistirme asamasindadir. COVID-19 ve ebola
pandemilerini 6nlemek i¢in asilar mevcuttur. Bununla birlikte, mutasyona ugramis
viral suslarin ortaya ¢ikmasi, ast iiretimi ve dagitim zorluklar1 ve diger faktdrler
nedeniyle salgin zor olmaya devam etmektedir. Asilanmis olanlar bile, 6zellikle de
mevcut asilara daha az duyarl olan varyantlar s6z konusuysa, enfeksiyon ve hastaliga
kars1 bagisik olmayabilir. Influenza, ebola ve 6zellikle COVID-19 pandemilerinin
diinya capinda yayilma hizinin endise verici olmasi, mevcut antiviral ilag
seceneklerimizin ne kadar yetersiz oldugunu ortaya koymustur. Hizli klinik
denemelerin ardindan, yeni gelistirilen tiim antiviral ilaglarin tedavisi hizlandirildi. Bu
durum goz oOniine alindiginda, ebola igin bir tedavinin tesadiifen kesfedilmesi olasi
degildir, ancak bilinen ilaglar iizerinde yayinlanan bazi ¢alismalar bize bakmamiz

gereken dogru yonii gosterebilir.

COVID-19 i¢in remdesivir'e benzer bir etki mekanizmasina sahip, agizdan uygulanan
bir ilag olan Favipiravir, kullanimii destekleyecek daha az saglam veriye sahiptir.
Bununla birlikte, hafif ila orta dereceli vakalarda dikkate alinmasi gereken bir ajandir.
Influenza, Ebola ve COVID-19 viriislerine kars1 etkinligi olan favipiravir; arenaviriis,
bunyaviriis, filovirlis, Bat1 Nil viriisli, sart humma viriisii ve sap virilislinlin hiicre
kiltiirii ve hamster modellerinde terapotik olarak etkilidir. COVID-19 tedavisi i¢in ilk
oral antiviral ila¢ aday1 olan molnupiravir, profilaksi, tedavi ve bulagsmanin 6nlenmesi
dahil olmak tizere ¢coklu SARS-CoV-2 preklinik modellerinde aktiftir. Molnupiravirin
preklinik ve klinik ¢aligmalarda en yaygin SARS-CoV varyantlarina karsi etkili
oldugu gosterilmistir (Agrawal vd., 2020).

Kombinatoryal terapi, yan etkilerin azalmasi veya etkinligin artmasi nedeniyle

karmasik hastaliklarin tedavisinde umut verici bir strateji olabilir. Ornegin, Abdelnabi
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ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢aligmalar, influenza ve hemorajik ates virlisleri de
dahil olmak iizere bir dizi virlise karsi aktivite kanit1 ile hem Favipiravir hem de
Molnupiravir'in panviral aktivitesini gostermektedir (Oliver ve Hinks, 2021). Yakin
zamanda yapilan bir ¢alismada, Favipiravir ve Molnupiravir antiviral
kombinasyonunun COVID-19'a kars1t etkili oldugu bulunmustur (Hussien ve
Abdelaziz, 2020). Bu kombinasyon c¢alismasi, calisilan hamster modellerinin
akcigerlerinden SARS-CoV-2 viriisiiniin eradike edilmesinde %601k bir basari
oranimna katkida bulunmustur (Hussien ve Abdelaziz, 2020). Favipiravir ve
Molnupiravirin birlikte formiilasyonu miimkiindiir ¢linkii her iki ila¢ da oral yoldan
biyoyararlanima sahiptir (Hussien ve Abdelaziz, 2020). Bu baglamda sonu¢larimiza
baktigimizda Favipiravir ve Molnupiravir ilaglarinin benzerlik oranlarinin yiiksek
oldugunu gorebiliyoruz. Bu temelde, Molnupiravir ve Favipiravir kombinasyonlari

Ebola tedavisinde etkili olabilir.

Onerilen bu kombinasyon klinik ¢alismalarda test edilmeden 6nce bazi sorularin iyice
arastirilmast gerekmektedir. Her iki ilag da hamster modelleri gibi deneysel
modellerde antiviral dozlarda elde edilmistir. Ornegin favipiravir, bir hamster
modelinde SARS-CoV-2'ye kars1 antiviral aktivite gostermis, ancak daha biiyiik
hayvan modellerinde veya insanlarda gosterememistir. Bunun nedeni favipiravir
farmakokinetiginin karmagsikligi ve insanlarda SARS-CoV-2'ye karsi bdyle bir
antiviral aktivite elde etmek i¢in daha 6nce kullanilandan daha ytiksek dozlara ihtiyag

duyulmasi olabilir (Abdelnabi vd., 2021).

Favipiravir, g¢esitli viral salginlar1 tedavi etmek i¢in kullanilan gii¢lii bir antiviral
ilagtir. Ilag-ila¢ benzerlik analizi prosediirleri ve iskele cikarimi sonuglari, diger
ilaglarla kimyasal yap1 benzerlikleri alinarak ve Favipiravir referans olarak
kullanilarak elde edilmistir. Bu bulgulara gére molnupiravir, favipiravir ile en fazla
benzerlik gosteren ilag olarak belirlenmistir. Azitromisin ise molekiiler yap1 olarak en
az benzerlik gosteren ilagtir. Burada neredeyse hi¢ yapisal benzerlik yoktur. Scaffold
grafik ag1 algoritmas: ile elde edilen sonuglar incelendiginde favipiravir ve
molnupiravir'in molekiiler ve altyapr molekiiler iskeleleri olmak iizere toplam 14
molekiil ayristirllmigtir. Bunlardan 11 tanesinin benzer yapiya sahip oldugu ve

birbirleriyle iligkili oldugu tespit edildi. Bu 14 molekiiler yapiy1 grafiksel olarak temsil
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ettigimizde, ortak diigiim sayisinin yiiksek olmasi (11) ilaglar arasindaki benzerligi
gostermektedir. Benzer yapiya sahip ilaglar benzer etkilere sahip olabilir. Bu da ilag-
ilag benzerliginin nasil son derece faydali olabilecegini gostermektedir. Ayrica, iskele
algoritmasimin grafiksel sonuglarmmin yorumlana bilirligini artirmak ig¢in yapisal

molekiillerin grafiklerdeki diigiimlerde temsil edilmesi kritik 6nem tagimaktadir.

Yakin zamanda COVID -19 hastalarinda 6n antiviral aktivite gdsteren yliksek direng
bariyerine sahip iki oral ilag olan molnupiravir ve favipiravir, hamster modellerinde
SARS-CoV2 tedavisinde oOzellikle etkilidir (Abdelnabi vd., 2021). Bu aragtirmanin
birincil amaci, Ebola tedavisi i¢in klinik ortamda ¢alisilan ilaglara bakmak ve bu
ilaglarin etkilerinin kombinasyonlarinin Ebola tedavisinde etkili olabilecegini
onermektir. Bu amagla, ilag-ilag benzerligini belirlemek i¢in atom ¢ifti algoritmasi ve
ardindan bu ilaglarin molekiiler iskelelerini belirlemek i¢in iskele ag1 grafigi

algoritmas1 kullanilmastir.

Bu calismada, Ebola tedavisi i¢in halihazirda arastirilmakta olan veya klinik deneme
asamasinda olan yeni potansiyel ilag adaylarin1 bulmak i¢in atom ¢ifti algoritmasi ile
kimyasal yap1 benzerlikleri i¢in literatiirdeki ilaclarin benzerligi analiz edilmis ve
incelenmigstir. Daha sonra bu benzer ilaglarin ¢ekirdek molekiilii ve benzer altyapi
molekiilleri i¢in iskeleleri ¢ikarmak tlizere grafik agi algoritmasi kullanilmistir.

Kimyagerlerin bunlar1 6nceden bilmesi gerekir.

Sonug olarak, su anda COVID-19 tedavisi i¢in klinik ¢alismalarda incelenmekte olan
iki ilag veya ila¢ aday1 olan molnupiravir ve favipiravir kombinasyonu, ebola viriisiine
kars1 etkinligi test etmek i¢in klinik ¢aligmalar gelistirmek icin temel olusturabilir.
Ebola tedavisi i¢in bdyle bir kombinasyon, uygun dozajlarin ayarlanmasmna ve
uygulanan dozlarin azaltilmasima da yol agabilir. Listedeki diger ilaglar da ayni
kombinasyonlar kullanilarak degerlendirilebilir. Bu bakimdan c¢alisma, ebola

tedavisine yeni bir yaklagimi temsil etmektedir.
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4.1.2 COVID-19 ve akciger kanser ilaglarinin benzerlik analizi ve grafik sinir

aglar1 tabanh ilag-protein baglanma enerjisinin hesaplanmasi

Kasim 2019'da Cin'in Wuhan kentinde ilk kez bildirilen yeni koronaviriis enfeksiyonu,
birka¢ ay i¢inde hizla diinyaya yayilmis ve bir¢ok iilkeyi biiyiik 6l¢iide etkilemistir.
Bu virtis, Virlis Adlandirma Komitesi tarafindan COVID-19 olarak adlandirilmistir ve
Sars-Cov-2 olarak adlandirilmistir (Wu vd., 2020). Bu viriisiin, yarasadan pangoline
ve oradan insanlara gectigi disliniilmektedir ve beta koronaviriisler smifina aittir,
farkli ortamlarda insanlara bulasabilir. Sars-Cov ve Mers-Cov (The WHO MERS-CoV
Research Group, 2013) gibi Sars-Cov-2'ye benzer viriislerin benzeri goériilmemis
saglik, ekonomik ve sosyal etkiler yaratabilecegi diisiiniilmektedir. WHO, 11 Mart
2020'de bu durumu pandemi olarak ilan etmistir (Alhudhaif vd., 2021). Pandemi,
diinya capinda 180'den fazla {ilkede laboratuvarca dogrulanmig Sars-Cov-2
vakalarinin bildirilmesiyle dramatik bir sekilde gelismistir. Koronaviriisler, alfa, beta,
gamma ve delta olmak iizere dort alt gruba ayrilir ve genom boyutlar1 26 KB ile 32
KB arasinda degisir. COVID-19 salgminin hizla yayilmasi, vaka sayisinin ve 6lim
oranlarinin artmasi, yetersiz tedavi yontemleri ve as1 secenekleri bir¢ok hiikiimeti
pandemi ile miicadele etmek i¢in karantina ve seyahat kisitlamalar1 gibi sik1 6nlemler
almaya yoneltmistir. Tiim bu sonugclar, Sars-Cov-2 viriisiinii 6nlemek i¢in etkili tedavi

seceneklerinin belirlenmesinde 6nemlidir.

Ilag tasarimi ve gelistirilmesi, ilag firmalar1 ve kimya bilim insanlar1 icin énemli bir
arastirma alanidir. Ancak diisiik etkinlik, hedef dis1 dagitim, zaman tiiketimi ve yiiksek
maliyet, ila¢ tasarimi ve kesfini etkileyen engeller ve zorluklar sunmaktadir. Ayrica
genomik, proteomik, mikroarray verileri ve klinik denemelerden elde edilen karmasik
ve biiyiik veriler de ilag kesfi siirecinde bir engel teskil etmektedir. YZ ve ML
teknolojisi, ila¢ kesfi ve gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Deneysel
Yiiksek Verimlilik teknolojilerindeki son ilerlemeler, biyolojide molekiiler veri
miktarini ve kullanilabilirligini artirmistir. Biyolojik stireclerdeki etkilesimlerin 6nemi
g6z Oniinde bulunduruldugunda, bu veriler genellikle biyolojik aglar seklinde temsil
edilir. Bu verilerin artmasi, aglar1 analiz etmek i¢in yeni hesaplama araglarina olan
ithtiyact dogurmustur. Bu alandaki en biiylik egilimlerden biri, derin 6grenmeyi bu
amagla kullanmak ve 6zellikle GSA olarak adlandirilan aglarla calisgan yontemleri

kullanmaktir. COVID-19, akut solunum yolu hastalig, ates, 6kstiriik, bogaz agrisi, kas
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agris1 ve nefes darligi gibi semptomlara neden olur (Karaman, 2021). Onceki
calismalar, Sars-Cov ve Mers-Cov gibi ciddi solunum semptomlarina neden olan tek
sarmallt RNA viriisleri tarafindan tetiklenen enfeksiyon hastaliklarini etkili bir sekilde
tedavi etmek i¢in birgok mevcut ilacin yeniden konumlandirilmasin1 énermektedir.
[lag-Hedef Etkilesimleri (DTI) tahmini, ilag kesfi i¢in kritik bir parca olup, ilag hedef
etkilesimlerini ligandlarin hedef proteinler arasindaki benzerligine dayanarak tahmin

eder.

COVID-19'un yasami tehdit eden semptomlarini hafifletmekte faydali olabilecek
farmakolojik etkileri olan bir¢ok onaylanmis kinaz inhibitérii, 6zellikle Sars-Cov ve
Mers-Cov'un 6nemli arabulucular1 olarak oOnerilmistir. Ideal olarak, optimal
farmakokinetik Ozelliklere sahip bir kinaz inhibitorii, viral hedefleme yoluyla
enfeksiyonu dogrudan azaltabilir. Kinaz inhibitorleri, hastalik semptomlarini
baskilayarak klinik fayda saglayabilecek iki islevli terapodtik olarak yeniden
kullanilabilir. Kinaz inhibitorleri, akciger hasar1 nedeniyle yasami tehdit eden
durumlarin olasiligini azaltabilecek anti-enflamatuar ve sitokin inhibitor aktivitesi gibi
ozelliklere sahiptir. Ornegin, Osimertinib, giiclii bir Epidermal Biiyiime Faktor
Reseptorii (EGFR) inhibitoriidiir. Osimertinib, Sars-Cov-2'ye karsi in vitro aktivite
gosteren FDA onayli 24 ilagtan biridir.

Daha 6nce FDA tarafindan onaylanmis ilaglarin Sars-Cov-2 ve ilgili koronaviriisler
i¢in tedavi olarak yeniden kullanilmasi, mevcut pandemi ortaminda sinirli olan tedavi
seceneklerinin hizli dagitimi i¢in bir firsat sunar. Bu amagla, Mers-Cov, Sars-Cov ve
Sars-Cov-2'den olusan birlesik bir veri seti bu ¢alismada kullanilmistir. Calismada
kullanilan ilag¢ veri setleri, PubChem (PubChem, 2021) ve DrugBank’ten (DrugBank,
2021) elde edilmistir. Bu birlesik veri seti, FDA onayli veri seti ile karsilastirilmis ve
ilag-ilag benzerlik analizi yapilmistir. Bu islem, Tanimoto/Jaccard benzerlik analizi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Elde edilen ilaclar, akciger kanserinde kullanilan
ilaglarla karsilagtirllmis ve ilaglar atom ¢ifti benzerlik yontemi kullanilarak analiz
edilmistir. Belirlenen bu ilaglar, daha 6nce Sars-Cov viriisiinde kullanilmis olan ve
hala etkili olabilecek kinaz inhibitorleri ve adaylaridir. Cesitli kinaz inhibitorleri
secilerek elde edilen ilaglar, Davis veri setini kullanarak dort farkli deneysel ayardan

olusan GSA tabanli Grafik Erken Fiizyon Afinitesi (T. M. Nguyen vd., 2022) modelini
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kullanarak Ilag-protein afinitesi analizi agisindan incelenmistir. Sars-Cov-2 viriisii
tarafindan neden olunan COVID-19 i¢in en etkili antikor yanitina katkida bulunan
molekiiler 6zellikler hala belirsizdir. Bu c¢alismada elde edilen sonuglar, yeniden
kullanilmis ilaglarin COVID-19 viriisiine kars1 kullanilmasi i¢in ihtiyag ve zamanin
aciliyetinin 6nemli oldugu pandemi krizinde miimkiin olan en kisa siirede miicadeleye

yardimci olmay1 kolaylastirabilir.

Veri Seti 2

Caligmada kullanilan veri seti ve ilag yapisi, SMILES olarak kullanilmistir. SMILES,
molekiiliin 2B yapisinin bir sira temsilidir. Herhangi bir molekiili (genellikle) geri
donen benzersiz bir diziye eslestirir. Bazen, farkli molekiiller ayn1t SMILES dizesine
eslenebilir, bu da modelin performansini diisiirebilir. Bu ¢alismada, se¢ilmis FDA
onayli ilaglarin COVID-19 ve akciger kanseri ilaglariyla benzerliklerini belirlemek ve
bu ilaclarin afinitesi baglanmasini analiz etmek i¢in kamu veritabanlarindan
(DrugBank ve PubChem) elde edilen veri seti kullanilmistir. DrugBank veritabani,
ayrintilt ilag verilerini kapsamli ilag hedef bilgileriyle birlestirir. Bu veritabani,
biyoinformatik ve kimyasal informatik i¢in bir kaynaktir. DrugBank Online, 14.556
ilag girisine sahiptir. Bunlarin 131'1 nutrasoétikler, 2.698'i onaylanmis kiiglik molekiillii
ilaglar, 1.473" onaylanmis biyolojik ilaclar (proteinler, peptitler, asilar ve alerjenler)
ve 6.653'ten fazlasi deneysel ilaclardir. PubChem, kimyasal molekiillerin bilgi
tabanidir. Burada milyonlarca bilesigin yap1 ve tanimlayict bilgilerine erisilebilir.
Sistem, Ulusal Biyoteknoloji Merkezi tarafindan isletilmektedir. Bu merkez, ABD
Saglik Bakanligina bagli Ulusal Tip Kiitiiphanesi'nin bir ajansidir. PubChem,
110.025.926 kimyasal yap1 ve 96.561 protein hedefi icerir. Ayrica PubChem'e bagh
32.816.125 bilimsel yaym, 29.940.379 patent ve veri saglayan 803 kurulus
bulunmaktadir. DrugBank, ila¢ hedefleri, ila¢ enzimleri, ilag etkilesimleri ve ilag
tastyicilart gibi ilag bilgilerini iceren gilivenilir bir veritabanidir. PubChem, ilag
yapilar1 i¢in bir veritabanidir. Benzerlik analizi i¢in, akciger kanseri ilaglari, FDA
onayl ilaglar ve daha once Sars-Cov ve Mers-Cov hastaliklarinin tedavisinde
kullanilan ve su anda Sars-Cov-2 i¢in klinik denemelerde kullanilan ilaglar
kullanilmistir. Tablo 4.3, kullanilan ilaglarin bilesik numaralarina dair bilgileri

gostermektedir.
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Tablo 4.3 Tlag veri setleri

Veri setleri Ilac 6zellikleri Baglanti Bilesenlerin
sayisi

Akciger kanser Molekiiler yap1 https://go.drugbank.com/, 401

ilaglari https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/

FDA onayl ilaglar Molekiiler yap1 https://go.drugbank.com/, 956
https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/

Sars-Cov-2 Mpro Molekiiler yap1 https://go.drugbank.com/ 101

Davis veriseti Molekiiler yap1 https://go.drugbank.com/ 20 000

Ilag yeniden kullanimi, bu calismanin stratejisi olarak, ilag klinik olarak sikca
kullanilmissa gecerli bir alternatif olarak degerlendirilebilir. Ozellikle, COVID-19
tedavisi i¢in yeniden degerlendirilen bir¢ok ilag, kanser tedavisinde kullanilmaktadir.
Bunun nedeni, enfekte hiicrelerin 'viral programa' uyum saglamak icin niikleik asit,
protein ve lipid sentezini artirmaya ve enerji metabolizmasini artirmaya zorlanmasidir.
Ayni Ozellikler kanser hiicrelerinde de goriilmektedir. Bu, belirli kanser hiicresi
yollarina miidahale eden ilaglarin viral replikasyonu yenmede de etkili olabilecegi
anlamina gelir. COVID-19, beyin, bobrek, karaciger ve 6zellikle akcigerler gibi birgok
organi etkileyebilir. Mortalite {izerinde etkisi olan en ¢ok etkilenen organ, akcigerdir.
Bu nedenle, solunum yolu sendromuna neden olan COVID-19"un tedavisi, akciger
hastaliginin semptomlarin1 tedavi etmek i¢in kullanilan ilaglarla saglandigindan, bu
calismada akciger kanseri tedavisinde kullanilan ilaclar, yeniden konumlandirilmis

ilaglarin listesini hazirlamak amaciyla kullanilmistir.

Onerilen yontem

COVID-19 hastaligimmin tedavisinde kullanilan ilaglarin, akciger hastalig
semptomlarin1 tedavi etmek i¢in tasarlanmis ilaglar olmasi, FDA onayl ilaglarin
yeniden kullanimin1 hakli ¢ikarmaktadir. Bu ¢alisma, FDA onayli ilaglar ile COVID-
19 ve akciger kanseri ilaglar arasindaki benzerlikleri belirlemeyi ve bu ilaglarin
molekiiler afinitesi baglanma modu analizi ile hizlica COVID-19 viriisline karsi
kullanilarak pandemiye karsi miicadeleyi desteklemeyi amaglamaktadir. Bu amagla,
yeniden kullanim ila¢ adaylarini belirlemek igin Onerilen yontem Sekil 4.11'de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.11 Onerilen yéntemin akis diyagrami

Onerilen yontem iki asamadan olusmaktadir:

Ik asamada, ilag-ilaca benzerlik analizi yapilmistir. Bu siirecte, COVID-19
tedavisinde kullanilan ilaglar, FDA onayl ilaglar ve akciger kanseri tedavisinde
kullanilan ilaglar kullanilmistir. Yeniden kullanimi i¢in ilag adaylarinin bir listesini
olusturmak i¢in biyoenformatik analizler gergeklestirilmistir. COVID-19 hakkinda
siurlt bilgi oldugu i¢in, ¢aligmalarimizi benzer patojenlere odakladik ve FDA onayli
ilaglar1 COVID-19 tedavisinde kullanilan ilaglarla karsilastirarak benzer yeniden
kullanilabilir ilaglarin bir listesini olusturduk. Her bir ila¢ bilesiginin genisletilmis
baglant1 parmak izlerini Jaccard benzerlik katsayisim1 kullanarak hesapladik. Parmak
izi tabanli benzerlik hesaplamalar1 i¢in uygun bir segenek oldugu kanitlanmis olan
Tanimoto benzerligi kullanarak tiim ikili kimyasal benzerlikleri hesapladik. Elde
edilen ilaglar, akciger kanseri tedavisinde kullanilan ilaglarla karsilastirildi ve AP
benzerlik yontemi ile analiz edildi. Boylece hem akciger kanseri tedavisinde hem de
COVID-19 tedavisinde kullanilan ve FDA onayli benzer ilaclarin bir listesi elde edildi.

Bu benzer ilaglar listesi bir sonraki adimda kullanilmistir.

Ikinci asamada, Ilag-protein Afinitesi analizi yapilmistir. Bu analiz, ilag-ilag benzerlik
analizinden elde edilen ilaclarin baglanma modu ve afinitesini hesaplamak i¢in

gerceklestirilmistir. Bu asamada, ilk asamada elde edilen ila¢ listesi ve Tablo 1'de
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belirtilen Davis veri seti kullanilmistir. Davis veri seti, ilaglarin hedef-protein dizisini
icermektedir. Benzer matris tamamlama problemleri i¢in kullanilan matris
faktorizasyonu gibi diger yontemler, her yeni ilag veya hedef veri setine eklendiginde
yeniden egitilmelidir. Bu sorunu asmak i¢in GSA tabanli model kullanilmistir.
Kullanilan GSA tiirii, dogast geregi indiiktif bir modeldir. Bu, egitim siirecini
tekrarlamadan egitim sirasinda goriilmeyen hedefler ve bilesikler hakkinda tahminler
yapmak i¢in kullanilabilecegi anlamina gelir. Ozellikle, bir ilag, daha biiyiik bir kalinti-
ilag kompleksi grafinda bir diigiim olarak hareket eden atomlarin bir grafigi olarak
modellenir. Ortaya ¢ikan model, anlamli derinlemesine i¢ ice ge¢mis bir GSA’dur.
Egitimler, yeni ilaglar veya hedefler gibi senaryolar1 degerlendirmek i¢in farkli ayarlar
altinda gergeklestirilir. Afinitesi degeri hesaplamak i¢in Dissosiasyon sabiti (KD)
parametresi kullanilmistir. Onerilen yontemin akis semasinda belirtildigi gibi, ilac-ilag
afinitesi (AP, Tanimoto) ve DTI i¢in birlesik yontem, belirli bir molekiiler hedefle

numunelerin (ligandlar) baglanma afinitesini tahmin eder.

Ilac-ilac benzerlik analizi

Kimyasal benzerlik ve literatiire dayali ilag benzerligi ile iliskili olan klinik ilag-ilaca
benzerlik, ilag tedavisi benzerligini ve hasta benzerligini degerlendirmede bir¢ok
potansiyel uygulamaya sahiptir. Kimyasal yapilar, molekiiler parmak izleri ¢ikararak
ozellikleri temsil eder, burada yapisal 6zellikler bir bit vektoriindeki bitlere veya bir
sayim vektoriindeki sayilara donistiiriiliir. Bu temsil, kimyasal yapilarin
hesaplamasini verimli bir sekilde incelemeyi ve karsilastirmay1 saglar. Bu tiir parmak
izleri kullanilarak, iki molekiil arasindaki benzerlik ¢ikarilir. Molekiiler parmak izi

yapist Sekil 4.12'de gosterilmistir.
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Sekil 4.12 Molekiiler parmak izi yapist
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Bir bit pozisyonu, tam olarak dnceden tanimlanmis bir 6zellikle iliskilendirilir. '1',
molekiilde bir 6zelligin varligini, '0' ise molekiilde bir 6zelligin yoklugunu ifade eder.
Ilag gelistirme ve saglikta en kritik konulardan biri olan ilag-ilag etkilesimi sifira
ayarlandiginda, bu, heniliz etkilesimlerine dair bir kanit olmadigint gosterir.
Dolayistyla, birbirleriyle etkilesime girebilirler. Caligmada, ilag-ila¢ mesafe, Jaccard
benzerlik katsayis1 kullanilarak 6l¢tilmiistiir. Bu benzerlik katsayisi, 6nemli bir ilag-
tan1 iliskisi gerceklestirmistir. Bunu yapmak icin, degerler ikili bitlere doniistiiriilmiis
ve anlamhi girdiler 1'e, anlamsiz girdiler ise 0'a ayarlanmistir. Jaccard benzerlik
katsayisi, her iki ilacin da ayn1 tan1 kodunda 1 degerine sahip oldugu bit oran1 olarak
hesaplanabilir, bu da her iki ilagtan en az birinin 1 oldugu durumlar arasindaki bit oran
olarak ifade edilir (Denklem 4.1'de belirtildigi gibi). Bu ¢alismada, ilag-ilaca mesafe
Denklem 4.2'de belirtildigi gibi hesaplanmuistir.

a) Tanimoto Benzerlik Analizi

Parmak izi kavrami, molekiillerin yapilarin1 ve oOzelliklerini ikili (0 ve 1) say1
sistemiyle temsil etmenin bir yoludur. Bu temsil yontemi, veri tarama islemleri i¢in
uygulanmistir. Bu algoritmaya dayali birgok parmak izi algoritmasi ve benzerlik
analizi mevcuttur. En yaygin kullanilan benzerlik algoritmasi olan Tanimotonun

(Rogers ve Tanimoto, 1960) matematiksel formiilii Denklem (4.4)'te gosterilmektedir.

Vi,Vj
YbpVib+tXpJin—ViV;

Tan(V,,V;) = (4.4)

Burada Vi molekiil A'y1 ve Vj molekiil B'yi temsil etmektedir. Bu fonksiyon,
molekiiliin mevcut bag ve molekiiler yap tiirleri gibi her 6zelligi i¢in bir rastgele say1

tireteci olarak ¢aligir. Sekil 4.13, Tanimoto algoritmasinin yapisini gostermektedir.

N CN(C)C(=*)* CN(C)C(=N)N="
A | 1 VoA M| SN IN. N
N N NH, —p
G . Ny A A R =P EESES SEEEES EESSEEE B8
N I [ t N
s X N MolB [T T LI [T LI L]

[..1.0,1,1,1,00......1.0,1,0,1,0,0,0..]

Tc(MolA W, MolB ] )=

Sekil 4.13 Tanimoto benzerlik algoritmasinin yapisi
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Sekil 4.13, iki molekiiliin benzerliklerinin, molekiiler parmak izleri olusturularak nasil
degerlendirilebilecegini gostermektedir. Her molekiiliin bir karma fonksiyonu vardir
ve ardindan ozelliklere gore bir parmak izi olusturulur. Sekil 4.13'teki parmak izi

olusturucu, belirli bir bag mesafesi ve bu mesafe icindeki 6zelliklere bakar.

b) Atom Cifti Benzerlik Analizi

Molekiiler (kimyasal) yapilarin bit dizileri (1'ler ve 0'lar) olarak temsili molekiiler
parmak izleri ile yapilir. Temel mantik bir grafik molekiiliin yap1 bilgisini yakalamak
ve daha sonra bir bilesik ¢ifti ile benzerligini degerlendirme asamasinda kullanilmak
tizere bit dizisine kodlamaktir. Bu islemin kritik avantaji boyle bir temsili depolamanin
oldukga farkli olmasidir. iki molekiiler grafigin karsilastirilmasi bit karsilastirmasina
gore daha hizli ilerler bu da zaman tasarrufu saglar. Bu benzerligin temel mantigi atom
tarafindan ayarlanan bitlerin ka¢ tanesinin parmak izinde mevcut olduguna baglh

olarak renklenmesidir. Detayli bilgiler ve agiklamalar Boliim 4.1.1'de yer almaktadir.

flac-Protein Afinitesi Analizi

Ilaglarm kan, serum veya plazmadaki proteinlere baglanmasi, viicuttaki aktivite
durumlarini, dagilimini, atilim hizini ve toksisitesini belirlemede 6nemli bir rol oynar.
GSA'nin gelismesiyle birlikte, son yillarda ilag kesfi iizerine yapilan ¢aligmalar hem
0zellik tahmini hem de inovatif tasarim i¢in dogrudan molekiiler grafik temsilini
kullanmaya odaklanmistir. Bu ¢alismada, hizli ilag yeniden kullanimi i¢in ¢ok dnemli
olan ilag-protein afinitesi analizi i¢in GEFA modeli kullanilmistir. Burada, ilag atomik
bir grafik olarak modellenmis ve daha sonra artik-ila¢ grafiginde bir diiglim olarak
hareket etmistir. Kullanilan GEFA modeli, dort farkli egitim ayarindan olusmaktadir.
Modelin hem proteini hem de ilact bildigi, sadece proteinleri bildigi, sadece ilaci
bildigi ve son olarak hem proteini hem de ilac1 bilmedigi durumlar. Ilag-hedef afinitesi
degerleri, GEFA modelinde proteinlerin bilindigi deneysel ayar ve ilag-ilaca benzerlik
analizinin sonuglarindan elde edilen ilag veri setine gore belirlenmistir ve Sars-Cov-2
tedavisi icin kullanilabilirligini tahmin etmektedir. Baglanma afinitesini elde etmek
icin gereken molekiiler oOzellikleri o6l¢en rasyonel uygulama, fragmanlarin ve
vuruslarin se¢imini hizlandirir. Aglarin ¢iktilari, onlar1 olusturan birgok molekiil ve

etkilesimin niceliksel etkilesimi ile belirlendiginden, ag bilesenleri arasindaki iliski
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icin denge sabitlerine ihtiya¢ vardir. Baglanma dengesi i¢in, bir baglanma partnerinin
(burada protein, P) digerinden (RNA) cok fazla oldugu kosullar altinda, dengeye

yaklagsma oran denklemi su sekildedir:
kequil = kaglk [P] + kkapall 4.5)

Burada kg birlesme hiz sabiti, [P] protein konsantrasyonu veya asir1 baglanmanin
ifadesi, Kyqpqr, 1s€ ayrigma hiz sabitidir. Denklem (4.5)'te dengeye ulagma en diisiik
protein konsantrasyonlarinda en yavas oldugundan, denge siirelerinin konsantrasyon
araliginin alt ucundan belirlenmesi gerekir. Pratikte, protein konsantrasyonunun sifira
yaklastigi ([P] = 0) sinirlayict durumu diisiinmek yararhdir, bu sekilde Denklem (4.2),
Denklem (4.6)'y1 basitlestirir.

kequil,limit = kkapall (4.6)

Ila¢ hedeflerinin baglanma giiciinii ifade eden Dissosiasyon sabiti (KD) ne kadar
diisiikse, dengeye ulasmak igin gereken inkiibasyon siiresi o kadar uzun olur

(Jarmoskaite vd., 2020).

KD = Kkapau (4.7)

kaclk

Bir bilesigin bir hedefe ne kadar iyi baglandiginin nihai 6l¢iisii, KD olarak adlandirilan
ayrigma sabitidir ve bir ilag ile hedef arasindaki baglanma afinitesini temsil etmek icin
kullanilan gercek sayisal bir 6lgiimdiir. Denklem (4.7)’de ifade edilen KD degeri ne
kadar diisiikse, baglanma o kadar gii¢liidiir. Bu nedenle, bu metrik bu asamada

kullanilmastir.

Bu béliimde, GSA ile ilgili olarak daha once Boliim 3.2.1°de detayli bir sekilde
aciklanan bilgilere basvurulmustur. GSA’larin temel isleyisi, diiglim ve kenar
ozelliklerinin giincellenmesi, komsuluk bilgisi ve agirliklarin kullanimi konularindaki

detayl1 agiklamalar i¢in Boliim 3.2.1°e bakiniz.
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Bulgu 2:

Bu boliimde iki farkli yontem kullanilmigtir: Tanimoto algoritmasi ve Atom Cifti (AP)
algoritmasi. Mevcut kullanilan ilaglarin COVID-19 terapétikleri olarak yeniden
kullanimi igin afinitesi baglanma modu analizi gergeklestirilmistir. Onerilen yéntemin
ilk adiminda, ilag-ila¢ benzerlik i¢in Tanimoto benzerlik sonuclari Sekil 4.14'te

gosterilmistir.

®combined_sars molecules

@'ung cancer molecules

Sekil 4.14 Tanimoto benzerlik sonuglari

Sekil 4.14, Tanimoto/Jaccard algoritmasi mantigina gore afinitesi mesafesine gore
birbirine en yakin ila¢ molekiillerinin dagilimmi gostermektedir. Kirmizi renkle
gosterilen Mers-Cov, Sars-Cov tedavisi i¢in kullanilan ilaglar1 ve Sars-Cov-2 tedavisi
icin klinik denemelerde onaylanmis ilaglardan ve simdiye kadar kullanilan ilaglarin
kombinasyonunu gostermektedir. Yesil renkle gosterilenler, akciger kanseri
tedavisinde kullanilan ilaclardir. Bu ilaglarin benzerlik degerleri Tablo 4.4'de

gosterilmistir.
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Tablo 4.4 Birlestirilmis SARS ilaglar1 ve akciger kanseri ilaclarinin benzerlik degerlerini gosterimi.

Akciger Kanseri Birlestirilmis SARS Tlaclar Benzerlik Orani

Molekiilii

Erlotinib N-(3-Chlorophenyl)-6,7-dimethoxyquinazolin-4- 0.8013
amine hydrochloride

Dasatinib PubChem CID: 24816490 0.5520

Vandetanib N-(3-Chlorophenyl)-6,7-dimethoxyquinazolin-4- 0.7342
amine hydrochloride

Lapatinib PubChem CID: 666049 0.5468

Gemcitabine 20-Deoxycytidine hydrochloride 0.7420

Napabucasin 3-Acetyl-2-methylnaphtho[2,3-b]furan-4,9-dione 0.7822

Diflomotecan Camptothecin 0.8784

Bortezomib 2-Acetylamino-3-phenyl-N-[1-(pyrazine-2- 0.6132
carbonyl)-piperidin-4-yl]-propionamide

Acetaminophen Phenacetin 0.7671

P-Toluenesulfonamide Mafenide acetate 0.8193

Pomalidomide Thalidomide 0.8180

Denklem (4.2)'de belirtildigi gibi hesaplanan ilag-ilaca mesafe, ila¢ molekiillerinin

birbirine ne kadar yakin oldugunu gdstermektedir. Sekil 4.16'da goriildiigii gibi ¢cok

yakin olan, neredeyse benzer ilaglar {ist liste binmektedir. Bu benzerlik, akciger kanseri

tedavisinde kullanilan ilaglarin enfeksiyon hastaligi ve akut solunum yolu sendromuna

neden olan COVID-19 hastaliginin tedavisinde kullanilmasina 151k tutmaktadir. Bu,

calismanin ilk agamasidir ve ikinci agsamadaki ana sonug i¢in kullanilmistir. Sekil 4.15,

secilen baz1 SARS ilaglar1 ve Tanimoto/Jaccard benzerlik yontemiyle kombine edilmis

akciger kanseri tedavisinde kullanilan ilaglarin AP 2B

gostermektedir.

SMILES yapilarini
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Sekil 4.15 Tanimoto/Jaccard benzerlik analizi ile elde edilen ilaglarin molekiiler yapilari

70



Sekil 4.15'te gosterildigi gibi, Tanimoto/Jaccard benzerlik analizi ile elde edilen
ilaglarin molekiiler yapilari, pargalarin dizilere nasil kodlanmas1 gerektigini gosteren
AP parmak izi analizi kullanilarak 2B SMILES olarak gosterilmistir. AP parmak izleri
algoritmasi, pargalarin dizilere nasil kodlanmasi gerektiginin bir gostergesidir. Bu
asamadaki temel fikir, molekiiler parmak izlerinde yapisal 6zellikleri (bag yapisi, atom
tiirii vb.) dikkate almak ve belirli bir parcanin her atomunun degerlerini almaktir. Daha
sonra bunlar sinirli sayida bite (6rnegin, baglanti sayisi i¢in {i¢ bit yeterlidir) kodlanir
ve yapinin parmak izi dizini bit temsilini olugturmak i¢in birlestirilir. AP parmak izi
yapisinin temel mantig1 su sekildedir:

1. Tim atom gifti pargalarini kaldirin.
Parcalar1 tamsayilara (indeksler) kodlayin.
n uzunlugunda bir bit dizisi olusturun.

Bit dizesinin alanina indekslerin hash'lerini ekleyin.

g D

Her bir hash indeksi i¢in karsilik gelen biti agin.

Baska bir deyisle, molekiildeki atom ciftlerine karsilik gelen bitler acilir ve kalan bitler
kapatilir. Sekil 4.16, elde edilen ilaglarin AP benzerlik sonuglarini géstermektedir.
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Sekil 4.16 Atom cifti benzerlik sonuglari
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Sekil 4.16'daki AP benzerlik sonuglarinda;
e Yesil, pozitif bir farki (yani, bitler ¢ikarildiginda benzerlik veya olasilik azalir)
gosterir.
e Pembe, negatif bir fark1 gosterir.

o QGri, higbir degisiklik olmadigin1 gosterir.

Yesil renk, Sekil 4.16'da gosterilen birlestirilmis SARS ilaglarinin akciger kanseri
tedavisinde kullanilan ilaglarla ne kadar iyi Ortiistiigiinii gosterir. Bagka bir deyisle,
burada goriilen yesil renk, iki ilacin ne kadar benzer oldugunu gosterir. Benzerlik
haritalari, molekiiler yapilar arasindaki parmak izi benzerligini atomik olarak
gorsellestirmek i¢in yararli ve anlagilmasi kolay bir stratejidir. Atomik agirliklar, ilgili
atoma ait bitlerin ¢ikarilmasi sonucu elde edilen benzerligin onceki parmak izinin
(degistirilmemis) benzerligi ile karsilastirilmasiyla olusturulur. Benzerlik haritalari,
her parmak izi i¢in olusturulabilir ve bitlerin ilgili bir atom veya alt yapiya izlenmesine

olanak tanir.

COVID-19 salgminda viral yasam dongiisiinii hedeflemek ve yasami tehdit eden
akciger hasarina baglh enfeksiyon belirtilerini hafifletmek i¢cin FDA onayh ilaglar
tarafindan engellenebilecek bir¢cok protein kinazi vardir. Bu inhibitorler, giivenlik
acisindan kapsamli bir sekilde incelendikleri ve hastalarin tedavisi ve klinik
denemelerde test edilmesi i¢in daha kolay erisilebilir olduklari i¢in yeniden kullanim
i¢cin ¢ekici bir segenek sunar. Mers-Cov, Sars-Cov ve cesitli viral enfeksiyonlarin
onemli arabulucular1 olarak bir¢ok kinaz Onerilmistir. Ayni proteinlerin Sars-Cov-2
enfeksiyonunu aracilik etmekte rol oynadigi tahmin edilmektedir. Biiyiik ilag
firmalarinin ilag kesfi planlarinin %20-%30'unu olusturan protein kinazlari, bu
asamada ¢ok uygun bir hedef haline gelmistir. Halihazirda onaylanmis ve farmakolojik
etkileri olan bir¢ok kinaz inhibitorii, anti-enflamatuar aktivite, sitokin baskilama ve
antifibrotik aktivite gibi COVID-19'un ciddi ve potansiyel olarak yasami tehdit eden
semptomlarini iyilestirmede faydali olabilir. Ideal olarak, bir kinaz inhibitérii, hastalik
semptomlarini baskilayarak klinik fayda saglayabilir. Kinaz inhibitorleri, ila¢ hedefleri
olarak ¢ok yaygin olarak kullanilan protein tiirleridir. Kinaz inhibitorleri, bir kinazin

aktivitesine baglanan ve onu inhibe eden ilaglar olduklar1 i¢in ilag-protein afinitesi
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analizinde kullanilmistir. Sekil 4.17, kinaz inhibitorlerinin hedef protein baglanma

degerlerini gostermektedir.
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Ideal bir ilag aday1, istenen hedef ile yiiksek baglanma afinitesine (diisiik KD) sahip,
ancak diger tiim bilinen biyolojik hedeflerle diisiik baglanma afinitesine (yiiksek KD)
sahip bir bilesik olacaktir. Bu, ilacin diger hedeflerle etkilesime girme riskini ve
istenmeyen yan etkiler olusturma riskini en aza indirir. Baz1 ilaglarin birden fazla kez
ortaya cikabilecegini gorebiliriz, bu ilaclar potansiyel olarak en umut verici tedaviler
olabilir ¢ilinkii cok hedefli inhibitdrler olarak hizmet edebilirler. Umut verici olan sey,
bircok bulgunun zaten literatiirde 6nerilmis veya dogrulanmis olmasidir. Bu tesvik

edicidir ¢iinkii sonuglarimizi dogrular.

Onerilen yontemde, asama 1'de elde edilen listedeki ilaglarin SMILES yapilari, Davis
veri setindeki kinaz inhibitdrleri ile gesitli egitim ayarlar altinda egitilmistir. Burada,
her SMILES Davis veri setindeki kinaz inhibitorleri ile hedef-protein analizi yapilmis
ve KD degeri ile tiim kinaz inhibitdrleri ile baglanma orani her ilag i¢in ayr1 ayr elde
edilmistir. Diger inhibitorlere gore daha iyi baglanma oranina sahip kinaz inhibitorii
se¢ilmistir. Ornegin, Cediranib igin, JAK1 inhibitorii digerlerine gore daha yiiksek bir
baglanma orani ile 5.0 KD degeri ile sonuclanmistir. Benzer sekilde, Dasatinib, diger
inhibitorlere gére ABL2 kinaz inhibitoriine 9.7 KD degeri ile daha iyi baglanmustir.
Cesitli malignitelerin tedavisi i¢in onaylanmis kinaz inhibitorleri, solunum viriisii
enfeksiyonlarinin neden oldugu akciger hasarina bagl yasami tehdit eden durumlarin
olasiligini azaltabilecek anti-enflamatuar ve sitokin inhibitor aktivitesi gibi 6zelliklere
sahiptir. Ornegin, Osimertinib, gii¢lii bir EGFR inhibitdriidiir. Osimertinib'in, Sars-
Cov-2'ye karst in vitro aktivite gosteren 24 FDA onaylh ilagtan biri oldugu
bildirilmistir. Lapatinib de Onerilebilir. Bu tabloya gore, akciger hastaligi ve Akut
Miyeloid Losemi (AML) hastalarindan muzdarip olanlarin tedavisinde kullanilan
umut verici ilaglardir. Tim sonuclar arasinda, en umut verici olanlar EGFR
(Lapatinib), AAKT1 (Erlotinib, Vandetanib, Pazopanib), ABL2 ve ABL1 (Dasatinib,
Tozasertib), FLT3 (Linifanib) ve JAKI1 (Cediranib) olarak o6ne ¢ikmaktadir ve
COVID-19 tedavisi i¢in alternatif olarak kullanilabilirler. Bu kinaz inhibitorlerinin,
solunum viriisii enfeksiyonlarinin neden oldugu akciger hasari ile iligkili yagami tehdit
eden durumlarin olasiligin1 azaltma potansiyeli vardir. Kinaz inhibitorleri, anti-
enflamatuar aktivite, sitokin baskilama ve antifibrotik aktivite gibi farmakolojik
ozelliklere sahip olup, COVID-19 tedavisinde kullanilabilecek umut verici ilag
adaylandir.
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Sonug olarak, dnerilen yontem, mevcut FDA onayli ilaglarin COVID-19 tedavisinde
yeniden kullanilabilirligini belirlemek i¢in Tanimoto ve AP benzerlik analizlerini
kullanmis ve bu ilaglarin proteinlerle afinitesi baglanma modu analizini
gerceklestirmistir. Bu calismada elde edilen sonuglar, akciger kanseri tedavisinde
kullanilan bazi ilaglarin COVID-19 tedavisinde de etkili olabilecegini gostermektedir.
Bu yontem, yeni terapotik stratejilerin gelistirilmesine katkida bulunabilir ve hizli bir

sekilde uygulanabilir tedavi segceneklerinin belirlenmesine yardimci olabilir.

Elde edilen bulgular, 6zellikle EGFR, AAK1, ABL2, ABL1, FLT3 ve JAKI gibi
hedefleri inhibe eden kinaz inhibitdrlerinin COVID-19 tedavisinde umut verici adaylar
oldugunu gostermektedir. Bu kinaz inhibitorlerinin yeniden konumlandirilmasi,
COVID-19 pandemisine kars1 etkili bir ¢6zliim sunabilir ve bu ilaglarin hizli bir sekilde
klinik denemelere girmesine olanak taniyabilir. Bu ¢aligmanin sonuglari, pandemiye
kars1 miicadelede stratejik bir dneme sahip olabilir ve gelecekteki arastirmalara temel

olusturabilir.

Ilag gelistirme baglaminda, mevcut ilaglarin baska bir hastalik i¢in yeniden kullanim,
yeni ilag kesfinden daha hizli olabilir. Mevcut ilaglar diger hastaliklar igin
onaylandiginda, yeni tedaviler daha hizli saglanabilir, ancak onaylanmis ilaglarin yeni
bir endikasyon i¢in yeniden kullanimi sirasinda dikkate alinmasi gereken birgok faktor
vardir. Potansiyel olarak inhibe edilen kilit protein hedeflerini belirlemek, yeni bir
terapotik uygulama i¢in iyi bir segenek olabilir. Ancak, pandemi krizi sirasinda ihtiyag
ve zamanin aciliyeti, bir ilaca etkinligi atfeden verilerle iyi kontrollii ¢aligmalar
yapmay1 zorlastirabilir. Virisle iliskili proteinleri hedefleyen ¢esitli kinaz inhibitdrleri,
COVID-19 i¢in klinik arastirmalar altindadir. COVID-19 pandemisi ile miicadelede
birka¢ as1 mevcuttur, ancak viriisiin mutant tilirlerinin ortaya ¢ikmasi, asilarin
tiretilmesi ve dagitilmasi zorluklar1 nedeniyle pandemi ile basa ¢ikmak hala zorludur.
llgili hastalikla iliskili ilag hedefleri ve protein yapilari bilindiginde, yapisal
biyoenformatik kullanarak mevcut ilaglar1 bu bilinen hedeflere karsi taramak
miimkiindiir. Bu baglamda, bilinen preklinik, farmakokinetik, farmakodinamik ve
yeniden konumlandirilmig ilaglarin toksisite profilleri, COVID-19 hastaligina karsi

hizli tedavi bulmak i¢in 6nemli bir ¢oziim olabilir.
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Bu calismada belirlenen Erlotinib ilacinin afinitesi AKT1 i¢in analiz edilmis ve
COVID-19 tedavisinde antiviral ilag olarak kullanilabilecegi goriilmiistiir. Siddetli
akut solunum yolu sendromu Sars-Cov-2 ile enfekte olan yeni teshis edilmis AML
hastalar1 i¢in en uygun tedavi bilinmemektedir. Gilteritinib'in tek ajan olarak glivenle
uygulanabilecegi ve de novo FLT3-ITD pozitif AML nedeniyle basvuran hastalarda
remisyonda neden olabilecegi sonucuna varilmistir. Gilteritinib, FLT3 mutasyonlu
AML ve siddetli COVID-19 hastalar1 i¢in bir tedavi secenegi olarak
degerlendirilmistir, burada uzun stireli kemoterapi kaynakli pansitopeninin sonuglari
olumsuz etkileyebilecegi belirtilmistir (Wilson et al., 2020). Ilag-hedef
benzerliklerinden elde edilen Linifanib ilacinin, FLT3 inhibitérii olan Gilteritinib gibi,

COVID-19 ile enfekte AML hastalarinda etkili olabilir.

Sars-Cov ve Mers-Cov enfeksiyonlarindan iyilesen hastalarda epidermal biiyiime
faktorii (EGFR) ile aracilik edilen bir siire¢ olan pulmoner fibrozis seklinde uzun siireli
veya kalic1 akciger hasar1 gozlenmistir. EGFR'yi hedefleyen inhibitorler, bir¢cok
solunum yolu viriisii de dahil olmak tizere farkli virtisler tarafindan kullanilmis ve
gefitinib ve erlotinib ile gdzlenmistir(Lupberger vd., 2011). Ornegin, Osimertinib,
giiclii bir EGFR inhibit6riidiir ve Sars-Cov-2'ye kars1 in vitro aktivite gosteren 24 FDA
onayli ilagtan biri oldugu bildirilmistir. Bagka bir inhibitér olan lapatinib, COVID-19
tedavisinde alternatif olarak kullanilabilir. Bu ¢calismada elde edilen kinaz inhibitorleri
(erlotinib, lapatinib, vandetanib, pazopanib, cediranib, dasatinib, linifanib ve
tozasertib), ABL2, ABL1, EGFR, AAKI, FLT3 ve JAK1 gibi engelleyici ajanlarin
kombinasyonu olarak veya antiviral tedaviler (ribavirin, ritonavir-lopinavir ve

remdesivir) olarak COVID-19 tedavisi i¢in kullanilabilir.

Bu boliimde, diinya capinda milyonlarca 6liime neden olan COVID-19 viriisii
hakkinda bilinen smurli bilgileri, iliskili virtislerle ilgili verilerle tamamlayarak
yeniden kullanilabilir ila¢ adaylarinin bir listesini olusturmak i¢in biyoenformatik
analizler gergeklestirilmistir. COVID-19 hakkinda smirl bilgi oldugu i¢in, benzer
patojenlere odaklandik ve akciger kanseri tedavisinde kullanilan ilaglar1 FDA onayh
ilaglarla karsilastirarak benzer yeniden kullanilabilir ilaglarin bir listesini hazirladik.

Bu ilaglarin afinitesini hesaplamak ig¢in grafik sinir ag1 tabanli GEFA modeli
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kullanildi. Bir bilesik ile bir hedef arasindaki etkilesimi tahmin etmek, hizli ilag
yeniden kullanimi i¢in ¢ok 6nemlidir. DL, DTA problemine bagariyla uygulanmaistir.
Ancak, onceki derin 6grenme tabanli yontemler, ilag ve protein kalintilar1 arasindaki
dogrudan etkilesimlerin modellenmesini goz ardi etmistir. Bu, ila¢ baglanma etkileri
nedeniyle hedef temsilinin yanlis 6grenilmesine yol agabilir. Ayrica, dnceki DTA
yontemleri, DTA veri kiimelerinin disindaki proteinlerin kullanimini ihmal eder. Bu
yontemler, yalnizca DTA veri kiimelerinde yer alan az sayida protein dizisine dayali
olarak protein temsilini Ogrenir. GEFA, baglanma etkileri nedeniyle hedef
temsilindeki degisiklikleri incelemek i¢in dikkat mekanizmasiyla grafik-i¢inde-grafik

sinir ag1 oldugundan bu ¢alismada segilmistir.

Dolayisiyla, mevcut onayl ilaglarin kullanimi, pandemiye kars1 miicadelede yeni bir
ilacin kesfi i¢in gereken uzun zamana kiyasla daha hizli bir tedavi saglayabilir. Hizla
yayilan COVID-19 viriisii i¢in yeniden kullanilan ilaglarin kullanimi, zamanin 6nemi
ve aciliyeti dikkate alindiginda, pandemi krizinde miimkiin olan en kisa siirede

miicadeleye yardime1 olmay1 kolaylastirabilir.

Sonug olarak, bu boliimde, mevcut FDA onayl ilaglarin COVID-19 tedavisinde
yeniden kullanilabilirligini degerlendirmek i¢cin Tanimoto ve AP benzerlik analizlerini
kullanmis ve bu ilaglarin proteinlerle afinitesini hesaplamak i¢in GEFA modelini
kullanmistir. Bu ¢aligmanin sonuglari, COVID-19 pandemisine kars1 hizli ve etkili
tedavi seceneklerinin belirlenmesine katkida bulunabilir. Ayrica, akciger kanseri
tedavisinde kullanilan bazi ilaglarin COVID-19 tedavisinde de etkili olabilecegini
gostermektedir. Bu ¢alisma, pandemi krizinde stratejik bir 6neme sahip olabilir ve

gelecekteki arastirmalara temel olusturabilir.

Tek bir FDA onayli ilacin gelistirilmesi ortalama on yil ve iki milyar dolar almaktadir.
Ancak, COVID-19 pandemisi gibi ani kiiresel tehditlere karsi bu siire¢ ¢cok yavas
kalmaktadir. COVID-19 asilar1 zaten dagitilmaktadir, ancak kiiresel as1 dagitimi bir
giin i¢cinde gerceklestirilemez. As1 dagitimmin tim zorluklarina ragmen, diinya
genelinde yiiz binlerce insan hala Sars-Cov-2 viriisiinden mustarip olmustur. Yeni bir
ilag kesfetmeye alternatif olarak mevcut ilaglarin yeniden kullanimi diisiiniilebilir. Bu,

diger hastaliklarin tedavisi i¢in klinik denemelerden ge¢mis ilaglart bulup, yeni
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hastaligin tedavisinde etkili olabileceklerini degerlendirmek anlamina gelir. Bu
sekilde, ilacin yeni bir hastalig1 tedavi etme yetenegini test etmek disinda, giivenlik

riski zaten bilindigi i¢in baska bir test gerekmez.

Bu boliimde, GSA tabanli GEFA modeli, Sars-Cov-2 tedavisi i¢in zaten klinik
denemelerden ge¢cmis yeni potansiyel ilag adaylarini bulmak i¢in kullanilmistir. Bu
baglamda, COVID-19 hakkinda siirli bilgi oldugu igin g¢alismalarimizi benzer
patojenlere odakladik ve Tanimoto ve AP gibi benzerlik algoritmalarini kullanarak
akciger kanseri tedavisinde kullanilan ilaglarla COVID-19 tedavisinde kullanilan FDA
onayli ilaglart karsilastirarak benzer yeniden kullanilabilir ilaglarin bir listesini
hazirladik. Bu ilaglarin baglanma oranin1 hesaplamak i¢in grafik sinir ag1 tabanlh
GEFA modeli uygulanmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Calismada kullanilan ilag
veri setleri PubChem ve DrugBank'ten alinmistir. Sars-Cov-2 ile iliskili semptomlarin
(pnomoni, fibrozis ve enflamasyon dahil) gelisiminde rol oynayan ana viriisle iligkili
proteinleri hedefleyen cesitli kinaz inhibitdrleri i¢in klinik denemeler devam

etmektedir.

Calismada elde edilen kinaz inhibitorleri (erlotinib, lapatinib, vandetanib, pazopanib,
cediranib, dasatinib, linifanib ve tozasertib), ABL2, ABL1, EGFR, AAKI1, FLT3 ve
JAK1 gibi engelleyici ajanlarin kombinasyonu olarak veya antiviral tedaviler
(ribavirin, ritonavir-lopinavir ve remdesivir) olarak COVID-19 tedavisi icin alternatif
olarak kullanilabilir. Sonug olarak, gelecekteki Sars-Cov-2 tedavisi i¢in potansiyel bir
hedefi temsil edebilecek ve biiylik viral faktorleri hedefleyen kii¢iik molekiiller, Sars-
Cov-2 enfeksiyonuna kars1 yeni tedavi siniflarinin tasarimi i¢in bir temel ve arastirma

saglayabilir. Bu sonuglar araciligiyla, gelecekteki tedavilere 151k tutmay1 amaglamigtir.

4.2 Boliim 2: Tlac ¢oziiniirliik tahmini
4.2.1 lla¢ coziiniirliik tahmininde GSA ve diger hesaplamal yontemlerin

karsilastirilmasi

Glinlimiiz diinyasinda ilag kesfi ve gelistirilmesi, ila¢c endiistrisinde ve tibbi
arastirmalarda en Onemli alanlar1 temsil etmektedir. Bu karmasik siirecte, ilag
molekiiliiniin ¢oziiniirliigiiniin dogru bir sekilde tahmin edilmesi ¢ok biiylik bir 6nem

tagimaktadir. Bir ilag molekiilliniin ¢6zliniirliigii, ilag tasarimi ve formiilasyonunda
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temel bir parametre olarak kabul edilir. Coziiniirliik, bir bilesigin suda veya baska bir
coziiciide ne kadar iyi ¢ozilinebilecegini belirler ve bu da ilacin farmakokinetigini,
biyoyararlanimini ve toksisitesini etkileyebilir. Bu nedenle, bir ilag adayinin gelistirme
asamasinda ¢ozlniirliigiiniin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, potansiyel sorunlarin

erken tespiti ve ¢ozlimii i¢in gereklidir.

Yillar iginde, ilag ¢dziiniirliigii tahmininde geleneksel metodolojilerden YZ ve ML
temelli gelismis tekniklere gegilmistir. Bu teknolojik gelismeler, biiyiik miktarlarda
molekiiler veriye erisim saglayarak ¢ozlinlrlik tahmininde yeni yaklagimlarin
gelistirilmesini miimkiin kilmistir. Geleneksel yontemler, bilesigin kimyasal ve
fiziksel 6zelliklerine dayali matematiksel denklemler kullanarak ila¢ ¢oziiniirliigiini
tahmin etmeye calisirken, YZ ve ML, karmasik molekiiler etkilesimleri ve kaliplari

tantyabilen daha esnek ve veri odakli bir yaklagim sunmaktadir.

Bu baglamda, GSA’lar biiytik ilgi gormiistiir. GSA’lar, ¢esitli alanlarda ve denetimli,
yar1 denetimli, kendi kendine denetimli ve denetimsiz ortamlar da dahil olmak iizere
cesitli 6grenme paradigmalar altinda grafik yapili veri kiimelerini iglemede basari
gostermektedir. Grafik tabanli metodolojilerin cogunlugu denetimsiz 6grenme alanina
girmekte ve siklikla Otomatik kodlayicilara, kontrastli 6§renmeye veya rastgele

yiirliyiislerle ilgili kavramlara dayanmaktadir.

GSA’lar, diziler yerine grafik yapilar1 iizerinde calismak {izere oOzel olarak
tasarlandiklar1 i¢in geleneksel sinir aglarindan farkhidir. Grafiklerin kullanimu,
oncelikle ara baglantilarla karakterize edilen karmasik gergek diinya problemlerini
etkili bir sekilde temsil etme konusundaki olaganiistii yetenekleri nedeniyle son
yillarda 6nemli bir biiylime ve taninma yasamistir. Bu uygulamalar, bilgilerin test
senaryolar1 gibi yapilandirilmamis formatlarda kullanildig1 yapilandirilmis verileri
icerir. Ayrica grafikler, sosyal aglar, molekiiler yapilar, web baglanti verileri ve daha
fazlas1 dahil olmak {izere g¢esitli alanlarin modellenmesinde degerli oldugunu
kanitlamis ve kapsamli analiz ve yorumlamaya olanak saglamistir. GSA’lar, grafikleri
goriintiiler i¢in temsiller olarak kullanarak goriintii segmentasyonu ve nesne tespiti
gibi gorlintii analizi gorevlerinde etkinliklerini kanitlamistir. Sonug olarak, GSA’larin

kullanimi, grafik yapili verilerin igslenmesinde 6zel bir yaklagima izin vererek,
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birbirine bagliligin ve yapilandirilmis iligkilerin en énemli hususlar oldugu cesitli

alanlarda gelismis performans ve sonuclari kolaylastirir.

GSA’lar, ag gobmme, grafik smiflandirma, diigiim siniflandirma, uzamsal-zamansal
grafik tahmini ve grafik olusturma dahil ancak bunlarla sinirli olmamak tizere cesitli
gorevler ve alanlar yelpazesinde uygulama alani bulur. Kullanimlar1 genis bir faaliyet
ve alan yelpazesini kapsar. Uyarlanabilirlikleri, GSA’larin iliskisel yapilar ve
bagimliliklarla karakterize edilen karmasik sorunlarin iistesinden gelmek i¢in ¢ok
onemli araglar olarak konumlandirir. GSA’lar molekiiler yapilar1 temsil etmek ve
analiz etmek i¢in grafik tabanli bir yaklasim kullanir. Bu yaklasim molekiiler yapilar
grafikler olarak temsil eder ve bu grafikleri analiz ederek ¢oziiniirlikk tahminleri
yapabilir. GSA’lar molekiiler etkilesimlerin daha iyi anlagilmasina katkida bulunabilir

ve ilag tasarimini hizlandirabilir (Budak vd., 2023; Gider & Budak, 2022).

Bununla birlikte, geleneksel regresyon modelleri ve geleneksel makine 6grenimi
algoritmalar1 bu alanda hala etkili araglar olarak kabul edilmektedir. Ozellikle Cok
Katmanli Algilayict (MLP) ile orneklendirilen geleneksel makine 6grenimi
metodolojileri, ¢Oziliniirliik tahminleri alaninda etkinliklerini gostermis ve ilag
endistrisinde yaygin olarak benimsenmistir (Gardner & Dorling, 1998). Ayrica,
XGBoost, Gradient Boosting (GB) ve RF gibi onde gelen makine 6grenimi
algoritmalari, 6zellikle kapsamli molekiiler veri kiimeleri {izerinde saglam tahmin

yetenekleri gostermistir (Hu vd., 2021).

Bu béliimde, ilag ¢oziiniirliigii tahmininde yapay zeka tabanli modelleri geleneksel ML
yontemleriyle karsilastirmay1 amaglamaktadir. Ozellikle, ilag ¢dziiniirliigiinii tahmin
etmede GSA’larin ve MLP'nin performansint degerlendirecegiz. Ayrica RF, GB ve
XGBoost gibi popiiler makine 6grenimi algoritmalarinin bu baglamdaki roliinii de
inceleyecegiz. Bu arastirma, ilag tasarim ve gelistirme siireclerinde hangi modelin en
iyi performansi gosterecegine rehberlik edebilir ve gelecekteki ilag kesif calismalarina

katkida bulunabilir.

llag ¢oziiniirliigiiniin tahmini, ila¢ endiistrisinde uzun siiredir devam eden bir zorluk

olarak kabul edilmekte ve bu alanda kapsamli arastirmalara yol ag¢gmaktadir.
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Geleneksel yontemler, molekiiler yapidaki kimyasal gruplar, bag uzunluklar1 ve
atomik ytikler gibi faktorleri dikkate alarak ila¢ ¢Oziiniirliigiinii tahmin etmek icin
cesitli matematiksel denklemler ve kurallar kullanir. Ancak bu yontemler, bireysel ilag

molekiillerinin ¢dziiniirliigiinii tahmin etmede genellikle sinirli basar1 elde etmektedir.

Son donemlerde, ¢esitli maddelerin sulu ¢oziiniirligiinii tahmin etme gibi karmasik bir
goreve Ozel bir vurgu yaparak, hesaplamali modelleme alaninda 6nemli ilerlemeler
kaydedilmistir. Geleneksel yontemlerin sinirlamalar1 nedeniyle, YZ ve ML teknikleri

ilag ¢coziiniirligl tahmini i¢in daha cazip hale gelmistir.

Bu teknikler, biiyiik veri kiimelerini analiz etmede ve molekiiler etkilesimlerdeki
karmasik kaliplar1 belirlemede daha fazla esneklik sunar. Ozellikle, molekiiler yapilart
daha iyi temsil etmek ve ¢oziiniirliik tahminlerini iyilestirmek i¢in derin 6§renme ve
GSA’lar gibi YZ yontemleri kullanilmigtir (Selvaraj vd., 2022). Molekiillerin
ozelliklerini tahmin etmek i¢cin Coklu Dogrusal Regresyon, Temel Bilesen Analizi,
Kismi En Kiigiik Kareler, Yapay Sinir Ag1 (ANN), k-NN, SVM ve RF dahil olmak
tizere cesitli tahmin teknikleri kullanilmaktadir. Bu tahminler, kimyasal yapilarin
ozelliklerini yakalayan tanimlayicilara dayanmaktadir (Eros vd., 2004; Kherouf vd.,

2019; Sinha vd., 2023).

GSA’lar, atomlan diigiimler ve kimyasal baglar1 kenarlar olarak modelleyen grafik
tabanli bir yaklasim kullanarak molekiiler yapilar1 temsil eder. GSA’lar, ilag-protein
baglanma degerlerini tahmin etmekten ila¢ benzerliklerini analiz etmeye, ilag
iskelelerini ¢ikarmadan ilag yan etkilerini tahmin etmeye ve daha fazlasina kadar bir
dizi uygulamada etkili bir rol oynamaktadir. GSA’larin kullanimu, ilag kesif siirecini
hizlandirmak, maliyetleri azaltmak ve molekiiler etkilesimlerin daha ayrintili bir
analizine izin vererek yeni ila¢g adaylar1 kesfetmek i¢in 6nemli bir arag¢ olarak ortaya
cikmistir. Buna karsilik, MLP gibi geleneksel regresyon modelleri molekiiler
ozellikleri vektorler olarak temsil eder ve bu 6zellik vektorlerini kullanarak tahminler

yapar (Qin vd., 2022).

GSA’larnn ilag ¢oziiniirliigli tahminindeki potansiyeli son zamanlarda yapilan birkag

caligmada arastirllmistir. Bir arastirmada, ¢Oziiniirlik tahmini ig¢in ¢esitli derin
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o6grenme modelleri gelistirilmistir. Molekiiler temsili kapsiillemek i¢in dort ayrik GSA
modeli varsayilmis ve bunlar arasinda AttentionFP modeli performansta kayda deger
bir istiinliik sergilemistir (Ahmad vd., 2023). Es zamanli olarak, yenilik¢i bir Cok
Diizenli Grafiksel Dikkat Ag1 (MoGAT), ¢Oziiniirliigiin tahmini i¢in gelismis bir
cergeve olarak tanitilmistir. Bu 6nerinin temel amaglari tahmin performansini artirmak
ve tahmin edilen sonuglarin agiklanmasini kolaylastirmakti. Bulgular, MoGAT'n
performans acisindan ¢agdas yontemlerden daha iyi performans gosterdigini ve tahmin
edilen sonuglarin yerlesik kimyasal bilgi ile uyumlulugunu ortaya koydugunu
gostermistir (Lee vd., 2023). Farkli bir arastirmada, farmasotik bilesiklerin suda
¢Oziiniirliiglinii tahmin etmek i¢in yeni bir grafik ¢ercevesi Onerilmistir. Bu kavramsal
cergeve, QMO veri kiimesi i¢in agik¢ca uyarlanmis ALIGSA adli farkli bir GSA
modelini tanitmistir (Hamdi vd., 2022).

Bu calismalardan elde edilen genel bulgular, GSA’larin molekiiler etkilesimlerin daha
incelikli bir sekilde anlagilmasini saglayarak c¢oziiniirlik tahminlerini gelistirme
potansiyeline sahip oldugunu gdstermektedir. Bununla birlikte, MLP gibi geleneksel
regresyon modelleri bu alanda etkili araglar olarak kabul edilmeye devam etmekte ve
cesitli ilag sirketleri tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica, RF, GB ve
XGBoost gibi popiiler makine 68renimi algoritmalar1 ilag ¢oziiniirliigli tahmini i¢in
kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Bu algoritmalar, biiylik molekiiler veri
kiimeleri tlizerinde tahminler yapmak icin degerli araclar olarak kabul edilir ve ilag

¢Oziiniirliigli tahmini i¢in gerekli goriliir (M. Li vd., 2022).

Bu boliimde, ilag c¢oziiniirligliniin tahminine iligkin c¢esitli ML ve YZ
metodolojilerinin  karsilastirmali bir analizini yapmaya calismaktadir. Bu amag
dogrultusunda, ilk olarak bir ila¢ verisi derlenmis ve ¢esitli modelleme stratejileri bu

veri kiimesinin merceginden incelenmistir.

flag veri kiimesi, ¢esitli ilag molekiillerinin kimyasal &zelliklerini, yapilarini ve
¢Oziintirlikk degerlerini igerir. Bu veri kiimesi, ilag tasarim1 ve gelistirme siire¢lerinde
yaygin olarak kullanilan bir veri tabanindan elde edilir ve gesitli ilag molekiillerini
kapsar. Ilac molekiilii ¢cOziiniirliglinliin tahmininde GSA’lar, MLP, RF, GB ve
XGBoost gibi modelleri kapsayan ¢esitli metodolojiler kullanilmaktadir. Bu modeller,
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ilaclarin molekiiler 6zelliklerini ve yapilarini temsil etmek i¢in farkli matematiksel ve

grafiksel yaklasimlar kullanir.

Calismanin yontemleri, ilk adimlar olarak ilag veri setinin hazirlanmas1 ve 6n islemden
gecirilmesini kapsamaktadir. Daha sonra, ¢esitli modellerin egitimi ve ¢oziiniirliik
tahminleri i¢in kullanimlar1 gergeklestirilmektedir. Sonuglar daha sonra farkli
modellerin performansini karsilastirmak ve nihayetinde ilag ¢oziiniirliigii tahmini igin
hangi modelin en etkili oldugunu belirlemek i¢in kullanilir. Sekil 4.18'de Onerilen

yontemin akis semas1 gosterilmektedir.

e

by | Mol | Mt | bkl Grafik Sinir Aglar: (GSA) e o

s | maam | 1 Cok Katmanh Algilayicalar
(MLP) & e

ESOL ¢oziiniirliik (3¢ 7 Coziiniirliik
girig veri seti =V Tahmin Sonuglar

Rastgele Orman (RE), Gradyan
yiikselten (GB), XGYiikselten
(XGBoost)

Modeller

Sekil 4.18 Onerilen metodolojinin sematik gdsterimini bir akis diyagrami araciligiyla gosterimi

Veri Seti 3:

Bu boliimde, ilaglarin ¢oziiniirliigiinii tahmin etmek i¢in kullanilan "ESOL (Estimated
Aqueous Solubility)" veri seti kullanilmistir. ESOL veri seti, cesitli kimyasal
bilesiklerin sulu ¢oziiniirliigiinii 6lgmek ve tahmin etmek amaciyla olusturulmus bir
veri kaynagi olarak hizmet vermektedir. Bu veri seti ila¢ tasarimi, kimyasal analiz,
farmakokinetik arastirmalar ve molekiiler modelleme ¢aligmalarinda uygulama alani

bulmaktadir (KAGGLE, 2023; Sadybekov ve Katritch, 2023).

ESOL veri kiimesi, her biri ¢oziliniirliigii logaritmik olarak dontstiiriilmiis bir deger

olarak saglanan 1.125 kimyasal bilesikten olugsmaktadir. Bu degerler mikromolar
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cinsinden ¢oziiniirliik tahminlerini temsil etmektedir. Ek olarak, her bir bilesigin
kimyasal yapisin1 ve molekiiler 6zelliklerini temsil eden bagimsiz degiskenler icerir.
Bu molekiiler o6zellikler ¢oziiniirliik tahminleri ic¢in kullanilan temel verileri

olusturmaktadir (KAGGLE, 2023; Sadybekov ve Katritch, 2023).

Bu veri seti, ilaglarin biyoyararlanimi, farmakokinetigi ve toksisitesi gibi kritik
farmasotik parametrelerin anlasilmasia katkida bulunmak icin kullanilmaktadir.
Ayrica, YZ tabanli regresyon modellerinin ve DL tekniklerinin ilag tasarim siireclerini
hizlandirmak i¢in nasil kullanilabilecegini anlamak i¢in kapsamli bir sekilde

arastirilmaktadir.

[lag endiistrisi, kimyasal arastirma ve molekiiler modelleme alanlarinda cok énemli bir
varlik olarak kabul edilen bu veri kiimesi biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu ¢alismanin
amaci, ESOL veri setini kullanarak ¢Oziiniirligii tahmin etmek ve bu tahminlerin
farmasoétik bilesiklerin tasarimi ve gelistirilmesi i¢in paha bicilmez bilgiler saglayacagi

beklentisidir.

ESOL veri seti 10 siitun ve 1128 satirdan olusmaktadir. Asagidaki Tablo 4.5’te bu

veriye ait 19 ilag i¢in ilgili 6znitelik siitunlar1 gésterilmektedir.

Tablo 4.5 ESOL veri seti

= 55 & £ 2
S E £ E:XFEr oz of =
= EZERER EE 28 £273 S
& S ¥ za L A2 £8 S8 E 7
Amigdali 1 457432 7 3 7 202,3  -0,77 OCC30C(0OCC20C(OC(C#N)clc
n 2 ccecl)
C(0)C(0)C20)C(O)C(O)C30
Fenfuram 1 201,225 1 2 2 42,24  -3,30 Cclocec1C(=0)Nc2cecec2
citral 1 152,237 0 0 4 17,07 -2,06 CC(C)=CCCC(C)=CC(=0)
Picene 2 278,354 0 5 0 0 -7,87 clcec2ce(cl)cec3c2eecdceScececSce
c43
Thiophen 2 84,143 0 1 0 0 -1,33 clcesel

e
benzothia 2 135,191 O 2 0 12,89 -1,50 c2ccclsenclc2

zole

22466 1 326437 O 2 1 0 -7,32 Clclce(Che(c(Cl)el)c2e(Clceec2
-PCB Cl
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Tablo 4.5 ESOL veri seti (Devami)

Estradiol 1 272,388 2 4 0 40,46 -5,03 CC12CCC3C(CCc4cc(O)cec34)C2

CCC10

Dieldrin 1 380,913 O 5 0 12,53  -6,29 CIC4=C(C)C5(CDHC3C1CC(C20
Cl12)
C3C4(CDHC5(CHCl

Rotenone 1 394,423 0 5 3 63,22 -442 COc5¢c40CC30c2c1CC(Oclcec2
C
(=0)C3c4cc500)C(C)=C

2- 1 85,106 1 1 0 29,1 1,07 0O=CI1CCCNI1

pyrrolido

ne

2- 1 162,619 O 2 0 0 -4,14 Clclcec2ceccecc2el

Chlorona

pthalene

1-Pentene 1 70,135 0 0o 2 0 -2,68 Cccce=C

Primidon 1 218,256 2 2 2 58,2 -2,64 CCCI1(C(=O)NCNC1=0)c2cccec2

e

Tetradeca 1 198,394 0O 0O 11 O -7,96 Cccceecececececcececce

ne

2- 1 78,542 0 0 O 0 -1,41 CC(o)cl

Chloropr

opane

2- 1 88,150 1 0o 2 20,23  -0,47 CCCc(oO)co

Methylbu

tanol

Benzonitr 1 103,124 0 1 0 23,79 -1,00 N#Cclcececl

ile

Diazinon 1 304,352 O 1 7 53,47 -3,64 CCOP(=S)(0OCC)Oclce(C)nc(nl)
Cc(O)C

Bu boliimde GSA’larin entegrasyonu, farmasotik ve kimya alanlarinda Oncii
¢ozlnlirliik tahmin metodolojilerinin gelisimini katalize etme amacina hizmet
etmektedir. Bu stratejik dahil etme, ilag tasariminda yer alan karmasik siiregleri
hizlandirmay1 ve gelistirmeyi amaglamaktadir. Sonug¢ olarak, GSA tabanli bir
¢Oziinlirliik tahmin modeli, ilag gelistirme siireclerinde degerli bir arag olarak hizmet
edebilir ve ilaglarin daha etkili ve giivenli bir sekilde tasarlanmasina yardimci olabilir.

GSA’lar ile ilgili olarak detayli agiklamalar i¢in B6liim 3.2.1°e bakiniz.

Cok Katmanh Algilayic1 (MLP)

Bu béliim kapsaminda yapay sinir aglarindan tiiretilmig bir DL modeli olarak MLP
kullanilmistir. MLP, veri madenciligi ve Oriintii tanima alanlarinda yaygin olarak
kullanilan bir regresyon ve siniflandirma modelidir. Karmasik fonksiyonlar1 6grenme
kabiliyeti ile bilinir ve 6zellikle yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veri tiirlerini

iceren tahmin problemlerinde basarilidir.
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Cok katmanli mimari MLP'nin ay1rt edici bir 6zelligidir. MLP mimarisi en az ti¢ temel
katmandan olusur: ilk giris katmani, ardindan bir veya daha fazla gizli katman ve son
olarak ¢ikis katmani. Bu katmanlardaki noronlar tamamen birbirine baghdir ve hem
onceki hem de sonraki katmanlardaki her néronla baglanti kurar. Bu yapisal 6zellik,
modelin karmagsik islevleri ustalikla temsil etme ve O0grenme kapasitesini artirir

(Gardner ve Dorling, 1998).

Her noron, bir aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasi yoluyla gelen verilerin
islenmesini ustlenir. Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid, Rectified
Linear Unit (ReLU) ve tanh't kapsamaktadir. Aktivasyon fonksiyonlarinin se¢imi,
noronlarin ¢iktilariin belirlenmesinde ¢cok énemli bir rol oynar ve modelin dogrusal

olmayan iligkileri edinme ve kavrama kapasitesini kolaylastirir.

MLP'nin egitimi tipik olarak geriye yayilma adi verilen bir siire¢ kullanilarak
gerceklestirilir. Bu siire¢, modelin tahminlerinin gergek degerlerle karsilastiriimasin
ve bu karsilastirmadan kaynaklanan hatalarin katmanlar arasinda geriye dogru
yayilmasini igerir. Bu, agirliklarin gilincellenmesine ve modelin egitilmesine olanak

tanir. Sekil 4.19'da bir MLP'nin yapis1 gosterilmektedir.

Input Laver  Hidden Layers  Output Layer

Sekil 4.19 Bir MLP yapist

Kullanilan baz1 ML algoritmalari:

Bu bolim, ilag molekiilii ¢oziiniirliigliniin tahmininde kullanilan ¢ok cesitli ML
algoritmalarin1 kapsamaktadir. Bu algoritmalar, ila¢ gelistirme siireglerinde ve ilag
tasariminda 6nemli bir rol oynayan ¢oziiniirliik tahmini gibi kritik bir gérevi yerine

getirmek amaciyla veri madenciligi ve Oriintii tanima alanlarinda kullanilmaktadir. Bu
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calismada kullanilan bazi temel makine 6grenimi algoritmalarinin kisa bir agiklamasi

asagida verilmistir:

Rastgele Orman (RF): RF, birden fazla karar agacinin olusturuldugu ve
birlestirildigi bir topluluk Ogrenme algoritmasidir. Her karar agaci veri
orneklerini bagimsiz olarak degerlendirir ve sonuglarini toplar. Bu yaklagim,
asir1 uyum riskini azaltirken modelin genel performansini artirir (Liu et al.,
2012).

Gradient Boosting (GB): GB, zayif O6greniciler olarak adlandirilan basit
modellerin gii¢lii bir model olusturmak igin birlestirildigi bir topluluk 6grenme
teknigidir. Bu yontem, her yeni modelin 6ncekilerin hatalarini diizeltmeye
calistig1 yinelemeli bir stire¢ kullanir. GB, yiiksek dogruluk elde edebilen
saglam bir regresyon modeli olusturabilir (Friedman, 2002).

XGBoost (Extreme Gradient Boosting): XGBoost, GB'nin bir varyasyonudur
ve genellikle yiiksek performansi ve Olg¢eklenebilirligi ile bilinir. XGBoost,
ozellikle yapilandirilmis veri kiimelerinde ve tablo verilerinde ¢oziiniirliik
tahmini gibi regresyon gorevlerinde siklikla tercih edilmektedir (Bentéjac et

al., 2021).

Bu ML algoritmalari, bu ¢alismanin ilag ¢oziiniirliiglinii tahmin etme, ilag tasarim

stireclerinin ilerlemesine yardime1 olma ve farmasoétik aragtirmalara katkida bulunma

hedefinin ayrilmaz bir parcasidir.

Bulgular 3:

Performans Olgiitleri, bir modelin tahminlerinin gercek degerlere ne kadar yakin

oldugunu degerlendirmek i¢in kullanilan kriterlerdir. Bu ¢alismada kullanilan 6lgiitler

sunlardir:

Ortalama Karekok Hatas1 (RMSE): RMSE, bir modelin tahminlerinin gercek

1.

degerlerden ne kadar saptigin1 gosteren bir dl¢iidiir. RMSE hesaplanirken her bir

tahmin ile gercek deger arasindaki fark hesaplanir, bu farklarin karelerinin

ortalamas1 alinir ve son olarak bu degerin karekokii alinir. RMSE, tahmin edilen

degiskenle ayni1 birimleri paylasir, bu da onu dogrudan yorumlanabilir hale getirir.

Matematiksel formiil Denklem (4.8)'de gosterilmektedir.
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YL P -y P2

n

RMSE = J (4.8)

2. Ortalama Mutlak Hata (MAE): MAE, bu farklarin mutlak degerlerini kullanarak
bir modelin tahminlerinin gergek degerlerden ne olgiide saptigin1 gosteren bir
metrik olarak hizmet eder. Her bir tahmin ile ona karsilik gelen gercek deger
arasindaki mutlak farklarin ortalamasinin hesaplanmasini igerir. MAE, tahminler
ve gercek degerler arasindaki sapmalarin ortalama biiyiikliigii hakkinda fikir verir.
MAE i¢in matematiksel ifade Denklem (4.9)'da sunulmustur.

pre_ exp|

— Z?=1|yi

MAE 4.9)

3. R-kare (R?): R? bir modelin veri setindeki varyansi ne kadar iyi agikladigin dlger.
R?, 0 ile 1 arasinda degisir ve modelin verilere uyum iyiligini gosterir; yiiksek
degerler daha iistiin bir uyumu ifade eder. R?, 1'e yaklastikca model verileri iyi
aciklamaktadir. Bununla birlikte, R? negatif de olabilir, bu da modelin verileri
tahmin etmede basarisiz oldugunu gosterir. Matematiksel formiil Denklem

(4.10)'da gosterilmektedir.

Y O -y )2
2 i=1\§ i
R —\/ YL 0T 57 (4.10)

Bu dlgiitler regresyon modellerinin performansinin degerlendirilmesinde yaygin
olarak kullanilir. RMSE ve MAE tahminlerin dogrulugunu belirlerken R* modelin veri
setine ne kadar iyi uydugunu gosterir. Bu metriklerin kullanilmasi, bir modelin
etkinligini ve dogrulugunu degerlendirmek i¢in ¢ok dnemlidir ve sonuglar1 anlamak

ve karsilastirmak i¢in temel araglar saglar.

Analizler PYTHON ortaminda 32 GB RAM ve GPU RTX3060 grafik islemcisine
sahip bir bilgisayarda gerceklestirilmistir. Modellerin parametreleri iterasyon degeri

50, optimizer olarak “Adam”, 6grenme orani 0,01 olarak secilmistir. Veri kiimesi

89



farkli egitim ve test alt kiimelerine boliinmis, egitim kiimesi verilerin %80'ini, test
kiimesi ise kalan %20'sini olugturmustur. Sonraki degerlendirme ve sonuglarin 6l¢timii
yalnizca belirlenen test seti lizerinde gergeklestirilmistir. Calismanin bulgulari, farkl
modelleme yaklasimlarinin  ilag  ¢Oziiniirliigii  tahmini  {izerindeki etkisini
gostermektedir. Sonuglar, GSA ve MLPmin diger geleneksel makine Ogrenimi
yontemlerine kiyasla diisiik performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Ozellikle
RMSE, MAE ve R? gibi performans olgiitleri, GSA ve MLP tarafindan yapilan

tahminlerin diger modellere kiyasla daha fazla hata igerdigini ortaya koymaktadir.

RF, GB ve XGBoost gibi makine 6grenmesi algoritmalart bu regresyon gorevinde
daha iyi sonuclar elde etmistir. Bu sonuglar, geleneksel makine Ogrenimi
yontemlerinin GSA ve MLP gibi yapay zeka tabanli yaklasimlara kiyasla ilag

¢ozlntrliigi tahmini i¢in daha etkili oldugunu gostermektedir.

Bununla birlikte, sonuclarin veri kiimesi kalitesi, 6zellik miihendisligi, hiper parametre
ayart ve diger hususlar dahil olmak iizere ¢ok sayida faktére bagli olarak
degisebilecegini belirtmek Onemlidir. Bu nedenle, ilag ¢oziinlirliigii tahminini
tyilestirmek icin farkli model yapilarinin ve veri 6zelliklerinin daha fazla aragtirilmasi

ve dikkate alinmasi gerekebilir.

Tablo 4.6 Modellerin ¢dziiniirliik tahmin hata miktarlar

Modeller RMSE MAE R?

Random Forest 1.2145 0.9221 0.6575
Gradient Boosting 1.2955 1.0002 0.6102
MLP 1.1473 0.8586 0.6943
GSA 1.8389 1.4684 0.2147
Random Forest 1.2145 0.9221 0.6575

Tablo 4.6’daki sonuglar, RF ve MLP'nin ila¢ ¢6ziiniirliigii tahmininde diger modellere
kiyasla iistiin performans sergiledigini gostermektedir. Daha diisiik RMSE ve MAE
degerlerinin yam sira daha yiiksek R* puanlari, bu modellerin ila¢ ¢oziiniirliglini
tahmin etmede daha iyi performans gosterdigine isaret etmektedir. Ozellikle, MLP en

diistik RMSE ve en yiiksek R? puanini elde etmistir.
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Buna karsilik, GSA modeli diger modellere kiyasla daha diisiik performans
gostermistir. Yiiksek RMSE ve MAE degerlerinin yani sira diisiik R? puani, GSA
modelinin ilag¢ ¢Oziinlirliigli tahmininde daha fazla hata igerdigini ve diger modellere

kiyasla daha az basarili oldugunu gostermektedir.

Training errors (Loss)

I I i i i i
0 20 40 60 80 100

Epoch
Sekil 4.20 Egitim sirasindaki kayip degerleri

Sekil 4.20 egitim sirasindaki kayip degerlerini gdstermektedir. 100 iterasyondan sonra
egitim kaybi1 degeri 0,082'de tamamlanmistir. Egitilmis bir GSA modeli yeni

molekiillerin ¢oziiniirliiglinii tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

Tablo 4.7, RF modelinin diger modellere kiyasla en diisiik hata oranlarina sahip
oldugunu gostermektedir. Bu da RF modelinin ¢oziiniirligli daha dogru tahmin ettigini
ve gergek degerlere daha yakin sonuglar verdigini gostermektedir. Ote yandan, GSA
modeli diger modellere kiyasla daha yiiksek hata oranlari sergilemistir, bu da bu 6zel
veri kiimesi i¢in daha az dogru tahminler yaptigini ve iyilestirilmesi gerektigini

gostermektedir.

Bu grafik, her bir modelin performansinin net bir sekilde karsilastiriimasina yardimci
olur ve ilag ¢ozlintirliigli tahmininde hangi modelin mitkemmel oldugunu ve hangisinin
lyilestirme icin daha fazla alana sahip oldugunu anlamamiza yardimci olur. Bu bilgi,

ilag tasarimi1 ve gelistirme siireclerinde uygun modelin secilmesine rehberlik eder.
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Actual vs. Predicted Solubility Values

D - =
- . =
-
W 3 "
5‘_ [ e
52 ¥
5 s
3 ®
% . P % L _g N 8
i &
& _4 ‘."; -'- ey, ) -
B . ®? &
% . B
o
o
-6 @
L}
_8 »
-8 -5 -4 -2 0

Actual Solubility Values

Sekil 4.21 Gergek ve tahmin edilen ¢oziliniirliik degerlerinin grafiksel gosterimi

Gergek ve tahmin edilen ¢oziintirliik grafikleri, ilag ¢oziiniirliigii tahmininde kullanilan
farkli modellerin performansini degerlendirmek icin temel araclardir. Sekil 4.21, her
bir modelin gercek ¢oziiniirliigii ne kadar iyi tahmin ettigini ve tahminleri ile gercek

degerler arasindaki sapmanin boyutunu gorsel olarak temsil etmektedir.

Bu boliimde, ilag ¢oOziiniirliigiinii tahmin etmede farkli ML algoritmalarinin
performansini degerlendirmek i¢in yapilmistir. Coziiniirliik tahmini, ila¢ gelistirme
stireglerinde ve farmasotik tasarimda kritik 6neme sahiptir. Bu nedenle, dogru ve
giivenilir ¢oziiniirliik tahmin modelleri ilag endiistrisinin basarisinda énemli bir rol

oynamaktadir.

Calismanin baslangicinda ESOL veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimesi, ¢esitli ilag
molekiillerinin deneysel olarak 6lciilen ¢oziiniirliik degerlerini kapsamaktadir. Veri
kiimesinin 6n isleme ve hazirlik asamasinda, molekiiler grafik 6zellikleri ¢ikarilmig ve

veriler egitim ve test kiimelerine ayrilmistir.

Calismanin ilk asamasinda GSA modeli kullanilmistir. GSA, ilag ¢oziiniirliigii tahmini
icin kullanilan YZ tabanli bir yaklasimdir. Ancak, bu calismada GSA modelinin
performans1 diger ML modelleri ile karsilastirildiginda daha diisiik oldugu
goriilmiistiir. RMSE, MAE ve R? gibi performans o6l¢iitleri incelendiginde, GSA
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modelinin tahminlerinin diger modellere kiyasla daha fazla hata i¢erdigi goriilmiistir.
Bu sonuglar, GSA modelinin bu 6zel veri kiimesinde ¢oziiniirlikk tahmini i¢in etkili

olmadigini gostermektedir.

Ikinci asamada MLP modeli ve geleneksel ML algoritmalar1 (RF, GB, XGBoost)
kullanilmistir. Bu modeller regresyon gorevleri i¢in yaygin olarak kullanilan makine
O0grenimi yaklasimlaridir. Sonuglar, bu geleneksel ML algoritmalarinin ¢oziintirliik
tahmininde daha yiiksek basar1 elde ettigini gostermektedir. Ozellikle, RF, GB ve
XGBoost gibi algoritmalar daha diisik RMSE ve MAE degerleri ve daha yiiksek R?

puanlari ile daha iyi performans gostererek daha dogru tahminlerde bulunmustur.

Bu bulgular, ilag ¢6ziiniirliigii tahmini gibi regresyon gorevlerinde geleneksel makine
Ogrenimi algoritmalarinin YZ tabanli yaklagimlardan (GSA gibi) daha etkili
olabilecegini gostermektedir. Ancak bu sonuglar veri kiimesi, 6zellik miihendisligi,
hiper parametre ayar1 ve model se¢imi gibi faktorlere bagh olarak degisebilir. Bu
nedenle, ilag ¢oziiniirliigii tahmini i¢in daha fazla arastirma yapilmasi ve farkli model

yapilarmin ve veri 6zelliklerinin dikkate alinmasi gerekebilir.

Sonug olarak, bu calisma ila¢ ¢6zliniirliigii tahmininde kullanilan makine 6grenimi ve
YZ modellerinin karsilastirmali  bir analizini sunmaktadir. Geleneksel ML
algoritmalarinin belirli bir veri kiimesi i¢in daha iyi performans gosterebilecegini ve
model se¢ciminde dikkate alinmasi gerektigini vurgulamaktadir. Dogru ¢oziintirlik
tahminleri, farmasotik gelistirme siireclerinde yeni ilaglarin tasarimi ve kesfinde

onemli bir avantaj saglayabilir.

4.2.2 Grafik Sinir Aglari ile ila¢ Molekiilii Coziiniirliik Tahmini

Farmasotik endiistrisi, ilag kesfi ve gelistirme siireglerinin karmagikligi, yiiksek
maliyetleri ve uzun zaman cerceveleri nedeniyle Onemli bir doniisiim siireci
gecirmektedir. Bu doniisiimiin merkezinde, YZ ve ML gibi yenilik¢i teknolojilerin
kullanim1 yer almaktadir. Bu teknolojiler, biiylik miktarda veriyi hizl1 bir sekilde analiz
etme, kaliplar1 tanimlama ve tahmin yapma yetenekleri ile 6ne cikar. Ozellikle ilag

kesfi ve gelistirme siireclerinde, molekiiler tasarimin optimize edilmesi, yeni ilag
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adaylarinin belirlenmesi ve biyolojik etkinligin tahmin edilmesi gibi kritik agsamalarda

YZ ve ML'nin kullanimi giderek artmaktadir.

GSA'lar, molekiiler veri analizinde son yillarda 6nemli bir ilgi odagi haline gelmistir.
GSA'lar, molekiiler yapilar1 grafikler olarak temsil eden ve bu yapilari analiz etmek
icin 6zel olarak tasarlanmig yapay sinir aglaridir. Bu aglar, molekiiler 6zellikleri ve
kimyasal baglar1 daha etkili bir sekilde modellemek ve anlamak i¢in gelistirilmistir.
Molekiiler yapilarin bu sekilde temsil edilmesi, molekiiler etkilesimleri ve yapi-
aktivite iligkilerini daha iyi anlama potansiyeli sunar. Dolayisiyla, GSA'larin ilag
molekiillerinin 6zelliklerini ve davranisini anlamak igin etkili bir ara¢ oldugu

diistiniilmektedir.

Bu ¢alismanin amaci, grafik sinir aglariin ilag molekiillerinin ¢oziiniirligiiniin tahmin
edilmesindeki etkinligini incelemektir. Tlag molekiillerinin ¢dziiniirliigii, ilac kesfi ve
gelistirme siireclerindeki biyoyararlanim, toksisite ve farmakokinetik ozelliklerin
belirlenmesinde kritik bir faktordiir (Lipinski vd., 1997). GSA'larin ilag molekiillerinin
¢Oziiniirliglinii tahmin etme yetenegi, geleneksel yontemlere kiyasla daha hassas

sonuglar elde etme potansiyeli tasimaktadir.

Bu calisma, oncelikle GSA'larin ilag molekiillerinin ¢oziiniirliigliniin tahminindeki
basarisini inceleyecek ve bu yaklagimin ilag kesfi ve molekiiler tasarim alanlarina olan
katkilarin1 degerlendirecektir. Ayrica, GSA'larin ila¢ ¢o6ziinlirligli tahminindeki
potansiyelini daha genis bir molekiiler 6zellik analizi baglaminda ele alacaktir. Bu
calismanin sonuglari, YZ ve ML'nin ilag kesfi alanindaki kullanimin1 genisletecek ve

gelecekteki farmasotik aragtirmalar i¢in rehberlik edecektir.

Veri seti 4:

Bu boliimde, ilag molekiillerinin ¢dziiniirliigiiniin tahmin edilmesi amaciyla kullanilan
veri kaynagi "Aqueous Solubility Dataset" olarak adlandirilan bir veri kiimesidir
(KAGGLE, 2023; Rosace vd., 2023). Bu veri kiimesi, yaklasik 9000 farkli molekiiliin
¢Oziniirliik verilerini igermektedir ve ilag tasarimi alaninda 6nemli bir referans noktasi

sunmaktadir.
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Veri kiimesi, ¢esitli kimyasal bilesiklerin sulu ¢6ziiniirliik degerlerini icermektedir.
Her bir molekiiliin ¢oziiniirligi, cesitli deneyler ve testler sonucunda elde edilen
verilere dayanmaktadir. Bu c¢oziintlirlik degerleri, ilgili molekiillerin kimyasal

yapisina, fiziksel 6zelliklerine ve ¢esitli etkenlere bagl olarak elde edilmistir.

Veri kiimesinin kullanimi, grafik sinir aglarinin ila¢ molekiillerinin ¢oziiniirligiinii
tahmin etme yetenegini degerlendirmek ve bu tahminlerin gergek diinya verileri ile ne
kadar uyumlu oldugunu anlamak amacini tasimaktadir. Ayrica, bu veri kiimesi
sayesinde gelistirilen model ve yontemlerin genel ilag kesfi ve tasarim alanindaki

uygulanabilirligi de test edilebilir.

Veri kiimesinin paylasilmasi, ilag molekiillerinin ¢oziiniirliigiiniin tahmin edilmesi
alaninda c¢aligan arastirmacilar ve ilgili endiistri uzmanlari i¢in degerli bir kaynak
olusturmaktadir. Bu veri kiimesi sayesinde, ila¢ tasariminin optimize edilmesi ve ilag
molekiillerinin biyolojik etkinliginin tahmin edilmesi gibi onemli alanlarda daha

hassas ve giivenilir sonuglar elde edilmesine olanak saglanmaktadir.

Onerilen yontem

GSA modeli, molekiiler grafiklerin analizi ve ozellik ¢ikarimi igin 6zel olarak
tasarlanmistir. GSA modeli, diiglimlerin ve kenarlarin 6zelliklerini ve etkilesimlerini
gdz Oniinde bulundurarak, ilaglarin proteinlere baglanma afinitesini tahmin etme
yetenegine sahiptir. Bu calismada kullanilan GSA ile ilgili detayli agiklamalar ve

matematiksel ifadeler Boliim 3.2.1'de yer almaktadir.

Bulgular 4:

GSA tabanl ¢oziintlirliik tahmin modelleri, geleneksel yontemlerle kiyaslandiginda
genellikle daha yiiksek dogruluk ve tahmin yetenegi sunar. Bu modeller, molekiiler
yapmin kompleks etkilesimlerini yakalamada daha etkilidir ve bu da ¢oziiniirliik
tahminlerini iyilestirir. Basarim degerleri genellikle Dogruluk, precision, recall, AUC
(Area Under the Curve) gibi metriklerle 6l¢iiliir. Bu metrikler, modelin gercek verilere
ne kadar yakin tahminler yaptigin1 gosterir. ROC-AUC egrisi ise sol iist koseye ne
kadar yakinsa, testin genel dogrulugu da o kadar yiiksek olur (Zweig ve Campbell,

1993).
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Bagarim performansini degerlendirmek amaciyla dogruluk, kesinlik ve duyarlilik gibi
istatistiksel parametreler kullanilmistir. Bu parametrelere iliskin tanimlar asagidaki

denklem (4.11-4.15)’te verilmistir (Brown, 2018; Hand, 2009).

TP+ TN

Dogruluk = ——>+ % @.11)
TP+FP+TN+FN
Kesinlik = —— 4.12)
TP+FP
TP
Hatirlama = (4.13)
TP+FN

TPR = —~ (4.14)
TP+NP

FPR = £ (4.15)
FP+TN

e Gergek Pozitifler (TP): Bunlar modelin pozitif sinifi dogru tahmin ettigi
ve gercek siifin da pozitif oldugu durumlardir.

e Yanlis Pozitifler (FP): Modelin pozitif sinifi yanlis tahmin ettigi, ancak
gergek sinifin aslinda negatif oldugu durumlardir.

e Gergek Negatifler (TN): Bunlar modelin negatif sinifi dogru tahmin
ettigi ve gercek sinifin da negatif oldugu durumlardir.

e Yanlis Negatifler (FN): Bunlar modelin negatif sinifi yanlis tahmin

ettigi ancak gercek sinifin aslinda pozitif oldugu durumlardir.
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Sekil 4.22 Veri setinde yer alan ilag molekiillerinden segilen 16 ilag

Sekil 4.22, veri seti igerisinden rastgele secilen 16 farkli ilag molekiiliiniin 2B

yapilarim gostermektedir.

Tablo 4.7 Analiz sonucu tahmin edilen ¢6ziiniirlik degerleri

Tahmin .
Olgiillen Mol
SMILES edilen isSouble
coziiniirlik Agirhd
¢oziiniirlilk
OCC30C(0OCC20C(OC(C#N)clceceel)C(O)C( -0,974 -0,77 457,432 1
0)C20)C(0)C(0)C30
Ccloccc1C(=0)Nc2ceecc2 -2,885 -3,3 201,225 1
CC(C)=CCCC(C)=CC(=0) -2,579 -2,06 152,237 1
clcec2c(cl)cec3c2eccdeScececScecd3 -6,618 -7,87 278,354 1
clcescl -2,232 -1,33 84,143 1
c2ccelsenclc2 -2,733 -1,5 135,191 O
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Tablo 4.7 Analiz sonucu tahmin edilen ¢6ziiniirliik degerleri (Devami)

Clclce(Che(c(Chel)c2e(Clceec2Cl -6,545 -7,32 326,437 0O
CCI12CCC3C(CCc4ce(0O)ccec34)Cc2CCC10 -4,138 -5,03 272,388 0
CIC4=C(CC5(CDHC3CI1CC(C20C12)C3C4(Cl) -4,533 -6,29 380,913 0
C5(ChCl

COc5cc40CC30c2¢c1CC(Oclccc2C(=0)C3c4cec -5,246 -4,42 394,423 1
500)C(O)=C

O=C1CCCN1 0,243 1,07 85,106 1
Clclcec2cccecec2el -4,063 -4,14 162,619 0
Cccce=C -2,01 -2,68 70,135 0
CCCI1(C(=0O)NCNC1=0)c2cccec2 -1,897 -2,64 218,256 1
CCcccececececececcececcce -5,45 -7,96 198,394 1
Ccc(oa -1,585 -1,41 78,542 1

Tablo 4.7, veri setinden yer alan 9000 ila¢ arasindan rastgele secilmis 16 farkl ilag
molekiiliniin SMILES, tahmin edilen ¢oziniirlik degerleri, oOlgiilen ¢ozlniirlik
degerleri, molekiiler agirlik ve isSouble (¢Oziinme durumu) degerlerini

gostermektedir.

092 1

090 1

0.88 4

0.86 1

auc

0.84 1

082 1

080 -

epoch

Sekil 4.23 Egitim sirasindaki elde edilen AUC sonuglart

Calismada kullanilan veri setinin %70°1 egitim, %30°u ise test verisi olarak ayrilmistir.
50 iterasyon ile model analiz edilmistir. Sekil 4.23’te 50 iterasyon sonucunda egitim

verileri ile tahmin verilerinin AUC grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 4.24 Egitim sirasindaki elde edilen kayiplar

Sekil 4.24°te egitim sirasindaki kayiplar1 gosteren grafik yer almaktadir. 50 iterasyon
sonucunda egitim kayip degeri 0.335 olarak tamamlanmaktadir.

Egitilmis bir GSA modeli, yeni molekiillerin ¢oziiniirliigiinii tahmin etmek igin
kullanilabilir. Bu, ilag kesfi siireclerini hizlandirmay: ve ilag¢ tasarimini optimize

etmeyi destekler.
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=
-
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100
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Sekil 4.25 Coziintirliik diyagrami

Sekil 4.25, ilag molekiillerine ait ¢oziiniirlik diyagram grafigini gostermektedir.
Molekiillerin ¢oziiniirliikleri, yapisal 6zelliklerine, kimyasal baglantilara ve molekiiler

etkilesimlere bagl olarak degisebilir. Diyagramdaki 1 degerleri, ¢oziiniirliigii yiiksek
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olan molekiillerin ve potansiyel ila¢ adaylarmin hangi yapisal ozelliklere sahip
oldugunu anlamamizi saglar.

Coziinlirlik diyagraminda siklikla 1 ve O degerleri kullanilir. Bu degerler, bir
molekiiliin ¢oziiniirliigiiniin varligimi veya yoklugunu ifade eder. Eger bir molekiil
¢oziiclide ¢oziinebiliyorsa (6rnegin, suda ¢dziiniiyorsa), o zaman genellikle 1 ile temsil
edilir. Eger ¢oziilemiyorsa (0rnegin, suda ¢oziinmiiyorsa), o zaman 0 ile temsil edilir.
Bu ikili yapmin kullanilmasi, genellikle c¢oziiniirlik verilerinin nitel bir

degerlendirmesini yapmay1 kolaylastirir.

True Positive Rate

. AUC: 0514

T T T T T T
0.0 02 0.4 0.6 0.8 10
False Positive Rate

Sekil 4.26 AUC sonuglart

AUC, ozellikle ikili siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek igin
yaygin olarak kullanilan bir performans metrigidir. AUC'un kullanilmasi sulu
cozlinlirliik tahmini gibi regresyon problemleriyle biraz farklidir, ¢iinkii AUC
genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilan bir metriktir. Ancak, eger sulu
¢cozlnlirliik tahmini problemi ikili bir problem gibi ele alintyorsa (Grnegin,
¢Ozlinlirligl belirli bir esigin iistiinde veya altinda mi1?) ve 1 ve 0 degerleri ile
calisiliyorsa, AUC degeri kullanilabilir. Siniflandirma problemlerinde oldugu gibi,
AUC degeri yine modelin yanlis siniflandirma yapma olasiligint dogru siniflandirma
yapma olasiligina kiyasla 6zetler. Eger siniflandirma esigi uygun bir sekilde segcilirse,

AUC degeri O ile 1 arasinda bir deger alir. 1'e yaklastikga modelin daha 1yi performans
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sergiledigi anlamina gelirken, 0.5'e yaklastik¢a rastgele tahmin seviyesine yaklastigini

gosterir. Sekil 4.26°da 1 seviyesine ne kadar yaklastig1 goriilmektedir.

True label
0 1

o
. 208 53
[uF]
L
o
=]
4]
-
I=]
=]
L
a g7

—

Sekil 4.27 Confusion matrisi

Confusion matrisi, modelin hangi tlir hatalar yaptigin1 anlamak ve performansini
degerlendirmek igin kullanilmaktadir. Ozellikle dengesiz sinif dagilimina sahip veri
setlerinde, modelin yanlis siniflandirmalarinin nedenlerini belirlemek ve gelistirmek

i¢cin onemli bir aragtir.

Temelde dort farkli terimi igerir: true positive (TP), true negative (TN), false positive
(FP) ve false negative (FN). Bu terimler, farkli yonleriyle modelin performansini
aciklar. Sekil 4.27°de tahmin edilen ve ger¢ek degerlerin basarim performansini

gostermektedir.

Tablo 4.8, ¢alismada elde edilen model performans metriklerini detayl bir sekilde
gostermektedir. Bu tabloda, dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, pozitif 6ngorii degeri,
negatif ongorii degeri, kesinlik ve hatirlama gibi 6nemli performans gostergeleri yer

almaktadir.
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e Dogruluk (Accuracy): Modelin tim smiflandirma gorevlerindeki
dogrulugunu temsil eder ve 0,87 olarak hesaplanmaistir.

e Duyarhlik (Sensitivity): Modelin pozitif ornekleri dogru bir sekilde
tanimlama yetenegini gosterir ve 0,93 olarak hesaplanmistir.

Ozgiilliik (Specificity): Modelin negatif 6rnekleri dogru bir sekilde tanimlama
yetenegini gosterir ve 0,72 olarak hesaplanmustir.

e Pozitif Ongorii Degeri (Positive Predictive Value, PPV): Pozitif olarak
tahmin edilen orneklerin gergekten pozitif olma olasiligin1 gosterir ve 0,88
olarak hesaplanmustir.

« Negatif Ongorii Degeri (Negative Predictive Value, NPV): Negatif olarak
tahmin edilen orneklerin gercekten negatif olma olasiligin1 gosterir ve 0,83
olarak hesaplanmustir.

e Kaesinlik (Precision): Modelin pozitif tahminlerinin dogrulugunu gosterir ve
0,88 olarak hesaplanmustir.

o Hatirlama (Recall): Modelin tiim pozitif drnekleri tanimlama oranini gosterir

ve 0,91 olarak hesaplanmistir.

Bu performans metrikleri, modelin genel basarisini degerlendirmek i¢in kritik Gneme

sahiptir ve modelin farkli kosullardaki etkinligini anlamak i¢in kullanilmaktadir.

Tablo 4.8 Modelin performans metriklerinin sonuglari

Performans metrigi Sonug
Dogruluk (Accuracy) 0.87
Duyarlilik (Sensitivity) 0.93
Ozgiilliik (Specificity) 0.72
Pozitif Ongdrii Degeri (PPV) 0.88
Negatif Ongérii Degeri (NPV) 0.83
Kesinlik (Precision) 0.88
Hatirlama (Recall) 0.91

Bu bolimde, GSA’larin ila¢ molekiillerinin  ¢dziintirliigiiniin  tahminindeki

potansiyelinin incelenmesi amaclanmistir. Elde edilen sonuglar ve yapilan analizler,
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GSA’larin ilag molekiillerinin ¢oziiniirliigii tahmininde etkili bir ara¢ olabilecegini

gostermektedir.

GSA'lar, molekiiler yapmin grafiksel temsili ve komsuluk iliskilerinin dikkate
alinmasi sayesinde ila¢ molekiillerinin ¢oziiniirliigiinii daha dogru bir sekilde tahmin
etme yetenegi sunar. Bu 6zelligi, molekiiler yapinin kompleks etkilesimlerini ve
yapisini anlamamiza yardimci olabilir. Elde edilen sonuglar, geleneksel yontemlere
kiyasla daha hassas ve giivenilir ¢oziiniirlik tahminleri saglayabilecegini

gostermektedir.

Ayrica, GSA’larin ilag tasarimi ve molekiiler kesif alanlarinda da biiyiik potansiyel
tagidigr goriilmiistiir. Bu yaklasim, ila¢ adaylarinin 6zelliklerini daha iyi anlama,
biyoyararlanim ve toksisite profillerini daha iyi dngérme imkan1 sunabilir. GSA’larin
kullanimiyla, ila¢ kesfi siireclerinin hizlandirilmas:t ve daha etkili ilag adaylari

belirlenmesi saglanabilir.

Ancak, bu calismanin smirlamalar1 da goz oOniinde bulundurulmalidir. GSA’larin
basarilari, veri kalitesi, modelin karmasikligi, hiper parametre ayarlar1 gibi faktorlere
baghdir. Ayrica, GSA’larin molekiiler c¢oziinlirlik tahmininde tam anlamiyla
geleneksel yontemleri gegip gecmedigini  degerlendirmek icin daha fazla

karsilastirmali ¢aligmalara ihtiyag vardir.

Sonug olarak, bu calisma, GSA’larin ilag molekiillerinin ¢6zliniirliigii tahmininde
potansiyelini agiga ¢ikarmig ve ilag tasarimi alanindaki ilerlemeler i¢in yeni bir
yaklagim sunmustur. Bu yaklasimin ilag kesfi ve gelistirme siireclerine katki saglama
potansiyeli biiyiiktiir ve gelecekteki arastirmalarda daha da derinlemesine

incelenmelidir.

4.3 Boliim 3: Molekiiler modelleme
4.3.1 Grafik sinir aglar1 tabanh molekiiler modelleme ile ilag-protein

etkilesimlerinin analizi ve ilac kesfi: Chlorpromazine-6L.U7 projesi

SARS-CoV-2 koronaviriisiin neden oldugu COVID-19, kiiresel saglik tehdidi

olusturan ciddi bir solunum yolu hastaligidir. Pandeminin aciliyeti, hizli yayilimi ve
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ciddi saglik etkisi nedeniyle tedavi bulma cabalarinin artmasina yol ag¢mistir.
Iyilestirici tedavi arayisin1 hizlandirmak icin, birgok ila¢ kesif grubu, COVID-19'a
kars1 potansiyel etkinlik i¢in mevcut ilaglar arastirarak ila¢ yeniden kullanim
stratejilerini benimsemistir. Bu yaklasim, tedavi gelisimini hizlandirmay1 ve zaman

alan yeni ila¢ kesfetme siirecini atlatmay1 amaglamaktadir. (Budak vd., 2023).

Mevcut antiviral ilaglar COVID-19'u yonetmede bazi faydalar gostermektedir, ancak
sinirlamalart vardir ve uzun as1 gelistirme siirecinde zorluklarla karsilagirlar. Bu
nedenle, alternatif tedavi yaklasimlarin1 kesfetmek ve yeni ila¢ adaylar1 bulmak ¢ok
onemlidir. Yeniden kullanilabilir ilaglar, bilinen farmakokinetik standartlara ve ilgili
hastaliklarda insan kullanimi i¢in 6nceden FDA onayina sahip ilaglardir (FDA, 2023).
Bu ilaglar1 yeni endikasyonlar icin klinik ¢aligmalara dogrudan dahil ederek, SARS-
CoV-2 enfeksiyonu icin terapdtiklerin gelistirilmesini hizlandirma ve COVID-19

tedavileri icin FDA onayin1 kolaylastirma potansiyeli vardir.

Son zamanlarda COVID-19 i¢in ilag kesfi ve tedavi se¢enekleri kapsamli bir sekilde
arastirilmistir. Calismalar, remdesivir ve favipiravir gibi mevcut antiviral ilaglarin
COVID-19 tedavisindeki potansiyelini vurgulamistir (Baby vd., 2021). Ayrica,
immiinosupresan deksametazon yeniden tasarlanarak sitokin firtinasini etkili bir
sekilde azaltmis ve COVID-19 hastalarinda 6liim oranlarini diigiirmiistiir. Ritonavir ve
nelfinavir gibi HIV ilaglarinin, Mpro proteazi hedefleyerek COVID-19'da yeniden
tasarlanmasi onerilmistir (Sang vd., 2020). ilag¢ yeniden kullanim1 umut vaat etse de
hedef se¢imi ve dogrulama siiregteki dnemli adimlar olmaya devam etmektedir. Bazi
yeniden tasarlanmis ilaglarin, dikkatle degerlendirilmesi gereken yan etkiler ve

potansiyel ilag etkilesimleri ile ilgili sinirlamalari olabilir.

Yeni ilag adaylarinin belirlenmesi ve karakterizasyonu, molekiiler diizeyde analizler
ve hesaplamali modelleme teknikleri ile desteklenen hedef se¢imi ve dogrulama gibi
onemli siiregleri icerir. Bu yaklagimlar, ilacin hedef proteinlere baglanma afinitesi,
molekiiler etkilesimler ve inhibitor etkiler hakkinda degerli bilgiler sunar. Sonug
olarak, ila¢ molekiilleri ve hedef proteinler arasindaki etkilesim mekanizmalarini
anlamak ve analiz etmek, ilag kesif slirecinde ¢ok onemli adimlardir. Geleneksel

olarak, molekiiler etkilesim analizleri molekiiler modelleme ve simiilasyon
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yontemlerine dayanmaktadir. Ancak, molekiiler yapilarin ve etkilesim aglarinin
karmasiklig1 nedeniyle, daha saglam ve etkili bir yaklasim gereklidir. YZ ve ML
yaklasimlari, modern ilag kesfi arastirmalarinda giderek daha 6nemli hale gelmektedir.
Bu teknolojiler, genis veri kiimelerini analiz edebildikleri ve karmagik molekiiler

etkilesimleri kavrayabildikleri i¢in ilag gelistirmede yeni firsatlar sunmaktadir.

SARS-CoV-2'nin 3-kimotripsin benzeri proteazinin (3CLpro) yapisal analizini
gelistirmek ve potansiyel ila¢ adaylarinin tasarlanmasina yardimci olmak i¢in GSA’lar
gibi gelismis analitik yoOntemler kullanilmaktadir. GSA'larin  protein-ligand
etkilesimlerini tahmin etmede ve baglanma yakinliklarin1 hesaplamada etkili oldugu,
6LU7 proteazin yapisal 6zelliklerinin daha iyi anlasilmasini sagladig1 ve daha etkili
ilag tasarimini kolaylastirdigi kanitlanmistir. Bu boliimde, 6LU7 proteazin yapisal
analizine odaklandik ve antipsikotik bir ilag olan klorpromazin ile 6LU7 proteaz
arasindaki etkilesimi arastirilmistir. GSA tabanli analitik yontemler kullanarak,
klorpromazinin 6LU7 proteaz ile baglanma afinitesini ve etkilesim mekanizmasin
hesapladik. Sonuglar, klorpromazinin 6LU7 proteaza giiglii bir baglanma kapasitesini
ortaya koydu ve COVID-19 tedavisi i¢in umut verici bir ila¢ aday1 olarak potansiyelini
gosterdi. 6LU7 proteazin hedeflenmesi ve COVID-19 tedavisi baglaminda ilag
tasarimindan yararlanilmasi yeni bir bakis agis1 sunmaktadir. GSA'lar gibi gelismis
analitik yontemlerin kullanilmasi, ila¢ kesif siirecinde daha hassas ve kisiye 6zel
analizler yapilmasina olanak tanir. Bu da potansiyel ila¢ adaylarinin daha etkili bir
sekilde degerlendirilmesini saglar ve COVID-19 gibi kritik hastaliklarla miicadele

etmek i¢in yeni terapotik yaklasimlarin gelistirilmesinin oniinii agar.

Sonu¢ olarak, bu boliimde anlatilan proje caligmasi, 6LU7 proteazin yapist ve
etkilesim mekanizmas1 hakkindaki anlayisimizi  gelistirmeyi ve COVID-19
tedavisinde Klorpromazin'in potansiyelini degerlendirmeyi amaglamaktadir. Bu
aragtirma, GSA'lar ve hesaplamali modelleme teknikleri gibi gelismis analitik
yontemlerden yararlanarak, ila¢ kesfi ve gelistirmedeki 6nemlerinin altin1 ¢izecek ve
yeni tedavi yaklagimlarinin kesfedilmesini saglayacaktir. Bu ¢alismanin bulgulari
gelecekteki arastirma ¢abalarina ilham verebilir ve COVID-19 tedavisi i¢in yeni ilag
adaylarmin  belirlenmesine  katkida  bulunabilir.  Ayrica, ilacin  yeniden

konumlandirilmasindaki firsatlari ortaya koyarak, tedavi segceneklerinin hizli ve etkili
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bir sekilde gelistirilmesini kolaylastirabilir. Genel olarak, bu ¢alisma COVID-19 i¢in
potansiyel terapotik miidahaleler hakkinda degerli bilgiler saglama vaadini

tasimaktadir ve daha hedefli ve verimli ilag kesif ¢abalarinin 6niinii agabilir.

Bu boliim, FDA onayli ilaglar1t GSA ile analiz ederek ve pandemiyle hizli bir sekilde
miicadele etmek i¢in yeniden kullanima uygun adaylari belirleyerek COVID-19
pandemisine acil miidahaleye katkida bulunmayi1 amaglamaktadir. Sekil 4.28, bu
amacla potansiyel ila¢ adaylarinin yeniden tanimlanmasi igin Onerilen yaklasimi

gostermektedir.
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Sekil 4.28 Tilag-protein etkilesimlerini analiz etmek igin 6nerilen yaklagimimin model yap1 gdsterimi
Ila¢-hedef etkilesimi

[lag-hedef etkilesimi (DTI), kimyasal bilesiklerin protein hedeflerine baglanmasimi
arastirarak ilag kesif siirecinde cok dnemli bir rol oynar. ilag taramasi ve ilacin yeniden

konumlandirilmasi gibi kritik gérevleri icerir. Ilag taramasi, hedef proteinlere spesifik
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olarak baglanabilen ligand molekiillerini tanimlamay1 amaclarken, ilacin yeniden
konumlandirilmast mevcut ilaglar i¢in yeni terapotik kullanimlart ortaya ¢ikarmayi
amaclamaktadir. DL teknikleri, geleneksel hesaplama yoOntemlerine kiyasla bu
gorevlerde tistlin performans gostermistir. Klasik kimyasal parmak izi ilag
kodlayicilarina ek olarak ¢esitli derin Ogrenme tabanli ilag kodlayicilar
kullanilmaktadir. Bunlar arasinda oto kodlayicilar, CNN'ler, RNN'ler, doniistiiriiciiler

ve GSA’lar bulunmaktadir (Cheung & Moura, 2020).

GSA’lar, COVID-19 ila¢ kesfi de dahil olmak iizere ¢esitli alanlarda uygulanan ve
basarili sonuglara yol agan analitik bir ara¢ olarak potansiyellerini gostermistir
(Cheung & Moura, 2020). Grafik yapili verileri etkili bir sekilde isleme yetenekleri,
onlari ilag-hedef etkilesimlerini tahmin etmede ve COVID-19 dahil olmak tizere ¢esitli
hastaliklar i¢in potansiyel ila¢ adaylarmi belirlemede degerli kilmaktadir. Bu
boliimde, GSA’larin molekiiler modelleme ve ilag-protein etkilesimlerinin analizi
konusundaki uygulamalar1 tartisilmistir. Daha 6nce Boliim 3.2.1'de detayli bir sekilde
aciklanan GSA isleyisi ve bilesenleri hakkinda bilgi edinmek i¢cin Boliim 3.2.1'e

bakiniz.

Diger makine 6grenme teknikleri
Bu boliimde, GSA modelinin yan1 sira CNN ve MLP gibi diger makine 6grenimi
tekniklerinden de yararlanilmistir. Bu teknikler molekiiler yapilarin analizinde ve ilag

etkilesim mekanizmalarinin anlasilmasinda farkli bakis agilar1 sunmaktadir.

MLP, smiflandirma ve regresyon problemlerindeki etkinligi ile bilinen ve yaygin
olarak kullanilan bir sinir ag1 mimarisidir. Tahmin edilen ve gercek girdi degerleri
arasindaki hatay1 en aza indirmek i¢in en uygun parametreleri 6grenir, bu da onu ¢ok
yonlii hale getirir ve derin 6grenme ¢ergevelerinden destek alarak istikrarl performans

elde edebilir (Qin vd., 2022).

MLP'nin genis uygulanabilirligi, parmak izleri (FP), transkriptomik veriler,
biyoinformatik veriler ve molekiiler o6zellikler gibi cesitli veri tiirleriyle
kombinasyonuna izin verir. Ote yandan CNN, bitisik 6zellikleri ayn1 hesaplama filtresi

aracilifiyla isleyerek yerel 6zellik ¢ikarimi igeren gorevler i¢in yaygin olarak tercih
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edilmektedir. Yapisal verilerle uyumlulugu nedeniyle molekiiler tasarim ve ilag kesfi
alanlarinda siklikla kullanilmaktadir. Ayrica CNN, artan veri hacimlerinde bile verimli
egitim siirecleri ve giris verilerinden kaynaklanan giiriiltiiye kars1 goreceli esneklik
sergiler.

Atomik geometri gibi yapisal verilerle uyumlulugu g6z Oniine alindiginda CNN,
DEEPScreen'in molekiiliin 2B goriintiistinii kullandig1 molekiiler tasarim ve RoseNet,
AK-score ve DeepDrug3D'nin protein-ligand ¢iftlerini voksellere doniistiirdiigii DTI
tahmini gibi ¢esitli alanlarda sik¢a uygulama alan1 bulmaktadir. Ayrica, RNN'ler i¢in
uygun olmayan SMILES veya amino asit dizileri gibi siral1 ifadeler igeren veriler igin
CNN'ler tercih edilmektedir. Sirali girdi verilerine sahip QSAR modellerinin
olusturulmasinda hem DeepConv-DTI hem de transformer-CNN kullanilmistir

(Rifaioglu vd., 2020).

Arastirmacilar, bu cesitli ML tekniklerini kullanarak, karmasik molekiiler verilerden
degerli i¢goriiler elde etmek ve ilag kesif ve gelistirme siire¢lerini optimize etmek icin

kendi giiclerinden yararlanabilirler.

Onerilen yontem

Buradaki ana amag, hazir paket programlarina alternatif olabilecek iicretsiz bir GSA
tabanli molekiiler modelleme ile ilag-protein etkilesimlerinin analizi ve ilag kesfi i¢cin
klorpromazinin COVID-19 tedavisindeki potansiyelini degerlendirmek ve ilag
gelistirmede YZ’ye dayali yenilik¢i bir strateji sunmaktir. Ayrica, ilaclar ve hedef
proteinler arasindaki baglanma afinitesinin tahmini, molekiiler etkilesimlerin
arastirtlmas1 ve inhibitdr etkilerinin degerlendirilmesi konusunda degerli bilgiler
sunmaktadir. Bunu basarmak icin, bu yaklasimlarin ila¢ kesfi ve gelistirmedeki
oneminin altin1 ¢izmek icin GSA’lar ve cesitli hesaplamali modelleme teknikleri
kullanilmistir. Bu katki, yeni terapotik metodolojilerin arastirilmasini daha da ileriye

gotlirmektedir.

Boliim 3.2.1°de detayli sekilde belirtildigi her grafik G = (V, E) bir dizi kése V ve bir
dizi kenardan E € VxV olusur. Her kose v; € V oOzniteliklerin [; bir vektori ile
etiketlenir. Her kenar (v;, v;) € E Ozniteliklerin e; ; bir vektorii ile etiketlenir. E'ye

dayali olarak, her bir v; €V tepe noktasina bir dizi Ne(,; komsusu atayan bir
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komguluk fonksiyonu Ne,;) = {v;: (v;,v;) € E} olarak tanimlanir (Bongini vd.,

2021).

Her tepe noktas1 v; € V 'ye bir durum s; atanir. Su sekilde baslatilir s? = [;. Daha
sonra tiim koselerin durumu, yakinsama ve/veya maksimum iterasyon sayisina
ulasilana kadar iteratif ve paralel olarak giincellenir. Bu islem sirasinda, her bir kose

mesaj gonderip alarak komsulariyla iletisim kurar. Adim k 'da kose v;'in durumu S{‘,

onceki adim S{‘_l'daki durumuna ve komsularindan gelen mesajlara dayali olarak

Denklem (4.16)'daki gibi hesaplanir v; € Ne(,; (Bongini vd., 2021).
si=F (s{‘"l,A({M(vi,vj,k): v € Ne(vl-)})) (4.16)

Denklem (4.18)'de, bir mesaj gecirme fonksiyonu M, k adiminda v;'ten v;'ye

gonderilen mesaji tanimlar. Bir komsuluk toplama fonksiyonu A, v;'nin tim
komsularindan gelen mesajlarin nasil toplandigini tanimlar. Son olarak, bir durum
giincelleme fonksiyonu F yeni durumun nasil hesaplanacagini tanimlar. Prensip
olarak, tim bu fonksiyonlar sinir aglar tarafindan Ogrenilebilir. Daha onceki
modellerde (Beigel et. Al., 2020), M bir MLP tarafindan uygulanirken, diger iki islev
sabit tutulmustur. Bu ¢alismada M ve A 'y1 sabit tutarken F 'i bir MLP ile 6grenme
tercih edilmistir. Bu se¢cim ayni zamanda (Abdelrheem vd., 2020; Z. Jin vd., 2020)
genel olarak 6zetlenen diger son gelismelerle de uyumludur. Ozellikle, M 'yi kaynak
k=11

digim s;

Denklem (4.17)’de tanimladik.

nin durumu ve e;; kenarmin (v; ve v;) etiketinin birlesimi olarak

M(v;, vy, k) = (s e ) 4.17)

Denklem 4.18'de gosterildigi gibi, gelen mesajlarin aritmetik ortalamasi ya da eleman
bazinda toplami olarak tanimlanan iki farkli komsuluk toplama fonksiyonu

kullanilmuastir.

Aavg = ({M(vi,vj,k): Uj € Ne(vi)}) = |Ne—1(m)| Zj:vjENe(m-) M(vi,vj,k) (418)
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Asum = ({(M(vi, v, k):v; € Ne())}) = X eney M(vi v, k) (4.18)

Bu nedenle A,y Ve Agym toplama fonksiyonlari arasinda se¢im yapmamizi saglayan

bir hiperparametre katsayisi a'yi, sirasiyla veya 1 degerlerini atayarak

|Ne(vi)|
tanitabiliriz. Sonug¢ olarak, Denklem (4.16)nin son hali Denklem (4.19)'daki gibi

yazilabilir.

sf=F (Slk_l;aZj:vjeNe(yi)(sjk_l’ ei.j)) (4.19)

Durum giincelleme siireci, durum yakinsamasi veya maksimum iterasyon sayisi
k = k4. Durum yakinsamasinin, mevcut durum ile bir onceki durum arasindaki
mesafe thmal edilebilir hale geldiginde gerceklestigi varsayilir: ”Slk — skt || <E.Eve

Knasx hiperparametreler olarak ayarlanr, ||. || Oklid normudur.

Veri seti 5:

Model girdi verileri, ilaclarin kimyasal bilesimlerini farkli ve geri doniisiimlii bir 2B
konfigiirasyonda gostermek icin SMILES kullanilmistir. SMILES, bir bilesigin
molekiiler bilesimini 6zetleyen dogrusal bir dizi sunar. Ancak, baz1 durumlarda farkl
molekiillerin ayn1 SMILES dizisine baglanabilecegini ve bunun da modelin etkinligini

potansiyel olarak etkileyebilecegini kabul etmek ¢ok dnemlidir.

Bu arastirma i¢in veri seti, COVID-19 tedavisi i¢in secgilen FDA onayl ilaclara
odaklanmistir. Veriler, halka agik veritabanlar1 DrugBank ve PubChem'den elde
edilmistir. DrugBank, ila¢ hedefleri, enzimler, etkilesimler ve ilag tasiyicilar1 dahil
olmak {izere ilaglar hakkinda temel bilgiler saglayarak ilagla ilgili giivenilir bir veri
kaynagi haline gelmistir. Ote yandan PubChem, ila¢ yapilar1 hakkinda kapsamli
ayrintilar sunarak arastirmacilarin ilaglarin  molekiiler Dbilgilerine erigsmesini

saglamigtir.

llgilenilen protein yapisi, viral yasam dongiisiinde 6nemli bir enzim olan ve ilag

gelistirme icin cazip bir hedef olarak kabul edilen SARS-CoV-2 viriisiinden 3CLpro
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idi. Bu boliimde kullanilan spesifik protein yapisi Protein Veri Bankasi'ndan (PDB ID:
6LU7) elde edilmistir.

Calismada ayrica, arastirmada kullanilan ilaglarla ilgili spesifik bilgileri 6zetlemek
i¢in Tablo 4.19'dan yararlanilmistir. Bu tablo muhtemelen ilag isimleri, SMILES veya
SDF formatindaki kimyasal yapilar ve ilaglarla ilgili diger bilgiler gibi ayrintilari
icermektedir. Genel olarak, DrugBank, PubChem ve Protein Data Bank'tan alinan
verilerle birlikte SMILES gosteriminin  kullanilmasi, ¢alismamizin COVID-19
tedavisi baglaminda molekiiler yap1 analizi ve ilag kesfi i¢in uygun bir veri kiimesi

olusturmasina olanak saglamistir.

Tablo 4.9 Diger ilaglar hakkinda genel bilgiler

flac Tlac 6zellikleri

Chlorpromazine Bir fenotiyazin antipsikotik olan klorpromazin, bulanti, kusma, ameliyat
Oncesi anksiyete, sizofreni, bipolar bozukluk ve ¢ocuklarda ciddi davranis
sorunlari gibi g¢esitli durumlarin tedavisinde uygulama alant bulur).
(DrugBank, 2023; PubChem, 2023)

Letermovir Letermovir, allojenik hematopoetik kok hiicre nakli hastalarinda
sitomegalovirlis (CMV) enfeksiyonunun profilaksisinde kullanimi igin 8
Kasim 2017 tarihinde FDA onayt aldi. DNA terminaz kompleks
inhibitorleri olarak bilinen yeni bir CMV anti-enfektif sinifinin ilk tiyesi
olan Letermovir, bu alanda 6nemli bir ilerlemeyi temsil etmektedir. Ayrica,
FDA tarafindan hem oncelikli hem de yetim ila¢ statiisii verilmistir.
Letermovir su anda Prevymis markasi altinda ticari olarak temin
edilebilmektedir (DrugBank, 2023; PubChem, 2023).

Ribavirin Ribavirin, Hepatit Cnin belirli formlarmin tedavisinde kullanilan bir
guanozin niikleozid ilacidir (DrugBank, 2023; PubChem, 2023).

Remdesivir Bir niikleozid analogu olan Remdesivir, COVID-19 da dahil olmak iizere
RNA viriis enfeksiyonlarinin tedavisi i¢in umut verici bir antiviral ilag
olarak ortaya ¢ikmustir. Ilk olarak 2016 yilinda Ebola igin potansiyel bir
tedavi olarak tanimlanmasi, ¢esitli viral aileleri hedef alan genis spektrumlu
antiviral aktivitesini vurgulamaktadir. FDA tarafindan 19 Kasim 2020
tarihinde verilen Acil Kullanim izni, COVID-19 pandemisi sirasinda etkili
tedavilere duyulan acil ihtiyact daha da vurgulamaktadir. Remdesivir'in
onay1 ve ardindan baricitinib ile birlikte kullanimi, COVID-19 hastalari
icin degerli bir tedavi segenegi olma potansiyelinin altin1 ¢izmektedir
(Beigel vd., 2020; DrugBank, 2023; PubChem, 2023).

Lopinavir Lopinavir, insan immiin yetmezlik virisii (HIV) enfeksiyonunu etkili bir
sekilde tedavi etmek i¢in ritonavir ile kombinasyon halinde kullanilan bir
HIV-1 proteaz inhibitoriidiir (DrugBank, 2023; PubChem, 2023).

Hydroxychloroquine Hidroksiklorokin, dncelikle komplike olmayan sitma vakalarinin tedavisi
ve belirli bolgelerde kemoprofilaksi igin kullanilan bir antimalaryal ilag
olarak hizmet eder. Ayrica, hastalik modifiye edici bir anti-romatizmal ilag
(DMARD) olarak islev gorlir ve romatoid artrit ve lupus eritematozus
tedavisinde endikedir (DrugBank, 2023; PubChem, 2023).
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Tablo 4.9 Diger ilaglar hakkinda genel bilgiler (Devami)

Maraviroc Maraviroc, CCRS5 ko-reseptdr antagonisti olarak siniflandirilir ve CCRS-
tropik HIV-1 enfeksiyonunu etkili bir sekilde tedavi etmek icin diger
antiretroviral ilaglarla birlikte uygulanir (DrugBank, 2023; PubChem,
2023).

Favipiravir Favipiravir, oncelikle influenza tedavisinde kullanilan antiviral bir ilagtir
ve diger viral enfeksiyonlari hedeflenmesinde de potansiyel uygulamalar1
vardir (DrugBank, 2023; PubChem, 2023).

Loviride Lovirid, efavirenz ve nevirapini de iceren niikleozid olmayan ters
transkriptaz inhibitorleri ailesine aittir. Bu ilaglar anti-HIV tedavi
rejimlerinin bir pargast olarak kullanilir (DrugBank, 2023; PubChem,
2023)

Ilag-protein etkilesimleri, bu ilaglarin hedef proteinlere baglanma enerjileri
hesaplanarak analiz edilmistir. Bu analizler, bu ilaglarin etkilesim mekanizmalarini
anlamak ve potansiyel olarak yeni terapdtik stratejiler gelistirmek i¢in ¢ok onemlidir.
Segilen bu ilaglara odaklanan kapsamli arastirmalar, klinik ortamlarda yaygin olarak
kullanildiklarin1 ve mevcut hastaliklarin tedavisinde onemli rol oynadiklarini
gostermektedir. Ilag-protein analizinin sonuglari, bu ilaglarin mevcut tedavi
seceneklerine alternatifler sunabilecegini gostermektedir. Bu calisma, bu ilaglarin
hedef proteinlerle etkilesimini degerlendirerek yeni uygulama alanlarini ve tedavi

seceneklerini kesfetme potansiyeline sahiptir.

Boylece, spesifik ilaglara odaklanan bu calisma, mevcut tedavi protokollerinin
tyilestirilmesi ve viral hastaliklarla miicadele i¢in daha etkili ilaglarin gelistirilmesinde
kritik bir adimi temsil etmektedir. Bu ilacglarin etkilesim mekanizmalarinin

anlasilmasi, hedeflenen dagitimlarini ve terapotik etkinliklerini artirabilir.
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Sekil 4.29 TMAP (Aga¢ MAP) yontemi kullanilarak FDA onayli ilaglarin gorsellestirilmesi

Molekiiler veri tabanlarindaki kimyasal benzerlikleri temsil etmek i¢in kullanilan
TMAP (Tree MAP) yontemi, bu calismada ilag ¢iftlerinin yapisal benzerliklerini
anlamak ve ilag gelistirme i¢in kritik i¢goriiler saglamak i¢in kullanilmistir (Probst &
Reymond, 2020). Bu yaklasim, ilgili molekiiler o6zellikleri gorsellestirerek ve
molekiiller arasindaki iligkileri ortaya c¢ikararak veri tabanlarimin analizini
kolaylastirmaktadir. Sekil 4.29, bu calismada kullanilan ilaglar1 gorsel olarak
gostermekte ve boylece molekiiller arasindaki iliskileri ortaya c¢ikararak wveri

tabanlarinin analizini kolaylagtirmaktadir.
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Sekil 4.30 FDA onayl tiim ilaglar arasinda Klorpromazin'in yapisi

Yakin zamanda gelistirilen TMAP algoritmasini kullanarak kimyasal uzayin gorsel bir
temsilini olusturduk ve ila¢ ciftlerini analiz ettik. TMAP, veri kiimelerindeki ilag
ciftlerine genel bir bakis elde etmemizi ve ilgili ilaglar1 gorsellestirmemizi sagladi.
Sekil 4.30, Klorpromazin'in TMAP haritasindaki konumunu gostermekte ve ilacin

kimyasal benzerliklerini ve iliskilerini anlamay1 kolaylastirmaktadir.

CHs

CHj

2B 3B

Sekil 4.31 Klorpromazinin 2B ve 3B gosterimi

Sekil 4.31'de Klorpromazinin 2B ve 3B kimyasal yapist gosterilmektedir. Bu
gorsellestirme, ilacin atomlarini, baglarin1 ve kimyasal gruplarini gosteren molekiiler

yapisini temsil etmektedir. Klorpromazinin 2B yapisi, ilacin kimyasal bilesimini ve
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yapisal ozelliklerini anlamak i¢in kullanilir. Bu tiir gorsellestirmeler, ilag tasarimi ve

ilag etkilesimi ¢aligmalarinda 6nemli araglar olarak hizmet eder.

Tablo 4.10 6LU7 proteini ilgili genel bilgiler

Protein Protein ayrintilari

SGFRKMAFPSGKVEGCMVQVTCGTTTLNGLWLDDVVYCPRHVICTSEDM
LNPNYEDLLIRKSNHNFLVQAGNVQLRVIGHSMQNCVLKLKVDTANPKTP
KYKFVRIQPGQTFSVLACYNGSPSGVYQCAMRPNFTIKGSFLNGSCGSVGF

6LU7 proteaz NIDYDCVSFCYMHHMELPTGVHAGTDLEGNFYGPFVDRQTAQAAGTDTTI
TVNVLAWLYAAVINGDRWFLNRFTTTLNDFNLVAMKYNYEPLTQDHVDI
LGPLSAQTGIAVLDMCASLKELLQNGMNGRTILGSALLEDEFTPFDVVRQC
SGVTFQ

Tablo 4.10, SARS-CoV-2 virlisiiniin bir proteaz enzimi olan ve viral replikasyon ve
olgunlagma siireclerinde ¢ok dnemli bir rol oynayan 6LU7 proteazi sunmaktadir. Bu
enzim, virlisiin genetik materyalinin islenmesi ve yeni viral bilesenlerin sentezlenmesi
icin gereklidir. Sonug olarak, 6L.U7 proteaz SARS-CoV-2"nin hayati bir bileseni olarak
kabul edilir ve ilag gelistirme siirecinde 6nemli bir hedef haline gelir. 6LU7 proteaz,
viriisiin poliprotein zincirini par¢alama ve parcalama yetenegine sahiptir, bu da onu
viriisiin replikasyon siirecinde kritik hale getirir. 6LU7'nin inhibe edilmesi viriisiin
replikasyonunu durdurabilir ve enfeksiyonun kontrol altina alinmasma yardime1
olabilir. Bu nedenle, 6LU7 proteaz COVID-19 tedavisi i¢in potansiyel bir terapdtik
hedef olarak degerlendirilmektedir. Sekil 4.32-4.33'te, 6LU7 proteaz ile etkilesimini
anlamak i¢in 6nemli bir arastirma alan1 olusturan tiim proteinler arasindan hedef olarak

secilen 6L.U7 proteinine iliskin veriler gosterilmektedir.

Sekil 4.32 6LU7 proteininin tiim proteinler arasinda temsili
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Sekil 4.33 6L U7 proteininin tiim proteinler arasindan temsilinin farkli gosterimi

Sekil 4.33'te, 6LU7 proteini onemli yapisal detaylariyla birlikte gosterilmektedir.
Protein, monomerik durumunda 306 amino asit igeren tek bir zincir olarak temsil
edilmektedir. Ancak, biyolojik olarak aktif formunda dimer olarak bulunur, yani bagka

bir 6LU7 molekiilii ile bir kompleks olusturur.

6LU7 proteininin yapisi, I, IT ve III olarak etiketlenen ii¢ farkli yapisal alan halinde
diizenlenmistir. Etki alam1 I ve II, proteinin aktif bdlgesinin olusturulmasinda ¢ok
onemli bir rol oynar. Aktif bdlge, protein i¢inde enzimatik iglevini yerine getirmesini
saglayan belirli bir bolgedir. Bu islev viriisiin replikasyon ve olgunlagma siireci i¢in

gereklidir.

Ote yandan, alan III dimer olusumundan sorumludur. Dimerizasyon, iki 6zdes protein
molekiiliiniin islevsel bir birim olusturmak {izere birbirine baglandig siirectir. 6LU7
durumunda, alan I1I iki ayr1 6LU7 monomeri arasindaki etkilesimi kolaylastirarak aktif

dimerik durumun olugmasini saglar.

Sekil 4.33'te gosterilen yapida, 6LU7 proteini, N3 (N-[(5-METHYLISOXAZOL-3-
YL)CARBONYLJALANYL-L-VALYL-NI-((1R, 27Z)-4-(BENZYLOXY)-4-OXO-
1-{[(3R)-2-OXOPYROLIDIN-3-YLIMETHYL}BUT-2-ENYL)-L-

LEUCINAMIDE). N3 inhibitorti, 6LU7'nin aktif bolgesiyle etkilesime girecek ve
bdylece enzimatik aktivitesini bloke edecek sekilde tasarlanmis kiigiik bir molekiildiir.

N3 tarafindan 6LU7'nin bu sekilde inhibe edilmesi, viral replikasyon siirecine
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midahale edebilecegi icin onu ilag gelistirme i¢in potansiyel bir aday haline

getirmektedir.

Sekil 4.33’te verilen yapisal bilgiler, 6LU7'nin etki mekanizmasini ve bir ilag hedefi
olarak potansiyelini anlamak i¢in gereklidir. Arastirmacilarin ve ilag gelistiricilerin,
SARS-CoV-2'ye kars1 etkili terapotiklerin gelistirilmesine yol agabilecek ve COVID-
19'un yonetimine katkida bulunabilecek 6L U7 ile etkilesime girebilecek ve onu inhibe

edebilecek potansiyel ilag adaylar1 tasarlamalarina yardimci olur.

Sekil 4.34 6LU7 Proteazin yapisi

Bulgular 5:

DTI, ila¢ bilesiklerinin belirli protein hedeflerine baglanmasini degerlendirdigi i¢in
ilag gelistirmenin 6nemli bir par¢asidir. DTI tahmin dogrulugu, c¢esitli ilag gelistirme
gorevleri icin kritik dneme sahiptir; ilag taramasi ve yeniden kullanim iki 6nemli
uygulamadir. Ilag taramasi, spesifik hedeflere baglanabilen muhtemel ligandlari
tanimlarken, ila¢ yeniden kullanimi1 mevcut ilaglar i¢in yeni terapotik kullanimlari
arastirir. Bu uygulamalar, COVID-19'da oldugu gibi etkili ve gilivenli tedavilerin
belirlenmesinde 6zellikle 6nemli olan ilag arastirmalariyla ilgili zaman, maliyet ve

cabay1 biiyiik 6l¢iide en aza indirir.

Bunun i¢in, DTI modelleri bir kodlayici-kod ¢oziicii c¢ercevesi kullanilarak
olusturulmus ve ila¢ yeniden tasarlama ve tarama uygulamalarina olanak saglamistir.

Model, ilacin SMILES dizesi ve hedefin amino asit dizisinden olusan ilag-hedef
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ciftlerini girdi olarak alir ve ilag ile hedef arasindaki baglanma aktivitesini temsil eden
bir puan olusturur. Bu yaklasim, ila¢ kesfini hizlandirmada ve COVID-19 dahil olmak
lizere cesitli hastaliklar i¢in tedavilerin gelistirilmesini kolaylastirmada muazzam bir

potansiyele sahiptir.

Analiz i¢cin GSA, CNN ve MLP dahil olmak iizere ¢esitli makine 6grenimi teknikleri
kullanilmistir. Bu tekniklerden elde edilen sonuclar, klorpromazinin SARS-CoV-2
virlistiniin hedef proteinlerinden biri olan 6LU7 proteaz ile etkilesime girme
kabiliyetine sahip oldugunu ortaya koymustur. Bu etkilesim, klorpromazinin viriise

kars1 potansiyel bir inhibitor olarak hizmet edebilecegini gostermektedir.

Calismada yer alan Tablo 4.11, ilag-protein baglanma enerjisi degerlerini sunmakta ve
klorpromazin ile hedef protein arasindaki etkilesimlerin giicii hakkinda 6nemli bilgiler
saglamaktadir. Bu bulgular, COVID-19 ile miicadelede klorpromazinin potansiyel
terapotik roliinli anlamak i¢in 6nemli etkilere sahiptir ve bu kiiresel saglik sorunu i¢in

yeni tedavi stratejilerinin gelistirilmesine katkida bulunabilir.

Tablo 4.11 ilag-protein baglanma enerjilerinin degerleri

Sira llac-ad Hedef protein-adi Baglanma Skoru
(Kd)
(-) kcal/mol

1. Chlorpromazine SARS-CoV2 3CL-Protease (6LU7) 1.03

2. Loviride SARS-CoV2 3CL-Protease (6LU7) 3.50

3. Favipiravir SARS-CoV2 3CL-Protease (6LU7) 8.75

4. Letermovir SARS-CoV2 3CL-Protease (6LU7) 22.03

5. Ribavirin SARS-CoV2 3CL-Protease (6LU7) 26.68

6. Remdesivir SARS-CoV2 3CL-Protease (6LU7) 45.98

7. Lopinavir SARS-CoV2 3CL-Protease (6LU7) 52.04

8. Maraviroc SARS-CoV2 3CL-Protease (6LU7) 61.25

9. Hydroxychloroquine SARS-CoV?2 3CL-Protease (6LU7) 71.08

Tablo 4.11, bir bilesigin belirli bir hedefe ne kadar 1yi baglandigini belirlemede ¢ok
onemli olan ilag-protein baglanma enerjisi degerlerini sunmaktadir. Bir ilag ve hedefi
arasindaki baglanma afinitesini dlgmek icin, ayrigma sabiti (K;) gercek degerli bir
metrik olarak kullanilir. K; degeri, baglanma etkilesiminin giiciiniin nihai 6l¢iisii
olarak hizmet eder ve potansiyel ila¢ adaylarinin etkinliginin degerlendirilmesinde ¢ok
onemli bir rol oynar. Daha diisiik bir K; degeri, ilac ile hedef arasinda daha gii¢lii bir

baglanma afinitesine isaret eder ve daha fazla gelistirme i¢in daha umut verici bir aday
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anlamma gelir. Bu baglamda, Denklem (4.20), ilaglar ve ilgili protein hedefleri
arasindaki baglanma afinitesini degerlendirmek icin bir kriter olarak hizmet eder ve
ilag kesti ve gelistirme baglaminda ila¢ adaylarinin potansiyel etkinligi hakkinda
degerli bilgiler saglar (Budak vd., 2023).

Kd = Skapal (4.20)

kaglk
Burada K¢ Kon birlesme hiz sabitini, K kapal, 15€ ayrisma hiz sabitini temsil eder.

Bu calismanin bulgulari, ilaglarin 6L U7 proteaza -1.03 ila -71.08 kcal/mol arasinda
degisen farkli baglanma serbest enerjileri ile baglandigini géstermistir. Tablo 4.11'e
gdre, en giiclii baglanma enerjisi Klorpromazin ilact durumunda gozlenmektedir. Ote
yandan, Tablo 4.12 ilag-hedef etkilesimlerini, 6zellikle de bu ilaglarin 6L.U7 proteaz

ile DTI oranlarini sunmaktadir.

Tablo 4.12'ye gore, en yiiksek etkilesim oranina (%97) sahip ilag Klorpromazin'dir.
Bu sonuglar, klorpromazinin 6LU7 proteaz ile giiclii bir etkilesim sergiledigini ve

potansiyel bir anti-COVID-19 ajani olarak diisiiniilebilecegini gostermektedir.

Tablo 4.12 Ilag-protein etkilesim sonuglar

Sira ilac-Ad Hedef protein- adi Etkilesim Olabilirlik
1 Chlorpromazine SARS-CoV2 3CL Protease EVET 0.97
2 Loviride SARS-CoV2 3CL Protease EVET 0.74
3 Favipiravir SARS-CoV2 3CL Protease EVET 0.70
4 Letermovir SARS-CoV2 3CL Protease EVET 0.64
5 Ribavirin SARS-CoV2 3CL Protease EVET 0.64
6 Remdesivir SARS-CoV2 3CL Protease HAYIR 0.43
7 Lopinavir SARS-CoV2 3CL Protease HAYIR 0.38
8 Maraviroc SARS-CoV2 3CL Protease HAYIR 0.29
9 Hydroxychloroquine SARS-CoV2 3CL Protease HAYIR 0.22

Tablo 4.13 ve Tablo 4.14, algoritma sonuglarinin elde edilmesinde kullanilan ¢esitli
molekiiler ilag ve hedef protein kodlama tiirlerini icermektedir. Bu tablolarda farkl

molekiiler yapilarin ve veri gosterimlerinin kullanildig1 yontemler sunulmaktadir. Bu
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kodlama tiirleri, algoritmanin ilag ve protein verilerini egitim ve tahmin asamalari i¢in

uygun bir formatta temsil etmesini saglar.

Tablo 4.13 ilag kodlamalar ve agiklamalar

Sira lla¢ Kodlama Aciklama

1 Daylight Daylight-tipi parmakizi
2 CNN SMILES {izerinde Evrisimsel Sinir Ag1
3 MPNN Mesaj geciren sinir ag1
4 DGL_GCN Grafik Evrisimli Aglar

Tablo 4.13, ila¢ kodlamasi i¢in kullanilan ¢esitli yontemleri ve bunlarin algoritmanin
performans: iizerindeki etkilerini gdstermektedir. Ilaclarin farkli 6zellikleri, yapilari
ve bilesenleri farkli kodlama tiirlerinin kullanilmasini gerektirebilir. Bu tablo FP,

SMILES ve diger molekiiler 6zellik tabanli kodlama yontemlerini icerebilir.

Tablo 4.14 Hedef kodlamalar ve agiklamalar1
Sira Hedef Kodlama Aciklama

1 AAC 3-mers'e kadar amino asit bilegimi

2 CNN Hedef dizilim iizerinde Evrigimsel Sinir Ag1
3 MPNN Mesaj gegiren sinir agi

4 DGL_GCN Grafik Evrigimli Aglar

Tablo 4.14'te hedef proteinleri kodlamak icin kullanilan farkli teknikler ve bunlarin
algoritmanin performansi iizerindeki etkileri sunulmaktadir. Proteinlerin amino asit
dizilimleri veya yapisal Ozellikleri ¢esitli kodlama tiirlerinin kullanilmasinm

gerektirebilir.

Tablo 4.13 ve 4.14, hangi kodlama yontemlerinin daha iyi sonuglar verdigini ve
algoritmanin daha etkili c¢alismasin1 sagladigini belirlemek i¢in algoritmanin
performansii farkli kodlama tiirleriyle karsilagtirmaktadir. Bu tablolar, ilag-hedef
etkilesim analizlerinin ve ila¢ gelistirme siireglerinin optimize edilmesine katkida
bulunabilir.

Bu caligmada, ilag bilesikleri ve protein dizileri i¢in iki farkli molekiiler gosterim tiirii
kullanilmustir: ilag bilesikleri icin giin 15181 parmak izleri ve protein dizileri i¢in AAC
(Amino Asit Kompozisyonu). Veri seti li¢ alt kiimeye ayrilmistir: verilerin %70'ini
igceren bir egitim seti, verilerin %10"unu igeren bir dogrulama seti ve verilerin %20'sini

igeren bir test seti. Onceden egitilmis modeller igin egitim siireci, sinir aginin egitim
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katmanlarindaki birka¢ kritik parametrenin yapilandirilmasini, baglatilmasini ve

optimize edilmesini i¢eriyordu. Bu parametreler sunlari igerir:

Iterasyon (Epoch): Egitim sirasinda tiim egitim veri setlerinin sinir
aginda yinelenme sayisi. Daha yiiksek sayida epok daha kapsamli bir
egitim saglayabilir, ancak ayn1 zamanda modelin egitim verilerine asir1
uyum saglama riskini de artirir.

Batch boyutu (Batch size): Her iterasyonda ag iizerinden yayilan veri
orneklerinin sayisi. Daha biiylik y1gin boyutlar1 egitimi hizlandirabilir,
ancak daha fazla bellek gerektirebilir ve daha az genellestirilmis bir

modelle sonuglanabilir.

Ogrenme orani (Learning rate): Egitim sirasinda modelin agirliklarinin

ne kadar ayarlanacagini belirleyen bir hiperparametredir.

Bu parametrelerin optimize edilmesi, egitim sirasinda optimum model performansinin

elde edilmesinde ¢ok 6nemlidir. Bu parametrelerin dikkatli bir sekilde ayarlanmasi ve

secilmesi, Onceden egitilmis modellerin daha iyi genellestirilmesine ve tahmin

dogruluguna yol agabilir.

geri
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Kavyip de
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iterasyon

Sekil 4.35 Onerilen modele gore iterasyon sayisina bagli olarak test ve egitim asamalarinda elde

edilen kayip degerlerinin grafiksel gosterimi
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Sekil 4.35'te test ve egitim asamalarinda elde edilen kayip degerlerinin iterasyon
sayisina gore grafikleri gosterilmektedir. Gorselden de anlasilacag: iizere, hem test
hem de egitim asamalari i¢in genel kayip degerleri iterasyon sayisi arttikca
azalmaktadir. Ayrica, 100 iterasyonun otesinde, kayip degerleri sabit kalmaktadir, bu
da modelin egitiminin o noktada optimizasyona ulagtigin1 ve daha fazla iterasyonun

kay1ip degeri lizerinde fark edilebilir bir etkisi olmadigini géstermektedir.

Alic1 Caligma Karakteristigi Egrisi
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Yanhs Pozitif Oram

Sekil 4.36 Kodlayicilara gore ROC Egrisi kullanilarak ilag-protein hedef etkilesimi tahmin

yonteminin performanslari

Degerlendirmemizde, o6zellikle tamamlanmamis proteinler i¢in ilag-protein
etkilesimlerini tahmin etmede yontemimizin dogrulugunu degerlendirmek i¢in bir arag
olarak alic1 ¢calisma karakteristigi (ROC) egrisini kullaniyoruz. ROC egrisi, optimum
kesme noktasini belirlemek ve test dogrulugunu degerlendirmek icin tani testlerinde
yaygin olarak kullanilan bir aragtir. Sekil 4.36'da onerilen model algoritmanin ROC
egrisi sunulmakta ve hesaplanan tahminlere dayali olarak ROC Egrisi Altindaki Alan
(AUC ROC) degeri hesaplanmaktadir. ROC egrisi, ilag-protein etkilesimlerinin
varligini veya yoklugunu belirlememizi saglayan 1-spesifiklige (yanlis pozitif oran-
FPR) kars1 duyarlilig1 (gergek pozitif oran-TPR) ¢izer. Daha yiiksek bir AUC ROC

degeri, modelimizin daha iyi tahmin performansini gosterir (Hand, 2009; Brown,
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2018). ROC egrisi analizinin formiilasyonu asagidaki Denklem (4.21) ve (4.22)'de

verilmisgtir.

TPR = —— 4.21)
TP+NP

FPR = =2 (4.22)
FP+TN

Gergek Pozitifler (TP): Bunlar modelin pozitif simifi dogru tahmin ettigi ve

gercek sinifin da pozitif oldugu durumlardir.

Yanlis Pozitifler (FP): Modelin pozitif sinifi yanlis tahmin ettigi, ancak gercek

sinifin aslinda negatif oldugu durumlardir.

Gergek Negatifler (TN): Bunlar modelin negatif sinifi dogru tahmin ettigi ve

gercek sinifin da negatif oldugu durumlardir.

Yanlis Negatifler (FN): Bunlar modelin negatif simifi yanlis tahmin ettigi

ancak gercek sinifin aslinda pozitif oldugu durumlardir.

Calisma, DTI arastirmalar1 i¢in ilaglar i¢in dort kodlayict ve proteinler igin dort
kodlayic1 kullanan basit ve etkili bir ¢ergeve sunmaktadir. Metodoloji asagidaki

adimlar icermekte olup, her adim karsilik gelen bir kod satiri ile temsil edilmektedir:

Kodlayic1 spesifikasyonu: Hem ilaglar hem de proteinler igin

kodlayicilarin secilmesi ve tanimlanmasi.

e Veri kodlama ve bdliimleme: Ilag ve protein verilerinin uygun
formatlara doniistiiriilmesi ve veri setinin egitim, dogrulama ve test
setlerine boliinmesi.

e Model yapilandirmasi olusturma: DTI modelinin mimarisini ve
yapilandirmasini ayarlama.

e Model baglatma: DTI modelinin secilen kodlayicilar ve
konfigiirasyonlarla baslatilmasi.

e Model egitimi: Modelin parametrelerini optimize etmek i¢in egitim veri

kiimesini kullanarak modeli egitme.
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e Model tahmini ve yeniden yapilandirma/eleme: Ilag-protein
etkilesimlerini tahmin etmek ic¢in egitilmis modeli kullanma ve
gerekirse sonuglart daha da iyilestirme.

e Model kaydetme ve yilikleme: Egitimli modelin ileride kullanilmak

izere saklanmasi ve gerektiginde yiiklenmesi.

Bu adimlar sayesinde calismamiz, eksik protein verileri igin bile ilag-protein
etkilesimlerinin dogru bir sekilde tahmin edilmesine olanak taniyan DTI
aragtirmalarma kapsamli ve pratik bir yaklasim saglamayi amaglamaktadir. Bu
yontem, analiz silireci i¢in acik ve basit bir cerceve saglayarak ilag-protein

etkilesimlerini kesfetmek ve degerlendirmek i¢in kullanilabilir.

(Kodlayicr spesifikasyonu): Gerekli veri formatini elde ettikten sonra, bunlari
kodlayicilar i¢in hazirlamamiz gerekir. Bu nedenle ilaglar ve proteinler igin
kullanilacak kodlayicilar belirlenmistir. Kullanilan kodlayici ¢iftleri GPU'lara gore

secilmistir.

Calismamizda en dikkat c¢ekici fark, ilag SMILES ve protein dizilerinin kodlanmasi
icin kullanilan kodlayicilarin se¢iminde yatmaktadir. Tlac SMILES'leri igin, ilag
bilesiklerinin farkli temsillerini saglayan (1) CNN, (2) Morgan, (3) MPNN ve (4)
Daylight olmak iizere dért farkli kodlayici kullandik. Ote yandan, protein dizilerini
kodlamak icin, protein yapilarinin benzersiz 6zelliklerini yakalayan (1) CNN ve (2)

AAC tekniklerini kullanilmstir.

Bu kodlayicilar birlestirerek, ilaglar ve proteinler arasindaki etkilesimleri etkili bir
sekilde yakalayabilen bir dizi tahmin modeli olusturduk. Bu kombinasyon, farkli
kodlayicilarin  giiglii  yOnlerinden yararlanmamizi ve ilag-protein etkilesimleri
hakkinda daha kapsamli bilgiler elde etmemizi sagliyor. Ayrica, model yapilandirmasi
i¢cin ¢esitli hiperparametreleri (6rn. 6grenme hizi, epoklar, yigin boyutu) ve model
parametrelerini (0rn. gizli boyutlar, filtre boyutu) kolayca 6zellestirmemizi saglayan
bir islev gelistirdik. Bu esneklik, smirli yapilandirilabilirlie sahip hazir yazilim
paketlerinin kullanilmasina kiyasla model egitim siirecini daha hizli ve daha kullanigh

hale getirmektedir. Genel olarak, ilaglar ve proteinler i¢in ¢oklu kodlayicilarin
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kullanim1 ve model yapilandirmasindaki esneklik, ilag-protein etkilesimlerini tahmin

etmede yaklasimimizin etkinligine ve verimliligine katkida bulunan temel unsurlardir.

Sekil 4.37, modelin 100 iterasyon boyunca egitilmesinden sonra elde edilen Ortalama
Kare Hata (MSE) (a), Pearson Korelasyon (b) ve Uyum Indeksi (c) degerlerini
gostermektedir. Bu performans Ol¢iimleri ve degerlendirme puanlar ¢esitli ilag-
protein etkilesimleri i¢in verilmistir. MSE, tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki
ortalama kare farkini1 6l¢er ve tahmin dogrulugunun bir 6l¢iisii olarak hizmet eder.
Pearson Korelasyonu iki degisken arasindaki dogrusal iliskiyi degerlendirirken, Uyum
Endeksi siralama diizenindeki uyumu degerlendirir. Bu degerler, modelin

performansini degerlendirmek icin kullanilan temel 6lgiitleri temsil eder.
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100 iterasyondaki MSE degerleri
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Sekil 4.37 Ortalama Kare Hata (MSE) (a), Pearson Korelasyon (b) ve Uyum Endeksi (c) 100 iterasyon

icin elde edilen sonuglar
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Sekil 4.37 incelendiginde, 100 iterasyon sonrasinda degerlerin ayni kaldig:
goriilmektedir. Bu bulgu, daha fazla iterasyon gergeklestirmenin modelin sonuglarinda

onemli bir degisiklige yol agmadigini gostermektedir.

Bu bdliimde, klorpromazinin COVID-19 patogenezi lizerindeki etkisini anlamak igin
molekiiler diizeyde bir analiz gerceklestirdi. Hesaplamali modelleme ve simiilasyonlar
GSA, CNN ve MLP gibi ¢esitli ML teknikleri kullanilarak gerceklestirilmistir.
Sonuglar, klorpromazinin SARS-CoV-2'nin hedef proteinlerinden biri olan 6L.U7 ile
etkilesime girebilecegini ve potansiyel olarak inhibitdr etkiler sergileyebilecegini

gostermektedir.

6LU7 proteazi, COVID-19 ile miicadeleye yonelik antiviral ilag gelistirmede ¢ekici
bir potansiyel hedef olarak arastirmanin ana odak noktasi olmustur. Bu hedef proteazi
etkili bir sekilde inhibe edebilen ve potansiyel olarak hastalik i¢in tedavi gorevi
gorebilen ila¢ adaylarini belirlemek i¢in ¢esitli calismalar yapilmistir. Abdelrheem ve
arkadaglari, caulerpin ad1 verilen dogal bir bilesigin SARS-CoV-2'nin ana proteazina
kars1 inhibitor potansiyelini arastirdi. Bulgulari, karnabaharin bir inhibitdr olarak timit
verici oldugunu ve COVID-19 tedavisi i¢in potansiyel bir aday olabilecegini gosterdi
(Abdelrheem vd., 2020). Peele ve arkadaslari, SARS-CoV-2'ye karst antiviral ilag
adaylarin belirlemek i¢in silico tarama yontemlerini kullandi. Hesaplamali analizleri
aracilifiyla, ana proteaz (6LU7) ile umut verici etkilesimler gosteren lopinavir,
amodiakin ve theaflavin digallat (TFDG) olmak {iizere ii¢ bilesik tanimladilar. Bu
bilesiklerin viriise kars1 etkili antiviral ajanlar olarak potansiyele sahip oldugu one
stiriildii (Peele vd., 2020). Prateeksha ve arkadaglari, kriptogamik ikincil metabolitlerin
(CSM'ler) SARS-CoV-2'nin 3CLpro ve spike glikoprotein reseptdr baglama alani
(RBD) hedeflerine kars1 inhibitor potansiyelini arastirdi. Calismalari, CSM'lerden biri
olan Marchantin E'nin proteaza karsi etkili bir inhibitér aday1 olarak potansiyel
sergiledigini ortaya c¢ikardi. Bu c¢alismalardaki molekiiler baglanma analizi,
yerlestirme simiilasyonlar1 ve molekiiler etkilesimleri tahmin etmek i¢in yaygin olarak
kullanilan bir paket program olan Autodock 4.2 yazilmi kullamilarak

gerceklestirilmistir (Prateeksha vd., 2021).
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Bu bilgi, COVID-19'un ortaya ¢ikmasindan bu yana SARS-CoV-2'ye yonelik bir¢ok
kiiclik molekiil inhibitoriin belirlendigini ve incelendigini belirtiyor. Bunlar arasinda
remdesivir, molnupiravir ve nirmatrelvir (PF-07321332) gibi sinirl1 sayida inhibitor,
bu c¢alismanin tarihinden itibaren COVID-19 tedavisi i¢in onay almistir (Hou vd.,
2023). Bununla birlikte, bu onaylanmis segeneklere ragmen, SARS-CoV-2 i¢cin daha
biiyiik potansiyele, diisiik toksisiteye ve daha iyi biyoyararlanima sahip inhibitorlere
yonelik kritik bir ihtiya¢c bulunmaktadir. Yeni ve daha etkili inhibitorlerin siirekli
aranmasi, COVID-19 icin daha giivenli ve erisilebilir tedaviler gelistirme istegiyle
motive edilmektedir. Ideal inhibitorler, viriisii hedeflemede etkili olmali, insan viicudu
tizerindeki olumsuz etkileri minimuma indirmeli ve iyi emilim ve dagilim 6zelliklerine
sahip olmalidir, bdylece genis kapsamda uygulanabilirlik ve bulunabilirliklerini

saglamalidir.

Bu ¢alismanin bulgulari, klorpromazin gibi mevcut ilaglarin yeniden degerlendirilmesi
ve COVID-19 gibi salginlarda potansiyel tedavilerin hizla belirlenmesi i¢in ¢ok
onemli bir strateji olabilir. Ancak bu asamada dikkatli olunmalidir. Klorpromazin gibi
antipsikotik ilaclar yan etkileri ve giivenlik profilleri nedeniyle dikkatle
degerlendirilmelidir. Klorpromazinin COVID-19 tedavisindeki potansiyelini agikliga
kavusturmak i¢in daha fazla deneysel calismaya ve klinik ¢aligsmalara ihtiyac vardir.

GSA’larin ilag-protein etkilesimlerini tahmin etme ve baglanma afinitelerini
hesaplama yetenegi, ilag kesfinde yeni yollar agmistir. Biiyiik veri kiimelerini analiz
ederek ve karmasik molekiiler etkilesimleri anlayarak, GSA’lar daha kesin ve 6zel
analizlere olanak tanir, potansiyel ila¢ adaylarinin degerlendirilmesine yardimct olur
ve yeni terapotik yaklagimlarin gelistirilmesini kolaylastirir. Genel olarak, GSA’lar ve
diger ML teknikleri, arastirmacilara genis kimyasal alan1 kesfetmeleri ve COVID-19
da dahil olmak {iizere ¢esitli hastaliklar i¢in umut verici ilag adaylarii belirlemeleri

i¢in giiclii araclar sunarak ila¢ kesif siirecinde devrim yaratmistir.

Elde edilen sonuglar, klorpromazinin COVID-19 tedavisindeki potansiyel roliinii
gostermektedir. Ancak klorpromazin kullanimina iligkin bazi 6nemli noktalarin
dikkate alinmasi gerekir. Oncelikle klorpromazin antipsikotik bir ilag olarak biliniyor.
COVID-19 tedavisinde kullanimiyla ilgili olarak sadece antiviral etkisinin degil aym

zamanda antiinflamatuar ve immunomodilator etkilerinin de dikkate alinmasi
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onemlidir. Klorpromazin, proinflamatuar sitokinlerin salinimini azaltabilir ve
bagisiklik tepkisini diizenleyebilir. Bu 6zellikler, COVID-19 hastalarinda bagisiklik
tepkisinin kontrol edilmesinde ve sitokin firtinalar1 gibi zararli yan etkilerin

azaltilmasinda potansiyel bir avantaj sunabilir.

Ancak klorpromazinin COVID-19 tedavisinde kullanimina iligkin bazi 6nemli
endiseler bulunmaktadir. Ilk olarak, klorpromazin gibi antipsikotik ilaglarin siklikla
ciddi yan etkileri olabilir. Bu yan etkiler arasinda sedasyon, kardiyak aritmiler,
ekstrapiramidal etkiler ve noérolojik sorunlar yer alir. Bu nedenle, COVID-19
hastalarinda klorpromazin kullanimimni diisiinmeden 6nce yan etkilerin dikkatli bir

sekilde degerlendirilmesi gerekmektedir.

Ikincisi, klorpromazinin COVID-19 tedavisindeki etkinligi ve giivenligi konusunda
yeterli klinik veri eksikligi bulunmaktadir. Bu c¢alisma, klorpromazinin potansiyel
etkisini molekiiler diizeyde analiz yoluyla gdstermistir. Ancak ilacin etkinliginin ve
giivenliginin gercek hastalarda degerlendirilmesi i¢in bu bulgularin klinik ¢alismalarla

desteklenmesi gerekiyor.

Ayrica klorpromazin gibi mevcut ilaglarin yeniden degerlendirilmesi, yeni tedavi
stratejilerinin  hizla bulunmasi agisindan Onemli bir yaklagim olabilir. Ancak
klorpromazin gibi mevcut ilaglarin COVID-19 tedavisinde kullanimi1 yasal ve
diizenleyici gerekliliklere uygun olmalidir. Ilacin yeniden kullanimi icin gerekli
izinlerin alinmasi, dozajin ve uygulamanin belirlenmesi ve yan etkilerin yonetilmesi

dikkatle ele alinmalidir.

Sonug olarak bu ¢alisma, klorpromazinin SARS-CoV-2'nin 3CL proteazi ile baglanma
etkilesimlerini analiz ederek, klorpromazinin COVID-19 tedavisine aday olma
potansiyeline 151k tutuyor. Ancak klorpromazin gibi antipsikotik ilaglarin COVID-19
tedavisinde kullanimini diistinmeden 6nce yan etkileri ve giivenlik profilini dikkate
almak oOnemlidir. COVID-19 hastalarinda etkinligini  ve  giivenilirligini
degerlendirmek i¢in daha fazla klinik veriye ve titiz ¢alismalara ihtiya¢ vardir.
Calisma, COVID-19 i¢in etkili tedavi arayisinda klorpromazin gibi mevcut ilaglarin

gecerli bir strateji olarak yeniden degerlendirilmesinin Oneminin altin1 ¢iziyor.
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GSA’lar gibi gelismis ML tekniklerinin kullaniminin, potansiyel ilag adaylarinin
belirlenmesinde ve ilag kesif siirecinde karmasik molekiiler etkilesimlerin
anlasilmasinda etkili oldugu kanitlanmistir. Gelecekteki arastirmalar, klorpromazinin
COVID-19 tedavisindeki tam potansiyelini kesfetmek i¢in bu ¢aligmanin bulgularina
dayanabilir. Ek olarak, etki mekanizmasini ve giivenlik profilini COVID-19 hastalar1
baglaminda arastirmak, terapotik etkinligi hakkinda degerli bilgiler saglayabilir. ML
tekniklerinin ila¢ kesfine entegrasyonu, yeni ila¢ adaylarmin tanimlanmasini
hizlandirabilir ve hastaliklara dair anlayisimizi gelistirerek daha etkili ve hedefe

yonelik terapdtik miidahalelere yol agabilir.

Bu boliimde, GSA tabanli molekiiler modelleme ve ML teknikleri kullanilarak
Klorpromazin ilacinin 6LU7 proteine baglanma degeri hesaplanmistir ve ilag-
etkilesim analizi i¢in 6dnemli bilgiler saglanmaktadir. Calismanin hedefleri arasinda
ilag etkilesim afinitesinin belirlenmesi, molekiiler etkilesim modelinin olusturulmasi,
ML algoritmalarinin performansinin degerlendirilmesi, ila¢ tasarimina yonelik bilgi
saglanmast ve hazir modelleme paketlerine iicretsiz bir alternatif olmasi yer
almaktaydi. Bu calismanin sonuglari, ilag-etkilesim analizi ve ilag tasarimi alanlarinda
degerli bir bilimsel birikim sunacak ve ilgili sektorlere Onemli katkilar

saglayabilecektir.

Sonug olarak ¢alismadan erisilen ¢iktilar sunlardir:

e Klorpromazin ilacinin 6LU7 proteine baglanma afinitesi degerinin
belirlenmesi: Proje, ilacin 6LU7 proteine baglanma derecesini nicel
olarak hesaplanmistir. Bu bilgi, ilacin etkisini ve etkilesim
mekanizmasini daha iyi anlamamiza yardime1 olacaktir.

e Tlac-etkilesim analizi i¢in molekiiler etkilesim modelinin olusturulmast:
Projede kullanilan algoritmalar, ilacin 6LU7 proteiniyle olan
etkilesimini modellemek i¢in kullanilmistir.  Bu, ilacin protein
iizerindeki etkilesim mekanizmasint ve baglanma bdlgesini
belirlememize yardimci olacaktir.

e Ilag tasarimu igin hedefe ydnelik bilgi saglanmasi: Projenin sonuglari,

ilacin hedef proteine olan baglanma o6zelliklerini analiz ederek, ila¢
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tasarimu siirecinde kullanilabilir bilgiler sunmaktadir. Bu, daha etkili ve
spesifik ilaglarin gelistirilmesine katkida bulunabilir.

e ML algoritmalariin performansinin degerlendirilmesi: Projede
kullanilan farkli algoritmalarin performansi karsilastirilmistir ve hangi
algoritmanin en iyi sonuglar1 verdigi degerlendirilmistir. Bu, ilag-
etkilesim analizi alaninda gelecekteki ¢alismalara rehberlik edebilecek
ve daha iyi yontemlerin gelistirilmesine katki saglayabilecektir.

e [llag-etkilesim analizinde kullanilan modelleme paketlerine gore
avantajlarin  belirlenmesi: Projenin sonuglari, hazir modelleme
paketlerine kiyasla GSA, CNN ve MLP algoritmalarinin kullaniminin
avantajlarini ve farklarini1 degerlendirmektedir. Bu, ilgili arastirmacilar
ve endiistri uzmanlar1 icin ila¢ tasarim siireclerinde daha etkili ve

verimli bir yaklagim sunabilir.

4.4 Béliim 4: Tla¢ yap: analizleri
4.4.1 Yapay zeka ve ilac kesfi: ebola tedavisi icin yedi farkl ilacin benzerlik ve

molekiiler yap: analizi

llag kesfi, cesitli hastaliklarin tedavisi icin yeni ilaclarin tanimlanmasmi ve
gelistirilmesini igeren karmasik ve zaman alici bir stiregtir. Belirli bir hastalikla iliskili
hedef proteinlerin tanimlanmasini, bu hedeflerle etkilesime girebilecek bilesiklerin
gelistirilmesini ve daha sonra bu bilesiklerin insan kullanimi i¢in giivenli ve etkili
olduklarindan emin olmak i¢in kapsamli testler yapilmasini igerir. Cesitli hastaliklar
tedavi etmek icin yeni ilaglar kesfetme siireci, tipik olarak 15 yil kadar siiren ve
milyarlarca dolara mal olan uzun ve zorlu bir yolculuktur. Maliyetlerin nasil
azaltilacag ve yeni ilag kesfinin nasil hizlandirilacagi, sektor i¢in zorlu ve acil bir soru

haline gelmistir.

Su anda ila¢ endiistrisi, artan Ar-Ge maliyetleri ve azalan verimlilik nedeniyle ilag
gelistirme programlarini siirdiirmede zorluklarla kars1 karsiya. Bununla birlikte, YZ
ve ML’deki ilerlemelerle, ilag kesfi alani, siirecin 6nemli 6l¢iide hizlandirilabilecegi

ve basar1 oraninin artirilabilecegi yeni bir doneme giriyor.
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Son yillarda, YZ ila¢ kesfi alaninda yaygin olarak benimsenmis ve yeni terapotik
bilesiklerin tanimlanmasi ve etkinliklerinin optimize edilmesi i¢in muazzam bir
potansiyel gostermistir. {la¢ kesfinde YZ kullanimy, siireci kolaylastirarak yeni ilaglar
kesfetmek i¢in gereken zaman ve kaynak miktarini azaltabilmis ve daha dnce tedavi
edilemez oldugu diislintilen hastaliklar i¢in potansiyel tedavilerin belirlenmesinde
biiylik umut vaat etmistir. YZ, karmasik verileri analiz etmek, yeni terapotik bilesikleri
tanimlamak ve etkinliklerini optimize etmek i¢in yeni yollar sunarak ila¢ kesfinde
gliclii bir ara¢ haline gelmistir. YZ algoritmalari, biliylik miktarda biyolojik ve
kimyasal veriyi hizli bir sekilde analiz ederek arastirmacilarin yeni ilag hedeflerini
belirlemelerine ve yeni bilesikleri her zamankinden daha hizli gelistirmelerine olanak
tanir. Ayrica yapay zeka, ilag tasarim siirecini optimize etmeye yardimci olarak klinik

deneylerde daha yiiksek bir basar1 orani saglayabilir.

Bu boliimde, daha 6nce girig boliimiinde anlatilan, YZ ve ML tekniklerini kullanarak
ilag kesfinin mevcut durumuna genel bir bakis saglayacaktir. Ila¢ kesfinde kullanilan
en son teknolojiler ve algoritmalarin yani sira bu alanda YZ kullaniminin zorluklar1 ve
siirlamalari da ele alinacaktir. Ayrica bu kitap, YZ ve ML kullanan basarili ilag kesif
projelerinin vaka ¢alismalarini ve bunlarin tip alaninda yarattig etkiyi kesfedecektir.
Ayrica, bu boliimde Ebola tedavisi i¢in yedi farkl ilacin benzerlik ve molekiiler yap1
analizi caligmalar1 sunulacaktir. YZ’nin yeni ilag hedeflerini belirlemek, yeni
bilesikler tasarlamak ve bunlarin klinik deneylerdeki giivenligini ve etkinligini

optimize etmek i¢in nasil kullanildigini inceleyecegiz.

YZ yeni deneysel teknolojilerle birlesmesinin yeni ilag¢ arayisini daha hizli, daha ucuz
ve daha etkili hale getirmesi beklenmektedir. Bu durum, gelecekte ila¢ endiistrisi
devlerinin YZ destekli ilag kesif sirketleri ile is birligini artiracaktir.

Ister bir bilim insani, arastirmaci olun, ister teknoloji ve tibbin kesistigi noktalara ilgi
duyun, bu boliim ¢alismasinda YZ kullanarak ila¢ kesfi alanina dair degerli bilgiler
saglayacaktir. Bu boliimiin ila¢ kesfi alaninda yeni fikirlere ve yeniliklere ilham
verecegini ve nihayetinde tiim insanligin yararina daha etkili ve verimli tedavilerin

gelistirilmesine yol agacagin1 umuyoruz.
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Onerilen yontem

Son birkag yilda, GSA’lar, grafik ile modellenebilen her tiirlii problem i¢in giiclii ve
pratik araglar haline gelmistir. GSA temeli olan grafik teorisi, galaksilerden atom alt1
parcaciklara kadar neredeyse her seyin iligkilerini modelleyebilen son derece genel bir
veri temsilidir. Sosyal aglar, sehirleri birbirine baglayan yollar, beyin baglantilari,
protein ve DNA etkilesimleri, digerlerinin yani1 sira, grafik yapilar olarak

modellenebilen iliski 6rnekleridir.

Genel olarak bir yapay sinir agina bakildiginda ise biyolojik sinir sisteminden
tasarlanan yapay sinir sistemi de birbirine bagli bir yapiya sahiptir. Yapay sinir
hiicreleri (yapay noronlar) olusturduklar1 baglantilar ile YSA'nin yapisini olustururlar.
Yapay sinir hiicrelerinin islem elemanlari olarak adlandirilan bes temel elemani vardir.
Her yapay sinir hiicresinin gelen bilgileri alan girdileri (x), gelen bilgileri isleyen ve
baglantilar1 olusturan agirliklar: (w), toplama fonksiyonu (S), aktivasyon fonksiyonu
(f) ve islenen bilgileri dis diinyaya sunan ¢iktilari (y) veya ¢ikis elemanlari vardir. Sekil

4.38’de bir yapay sinir aginin genel yapis1 gosterilmektedir.

Sekil 4.38 Yapay sinir ag yapisi

Bu yapay sinir agimin daha gelismis versiyonlar1 olan grafik sinir aglarinin gesitli alt
tirleri gelistirilmistir. Genel olarak, bir molekiil grafiksel (3B yapilar gibi), metinsel
(yani molekiiler formiil) ve digerleri dahil olmak {izere bir¢ok temsile sahip olabilir.
Bir molekiilii temsil etmenin bir yolu, molekiiler modelleme kitinin bir tiir soyut

versiyonu olarak c¢aligan grafikleri kullanmaktir.

Buradaki amag, son zamanlarda YZ alaninda giderek daha basarili hale gelen grafiksel
bilgiye dayali grafiksel sinir aglarinin ilag kesfi, gelistirilmesi ve analizi {lizerine

aragtirmalar yapmaktir. Daha sonra bu arastirmalar sonucunda bilgisayar destekli ilag
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analizi sektdriine, ilag-ila¢ benzerligi, ilag-hedef protein etkilesimi, ilag-ilag etkilesimi,
ilag tasarimu, ilag analizi gibi konularda farkli yaklagim Onerileri ile katki saglamaktir.
Bu nedenle grafik bilgisine dayanan Scaffold grafik agi algoritmasi ve ilag-ilag
benzerlik algoritmalarindan AP algoritmasi kullanilarak Ebola tedavisi i¢in ilag
arastirmasi yapilmistir. Bu boliimde, Ebola tedavisi i¢in aragtirilmakta olan veya klinik

test agsamasinda olan ilaglar analiz edilmistir.

Ebola viriisii hastaligina yonelik tedavilerin daha 6nceki viriislerin hastalik belirtilerini
tedavi etmek lizere tasarlanmis ilaglarla yapiliyor olmasi, FDA onayli ilaglarin yeniden
kullanilmasini hakli ¢ikarmaktadir. Bu ¢alisma, FDA onayli ilaglarin benzerliklerini
cikararak ve molekiiler iskeletlerini analiz ederek hizla yayilan Ebola viriisii i¢in
yeniden tasarlanan ilaglar1 kullanarak salginla miicadeleye miimkiin olan en kisa
stirede yardimci olmay1 amaglamaktadir. Bu amagla uygun ilag adaylarinin yeniden

belirlenmesi i¢in Onerilen metodoloji Sekil 4.39'da gosterilmektedir.

_ ) ATOM GiFTi iLAC-ILAC
LITERATUR BENZERLIK BENZERLIK

2
Eoandomic 3

SONUCLARI

infee

VERI: iLAC °

SMILES

GRAFIK AGI
ALGORITMASI

Sekil 4.39 Ebola tedavisinde ilag-ila¢ benzerligini ve molekiiler iskeleleri analiz etmek i¢in Onerilen

yaklagimin akis semasi

DL modellerinin ¢ok cesitli alanlardaki son basarist nedeniyle, genellikle YZ’ nin
ticlincii dalgasinda oldugumuz sdylenir. Son zamanlarda, GSA veya daha genel olarak

Grafik Aglarmmin (GN) kullaniminda bir artis olmustur. Grafik tabanli molekiiler
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tasarimin arkasindaki yol gosterici ilke, istenen ilag benzeri molekiillerin tiim
kriterlerini karsilayan grafikler olusturmak olarak diisiiniilebilir. Coklu dogrusal
grafiklerin toplanmasi bir iskele agaci olusturur. Bir iskele agaci, bir molekiiliin alt
iskelelerin dogrusal bir diizenlemesi ile temsil edildigi yontemlerden biridir (Mercado
vd., 2021). Cekirdek yapilar olarak belirli iskelelere sahip molekiiller tasarlamak,
potansiyel ila¢ adaylari elde etmenin etkili bir yoludur (Y. Li vd., 2020). Iskele
kavrami her yerde bulunmasina ragmen, molekiiliin hangi kisminin ¢ekirdek olarak
kabul edilmesi gerektigi konusunda belirsizlik varsa, bir iskelenin tanimi silico'da
Oznel olabilir. Bemis ve Murcko tarafindan yapilan popiiler tanim, bir iskeleyi
halkalarin ve onlar1 birbirine baglayan atomlarin bir kombinasyonu olarak
tanimlayarak bu belirsizlikleri goz ardi etmektedir. Belirsizligi azaltmak i¢in, bir
molekiilin, Bemis ve Murcko yapisindan ¢evresel halkalarin iteratif olarak
cikarilmasiyla tanimlanan, birbiriyle iligkili iskelelerden olusan bir agac veya ag ile

temsil edilebilecegi onerilmistir (Bemis & Murcko, 1999).

Bu calismada, ilk asamasi AP benzerlik analizi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bir
sonraki adimda, bu ilaglarin molekiiler iskeleleri ¢ikarilmis ve Iskele Ag Grafigi
algoritmas1 ile grafiksel olarak temsil edilmistir. Tiim bu sonuglar goz Oniinde
bulunduruldugunda, basta favipiravir ve molnupiravir olmak iizere diger ilaglarin
kullanilmasinin 6nerilmesinin, Ebola viriisiiniin tedavisinde klinik ve bilgisayar analiz
stireclerine yardimer olabilecegini ongorilyoruz. Bu ayni zamanda hedefe yonelik

tedavi i¢in hizli bir yol haritas1 saglayacaktir.

flac analizi uygulamalari i¢in algoritmalar

a) Atom cifti benzerlik algoritmasi

Bu béliimde, AP Benzerlik analizi ile ilgili olarak daha 6nce Boliim 4.1.1'de detayh
bir sekilde agiklanan bilgilere bagvurulmustur. AP benzerlik analizinin temel mantig

ve uygulamalar1 hakkinda detayl bilgi i¢in Boliim 4.1.1'e bakiniz.

b) Scaffold grafik ag algoritmasi
Ilag kesfi ve gelistirilmesinde kullanilan yeni bir komut satir1 aract olan SNG &zellikle
biiyiik molekiil kiimelerinden molekiiler yap1 aglarimi ve grafiklerini ¢ikarmak igin

kullanilir. Bu aglar ve grafikler, ilaglara doniistiiriilebilecek iskeleleri tanimlamak i¢in
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kullanilabilir. Ayrica, biiyiik kimyasal bilgi verilerini gorsellestirmek ve analiz etmek
icin otomatik bir boru hattina dahil edilebilir (Matlock vd., 2013). iskelelerin
belirlenmesi, tespit edilmesi ve analiz edilmesi 6zneldir ¢linkii bir molekiiliin yapisinin
hangi kisminin ¢ekirdek yap1 ve hangi kisimlarinin yan zincir olarak kabul edilmesi
gerektigi konusunda belirsizlik vardir. Bu alandaki ilk ¢alisma, bu tiir belirsizlikleri
ortadan kaldirmak veya g6z ardi etmek ve her molekiilii ideal olmayabilecek tek bir
iskeleye atamak i¢in bir algoritma kullanmaktadir - 6rnegin, Invacaftor'un Sekil

4.40'taki en iist seviyedeki Bemis-Murcko iskelesi.

LEVEL 3 LEVEL 2 LEVEL 1
(BEMIS-MURCKO)
| ///\\
z P
[ | W HN Y,
- ; iN HN
HN OH HNT N0  —— — |
/\/g _—-—% " H.\/‘v\\() - \/‘%()
HN \‘ 0 AN N0 1 ’ K
| e S
" i A ;
 a
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Sekil 4.40 Invacaftor ilaci i¢in iskele ag1, ilacin kompozit iskelelere ayristirilabilecegi

tiim olas1 yollar1 gostermektedir.

Iskele ag1 ile ilgili matematiksel ifadeler ve detayli aciklamalar Boliim 4.1.1'deki

“Scaffold grafik ag1 algoritmas1” baglig: altinda yer almaktadir.

Bulgular 6:

Bu béliimde, veri olarak belirli ilaglar secilmistir. Bu ilaglar Influenza, COVID-19,
Lassa ve Ebola gibi viral hastaliklarin tedavisinde yaygin olarak kullanilan veya
tavsiye edilen ve FDA onayli ilaglar olduklari i¢in secilmistir. Bir diger neden ise bu
ilaglarin Ebola tedavisi i¢in arastiriliyor olmasi veya klinik ortamlarda kullaniminin
arastiriliyor olmasidir. Bu nedenlerle calisma bu ilaglara odaklanmistir. Calismanin bir
stratejisi olan ilag-ila¢ benzerlik analizi, ilacin klinikte siklikla kullanilmasi1 kosuluyla
gecerli bir alternatif olarak diisiliniilebilir. Bunun i¢in atom ¢ifti parmak izi benzerlik
algoritmas1 ve iskele ag grafigi algoritmasi kullanilmistir. Ebola tedavisine uygun

mevcut ilaglarin yeniden kullanimu igin ilag-ilag benzerlik analizi yapilmistir. Ilag-ilag
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benzerligi i¢in Onerilen yontemin AP benzerlik analizi sonuglari Tablo 4.15'te

gosterilmistir.

Denklem (4.2)'de belirtildigi gibi ilag-ilag benzerlikleri, Tablo 4.15'te goriildiigii gibi
ilaglarin ilag molekiillerinin ne kadar yakin oldugunu gostermektedir. Birbirine ¢ok

benzeyen ilaglar tamamen yesil renkte goriinmektedir.

Tablo 4.15 Atom ¢ifti analizi ile favipiravir ilacinin kimyasal yapisi ile diger ilaglarin benzerlik

sonuglari

. . 2B Atom c¢ifti benzerlik Benzerlik
2B Referans Ila¢ 2B Eslestirilen Ilac

- |
’ N NH,
ol TC
H \0 : ’

sonuclar Degeri

1.0
Favipiravir
Favipiravir
lo H ‘.c,;\
. v n T,"
E:\H\NHI /%/G\“t{. ” '\@m/m‘ \NH2
I .
0.8638
Favipiravir Molnupiravir
I
S QERC R
4
X = "
o 4 é 0.5145
Remdesivir
Favipiravir
8] 0
| h NF, s~
N 0.4921
H
Favipiravir Brincidofovir Favipiravir-Brincidofovir
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Tablo 4.15 Atom cifti analizi ile favipiravir ilacinin kimyasal yapisi ile diger ilaclarin benzerlik

sonuglar1 (Devami)

I ~ NH,
0.3682
N 0
Favipiravir L
Amodiaquine
0
o [
! N NH,
0.1995
N 0
Favipiravir Bepridil
Dog
I |
o P8
T 0.1295
) ~r
Favipiravir Azithromycin Favipiravir-Azithromycin

Tablo 4.15'te gosterilen yesil renk, Favipiravir ilacinin literatiirden alinan Ebola'ya
kars1 diger ilaglarla ne kadar Ortiistiigiinii gosterir. Bagka bir deyisle, yesil renk iki
ilacin ne kadar benzer oldugunu gosterir. Benzerlik haritalari, molekiiler yapilar
arasindaki parmak izi benzerliklerinin atomik olarak gorsellestirilmesi i¢in ¢ok
kullanigh ve anlasilmasi kolay bir stratejidir. Atomik agirliklar, ilgili atomun bitlerinin
cikarilmasiyla elde edilen benzerligin bir Onceki parmak izinin (degismemis)
benzerligi ile karsilastirilmasiyla elde edilir. Benzerlik haritalar1 her parmak izi i¢in
olusturulabilir ve bitlerin karsilik gelen bir atoma veya alt yapiya kadar izlenmesine

olanak tanir.

Tablo 4.15'teki sonuglara gore, Favipiravir-Molnupiravir en yiiksek benzerlik degerine
sahiptir. Favipiravir-Azitromisin ise en diisiik benzerlik degerine sahiptir. Ikinci
asamada kullanilan iskele ag grafigi, molekiiler iskele aglar1 ve agaclar1 olusturmak ve
analiz etmek i¢in agik kaynakli bir Python kiitliphanesi komut satir1 aracidir. Cok

sayida girdi molekiiliinii isleme kapasitesine sahiptir. Sekil 4.41, Scaffold grafik agi
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algoritmasi kullanilarak olusturulan Tablo 4.15°te listelenen ilaglarin iskele yapilarin

gostermektedir.
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Sekil 4.41 Benzerligi ¢ikarilan 7 ilacin Scaffold grafik ag1 algoritmasi tarafindan olusturulan bu ilaclarin

molekiiler iskelelerinin temsili

Sekil 4.41'de, Tablo 4.15'teki atom c¢ifti algoritmasi kullanilarak benzerlikleri de elde

edilen yedi (7) ilacin molekiillerinin olas1 tiim iskeleleri ¢ikarilmistir.
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Sekil 4.42 Yedi (7) ilaca ait iskelelerin grafiksel gdsterimi, hangi iskelenin hangi diigiimle iligkili

oldugunu ve aralarindaki baglantilarinin gosterimi

Sekil 4.42, yedi ilacin molekiillerinin iskeletlerini grafiksel olarak gostermektedir.
Burada toplam 68 diigiim bulunmaktadir. Bu da yedi ilag i¢in toplam 68 alt yap1 ve
yan zincir oldugunu gostermektedir. Bu diiglimlerin sayisinin yiiksek olmasi, ilaglarin
benzerliginin bir dlgiisii olarak almabilir. Iskele agaci algoritmas: kullanilarak Sekil
4.42’deki ikinci gruba ait temel iskele ve yan zincirler Sekil 4.43'te gosterilmis olup,

burada diiglimdeki molekiiler yap1 goriintiileri ve diiglimler yeniden ¢izilmistir.
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Sekil 4.43 Grafik ag1 algoritmasi tarafindan yedi (7) ilag igin olusturulan iskelelerin molekiiler yapilar

da dahil olmak tizere gosterimi
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Bilim ve tip ¢evreleri, COVID-19 gibi salginlarla miicadele etmek, enfekte hastalar
tedavi etmek ve nihayetinde gelecekte yeni salginlar1 6nlemek i¢in YZ kullaniyor. YZ
teknolojisi ila¢ kesfinde kritik bir noktaya evrilerek tiim bu siiregleri daha hizli ve
verimli hale getirdi. Bu nedenle YZ destekli ila¢c kesfi yapan girisimler 6nem
kazanmustir. ilag kesfinde, ilag analiz siireclerinin gergeklestirilmesi i¢in benzerlik
algoritmalari etkili bir siirectir. Bunlardan biri de bir ilag-ilag benzerlik algoritmasi
olan AP parmak izidir. Bu algoritma ile ilag-ilag benzerlikleri analiz edilerek Ebola
tedavisi i¢in su anda arastirilmakta olan veya klinik ¢alismalarda olan yeni potansiyel
ilag adaylar1 bulunmustur. Bu benzer ilaglarin benzer alt yap1 molekiilleri ve ¢ekirdek
molekiiler iskeleleri daha sonra SGN algoritmasi kullanilarak ¢ikarilmistir.

Kimyagerlerin bunlar1 6nceden bilmesi gerekir.

Su anda klinik ortamda COVID-19 tedavisi i¢in aragtirilmakta olan ilaglar veya ilag
adaylari, Ebola virlisiinlin etkinligini test etmek i¢in klinik deneyler tasarlamanin
temelini olusturabilir. Ebola tedavisi i¢in bir kombinasyon olusturmak, uygun
dozajlarin ayarlanmasina ve uygulanan dozlarin azaltilmasina da yol agabilir.

Listedeki tiim ilaglar i¢in farkli kombinasyonlar diisiintilebilir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonugclar
GSA ile ilag kesfi {izerine yapilan bu ¢alisma, ilag kesfi siirecinde 6nemli katkilar
saglayarak dort ana alanda sonuglar sunmaktadir: salgin hastaliklar, ilag ¢oziiniirliik

tahmini, molekiiler modelleme ve ila¢ yap1 analizleri.

Salgin hastaliklar kapsaminda yapilan analizlerde, Ebola viriisiiniin tedavisi i¢in grafik
aglart ve benzerlik algoritmalar1 kullanilarak potansiyel ilaglar belirlenmistir. Bu
yontem, molekiiler iskele analizi ile Ebola gibi acil durumlarda etkili tedavi stratejileri
gelistirilmesine olanak tanimigtir. COVID-19 ve akciger kanseri tedavisinde kullanilan
ilaclarin grafik sinir aglari ile yapilan benzerlik analizi, ilag-protein baglanma enerjisi
hesaplamalar1 ile ilaglarin potansiyel etkilesimlerini ve benzerliklerini ortaya
koymustur. GSA, 6zellikle COVID-19 gibi hizla yayilan salginlarda, mevcut ilaglarin

yeniden kullanimi i¢in kritik bir ara¢ olarak 6nemli bir rol oynamaktadir.

flag ¢oziiniirliik tahmini konusunda, GSA, diger hesaplamali yontemlere kiyasla daha
diisiik performans gostermistir. GSA'nin molekiiler yapilarin detayli tahminini
saglamasi, ilag gelistirme siireclerinde daha etkili kararlarin alinmasina olanak

tanimaistir.

Molekiiler modelleme alaninda, GSA’lar ile ilag-protein etkilesimlerinin analizinde
basarili sonuglar elde edilmistir. Ozellikle Chlorpromazine-6LU7 projesi kapsaminda
yapilan analizler, GSA tabanli molekiiler modellemenin ilag-protein etkilesimlerini
dogru bir sekilde tahmin edebildigini géstermistir. Bu bulgu, ilag-protein etkilesimleri
lizerine yapilan g¢alismalarin dogrulugunu artirarak yeni ilag kesfi ve gelistirme

siireclerine katkida bulunmaktadir.

Ilag yap1 analizleri kapsaminda, YZ ve GSA teknikleri kullanilarak yapilan molekiiler
yap1 analizleri, ebola tedavisi icin yedi farkli ilacin molekiiler benzerliklerini detayli
bir sekilde ortaya koymustur. Bu analizler, ilag kesif stireglerinde kullanilabilecek yeni

yontemlerin gelistirilmesine olanak tanimaktadir.
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Genel olarak, bu calismanin sonuglart GSA’larin ilag kesfi siireclerinde genis bir
uygulama alani buldugunu ve 6nemli avantajlar sagladigini gostermektedir. GSA, ilag-
protein baglanma tahmini, ilag benzerligi analizi, molekiiler yap1 analizi ve ilag
¢Ozilinlirligl gibi alanlarda etkin bir sekilde kullanilabilir. Bu yontemler, ilag kesfi
stirecinin hizlandirilmas1 ve maliyetlerin azaltilmasi acisindan biiylik potansiyel
tagimaktadir. GSA’larin, ilag kesfi ve gelistirme siireglerinde daha kapsamli ve etkili

bir sekilde kullanilmasi 6nerilmektedir.

Bu Dbaglamda, GSA tekniklerinin gelistirilmesi ve mevcut yOntemlerle
entegrasyonunun artirilmas: gerekmektedir. Ayrica, GSA ile yapilan tahminlerin
klinik deneylerle dogrulanmasi, bu yontemlerin gecerliligini artiracaktir. Ilag kesfi
stireclerinde akademik ve endiistriyel is birliklerinin artirilmasi, GSA gibi ileri
teknolojilerin yaygin kullanimini saglayacaktir. GSA ve benzeri YZ tekniklerinin ilag
kesfi alaninda kullanilmasinin yayginlastirilmas: i¢in akademik ve endiistriyel is
birlikleri ve egitim programlar diizenlenmelidir. Son olarak, GSA ve diger YZ tabanl
yontemlerdeki teknolojik gelismelerin yakindan takip edilmesi ve bu yeniliklerin ilag
kesfi silireclerine entegrasyonu saglanmalidir. Bu c¢alisma, GSA’larin ilag kesfi
alaninda sundugu potansiyeli ortaya koymakta ve gelecekteki arastirmalar i¢in yeni

perspektifler sunmaktadir.

Bu baglamda elde edilen bulgular, ila¢ kesfi ve salgin yonetimi alaninda stratejik bir
degere sahiptir. Tez, uluslararas1 diizeyde yayimlanmis makaleler, sunulan bildiri,
kabul edilen kitap boliimii ve Bilimsel Arastirma Projesi (BAP) ile akademik katkisini
gostermektedir. Bu tez calismasi, ilag endiistrisi ve tibbi arastirmalar i¢in yeni
stratejiler gelistirmeye ve acil tibbi ihtiyaglara cevap vermeye yonelik bir adim olarak

degerlendirilebilir.

5.2 Oneriler
Bu tez calismasi, ilag kesfi siirecinde yenilik¢i yaklagimlarin ve teknolojilerin 6nemini
vurgulamaktadir. Bu baglamda, asagidaki oneriler ila¢ kesfi alaninda daha fazla

ilerleme saglamak i¢in degerlendirilebilir:
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e GSA’larin Kullaniminin Artirilmast: GSA’lar, ila¢ molekiilleri arasindaki
etkilesimleri modelleme ve ilag kesfi siirecindeki potansiyel adaylar1 belirleme
konusunda Onemli bir aractir. Bu teknolojinin daha genis bir sekilde
kullanilmasi, ilag kesfi siirecini hizlandirabilir ve maliyetleri azaltabilir.

e Veri Paylasimi ve Isbirliginin Tesvik Edilmesi: Ilag kesfi alaninda veri
paylasimi ve is birligi, potansiyel ila¢ adaylarini belirleme ve degerlendirme
stirecini iyilestirebilir. Akademik kurumlar, endiistriyel firmalar ve hiikiimet
kurumlart arasinda daha fazla is birligi ve veri paylasimi tesvik edilmelidir.

e Yeniden Kullamlabilir Ilaglarmn Daha Fazla Incelenmesi: Mevcut onaylh
ilaclarin yeniden kullanim stratejisi, yeni tedavi alanlarinin kesfedilmesi ve
mevcut hastaliklarin tedavisinde kullanilmasi i¢in dnemli bir potansiyele
sahiptir. Bu nedenle, daha fazla yeniden kullanilabilir ila¢ adayinin

incelenmesi ve degerlendirilmesi gerekmektedir.

o YZ ve ML’ nin Daha Genis Kapsamli Kullanimi: YZ ve ML teknikleri,
ilag kesfi stirecindeki veri analizi ve modelleme islemlerinde daha genis
kapsamli bir sekilde kullanilmalidir. Bu teknikler, biiylik veri
setlerinden anlamli bilgiler ¢ikarmak ve ilag adaylarmi belirleme
siirecini iyilestirmek i¢in degerlidir.

o Akademik ve Endiistriyel Isbirliginin Giiglendirilmesi: Akademik
kurumlar ile endiistriyel firmalar arasindaki is birligi, ilag kesfi
siirecinde daha etkili ve verimli sonuglar elde etmek i¢in 6nemlidir. Bu
1s birlikleri, temel bilimsel arastirmalardan klinik deneylere kadar

cesitli asamalarda gerceklestirilebilir.
Bu onerilerin dikkate alinmasi, ila¢ kesfi alaninda daha fazla ilerleme saglayabilir ve

gelecekteki pandemi ve salginlar gibi acil tibbi ihtiyaglara daha iyi hazirlanmamiza

yardimci olabilir.
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