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Oz

Bu c¢alismada, kiguk htcreli akciger karsinomunda
farmakogenomik etkilesimler analiz edilmistir. Bu analiz
sonucunda ilaglarin mutasyon yikine bagh olarak duyarhhigini
makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin edilmesini saglayacak
veri toplama, manipllasyon ve model gelistirme siiregleri
yapilmistir. ilk veri kaynagi hiicre hatlari ve bunlarin mutasyon
bilgilerini icermektedir. ikinci veri kaynag hiicre hatlarina ait
detayli bilgileri icermektedir. Uglincii veri kaynagi ise ilag-hiicre
etkilesimlerini ve hiicre hatlarina karsi ilag duyarliligini
icermektedir. Birlestirilen verilerden farkli mutasyon vyik
bilgilerinin sayilarak ila¢ bilesikleri, hiicre hatlari, mutasyon
yukleri, doku ve 1C50 ozellikleri tek bir veri kiimesinde
toplanmistir. Calismanin bundan sonraki asamasinda tiretilen
ilag hassasiyeti-mutasyon yuku iliskisini sunabilecek yeni veri
kiimesi, mutasyon yukine gore ilag direnci etkisi tahmin edilmek
Uzere makine 6grenmesinde kullaniimistir. Bu amagla tahmin
icin Ug¢ farkh makine 6grenmesi algoritmasi test edilmistir.
Makine 6grenmesi performans analizi igin RMSE, R*> ve MAE
sonuglari bulunmus ve karsilastiriimistir. Elde edilen sonuglara
gore gelistirdigimiz XGBoost makine 6grenmesi modeli hiicre-
ilag arasindaki /C50 skorunu anlamli oranda tahmin etmistir. Bu
sayede ilaglarin mutasyonlara direncine ve etkisine dair 6n bilgi
sunulmaktadir. Bunun yani sira galismada hangi mutasyon
tirlerinin nicel sayisinin ilag direncinde daha fazla etki
gosterdigini makine 6grenmesi analizleri ile sunulmustur.

Anahtar Kelimeler ilac Duyarlli§i Tahmini; Mutasyon Yiikii;
Makine Ogrenme; Kisisellestirilmis Tip; XGBoost

Abstract

In this study, we addressed pharmacogenomic interactions in
lung small cell carcinoma. For this purpose, data collection, data
manipulation and machine learning algorithms were utilized. By
combining three open-source datasets, a new dataset is
generated. The first data source contains cell lines and their
mutation information. The second data source contains detailed
information about the cell lines. The third dataset contains drug-
cell interactions and drug sensitivity of cell lines. By combining
the utilized data sources, a new dataset was obtained by
counting different mutation load information. Thus, chemical
compounds, cell lines, mutation loads, tissue and IC50
characteristics were collected in a single dataset. In the next
stage of the study, the new dataset that could present the
derived drug sensitivity-mutation load relationship was used in
machine learning to predict the drug resistance effect according
to mutation load. For this purpose, three different machine
learning algorithms were tested for prediction. For machine
learning performance analysis, RMSE, R2 and MAE results were
found and compared. According to the results, the XGBoost
machine learning model we developed significantly predicts the
IC50 score between cell-drug. In this way, it provides preliminary
information on the extent to drug resistance and drug effect. In
addition, the study presents which mutation types have a
greater effect on the quantitative number of drug resistance
through machine learning analysis.

Keywords Drug Sensitivity Prediction; Mutational Burden;
Machine Learning; Personalized Medicine; XGBoost

1. Giris

Son yillarda, hassas tibba artan ilgi ve biyik o6lgekli
farmakogenomik veri kiimelerinin mevcudiyeti nedeniyle
ilag duyarhhginin tahmin edilmesine ilgiyi artirmistir ve
ilagc duyarhhiginin test edilmesi rutin bir prosediire
doniismeye baslamistir ( Vis vd. 2016 ). Farmakogenomik,
hassas tipta ortaya ¢ikan, ila¢ secimini ve dozaji hastanin
genetik Ozelliklerine uygun hale getiren yaklasimlardan
biridir. Son yillarda, uluslararasi bilimsel konsorsiyumlar
tarafindan kilavuzlar

cesitli farmakogenetik

yayinlanmistir, ancak klinik uygulamada kabulii hala

zayiftir (Cecchin ve Stocco 2020). Farmakogenomik alani
genetik mekanizmalari tanimlayarak ilacin etkinligini
artirmak ve toksisiteyi azaltmak icin genetik testlerin
uygulanmasini arastirir. Farmakogenomik, degisken ilag
yanitinin genetik temelinin anlasilmasi icin bir arag olarak
kullanilabilir.  Mevcut ilaglarin  kullanimini  yeni
endikasyonlara genisletmek ve yeni ilaglar gelistirmek igin
de nispeten yeni bir arastirma alanidir (Roden vd. 2019).
Bu amagla gen mutasyonlarina ait veriler kullanilarak
belirli bir ilacin etkinliginin anlasiimasi hedeflenmektedir.
oldugu bilinen
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kisisellestirilmis tip konusunda vyeni bir asamaya
erisilmistir (Steele 2009). Kisisellestirilmis tip hasta igin
ongorilen tedavi yanitina veya hastalik riskine gére tibbi
kararlarin alindigi, bu strateji ile hastaligi degil, hasta
bireyleri farkh gruplara ayiran bir tibbi modeldir. En kisa
tibbi

gore

tanimi ile tedavinin her hastanin bireysel

ozelliklerine uyarlanmasidir.  ilag  duyarliligi
modellemesinin dogrulugu ve hassasiyeti biliylik 6l¢lide
veri tdrleri, ozellik sec¢imi, model se¢imi ve model
dogrulama gibi iliskili faktoérlere baglidir (Matlock vd.

2018).

Makine 6grenmesi, cesitli 6grenme teknikleri ve bu

tekniklerin  olusturdugu  algoritmalari  kullanarak
bilgisayarlarin mantikli sonuglar tGretmesini saglar. Diger
yapay zeka uygulamalarindan farkli olarak, makine
O0grenmesi, bilgisayara belirli kurallar vererek ¢iktiyi
degistirmek yerine, kurallarin istatistik kullanarak kendisi
tarafindan olusturulmasi gerektigi anlamina gelir (Hastie
vd. 2009). Bu seviyeye ulasabilmesi icin bilgisayara cesitli
veri girdileri verilir ve daha sonra en uygun 6grenme
olusturulur.  Yapay zeka,
taklit ederek

¢6zmesine olanak veren uygulamalarin genel ismidir.

algoritmalariyla  ¢ikt

bilgisayarlarin insan aklini sorunlari

Klinikte kanser tedavisinde kullanilacak ilag segiminde,
hastanin kanser hicresi 6zelliklerinin belirlenmesiyle elde
edilen bilgi; timor alt popilasyonlari igin en uygun
tedavinin secgilmesine ve potansiyel olarak etkisiz
tedavilerden kaginilmasina olanak taniyabilmektedir.
Genetik 6zellikler ve ilag yaniti arasindaki iliskiler, ilag etki
mekanizmalari hakkinda degerli yeni bilgiler saglayabilir.
Literatirdeki kanser hiicre hatti verilerinin yeni bilgisayar
teknolojileri yardimiyla taranmasi gelecekteki ¢alismalara
yon verebilecektir. Onkoloji ilag kombinasyonlari
terapotik yanitlari iyilestirebilir ve hastalar icin tedavi
seceneklerini artirabilir. Olasi kombinasyonlarin sayisi gok
fazladir. Sistematik taramalar, tanimlanmis hasta alt
tiplerinde klinik agidan anlamli, eyleme dénusturilebilir
ve klinikte kullanilabilir kombinasyonlari belirleyebilir

(Bashi 2024).

Kanser biyolojisini incelemek ve ¢esitli kanser tedavilerini
test etmek icin en popiler yontem hiicre hatlarinin
kullanilmasidir. Kanser hicre hatlarinin tiretildikleri
orijinal kanser tarinin o6zelliklerini (gen ifadesi, ilag
duyarhhgi, genotipik ve fenotipik 6zellikler ve mutasyon
durumu) sergilemesi beklenmektedir (Langdon 2004,
Masters 2000). Bununla birlikte, laboratuvar ortami ve
hattinda

bulunmamasi, bir

hicre diger normal hiicre tiplerinin

hiicre hattinin in vivo kanser
blylmesini taklit etme yetenegini ve anti-kanser

ilaglarinin etkinligini kisitlar (Gillet vd. 2011).

insan DNA'sindaki gen varyantlari son yirmi yilda yogun
bir sekilde
stratejileri arastinimistir. Bu amagla tedaviye verilen klinik

incelenmis ve hastaliklara karsi tedavi
yanitlar ve ilaglara verilen yanitlari sunan biyobelirtegler
arastiriimaktadir. Bu baglamda agik kaynakh Genomics of
(GDSC)
arastirmacilarin kullanimina sunulmustur (Yang vd. 2013).

Drug Sensitivity in  Cancer Database

GDCS, kanser hucreleri hakkinda ilag duyarhhg ve ilag

yanitlar konusunda  agik  kaynakh  verilerden
olugmaktadir. Bu deneysel veriler, arastirmacilarin ilag-
kanser silico  veriler aracihgyla
GDSC veritabani
incelendiginde ilaglar, hedef gen, hiicre hatlari, dokular,
inhibitor

konsantrasyon (IC50) arasindaki iliski arastirilabilir. Ayrica

etkilesimlerini
incelemesine olanak sunmaktadir.
kanser  Ozellikleri ve yari  maksimal
ilaglar ve bilesikler gen ile etkilesime girdiginde gen
Granlerini artirabilirler veya inhibe edebilirler. Gen Griini
bir genin ifadesi sonucu elde edilen biyokimyasal (DNA ya
da protein) maddedir. Elde edilen gen Grini miktari
zaman zaman ilgili genin niteligini anlamak igin de
kullaniimaktadir. Asiri miktardaki gen Griniu kansere yol
acan onkogen etkinligi gibi hastalik yapici alellerle
iliskilendirilmektedir (Fearon ve Vogelstein, 1990).

Literatlirde ilag hassasiyet Olgclsi olarak hiicre yanit
egrisinin tamamini kullanmak yerine, hassasiyeti temsil
etmek igin egrinin 1C50 (hicre canhhgini ilk yanitin
%50'sine dusirmek icin gereken ilag konsantrasyonu) gibi
belirli bir 6zelligi kullanilir. IC50'ler genellikle logaritmik
bir esleme fonksiyonu kullanilarak sifir ile bir arasindaki
hassasiyet degerlerine dondstlraliar (Berlow vd. 2014).
Yakin literatiirde farmakogenomik konusunda yapay zeka
(Wang vd. 2020)
farmakogenomik verilerden ilag ve hiicre hatti 6zelliklerini

¢ahsmalari  hizla artmaktadir.
ortaklasa 6grenmek icin sadece grafik modeli degil, ayni

zamanda tahmin sonuglarinin korelasyonunu
giclendirmek icin ilag ve hicre hatti benzerlik agi
modelini de iceren ¢ift katmanh giglendirilmis isbirlikgi
(DS-CTR)

duyarlilig tahmini Gzerine bir yenilik modeli tanitmistir.

konu regresyonu kullanilarak dogru ilag

ilac direnci veri tabanlarini analiz ederek ila¢ direnci
mutasyonlara bagh olarak 06ngorisii yapan makine

ogrenmesi modelleri gelistirmek yakin zamanda
literatlirde yayginlasmaktadir (Sharma ve Rani 2020, Gao
vd. 2021, Singh ve Kaushik 2023). Zira bazi mutasyonlar iyi
huylu katkilar saglarken, diger bazi mutasyonlar patojenik

olabilir ve kanser gelisimine katkida bulunabilir.

Farmakogenomik veri tabanlari son zamanlarda tahmin
modelleri igin egitim verisi olarak kullaniimaktadir.
(Barretina vd. 2012, Yang vd. 2013). ila¢ yaniti tahmin
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modellerini kategorize etmek igin iki yaklasim kategorisi
kullanilabilir:

(i) tek veya ¢oklu-omik tabanli yaklasimlar (Bomane
vd. 2019, Chiu vd. 2019, Costello vd. 2014, Wei vd.
2019)

(i) ilacin  kimyasal ozellikleriyle  desteklenen

yaklasimlar (Park vd. 2022)

Daha o©nceki arastirmalara goére, bir derin 6grenme
modelinin dogrulugu, icerdigi katman sayisi veya derinlik
ile artmaktadir (Lecun vd. 1998, Vestias 2020).

Bir calismada, degisen veri kiimesi boyutlari ve omics tipi
kullanimlar gibi gesitli veri kiimesi kosullari altinda 1C50
degerlerini tahmin etmede regresyon tabanli ML ve DL
modellerini kapsamli bir sekilde degerlendirmislerdir.
kosullarda ML
modellerinden daha iyi performans gostermistir (Park vd.

Cogu durumda, DL modelleri c¢esitli
2022). Bir calismada, farkli ilag kimyasal parmak izleri ve
mutasyon durumlari gibi 27.756 6zellik kullanilarak (g ilag
yanit sinifini tahmin etmek icin DeeplC50 adi verilen 1
boyutlu bir konvoliisyonel sinir agi modeli gelistirilmistir.
Sonug¢ olarak DeeplC50, pan-kanser hicre hatlarinda
hiicre canliligr ve 1C50 tahmin dogrulugu agisindan iki ayri
kanser hiicre hatti veri kimesinden daha iyi performans
gdstermistir.  ilag  kesif siirecinde DeeplC50, vyeni
bilesiklerin gesitli kanser hiicre hatlarinin duyarlihigini nasil
etkileyecegini dogru bir sekilde tahmin edebilir (Joo vd.

2019).

Kanser Genom Atlasi (TCGA) gibi ¢cok buyik klinik kanser
genomik veri setlerinde, atanan ilag yaniti cok 6nemlidir.
Bu yontem, kanser hiicre hatlarinin bliyik panellerinde
tedavi vyanitini gen ifadesine baglayan istatistiksel
modeller olusturmayi ve ardindan bu modelleri klinik veri
setlerinden (TCGA gibi) timor gen ifadesi verilerini analiz
etmek icin kullanmayi igerir. Bu, her hastanin ilaci i¢in bir
farmakolojik yanit tretir. Daha sonra, bu ilag yaniti verileri
Olglilen somatik genetik varyasyonlarla

(Geeleher vd. 2017).

iliskilendirilir

ilag direnci 6ngdriisii yapmak icin kullanilan algoritmalar
makine Ogrenmesi temellidir. Makine 06grenmesinde
amag veriden 6grenme yapmaktir (Hastie vd. 2009).
Literatirde bircok makine 0Ogrenmesi algoritmasi
mevcuttur. SVM (Support Vector Machine) algoritmasi
verileri siniflandirabilmek icin uzayr ¢ok boyutlu ayrag
denklemleri ile ifade etmektedir (Boser vd. 1992). SVM
dogru tahminleme ve hiz agisindan verimli bir sonuglar
sunmaktadir. Ote yandan ayni veri iizerinde birden fazla
siniflandirici tanimlamak bir baska alternatif olmustur. Bu
siniflandiricilarin hata

yontemde Uretilen

performanslarindan  ders  alinarak  bir  sonraki

siniflandiricinin hesaplanmasi amaglanmaktadir. XGBoost

ve CatBoost bu siniflandirma yonteminin bilinen
ornekleridir (Chen ve Guestrin 2016, Prokhorenkova vd.

2018).

Yari Maksimal inhibitér Konsantrasyon veya IC50, bir
maddenin (ilag, inhibitor veya diger biyoaktif bilesenler
gibi) belirli bir biyolojik veya biyokimyasal islevi inhibe
etme glicini gosteren oOnemli bir Olgimdir. Bu,
farmakoloji ve biyokimya alaninda ¢ok 6nemlidir. IC50, bir
maddenin bir biyolojik slreci (6rnegin enzim aktivitesi,
reseptor baglanmasi veya hiicre bilylmesi gibi) %50
oraninda inhibe etmek igin gereken konsantrasyonunu
gosterir. Ayni inhibisyon seviyesine ulasmak icin daha az
maddeye ihtiya¢ duyuldugundan, daha dusik IC50 degeri
bilesigin daha glicli oldugunu gostermektedir. 1C50
potansiyel terapotik ajanlarin etkinligini ve guvenlik
profilini degerlendirmek, bunlari digerleriyle
karsilastirmak ve dozaj stratejilerini gelistirmek igin
onemli bir aractir. Farmakolojide standart bir dlguttir ve
umut vadeden bilesiklerin laboratuvardan klinik testlere

tasinmasina yardimci olur (Berrouet vd. 2020).

Bu c¢alismada akciger kiiglik hicreli karsinomunda
mutasyon yukd analizi yapilmistir. Bu amacgla Sanger
Enstitlisiine ait Gg farkh veri kiimesi toplanip birlestirilerek
mutasyon yik analizi igin tek bir veri kimesi turetilmistir.
Turetilen veri kiimesinde kiguk hiicreli akciger karsinomu
ile iliskili olan veriler filtrelenerek analize uygun bir veri
kiimesi elde edilmistir. Elde edilen veriler ile ilaglarin
hangi mutasyonlara karsi daha duyarl olabilecegine dair
analizler yapilmistir. ilag duyarhligi ile mutasyonlar ve
mutasyon ylkleri arasindaki iligkiyi belirlemek igin makine
o0grenmesi modelleri gelistirilmistir. Filtrelenerek elde
edilen tum veriler arasinda Cell Model Password sitesinde
yer alan All Mutations verisi indirilmistir (int. Kyn. 1).
Bunun yani sira hiicre hatlarina dair veri ve hiicre
hatlarinin  bilgileri ~ farkli  kaynaklardan  alinarak
birlestirilmistir (int. Kyn. 2, int. Kyn. 3). Gelistirilen SVM
Boser vd. (1992), CatBoost Prokhorenkova vd. (2018) ve
XGBoost Chen ve Guestrin (2016) modelleri ile ilag etkileri
tahmin edilmesi amacglanmistir. Gelistirilen modeller
arasinda CatBoost modelinin mutasyonlarin ve toplam
ylkiinin belirli bir ilaca hassasiyetini tahmin edebilme ve
potansiyel ilag adaylarini sunma konusunda destek sunma
potansiyeli oldugunu géstermektedir.

2. Materyal ve Metot

Calismanin ilk safhasinda farkli veri kiimelerinden veriler

toplanarak ilag hassasiyeti-mutasyon yuikid iliskisini

sunabilecek veri hazirlanmistir. Zira mutasyon ylkini
gereksinim duyulan formatta dogrudan sunan hazir veri

kaynagi bulunamamustir. Bunun  yerine  farkli
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kaynaklarindan toplanan veriler kullanilarak mutasyon
yukinid tanimlamak mimkin olmustur.

2.1 Veri Toplama

Hicre ve mutasyon bilgilerinin ilag direncine etkisi
konusunda sunulan agik kaynaklardan GDSC’ den Yang vd.
(2013) veri seti kaynaklar toplanmistir. Elde edilen
kaynaklar arasinda hiicre hatlarinda yer alan mutasyonlari
tanimlayan tum Mutasyonlar verisi Cell Model Passports
Gzerinden indirilmistir (van der Meer et al. 2019). Bu
kaynakta gene_id, Hiicre_Model_id, mutasyonun driver-
kodlayici olup olmadig, etkisi, vaf skoru yer almaktadir.
Ote yandan bu kaynakta ilgili hiicre hattinin hangi kanser
tirlerine maruz kaldigi yer almamaktadir.

Bunun yani sira, ilaglarin belirli mutasyonlu hicrelere

etkisini analiz etmek &nemlidir. ilaglarin ilgili
mutasyonlara sahip hiicrelere etki oranlarini hesaba

katmak i¢in ek kaynaklara gereksinim duyulmustur.

GDSC veri tabaninda yer alan IC50 verisi, ¢ok sayida ilacin
hiicre hatlarina verdigi ila¢ tepkisini sunmaktadir. ilaglar
ve ilgili veriler GDSC agik kaynakli veri tabanindan elde
edilmistir. Bu veri sayesinde hiicre hatti ile ilag etkisi
arasindaki iliski daha iyi analiz edilebilecektir. Verinin
toplandigi giin itibari ile hiicre hatlarinin 265 ilaca veya
aday ilaca karsi etkisi sunulmustur.

GDSC veri tabaninda yer alan hiicre listesi verisi her bir
hicre hattinin o6zelliklerini ve maruz kaldigi kanser
tirlerini sunmaktadir. Bunun yani sira mutasyon verilerini
IC50 verisi
barindirmasi nedeniyle dnemi daha da ¢ok artmaktadir.

sunan veri ile arasinda ortak anahtar

Toplanan (g veri kaynagl Hicre Listesi verisi anahtar
kullaniimak (izere birlestirilmistir. Ote yandan birlesme
sonucu ortaya c¢ikan verinin ¢ok sayida satir icermesi
nedeniyle filtreleme yapilmasi elzem olmustur. Calismada
lung_small_cell_carcinoma verilerinin tercih edilmesinin
nedeni agik kaynakli veri olarak diger kanser tiirlerine gére
kiicik htcreli akciger kanseri verilerinin sayica fazla
olmasidir.

2.2 Lung Small Cell Carcinoma verisi

GDSC, farkh
konusunda veri

kanser tirlerine karsi ilag hassasiyeti

sunmaktadir. Bu c¢alismada sadece

lung_small_cell_carcinoma verilerine ve ilgili ilag

hassasiyetine odaklaniimigtir.

Filtreleme yapmak lizere subtype ozelligi

“lung_small_cell_carcinoma” olan veriler segcilmistir.

Filtreleme sayesinde veri boyutu kigllmis ve
hesaplanabilir boyuta indirgenebilmistir. Filtreleme islem
sonucu elde edilen mutasyon verisi 512464 satirdan

olusmaktadir.

2.3 Makine Ogrenmesi icin Veri Seti Olusturma

Bir sonraki adimda makine 6grenmesinde kullanima
uygun verinin elde edilmesi saglanmistir. Bu amagla Lung
Small Cell Carcinoma verisinde yer alan mutasyonlara dair
GDSC  veri
kaynaklarindan uretilen veri setinde her ilag icin ayri ayr

bazi 6zellikler sayilarak toplanmistir.

olmak lzere asagidaki listede belirtilmistir:

1. llagismi,

2.  Hucreisimleri,

3.  Toplam mutasyon,

4. Toplam driver mutasyon,

5. Predisposition variant sayisl,
6. Mutasyon,

7.  Toplam intronik mutasyon,
8. Toplam Frame Shift sayisi,
9.  Start loss mutasyon sayisi,
10. Stop loss mutasyon sayisi,
11. Upstream mutasyon sayisi,
12. Nonsense mutasyon sayisi,
13. Coding mutasyon sayisl,

14. Vaf skoru,

15. llag direnci

2.4 Makine Ogrenmesi Uygulamasi

Sanger Enstitlist kaynaklar kullanilarak bes farkli ilag igin
yukarida belirtilen tiim 6zellikler toplanmistir. ilag segimi
yapilirken ilag-hlicre etkilesiminde IC50 varyasyonunun
genis tutulabilmesi amaglanmistir. Bunun yani sira ilgili
hicrenin kiicuk hicreli akciger karsinomu olmasina dikkat
edilmistir. Uretilen veride her bir ilag icin; ilag-hiicre-ilag
hassasiyeti skorlari yer almaktadir. Her bir hiicre igin
yukaridaki listede siralanan 0&zelliklerin yer almasi
saglanmistir. Bu sayede her hiicrede yer alan ve sayilan
mutasyon ylklerine bagh olarak ilaglarin hiicrelere olan
etkileri degerlendirilmek amaglanmistir. Her bir satirda bu
bes ilacin belli bir hiicre icin ilag direnci yer almaktadir.
Calismada lung_small_cell_carcinoma tanisi konulmus
hiicreler icin ilag analizleri yapilmistir. Bes ilacin verileri
birlestirilerek bir dosyada toplanmistir. 241 ilag-hiicre-ilag
hassasiyeti iliskisini analiz edebilmek amaciyla 14 siitunlu

veri olusturulmustur.
2.5 Makine Ggrenimi Uygulamasi

Uretilen 241 satir ve 14 &zellikten olusan veri ile makine
o0grenmesi uygulamasi yapilmistir. Bu 6zellikler arasinda
ilac Direnci bagiml degisken olarak tanimlanmis ve
tahmin edilmistir. Tahminleme sonucunda hedeflenen
ilag ve kanserli hiicre bilgisine bagli olarak ilag direncinin
tahminini yapmaktir. Calismayi 6zgiin kilan nokta ise farkh
mutasyon yuklerinin toplaminin ilag direncine etkisinin
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incelenmesidir. Elde edilecek sonuglar dogrultusunda
mutasyon yukiine ve mutasyon yik 6zelligine bagl olarak
ilag direncinin 6nceden tahmin edilmesidir. SCLC igin IC50
degeri 61 farkh hicrenin yaklagik 500.000 olasi
mutasyonu dikkate alinarak analiz edilmistir. Mutasyon
verilerinin bir kismi egitim igin kullanilmistir. Egitimden
sonra IC50 degeri diger bazi hiicrelerin mutasyonlarina
gore tahmin edilmeye galisiimistir. Analiz edilen ilaglar igin
%60 R2 tahmin degerine ulasiimistir. Makine 6grenmesi
sirecinde XGBoost, CatBoost ve SVM algoritmalar
denenmis veriye uyumlu en iyi modelleri elde etmek igin
yazihm tabanl deneysel ¢alismalar yapilmistir. XGBoost,
Catboost ve SVM modellerinin gelistirilmesi sirasinda
Uretilen verilerin %80’i egitim, kalani ise test amaciyla
kullanilmistir. Ayirma islemi yapilirken hiicre ismi 6zelligi
dikkate alinmistir. Boylece her hiicre igin yeteri kadar test
verisinin ayrilmis olmasi emniyete alinmistir. Bu
dogrultuda elde edilen verilerin adil bir sekilde %80’

egitim icin ayrilmistir.
2.6 ideal Model Parametre Belirlenmesi

CatBoost algoritmasi igin kullanilan parametreler Cizelge
1’de sunulmustur. Bir diger makine 6grenmesi modeli
olan XG Boost algoritmasi ise benzer sekilde Cizelge 2’de
belirtilen baslangic parametreleri ile ¢alistirilmistir.

Cizelge 1. CatBoost algoritmasi igin  kullanilan
parametreler

Parametre Deger

Seed 13

iterasyon 300

Learning rate 0.1

Derinlik 6

Loss function RMSE

eval metric RMSE

Cizelge 2. XG algoritmasi igin  kullanilan
parametreler

Parametre Deger

max depth 6

nrounds 300

verbose 0

Learning rate 0.1

Son olarak SVM algoritmasina ait model denemeleri
uygulanmistir. SVM modelinde potansiyel en iyi modeli
bulabilmek icin C ve sigma parametreleri denenmistir
Bunun yani sira 10-fold cross validation kullaniimistir.
SVM deneylerinde test edilen C ve sigma parametreleri
asagidaki gibidir:

C=¢(0.25, .5, 1),
sigma = ¢(0.1, 0.01, 0.001)

Elde edilen sonuglar, her algoritma igin farkli parametre
deneylerinin performans agisindan en iyisi arastirilarak

elde edilmistir. Tum uygulama kodlari R programi ile
yazilmistir. Program icrasi icin 7. nesil i7 islemcili ve 16 GB
bellege sahip bilgisayar kullaniimistir.

3. Bulgular

Deney kisminda ilk dnce mutasyon yik verisi tiretme ve
sonuglari anlatiimaktadir. ikinci kisimda ise {iretilen veriler
ile ilag direncinin mutasyon yulki bilgilerine bagl olarak
tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu amagla makine
o0grenmesi modelleri gelistirilmis ve performansi RMSE,
Rsquared ve MAE cinsinde 6lgulerek kiyaslanmistir.

3.1 Mutasyon Yiik Veri Uretmenin Zorlugu

Hicrelerde yer alan tim mutasyonlari barindiran dosya
893 MB buyuklugindedir. Hiicrelere dair kapsamli bilgileri
iceren Hicre Listesi dosyasi ise 128 KB boyutundadir. Bu
iki dosyanin kartezyen carpimi ile birlestirilmesinin bellek
yetersizligine neden olacagl asikardir. Bu nedenle bu
islemden sonra sadece kigik hicreli akciger karsinomu
verileri filtrelenerek veri kigiltilmistir. filaglar ile
hiicreler arasindaki hassasiyet skorlarinin saklandigi 1C50
dosyasi ise 3.160 KB boyutundadir. Daha sonra
filtrelenmis dosya ile ilaglarin 1C50 bilgilerinin oldugu
dosyanin birlestirilmesi hedeflenmistir.  Birlestirilen
dosyada hem segilen ilaglar icin IC50 degerleri hem de
hiicre bilgileri yer almaktadir. Ote yandan ham verilerin
8GB RAM’a sahip bilgisayarda birlestirilip filtrelenmesinin
RAM yetersizligi nedeniyle gerceklesmedigi gorilmustir.
Yiiksek RAM gereksinimi nedeniyle veri manipiilasyonu
esnasinda filtreleme islemin miimkiin mertebe 6ncelikte

tercih edilmesi gerekmistir.
3.2 Makine Ogrenme Algoritma ile Tahminler

Kanserli hiicre ve ilag arasindaki IC50 degerini tahmin
etmek icin Makine Ogrenme algoritma performanslari
incelenmis ve sonuglar agagida degerlendirilmistir.
XGBoost, CatBoost ve SVM algoritmalari baz alinarak
gelistirilen modeller asagidaki Cizelge 3’te sunulmustur.

Cizelge 3. XGBoost, CatBoost ve SVM algoritmalari baz
alinarak gelistirilen modeller

Model RMSE Rsquared MAE
XGBoost 1.602683 0.6045291 1.231046
CatBoost 1.654969 0.5796071 1.314209
SVM 2.47293813 0.04089099 1.96588405

Tabloda gorildiagi Gzere en basarih RMSE, R2 ve MAE
skorlarini  XGBoost algoritmasi  sunmustur. Tabloda
belirtilen sonucglar dogrultusunda Gradient temelli
boosting algoritmalarinin ilag hassasiyetini tahmin etme
konusunda basarili sonuglar sundugu gorilmektedir.

Potansiyel tiim ilaglarin kanserli hiicre etkilesimini deney
yapmadan 1.60 RMSE, 0.6 R? ve 1.23 MAE oraninda dogru
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tahmin edilmesi, mutasyon durumuna gore hangi
ilaclarin analiz yapilmasi gerektigi konusunda o6n bilgi
sunmaktadir. Bu basarim orani bu nedenle 6nemlidir.

XGBoost modelinin tahmin basarimi yaparken hangi
Sekil 1'de
sunulmustur. Verilerin %80’inin egitimde kullaniimasi

ozellikleri dikkate alindigina dair bilgi
nedeniyle tahmin esnasinda ilag ve hiicre isimlerinin yer

almasi beklenmektedir. Bunlarin Otesinde en etkili

faktorlerin siraslyla Nonsense, Frameshift,
ToplamMutasyon, Upstream ve Start Loss mutasyon
sayllarinin Driver mutasyon sayisindan daha onemli
olduguna ortaya koymaktadir. Bu nedenle bu
mutasyonlarin niceliksel olarak fazla olmasi durumunda
ilag hassasiyetinin gelisme olasiliginin artmasi ihtimali g6z

ardi edilmemelidir.

llac
huerelsimler
Monsense
FrameShift
ToplamMutasyan
UpStream
StartLoss
Driver
VAF
Intronic
Stoploss
Predivar

Cading

[ I I [ I 1
0.0 01 02 0.3 0.4 0.5

Sekil 1. XGBoost Model grafigi
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Sekil 2. Yaprak derinligine bagli olarak XGBoost agacinda
agirhkl kapsam ve yaprak sayisi grafikleri

3.3 Mutasyon Tiirlerinin Etkisi ve Model Karmagiklik
Analizi

XGBoost algoritmasinin yapisina dair teknik 6zellikler:

Elde edilen sonuglar dikkate alindiginda XGBoost Makine
o6grenmesi modelinin yapisi hakkinda daha fazla bilgi
sunmak ta mimkindir. Tahmin performansini artirmak
lzere XGBoost Model karmasikhk grafigi Sekil 2’de
sunulmusgtur.

Sekilde yaprak derinligine bagli olarak XGBoost agacinda
agirlikli kapsam ve yaprak sayisi grafigi sunulmustur.
Weighted cover ile agdaki 6nemli topluluklari belirlemek
amaglanmistir. Sekilde 2. ve 7. agac derinliklerinin
siniflandirmada etkili oldugu goértlmektedir. Bu nedenle
derinligin 7' ye ¢tkmasinin siniflandirmaya katki sagladigi
izlenmektedir.

Bu calismada, ilag duyarliigini dogru bir sekilde tahmin
etmek icin bir yontem gelistirildi. Bir ilacin kanser hiicresi
canhhgmin yari maksimal inhibitér konsantrasyonu (1C50),
gliciiniin bir 6l¢lsu olarak yaygin sekilde kullaniimaktadir.
Dolayisiyla daha yiksek ilag glic, hiicre canliligi agisindan
daha dusuk IC50 degerleriyle sonuglanir.

Kanser hiicresi canliliginin IC50 degerleri, hicrelerin
timoér mutasyon yiki ile tahmin edilmistir. TUmor
mutasyon yiikli, kanser hicrelerinin DNA'sinda bulunan
degisikliklerin (genetik mutasyonlar olarak adlandirilir)
sayisidir. Bu ilag yaniti tahmin muammasini ele almak igin
makine Ogrenimi (ML) ve ag biyolojisi yaklasimlari
kullanilmigtir. Bir ilacin yanitini tahmin etmek, tibbi etkili
bir sekilde uygulamak igin ¢ok 6nemlidir. Arastirmacilar
farkli kanser hastalarinda ilag¢ yanitini degerlendirmek igin
siklikla kanser klinik galismalarindan elde edilen tedavi
sonuglarina bakmaktadir; ancak bu etik ve mali konular
kanser hicre

nedeniyle sorunludur. Bunun yerine,

dizilerinin genomlarini girdi olarak alan c¢ok sayida
arastirma, kanser hicre dizilerindeki farmakogenomik
bilgileri kullanarak farkh ilaglarin ilag yaniti tahmin
modellerini olusturmaktadir. Bu modeller ile hastalarin
farkh ilaglara nasil yanit verecegini tahmin etmek igin
hastalar ve ilagla iliskili hiicre hatti arasindaki genomik

profilleri karsilastirmak icin kullaniimasi mimkdnddr.
4. Sonuglar ve Tartisma

Bu calismada kanser hiicresi mutasyon yukinin ilag
direncine etkisi arastirilmistir. Bu amagla agik kaynak
verileri derlenip farkli mutasyon o6zellikleri sayilarak yeni
bir mutasyon veri yiki seti olusturulmustur. Mutasyon
sayimi yapilarak retilen veride ilag-kiiclik hiicreli akciger
karsinom hicresi-ilag direnci verilerinin yani sira

hicredeki farkli mutasyon yiklerinin sayisi da yer

almaktadir.
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Mutasyon vyik bilgilerine gore ilag hassasiyetinin

tahminini yapmak icin farkli makine 6grenmesi
yontemleri denenmis ve farkli modeller gelistirilmistir.
XGBoost,
kullanilarak gelistirilen modeller ilag hassasiyetini en ¢ok
%60 lzerinde dogru tahmin edebilmistir. Calismanin bir

belirlenmesinde

Carboost, SVM ve TabNet algoritmalari

diger amaci mutasyon yikinidn
mutasyon turlinin etkisinin arastirilmasidir. Kullanilan
veri seti icin XGBoost makine 6grenmesi tabanl makine
O0grenme modelimiz Nonsense, Frameshift,
ToplamMutasyon, Upstream ve Start Loss, ve Driver
mutasyonlarin ilag hassasiyeti konusunda daha fazla

belirleyici oldugu sonucuna varmistir.

hiicre hattindaki
tlrtnin niceliksel olarak fazla olmasi da ilgili mutasyonun

Unutulmamalidir ki bir mutasyon

agirhginin artmasina etki edebilmektedir. Bu nedenle veri
kiimesinin ve dolayisiyla farkli hastalik kapsaminin ayni

anda degerlendirilmesi daha etkili  sonuglar

sunabilecektir.

Dogru tahmin edilen ilaglarin daha kapsaml deneylere
tabi tutulma olanaginin sunmasi nedeniyle sonuglar
anlamlidir ve potansiyel ilaglarin bulunmasina katki
saglama sansi sunmaktadir. Bundan sonraki calismalarda
mutasyon yukunin ve o6zelliklerinin ileriki ¢alismalarda
daha kapsamli olarak ele alinmasinin 6nemi ortaya
¢ikmaktadir.
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