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Ozet: Hesaplamali ilag kesfi, geleneksel laboratuvar yontemleri ve deneysel calismalarin
birlikte analiz edilmesini amaglamaktadir ve ilag kesif siirecinde Onemli bir rol
oynamaktadir. Bu ¢alismada, hesaplamali yontemlerin ilag kesfi alaninda nasil
kullanildigina odaklanilmaktadir. ik olarak, molekiiler modelleme ve simiilasyon
tekniklerinin, ilag adayir bilesiklerin tasarimi ve &zelliklerinin anlagilmast i¢in nasil
kullanildig1 anlatilmaktadir. Molekiiler dinamik simiilasyonlar ve yapi-tabanli ilag
tasarimi gibi yontemler, potansiyel ila¢ molekiillerinin etkilesim mekanizmalarint ve
hedef proteinlerle iliskilerini incelemektedir.

Makalenin ikinci boliimiinde, sanal tarama yontemleri ele alinmaktadir. Sanal tarama
yontemleri, hedef proteinin yapisini kullanarak, potansiyel baglanma bdlgelerini ve
etkilesim alanlarin1 tahmin ederek, ilag adayi molekiillerin se¢iminde ve optimize
edilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Son olarak, makalenin ii¢iincii boliimiinde,
makine Ogrenmesi ve yapay zeka tekniklerinin ilag kesfi alaninda nasil kullanildigi
tartistlmaktadir. Bu amagla molekiiler tasarim siirecinde yeni molekiillerin tiretilmesinde
ve ilaglarin etkilesim mekanizmalarinin anlasilmasi incelenmistir ve ilag kesfi konusunda
tahmin yapan bir uygulama sunulmustur. Bu amagla TP53 gen varyasyonlarinin ilag
etkilesimleri analiz edilmistir.

(Research Article)
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Abstract: Computational Drug Discovery plays a significant role in the drug discovery
process when used in conjunction with traditional laboratory methods and experimental
studies. This study focuses on how computational methods are employed in the field of
drug discovery. Firstly, it describes how molecular modeling and simulation techniques
are utilized for the design and understanding of the properties of drug candidate
compounds. Methods such as molecular dynamics simulations and structure-based drug
design are commonly used to investigate the interaction mechanisms of potential drug
molecules and their relationships with target proteins.

In the second section, virtual screening methods are addressed. Virtual screening methods
play a crucial role in the selection and optimization of drug candidate molecules by
predicting potential binding sites and interaction areas based on the structure of the target
protein. Finally, machine learning and artificial intelligence techniques are discussed in
the field of drug discovery. For this purpose, the generation of new molecules in the
molecular design process and understanding the interaction mechanisms of drugs are
examined. In this study, an application that predicts drug discovery is developed and
presented. For this purpose, drug interactions of TP53 gene variations were analyzed.
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1. GiRiS

flag kesfi, insan saghgmin Iiyilestirilmesi amaciyla
yiriitiilen bir stiregtir. Geleneksel ilag kesif siireci
genellikle zaman alici, maliyetli ve deneysel calismalari
iceren bir siiregtir. Bu nedenle, bilim insanlar1 ve
aragtirmacilar, ila¢ kesfi siirecini hizlandirmak ve daha
verimli hale getirmek igin yeni yontemler arayisi
icindedir.

Hesaplamali ila¢ kesfi, son yillarda ilag kesfi alaninda
biiylik bir ilgi ¢ekmistir. Hesaplamali yontemler, ilag
adayr bilesiklerin tasarimi, molekiiler &zelliklerinin
belirlenmesi, etkilesim mekanizmalarinin anlagilmasi ve
ilag aday1 se¢imi gibi alanlarda degerli bir arag olmustur.
Molekiiler modelleme, simiilasyon teknikleri, sanal
tarama ve makine Ogrenmesi gibi hesaplamali
yaklasimlar, ila¢ kesfinde hizli, ekonomik ve verimli bir
sekilde kullanilabilmektedir [1].

Ilag kesfi, biitiinsel tedaviye odaklanan geleneksel bir
yaklasimdir. Gegen yiizyilda, diinyadaki tip topluluklart
tedavi ve iyilesme igin geleneksel bir yaklagim
kullanmaya baslamistir. Giiniimiizde, Makine Ogrenimi
(ML) ve Derin Ogrenme (DL), ila¢ kesfi icin gekici
yaklasimlar haline gelmistir. Kisisellestirilmis ilag
tedavisinin ana konsepti, bireysel genomik profillere
dayali ilaglar 6nermektir. Daha 6nce ila¢ tedavilerinin
¢ogu, hastaligin anatomik kdkenine dayaniyordu, ancak
daha sonra molekiiler analizler sunu netlestirmistir:
Hastanin genomik karakterizasyonu, ila¢ tedavisinin
tasarlanmasinda Onemli bir rol oynamaktadir. Cesitli
yapay Ogrenme yaklagimlar ile ilag kombinasyonunu
tahmin etmek igin literatirde Onerilmistir [2]. Bu
yaklagimlarin ¢ogu, ilag duyarliligini tahmin etmek igin
genetik 6l¢iimlere dayanir ve hiicre hatlarindaki ilag yap1
benzerligini ve gen ifadesi benzerligini kullanmaktadir.

Mevcut arastirmada Al ilag¢ kesfi hakkindaki incelemeler
ii¢ kategoriye ayirarak kisaca tartigilmistir:

1) "Genel ilag kesif incelemesi",
2) "Al ¢aginda ilag kesfi"
3) " Veri, Temsil Ve Kiyaslama Platformlar1".

Ayrica, geleneksel laboratuvar yontemleriyle birlikte
hesaplamali yontemlerin nasil birlestirildigi ve bu
birlesimin ila¢ kesfindeki potansiyeli de ele
alinmaktadir. Ozellikle, molekiiler modelleme ve
simiilasyon teknikleri, sanal tarama yontemleri ve
makine Ogrenmesi algoritmalarimin ilag  kesfi
siirecindeki 6nemi vurgulanmaktadir.

2.1. Hesaplamah llac Kesfi

Ilag kesfi, bir hastalik icin herhangi bir ilacin bilinmedigi
durumlarda mevcut ilaglarin sinirh etkinligini ve siddetli
toksisitesini arastirir [2]. En erken asamada, bir hedefin
(6rn., bir enzim, bir reseptdr, bir iyon kanali)
aktivasyonunun veya inhibisyonunun hastalik igin hedef
tanimlama ve hedef dogrulamay1 igeren terapotik etkilerle
sonug¢landigina dair temel bir hipotez gelistirilmelidir [2].
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Segilen hedef i¢in olasi ilag adaylarini bulmak i¢in yogun
testler yaptlmalidir. ilag adaylari daha sonra klinik &ncesi
calismalara ve klinik aragtirmalara girerler. Basarili
olursa, ila¢ aday1 hastalig1 tedavi etmek igin tibbi bir {irliin
olarak piyasaya siiriilebilir. Kiigiik molekiillii ilag kesfini
hizlandirmak igin, 1980 'lerden bu yana yiiksek verimli
tarama (HTS) onerilmistir [3]. HTS 'nin 6ne ¢ikan bir
sonucu, PubChem ve ZINC gibi kimyasal veri tabanlarima
katkidir. Sanal tarama (VS) olarak da bilinen deneylerde
test edilecek potansiyel aktif molekiiller icin kimyasal
kiitiiphaneleri aramak i¢in ¢esitli hesaplama teknikleri
gelistirilmistir [4]. Baska bir deyisle, VS, aktif
molekiilleri tanimlama olasiligini artirmak igin, hedef
(yaptya dayali VS) veya bilinen aktif (ligand tabanl VS),
hakkindaki bilgilere dayanan hesaplama yaklasimlarini
kullanarak aktif molekiilleri tanimlamaktir. Bilgisayar
destekli ilag kesif (CADD) araglari, bu siiregleri
otomatiklestirmek ve hizlandirmak ve arastirma ve
gelistirme maliyetini  azaltmak i¢in kullanilabilir.
Biyoinformatik aragtirmalari, biyolojik yapilar, molekiiler
veri tabanlari ila¢ kesfi ve gelistirme hattinin cesitli
asamalarinda kullanilabilecek cesitli hesaplama araglari
gibi 6nemli miktarda veri kaynagini kullanima sunmustur.
Ilag kesfi, biiyiik sosyal ve ticari etkilere sahip énemli bir
gelismedir. Yeni bir ilact geleneksel yollarla kesfetmek e
onlarca yil stire ve milyarlarca dolar harcama
gerektirmektedir. Yapilan aragtirmalarin umut verici ve
heyecan verici bir yonii, ilag kesfini hizlandirmak i¢in
yapay zekanin (Al) kullanilmasidir. Yapay zeka (Al) son
on yilda ila¢ kesfine biiyiik bir katkida bulunmus. Sanal
tarama ve ilag tasarimi gibi birgok ila¢ kesif
uygulamasinda gesitli Al teknikleri kullanilmistir.

2.2. Yapay Zeka Caginda ilac Kesfi

Al, ilag kesfinde yaygin olarak uygulanmaktadir. 2000'li
yillarin bagindan beri, Random Forest (RF) gibi makine
ogrenimi modelleri VS ve QSAR i¢in kullanilmustir.
2012'de AlexNet [5], derin 6grenme ¢aginin baslangicina
isaret etmistir. 2012 Merck Kaggle yarismasindan kisa bir
siire sonra, derin sinir aglart (DNN), molekiiler
aktiviteleri tahmin etmede standart RF modelinden daha
iyi performans gostermistir. Daha yakin zamanlarda,
yapay zeka tekniklerinin bilgisayarla gérme ve dogal dil
isleme deki basarisi, ila¢ kesfine daha fazla 11k tutmus ve
kimyada gelisen derin 6grenme alanina yol agmistir [6].
2019 yilinda, Insilico Medicine arastirmacilari tarafindan
21 giin i¢inde giiglii diskoidin alan reseptdrii (discoidin
domain receptorl) inhibitérleri kesfedilmistir [7]. 2020
yilinda, antibiyotige direngli bakterilere karst yeni bir
antibiyotik aday1r olan Halicin, MIT arastirmacilari
tarafindan tanimlanmugtir [8].

Ote yandan yapay zekanin ilag kesfi konusundaki vaadine
ragmen, yaygin olarak tartigilan sorunlar hala mevcuttur
[9]. Hem ilag kesif uygulamalari hem de yapay zeka
teknikleri hakkinda net bir anlayisin gerekliligi g6z oniine
alindiginda, ¢ogu arastirma yazilari ilag kesfindeki genel
yonlerden baslar ve ardindan veri kaynaklarmi, molekiil
temsillerini, model mimarilerini ve  dgrenme
paradigmalarin1 kapsayan yapay zekd gidimli ilag
kesfine geger. Bu incelemenin organizasyonu Sekil 1 'de
gosterilmektedir.
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Sekil 1. la¢ Kesfinde Yapay zeka .

Hesaplamali ila¢ kesfinde, son yillarda evrisimli sinir
aglart derin Ogrenme yontemlerinin 6nemli bir rol
oynadig1 bir alandir. Evrisimli sinir aglari, molekiiler
yapilarin analizi ve ilag aday1 kesfi siireclerinde kullanilan
giiclii bir aractir. Evrisimli Sinir Aglar (CNN 'ler)
genellikle goriintii igleme, 6zellikle de bilgisayarli gorii
veya gorsel veri analizi alaninda veri piksellerini iglemek
icin kullanilir [10]. CNN 'lerde evrigim katmanlar1 ve
havuzlama (yani alt 6rnekleme) katmanlar1 vardir. Bu
evrisim katmanlarmin ve havuzlama katmanlarmin
tizerinde, son tahmin i¢in 6zellik haritalarini birlestirerek
bir vektér temsili Ogrenilir. CNN'ler, &grenilecek
parametre sayisini bilylik dlglide azaltan, boylece bellek
tilketimini azaltan ve hesaplama hizini artiran filtreler
arasinda parametreleri paylasir.

Evrisimli sinir aglar1 (CNN 'ler), derin 6grenme alaninda
popiiler hale gelen bir yapay sinir ag ttirtidiir. Molekiiler
yapilarin  analizi i¢in  kullanildiginda, CNN'ler
molekiillerin grafiksel temsillerini girdi olarak alir ve
gesitli katmanlar boyunca veriyi isler. Bu katmanlar,
molekiiler 6zelliklerin &grenilmesi, temsil edilmesi ve
anlagilmast i¢in Ozellestirilmistir. Evrisimli sinir aglari,
hesaplamali  ila¢  kesfi igin  g¢esitli  alanlarda
kullanilmaktadir. Oncelikle, molekiiler aktivite tahmini
ve QSAR analizi gibi ila¢ etkilesimlerinin kesfi i¢in
kullanilirlar. CNN'ler, molekiiler yapilarin 6zelliklerini ve
etkilesim desenlerini yakalamak icin molekiildeki
atomlar, baglar ve alt yapilar arasindaki iligkileri
modelleyebilir. Bu, potansiyel ilag adaylarmin
aktivitelerini tahmin etmek ve uygunluk analizleri
yapmak i¢in kullanilabilir. Evrisimli sinir aglari, ilag
kesfi siirecinde sanal tarama ve molekiiler tasarim igin de
kullanilmaktadir. Ornegin, molekiiler tarama yontemleri
ile kimyasal kiitiiphaneler taranirken, CNN'ler
molekiillerin benzerliklerini ve 6zelliklerini analiz ederek
ilag adaylarinin se¢ilmesine yardimei olabilir. Bunun yani
sira, molekiiler tasarim siirecinde, evrisimli sinir aglari
yeni ilag aday1 molekiillerin olas1 yapilarini iiretmek ve
optimize etmek i¢in kullanilabilir.

2015 yiinda Duvenaud [11], sabit kimyasal
tanimlayicilar yerine molekiiler &zellik tahmini igin
veriye dayali temsil 6grenimini kullanan ilk ¢abalardan
biri olan farklilastirilabilir bir parmak izi olusturmak i¢in
ECFP 'lerin [12] bir iyilestirmesi olan dairesel parmak
izlerine  CNN'leri uyguladi. Bu g¢aligma, 06grenme
molekiiler temsillerini biiyiik 6l¢iide gelistirdi. Parmak
izlerine ek olarak, CNN'ler ayrica dogrudan molekiiler
yap1 goriintilerinden &zellikleri etkili bir sekilde
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cikarabilir.  Ornegin, Chemception [13], HIV
replikasyonunun inhibisyonunu ve solvasyonun serbest
enerjisini tahmin etmek igin 2D-yapisal goriintiiler
lizerinde egitilmistir. Daha sonra, Fernandez [14], girdi
olarak goriintiilerle birlikte toksisite siniflandirmasi igin
bir gergeve olan Toxic Colours 'u gelistirdi. Bunlarla
birlikte, evrisimli sinir aglari, hesaplamali ila¢ kesfinde
gelecekte daha da gelistirilebilir ve iyilestirilebilir. Veri
setlerinin biiyiimesi ve c¢esitliligi ile birlikte, CNN'ler
daha giiclii ve hassas modeller olusturabilir. Ayrica, farkl
veri temsilleri, 6zellik mithendisligi teknikleri ve transfer
6grenme gibi ileri tekniklerin kullanilmasi, evrisimli sinir
aglarinin performansini artirabilir.

Sonug olarak, evrisimli sinir aglari, hesaplamali ilag kesfi
siirecinde veri analizi, aktivite tahmini, sanal tarama ve
molekiiler tasarim gibi alanlarda énemli bir aractir. Bu
aglarin yiliksek 6grenme kapasiteleri ve derin dgrenme
yetenekleri, ila¢ aday1 kesfinde hizli ve verimli sonuglar
elde etmeyi miimkiin kilar. Ancak, bu tekniklerin
kullanimi, uygun veri yonetimi, egitim stireci ve ilag kesfi
stirecinin diger unsurlartyla entegrasyonunu gerektirir.
Gelecekte, evrigimli sinir aglarinin daha da gelistirilmesi
ve optimize edilmesi, hesaplamali ila¢ kesfi siirecinde
biiyiik potansiyeller sunma potansiyeline sahiptir.

2.3. Veri, Temsil ve Kiyaslama Platformlar:

Molekiiller genellikle baglar1 ve atomlar1 olan Kekul'e
diyagramlar1 olarak tasvir edilir molekiillerin hizli
hesaplanmasini, sorgulanmasini  ve depolanmasini
saglamak icin makine tarafindan okunabilen temsiller
gelistirilmigtir [15].

Hesaplamali ilag kesfi igin Veri, Temsil ve Kiyaslama
Platformlari, ila¢ aday1 kesfi ve tasarimi siirecinde 6nemli
bir rol oynamaktadir. Bu platformlar, biiyiik miktarda
veriyi isleme, molekiiler yapilar1 temsil etme ve ilag
adaylarim1 karsilastirma yetenekleri sunar. Bu metinde,
hesaplamali ilag kesfi i¢in Veri, Temsil ve Kiyaslama
Platformlarina odaklanarak, 6nemli bircok yontem ve
aragtan bahsedilecektir.

Hesaplamali ilag¢ kesfi siirecinde, genellikle biiyiik veri
kiimeleri kullanilir. Veri platformlari, bu verilerin
depolanmasi, yonetimi ve erisimi i¢in Onemli bir rol
oynar. Kimyasal veri tabanlari, ilag aday1 bilesiklerin
yapilarini, 6zelliklerini ve etkilesim bilgilerini barindirir.
Bunlar, yapt aktivite iligkisi (structure-activity
relationship) analizi, farmakofor tabanli tarama ve ilag
etkilesim mekanizmalarinin  kesfi gibi hesaplamali
yontemler i¢in dnemli bir veri kaynagi saglar. Molekiiler
yapilarin dogru ve anlamli bir sekilde temsil edilmesi,
hesaplamali ilag kesfinin temelidir. Temsil platformlari,
molekiiler yapilarin matematiksel veya grafiksel bir
sekilde kodlanmasmi saglar. Kimyasal temsiller,
molekiillerin  atomlari, baglart ve diger yapisal
ozelliklerini igerir. Bu temsiller, molekiiler 6zelliklerin
analizinde, sanal tarama yoOntemlerinde ve makine
ogrenmesi  algoritmalarinda  kullanihr. lag  aday:
molekiillerin karsilastirilmasi ve benzerlik analizi nemli
bir adimdir. Kiyaslama platformlar1, molekiiler yapilarin



A. Hashemian ve G. Ozcan / Hesaplamali ilag Kesfi ve Makine Ogrenme Algoritmalari

benzerliklerini  degerlendirmek ve ilag adaylarini
stiralamak i¢in kullantlir.

Kimyasal benzerlik arama, molekiiler tanimlayicilar ve
algoritmalar kullanarak molekiiler yapilar1 karsilastirir.
Bu platformlar, potansiyel ilag adaylarinin hizli bir

sekilde tespit edilmesini ve secilmesini saglar.
3. MATERYAL VE METOT

Bu arastirma kapsaminda ChEMBL biyoaktivite
verilerini kullanarak bir makine 6grenmesi modeli
olusturulmustur. {lk asamada ChEMBL veri tabanindan
veri toplama ve 6n isleme gergeklestirilmistir. Arastirma
kapsaminda P53 proteinin mutasyonlari iizerinde makine
o0grenme modeli ve web arayiizii ger¢eklesmistir.

3.1. Chembl Veritabam

ChEMBL veri tabani, 2 milyondan fazla bilesigin
derlenmis biyoaktivite verilerini i¢eren bir veri tabanidir.
76.000'den fazla belgeden, 1,2 milyon tahlilden
derlenmistir ve veriler 13.000 hedefi, 1.800 hiicreyi ve
33.000 belirtiyi kapsar [16]. ChEMBL veri tabanindan
biyoaktivite verilerini alabilmemiz i¢in ChEMBL web
hizmet paketi kurulmalidir.

3.2. Titmor Protein P53

Tilimor proteini P53 olarak da bilinen p53, hiicresel timor
antijeni p53 veya transformasyonla ilgili protein (TP53)
olarak tanimlanmaktadir, ve insan kanserlerinde siklikla
mutasyona ugrayan diizenleyici bir proteindir. p53
proteinleri, kanser olusumunu 6nledikleri omurgalilar i¢in
cok onemlidir [17]. Insanlarda TP53 geni, 17.
kromozomun kisa kolunda bulunur. TP53 geni hasar
goriirse, tiimor baskilanmasi ciddi sekilde tehlikeye girer.
TP53 geninin yalnizca bir iglevsel kopyasini miras alan
kisilerde, biiyiikk olasilikla erken yetigkinlik doneminde
Li-Fraumeni sendromu olarak bilinen bir hastalik olan
timorler gelisecektir. TP53 geni, kontrolsiiz hiicre
boliinmesi olasiligimi artiran mutajenler (kimyasallar,
radyasyon veya virlisler) tarafindan da modifiye
edilebilir. insan tiimérlerinin yiizde 50'den fazlasi, TP53
geninin bir mutasyonunu veya silinmesini igerir [18].
p53'in kaybi, ¢ogunlukla bir andploidi fenotipi ile
sonuglanan genomik istikrarsizlik yaratir. Tiimorlerin
tedavisi veya yayillmasinin énlenmesi i¢in p53 miktarinin
artirilmasi bir ¢6ziim gibi goriinebilir.

Bu c¢alismada p53 proteininin farkli mutasyonlari
lizerinde arastirma yapilmistir. Bu mutasyonlardan
hangilerinin girdigi kimyasal reaksiyonda daha etkili
oldugu analiz edilmistir ve buna uygun makine 6grenmesi
modelleri uygulamasi gelistirilmistir. Bu agidan yola
¢ikarak bir proteinin mutasyon kiimesinden en
onemlilerini bulmak aslinda bu hastalikla ilgili en verimli
ilact bulmak demektir bu ilag kesfine yol agabilir.

Yapilan uygulamanin agsamalarinda ilk adimda timor ile
ilgili proteinler ChEMBL veritabaninda arandi ve bu
protein kiimesinden p53 mutasyonlari se¢ildi sonuglar csv
dosyasi halinde kayit edildi ve P53 protein kiimesinde
IC50 degerine sahip proteinler filtrelendi. Eksik veriler

32

silindikten ve veriler {izerinde on isleme yaptiktan sonra
veri kiimesinin son hali Sekil 2” ve Sekil 3°t eki gibi
olmustur:

In [10]: selection = [‘molecule_chembl_id’,
df3 = df2_nr[selection]
af3

‘canonical_smiles’,standard_value']

molecule_chembl_id canonical_smiles standard_value

CHEMBL191334 COcicec(C2=NIC@@HI(c3cee(Clice3) C@@H(c3cee(C 1390.0

CHEMBL583413 cet (e1)C1=C(CH CC3)02)C (Br 3000.0

CHEMBL584512 Celec2e(ectF)OC(cicec(Bricc])C1=C2N(C)c2nenn2C 11400.0

CHEMBLS567403 CN1C2=C(C(c3ece(Br)ec3)0c3eee(F)oed2)Clc2eee(B 44300.0
6500.0
15000.0

9370.0

CCOe1ecec2e1C1=C(C(e3cee(Brice3)02)Cle2ece(Er)
CN1C2=C(C(c3cce(Cliee3) Oedoeeced2)Clc2ecc(Bric
CN1C2= I X 1

CHEMBLS567636
CHEMBL584299

0
1
2
3
4 CHEMBL583626
5
8
9

CHEMBL2059300 CO[C@@H](C(=0)0GIG)(C)GIN1G(=0)C@@I(C)(CO(=0! 1000.0

1 CHEMBL2059435 CCIC@@HI(C@HIIC)OINTC(=0JC@@NCHCCI=0)0)CIC. 760.0

12 CHEMBEL2177181  CCIC@@HI(COIN1C(=0)[C@@](C)CC(=0)0)CIC@HI(c2e 1500.0

13 CHEMBL2177190 CCC(CCIN1C(=0)IC@@](C)CC(=0)0)CIC@H](c2eecc(C 55000

14 CHEMBL2177189 CCIC@@HI(C(=0JO0C(C)(C)CIN1C{=0)C@@I(C)Ce2nnn 1600.0

Sekil 2. Chemb! Veri Tabani P53 Proteini Veri On
Islemesi Gosterimi.

Biyoaktivite verileri IC50 biriminde ifade edilir. 2000 nM
'den daha diistik degerlere sahip bilesiklerin aktif oldugu
kabul edilirken, 10.000 nM 'nin iizerindeki bilesiklerin
aktif olmadig1 kabul edilecektir. 1.000 ve 10.000 nM
arasindaki bu degerlere gelince, ara olarak anilacaktir.

In [13]: bicactivity_threshold = []
for i in df4.standard_value:
if float(i) >- 100@8:
bicactivity_threshold.append(”inactive™)
elif float(i) <- 1eee:
bicactivity_threshold.append(”active")
else:
bioactivity_threshold.append(”intermediate”)

In [14]: bloactivity_class = pd.Series(bioactivity_threshold, name='class')
df5 - pd.concat([df4, bicactivity_class], axis=1)

dfs

molecule_chembl_id canonical_smiles  standard_value class

CHEMBL191334 Cocteee(C2=NIC@@H](c3cee(Cl)eca)CR@H](c3cce(C 13900 intermediate

CHEMBL583413 1 1)C1= 6c3)02. Br) 30000 intermediate

CHEMBL584512 11400.0
44300.0
6500.0
15000.0

93700

Celec2e(cc1F)OC(cTcce(Brice1)C1=C2N(C)e2ncnn2C. inactive

CN1C2=C{C(c3cca(Briec3)e3cea(F)ecd2) Clo2eec(B. inactive

CHEMBL583626 CCOCTecee2e1 CI=C(Cle3eee(Brcc3)02)C(c2eee(Br) intermediate

CHEMBL567636 inactive

0
1

2

3 CHEMBL567403
a

5 CN1C2=C(E (e3c06(Cl)ec3) Ocdoocce32)Cle2ece(Bric.
6

CHEMBL584299 CN1C2=C(C(c3cee(Chec3)0c3eeeee32)C(e2cee(Clic intermediate

7 CHEMBL2059300 CCIC@@HI(C(=0)OC(C)(CICINIC(=0)C@@ICIHCT(=0). 1000.0
Sekil 3. Chembl Veri Tabani1 P53 Proteini Veri On
Islemesi Gosterimi.

aciive

Smiles formati, bir molekiilin baglanabilirligini ve
kiralitesini tanimlayabilen dogrusal bir metin formatidir.
kanonik smiles, herhangi bir belirli molekiil i¢in tek bir
"kanonik" form verir. Bu ¢alismada molekiillerin
canonical smiles formatlar1 {izerinde hesaplama
yapilmistir ve yapay zeka modelinde de girdi olarak
molekiillerin canonical smiles formati dikkate alinmustir.

3.3. Lipinski Tanimlayicilarim1 Hesapla

Bilesiklerin ilaca benzerligini degerlendirmek i¢in bir dizi
pratik kural Lipinski kurali olarak bilinmektedir [19]. Bir
ilaca benzerlik, farmakokinetik profil olarak da bilinen
Absorpsiyon, Dagilim, Metabolizma ve Atilim 'a
(ADME) dayanir. Lipinski, Kurali olarak bilinen
formiilasyonda aktif tim FDA onayli ilaglar1 analiz
etmistir.

Lipinski Kural1 agagidakileri ifade eder:

- Molekiil agirligi < 500 Dalton

- Oktanol-su dagilim katsayis1 (LogP) <5
- Hidrojen bag1 donorleri < 5

- Hidrojen bagi alicilar1 < 10
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Kisaca bes kurali (ROS) olarak da bilinen Lipinski nin
bes kurali, ilaca benzerligi degerlendirmek veya belirli bir
farmakolojik veya biyolojik aktiviteye sahip bir kimyasal
bilesigin kimyasal 6zelliklere ve fiziksel 6zelliklere sahip
olup olmadigint belirlemek i¢in kullanilan pratik bir
kuraldir. Kural, 1997'de Christopher A. Lipinski
tarafindan, agizdan uygulanan ilaglarin ¢cogunun nispeten
kiiciik ve orta derecede lipofilik molekiiller oldugu
gbzlemine dayanarak formiile edildi. Kural, emilim,
dagilim, metabolizma ve atilim dahil olmak {izere bir
ilacin insan viicudundaki farmakokinetigi (viicutta ilag
hareketi) i¢in 6nemli olan molekiiler 6zellikleri tanimlar.
Ancak kural, bir bilesigin farmakolojik olarak aktif olup
olmadigim 6ngdrmez [19].

Yapilan galismada verilerin canonical smiles formati
iizerinde hesaplama yapilmig ve sonuglar Sekil 4’te
gosterildigi tizere matrisler halinde kaydedilmis ve bu
veriler bir sonraki agamada Ml modeli olugturmak igin
kullanilmugtir.

X data matrix

&f3_X = pd.read_csv( 'descriptors_output.csv')

Name PubchemFP0 PubchemFP1 PubchemFP2 PubchemFP3 PubchemFP4

1 1 1

Sekil 4. Sonug¢ Matrislerinin Gosterimi

Son boliimde, random forest algoritmasi kullanilarak p53
proteinin bir regresyon modelini inga edilmistir. p53 veri
seti 881 giris Ozelligi ve 1 c¢ikis degiskeni (pIC 50
degerleri) ierir. Verilerinin daha diizglin dagilmasina izin
vermek i¢in, IC50'yi temelde -log10(IC50) olan negatif
logaritmik olgegine ¢evrilmistir. Bu deger pIC 50
degerlerine esittir.

QSAR modelleri, bir dizi molekiiliin fizikokimyasal
ozellikleri (molekiiler tanimlayicilar olarak adlandirilir)
ile farmakolojik veya biyolojik aktiviteyi iliskilendiren
matematiksel modellerdir. Calismada jupyter notebook ta
yapilan sonuglart kullanarak gelistirilmis model web
uygulamasinda kullanabilmek igin pikle objesi seklinde
kaydedilmistir. Onceki boliimlerde yapilan
gelistirmelerin son amaci bir QSAR modeli olugturmaktir.

3.4. Streamlit Web Uygulamasi

Bu boliimde gelistirilmis yapay zeka modeli web

uygulamasi icinde kullanilabilmesi icin  app.py
dosyasinda Molekiiler tanimlayici hesaplama, Dosya
indirme, Model olusturma gibi  fonksiyonlar

gelistirilmigtir. Molekiil tanimlayici, dosya indirme ve
model olusturma fonksiyonlar1 igeren web uygulamasi
Sekil 5'te yer almaktadir.
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Sekil 5. Streamlit Web Uygulamasi

4. BULGULAR

Hesaplamal ilag kesfi, ila¢ aday1 kesfi ve tasariminda
kullanilan  hesaplamali  ydntemlerin  sagladigi
sonuclar, ila¢ kesfi siirecinin etkinligini artirmada
onemli bir rol oynamaktadir. Bu makalede, potansiyel
ilag adaylarmim belirlenmesi  {izerinde arastirma
yapilmistir ve sonu¢ olarak p53 proteininin farkl
mutasyonlart iizerinde hesaplama yapilmistir. Bu
mutasyonlarda hangisinin kimyasal reaksiyonda daha
etkili oldugu analiz edilmistir ve buna uygun makine
6grenmesi modelleri uygulamasi gelistirilmistir. Elde
edilen bulgular asagida agiklanmistir. Ayrica diger
arastirmalarda elde edilen bazi bulgular 6zet olarak
belirtilmistir.

4.1. Potansiyel ila¢ adaylarinin belirlenmesi

Hesaplamali ilag kesfi yontemleri, genis veri kiimelerinin

analizi ve islenmesiyle potansiyel ila¢ adaylarmin
belirlenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu
yontemler, molekiiler yapilarn  ozelliklerini  ve

aktivitelerini tahmin etmek igin kullanilan QSAR (Nicel
Yapi-Aktivite Iligkisi) modelleri ve makine &grenme
algoritmalar1 sayesinde potansiyel ila¢ adaylar1 hakkinda
degerli bilgiler saglamaktadir. Bu sonuglar, laboratuvar
deneylerine baslamadan once belirli molekiillerin
kesfedilmesi ve secilmesi siirecinde zaman ve maliyet
tasarrufu saglamaktadir.

4.2. Tlac
anlasilmasi

etkilesimi ve etki mekanizmalarinin

Hesaplamali ila¢ kesfi yontemleri, ilag molekiillerinin
hedef proteinlerle nasil etkilesime girdigini ve etki
mekanizmalarint anlamak i¢in kullanilmaktadir. Bu
yontemler, molekiiler dinamik simiilasyonlar1 ve
molekiiler tarama yontemlerini igerir. Sonuglar, ilag
molekiillerinin hedef proteinlere baglanma sekillerini ve
etkilesimlerini ortaya ¢ikarir. Bu bilgiler, ilag tasarimi ve
Optimizasyonu siirecinde kullanilarak daha etkili ve
secici ilaglar gelistirilmesine yardimci olur.



A. Hashemian ve G. Ozcan / Hesaplamali ilag Kesfi ve Makine Ogrenme Algoritmalari

4.3. Yan etkilerin degerlendirilmesi

Hesaplamali ilag kesfi yontemleri, ilaglarin yan etki
profillerini degerlendirmek i¢in de kullanilmaktadir. Bu
yontemler, ilag molekiillerinin hedef dis1 etkilesimlerini
ve toksik etkilerini tahmin etmek i¢in kullanilan modelleri
icerir. Sonuclar, potansiyel yan etkileri olan molekiillerin
erken asamalarda tespit edilmesine ve ila¢ tasariminda
daha giivenli molekiillerin sec¢ilmesine yardimci olur.

4.4. ila¢ direncinin anlasiimasi

Hesaplamali ilag kesfi, ila¢ direnci ile ilgili sorunlari ele
almak icin de kullanilmaktadir. Tlag  direnci,
mikroorganizmalarin veya kanser hiicrelerinin ilaglara
karsi direng gelistirmesi durumudur. Hesaplamali
yontemler, ilag direnci mekanizmalarini anlamak ve bu
direncin  nasil  asilabilecegini  belirlemek  igin
kullanilmaktadir. Sekil 6’da Biyoaktivite siiflarinin
frekans grafik 6rnegini sunmaktadir. Bu sonuglar, daha
etkili ilaglarin gelistirilmesine ve ilag direnci sorununun
istesinden  gelinmesine yardimci olur. Bunun yani sira
Sekil 7°de pIC50 deger dagilim grafigi ila¢ direncinin
anlagilmasina yardimci olmaktadir.

4.5. fla¢ kombinasyonlarinin optimize edilmesi

Hesaplamali ilag kesfi, ilag kombinasyonlarinin optimize
edilmesinde de onemli bir rol oynamaktadir. Birgcok
hastalik durumunda, tek bir ilacin etkinligi sinirli olabilir
veya yan etkileri artabilir. Bu nedenle, birden fazla ilacin
bir arada kullanilmas1  gerekebilir. Hesaplamali
yontemler, ilag kombinasyonlarinin etkisini
degerlendirmek, etkilesimlerini tahmin etmek ve en
uygun kombinasyonlari belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
Bu sonuglar, daha etkili tedavi yoOntemlerinin
gelistirilmesine ve hastaliklarin tedavisinde daha basarili
sonuglarin elde edilmesine yardimei olur.

plt. figure(figsize-(5.5, 5.5))

Sekil 6. Biyoaktivite Siiflarin Frekans Grafikleri

Sonug olarak, hesaplamali ilag kesfi yontemleri, ilag aday1
belirlemeden ilag tasarimina, ilag etkilesimlerinin
analizinden yan etkilerin degerlendirilmesine kadar
bir¢ok alanda 6nemli sonuglar sunmaktadir. Bu sonuglar,
ilag kesfi siirecinde hizli, verimli ve akilli bir yaklagimin
benimsenmesine olanak tanirken, ilaglarin etkinligini
artirmak ve yan etki riskini azaltmak i¢in bilimsel temelli
kararlar almay1 saglar. Hesaplamali ilag kesfi, gelecekte
daha da gelistirilecek ve optimize edilecek olanaklar
sunmaktadir ve farmasotik arastirmalara biiyiik bir
potansiyel katki saglamaktadir.

Predicted pic50

Sekil 7. pIC50 Degerlerinin Dagilim Grafigi

Sekil 8’de arayiizii sunulan calisma, potansiyel ilag
adaylarmin belirlenmesine odaklanarak bulgular elde
etmistir. Sekil 9°da proje arayiiziine ait daha kapsamli
gosterim sunulmaktadir. Bulgularimiz, potansiyel tedavi
seceneklerini belirlemede biiyiikk potansiyele sahip
molekiillerin tanimlanmasiyla ilgili sonuglardir. Elde
edilen sonuglar su sekildedir:

P s % @ MW OOt G A 3

1. CSV verllerinizi yiikleyin

ilac kesfinde temel web uygulama (drug
discovery essential web app)
ot Tumer Antgon 553

Sekil 8. Proje Cahstlrmé Gésterimi

Projenin sorunsuz bir sekilde ¢aligmasi igin, Github
A-Hashemian/final-project ve A-Hashemian/final-
jupyter 'den proje klasoriinti indirmeniz gerekmektedir.
Ardindan, proje klasorii iginde bir terminal agarak pip
install -r requirements.txt komutunu kullanarak sistem
gereksinimlerini indirmeniz Onemlidir. Ancak, bazi
bilgisayarlarda farkli Python siirimleri bulunmasi
nedeniyle proje her bilgisayarda c¢alismayabilir. Bu
sorunu ¢ézmek i¢in kendi Python ortaminizi olusturmaniz
ve bu ortama Python 3.7.9'u indirmeniz gerekmektedir.
Projeyi paylasabilir bir sunucuda da ¢aligtirma imkanina
sahipsiniz ve projeye asagidaki baglantidan erisilebilir.
https://a-hashemian-final-project-app-9afota.streamlit.app/

<o s 5 @ WO Gt @ & &

Uiiteaen owtur Uy oUE
tanimlayicilarin alt kiimesi

Tahmin Giktist

Sekil 9. Proje ¢alistirma Gosterimi Paylasabilir Host
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5. TARTISMA VE SONUC

Son on yilda ilag kesfi ve yapay zeka alanlarinda biiytik
bir gelisim oldu ve bu gelisim hala devam etmektedir.
Bununla birlikte, hala ele alinmas1 gereken zorluklar var.
Derin 6grenme modellerinin  basarisina  ragmen,
modellerin gelistirilmesi ve degerlendirilmesini en dnemli
etkeni verilerdir. Aslinda dogru veriler se¢ilmezse model
ne kadar gelismis olursa olsun dogru sonucu iiretemez.
Modelleri (tahmini veya iiretken) daha kullanigli hale
getirmek i¢in, verilerin yeterli miktarda olmasi ve yiiksek
kalitede olmasi gerekir. Bununla birlikte, dnemli bir
gercek su ki, mevcut kimyasal kiitiiphaneler bilyilik
miktarda molekiile sahip olsalar da her spesifik tahlil i¢in
veri sayist ¢ok az olabilir. Bazen, kiyaslama veri
kiimelerinin kalitesi bile, genis kimyasal alanin dayattigi
gercek diinyadaki ila¢ kesfi i¢in temsil giicii agisindan
sorgulanabilir. fla¢ kesfindeki veri kiimeleri oldukca
dengesiz olabilir. Bu nedenle, modelleri degerlendirirken
uygun veri kiimelerinin elde edilmesi ve ayrica veri
dengeleme yontemlerinin yani sira uygun degerlendirme
oOlgiitlerinin dikkate alinmasi gerekir. Ayrica, ilag
tasarimindaki DMTA dongiisii i¢in her zaman bir ihtiyag
veya belirli hipotezler tarafindan yonlendirilmelidir.
Miikemmel 6ngoriicii ve iretken modellerle donatilmis
olsa bile, bir ilag aday1 tasarlamak i¢in dogru hipotezlerin
belirlenmesi gerekir. Baska bir deyisle, ideal bir ilag
adaymin o6zelliklerinin belirlenmesi  gereklidir. Tlag
tasarimina iligskin kavrayislar olusturmak ig¢in, gercek
diinya verilerini (6rn. elektronik saglik kayitlari (EHR) ve
ilag veri tabanlar), farkli terapétiklerin etkinliklerini ve
yan etkilerini anlamak 6nem arz etmektedir.

Diger bir zorluk ta, derin &grenmenin yorumlama
bigiminin insan tarafindan idrak edilememesidir. Bu
nedenle yorumlanabilir, agiklanabilir makine 6grenmesi
modelleri gelistirmek énem arz etmektedir.

Daha spesifik olarak, dort husus 6nemlidir:

- Sistemin belirli bir cevaba nasil ulagtigin1 bilmek olan
seffaflik;

Model tarafindan saglanan cevabin neden kabul
edilebilir oldugunu agiklayan gerekge;
Insan karar vericilere yeni

bilgilendiricilik; ve

- Bir tahminin ne kadar giivenilir oldugunu &lgen
belirsizlik tahmini. Ideal bir durum, yapay zekanin bilim
insanlarinin incelenen siiregle ilgili bilgi ve inanglarini
bilmesine izin verebilmesidir.

bilgiler saglayan

Bilimsel zorluklara ek olarak, teknik kaygilar devam
etmektedir. Goz ardi edilemez bir gercek su ki, molekiiler
grafikler tizerinde 6grenilen en son teknoloji temsili i¢in
bile, sabit parmak izleri, molekiiler 6zellik tahmini igin
GNN den tiiretilen temsillerden daha iyi performans
gosterebilir. Ornegin, degisen hiper-parametre ayarlama,
egitim ve degerlendirme prosediirii bir yana, molekiiler
ozellik tahmini i¢in yapilan ¢alismalarda farkli kiyaslama
veri kiimeleri, farklt boliinmiis katlar ve degerlendirme
oOlgiitleri kullanilmaktadir. Molekiil iiretimi i¢in Walters,
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Al tarafindan kesfedilen molekiillerin
degerlendirmek i¢in kilavuz 6nermistir[20].

yeniligini

Ayni sekilde, molekiiler 6zellik tahmini i¢in protokollere
de ihtiyag vardir. Genel olarak, Al'yi ila¢ kesfinde
uygularken onemli zorluklarin yani sira bir¢ok umut
verici firsat vardir. Basarili uygulamalar baglatmak igin
temel kavramlar1 anlamamiz ve amaci, verileri, molekiil
temsilini, model mimarisini ve 6grenme paradigmasini bir
biitiin olarak ele almamiz gerekmektedir. Bu makalede,
yapay zeka giidiimlii ila¢ kesfine odaklanan birgok yon ele
alimmistir. Bu yonlerin iyi anlasilmasiyla, bu alanin
onemli dlgiide gelismesine anlamli katkilar saglanacagim
ongoriiyoruz

Etik Hususlar
Etik kurallara uyum

Calismada kullanilan verilerin tamami acik kaynakli
olarak internette yer almaktadir. flgili agik kaynakl
veriler literatiirde yer almaktadir ve bu ¢aligmalara temel
makaleler referanslara eklenip atiflanmigtir.

Finansman

Calisma  i¢in bir  finansal  destek

kullanilmamustir.

herhangi

Cikar catismasi

Herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi yoktur. Bu ¢alisma Amin
Hashemian’in lisans 4. Smif Tasarim dersinde Dog.Dr.
Giyasettin OZCAN danismanliginda yaptigi galisma
raporundan iiretilmistir.
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