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1. Giris

flag gelistirme siirecinde bir aday molekiiliin hedef proteine ne kadar giiclii baglandigmin
belirlenmesi, klasik olarak deneysel yontemlerle (in vitro tayinler) yapilir. Bu yontemler giivenilir



olmakla birlikte zaman ve maliyet agisindan sinirlidir. Bu proje, halka acik baglanma afinitesi
veritabanlarindan elde edilen molekiil ve protein bilgilerini kullanarak, bir molekiiliin yalnizca
yapisal Ozelliklerinden yola ¢ikarak baglanma afinitesini (pKi) tahmin edip edemeyecegimizi
incelemektedir.

Calisma kapsami kinaz ailesi proteinlerle sinirli tutulmustur; bu se¢im, veri hacmini yonetilebilir
kilmak ve biyolojik olarak tutarli bir alt kiime iizerinde ¢aligsmak amaciyla yapilmistir. Proje; veri
toplama ve temizleme, kesifsel veri analizi, istatistiksel hipotez testleri, makine dgrenmesi ile

tahmin modellemesi ve bulgularin bir 6zet panelinde sunulmasi agsamalarindan olusmaktadir.

1.1 ilgili Cahsmalar

Kullanilan ii¢ veri kaynagi da alan yazininda yerlesik, sik atif alan kaynaklardir. BindingDB,
protein-ligand kompleksleri i¢in deneysel olarak 6l¢iilmiis binlerce baglanma afinitesi degerini bir
araya getiren, literatiirden derlenen bir veritabanidir [3]. Davis veri seti, 72 kinaz inhibitoriiniin
insan kinazomunun %80'inden fazlasini kapsayan 442 kinaz proteiniyle etkilesimini biyokimyasal
bir deney paneliyle sistematik olarak 6lgmistiir [1]. KIBA veri seti ise Ki, Kd ve IC50 gibi farkh
Ol¢iim tiirlerini "KIBA score" adi verilen tek bir biitiinlesik puana indirgeyen model tabanli bir
yaklasim sunar [6]. Bu ¢alismada farkli bir 6lgek kullanmasi nedeniyle nihai veri setine dahil
edilmemistir.

Molekiillerin fizikokimyasal tanimlayicilar tizerinden degerlendirilmesi yaklasimi, ila¢ kesfinde
uzun siiredir kullanilan Lipinski'nin "Besler Kurali" gelenegine dayanir; bu kural, biyoyararlanimi1
yiksek bilesiklerin molekiiler agirlik, LogP, hidrojen bagi verici/alici sayisi gibi belirli siirlar
icinde kaldigini1 6ne siirer [2]. Bu proje bu tanimlayicilarin bir kismmi (MW, LogP, HBD, HBA)
ve ek olarak TPSA ile dondiiriilebilir bag sayisin1 kullanmaktadir. Random Forest problemlerinde
etkili bir yontem oldugu, bilesik siniflandirma ve biyolojik aktivite tahmininde erken donemde
gosterilmistir [5].

Derin 6grenme tabanli yaklasimlar da bu alanda 6nemli bir yer tutmaktadir; 6rnegin DeepDTA,
SMILES ve protein dizisi temsillerini dogrudan girdi olarak kullanan bir evrisimli sinir ag1
mimarisiyle baglanma afinitesini tahmin etmekte ve bu caligmada da Davis veri setindeki pKd=5.0

taban1 gibi veri 6zelliklerinin yorumlanmasinda referans alinmigtir. [4].

2. Veri Kaynaklari ve Yontem

Proje ii¢ farkli veritabanindan beslenmistir:



e BindingDB — Ki, IC50 ve Kd degerlerini (nM cinsinden) igeren genis kapsamli bir
baglanma afinitesi veritabani. Hedef adinda "kinase" ifadesi gegen kayitlarla
sinirlandirilmastir.

e Davis — Kinaz inhibitorleri i¢in pKd (log 6l¢ekli) degerleri dogrudan iceren, daha kiigiik
ve odakl1 bir veri seti.

o KIBA — Ki, Kd ve IC50 degerlerini birlestiren kendine 6zgii bir puanlama sistemi (KIBA
score) kullanir; bu 6lgek diger ikisiyle dogrudan karsilastirilabilir olmadigindan, veri
toplanmis ancak nihai birlesik veri setine dahil edilmemistir.

Genel is akisi su sekildedir: verilerin yiiklenmesi — ortak bir pKi dl¢egine doniistiiriilmesi —
RDAK:it kiitiiphanesi ile molekiiler tanimlayicilarin hesaplanmasi — veri setlerinin birlestirilmesi

ve temizlenmesi — kesifsel analiz — istatistiksel testler — makine 6grenmesi modellemesi.

3. Veri Temizleme ve Hazirlama

BindingDB dosyas1 yaklasik 9 GB boyutunda oldugundan, tamaminin bellege yiiklenmesi yerine
parca parca ve yalnizca ihtiya¢ duyulan siitunlar (Ligand SMILES, Target Name, Ki/IC50/Kd)
okunarak, "kinase" ifadesi gegmeyen satirlar aninda elenmistir. Bu filtreleme sonucunda 721.649

satirlik bir alt kiime elde edilmistir.

Ki, IC50 ve Kd siitunlar1 pandas melt() islemiyle tek bir "affinity value" slitununda birlestirilmis
(694.000 satir), degerlerdeki "<" ve ">" gibi sansiir isaretleri sayisal doniisiime izin vermek i¢in
temizlenmis, ardindan tiim degerler asagidaki formiille pKi 6l¢egine ¢evrilmistir:

pKi = —logl0(deger nM / 1.000.000.000)

Davis veri setindeki afinite degerleri zaten log 6l¢ekli (pKd) oldugundan dogrudan pKi olarak
kabul edilmistir (30.056 satir). BindingDB ve Davis verileri birlestirildikten sonra (724.014 satir),
291.003 benzersiz molekiil i¢in RDKit ile alt1 tanimlayic1 hesaplanmistir: Molekiiler Agirlik
(MW), LogP, Topolojik Kutupsal Yiizey Alan1 (TPSA), Hidrojen Bagi Verici Sayis1 (HBD),
Hidrojen Bag1 Alict Sayis1t (HBA) ve Dondiiriilebilir Bag Sayisi (RotBonds). Gegersiz SMILES
gosterimine sahip molekiiller (RDKit tarafindan ayristirllamayanlar) veri setinden ¢ikarilmistir.

Ayn1 molekiil-protein ¢iftinin birden fazla kez 6l¢iilmiis olabilecegi goz 6niinde bulundurularak,
tekrarlanan kayitlarm pKi degerlerinin ortalamasi alinmistir. Bu adim sonunda satir sayisi
723.736'dan 539.218'e diigsmiistiir. Nihai temizlenmis veri seti 539.218 satir ve 10 siitundan
olugsmaktadir: SMILES, protein, source, pKi, MW, LogP, TPSA, HBD, HBA, RotBonds.

4. Kesifsel Veri Analizi

Temizlenmis veri seti lizerinde alt1 gorsel analiz gergeklestirilmistir.



4.1 pKi Dagilim
pKi Dagilimi
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Sekil 1. pKi degerlerinin dagilimi (539.218 molekiil-protein ¢ifti)

Dagilimda pKi=5.0 ve pKi=7.0 civarinda belirgin yigilmalar dikkat ¢ekmektedir. pKi=5.0'te
58.569 kayit (BindingDB: 40.226, Davis: 18.343) bulunmaktadir. Bu yigilma, veri toplama
siirecinden kaynaklanan bir yapayliktir: Davis veri setinde, Ol¢iilebilir esigin altinda kalan (etkisiz
kabul edilen) baglanmalar i¢in pKd=5.0 standart bir taban degeri olarak atanmaktadir [4].
pKi=7.0'de ise 24.179 kayit (BindingDB: 24.144, Davis: 35) bulunmakta olup bu y1gilma biiyiik
ol¢lide BindingDB'de Ki=100 nM etrafindaki kiimelenmeden kaynaklanmaktadir.

Bu bulgular ham veriyi okumadan varsayimda bulunmak yerine, kaynak bazinda value counts()
ile dogrulanmais ve ilgili literatiirle karsilagtirilmastir.

4.2 LogP ve Molekiiler Agirhk ile pKi iliskisi



LogP vs pKi (8.000 orneklem)
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Sekil 3. Molekiiler Agirlik vs pKi (8.000 6rneklem)

Her iki grafikte de belirgin bir dogrusal oriintii gézlenmemektedir; noktalar genis bir bulut seklinde
dagilmistir. Bu, tek bir fizikokimyasal 6zelligin pKi'yi tek basina agiklamaya yetmedigine igaret
etmektedir. Bu gozlem, ilerleyen makine 6grenmesi boliimiindeki diisiik R* degerleriyle de
tutarhidir.

4.3 Protein Bazinda pKi Dagilimi



En Cok Veri Olan 10 Protein igin pKi Dagilimi
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Sekil 4. En ¢ok veri iceren 10 protein i¢in pKi dagilimi (kutu grafigi)

Farkl1 protein hedefleri arasinda pKi medyan ve yayilim degerlerinde gozle goriiliir farkliliklar
bulunmaktadir. Bu gozlem, ileride Boliim 5'te Kruskal-Wallis testiyle istatistiksel olarak da

dogrulanmistir.

4.4 Sayisal Degiskenler Arasi Korelasyon



Sayisal Degiskenler Arasi Korelasyon (Spearman)
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Sekil 5. Spearman korelasyon matrisi

Korelasyon matrisine gore, pKi ile en gii¢lii iliskiyi gosteren degiskenler MW (p=0.20), TPSA
(p=0.20) ve HBA (p=0.20) olup, LogP ile iliski neredeyse sifira yakindir (p=0.01).
Tanimlayicilarin kendi aralarinda ise daha giiclii iliskiler mevcuttur; 6rnegin TPSA-HBA (p=0.68)
ve MW-RotBonds (p=0.64). Bu durum ¢oklu dogrusal baglant1 a¢isindan dikkate alinmalidir.

4.5 Degiskenler Arasi Ikili liskiler



Pair Plot — Secili Degiskenler
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Sekil 6. Pair plot — pKi, MW, LogP, TPSA, RotBonds (2.000 érneklem)

Pair plot, ikili degisken kombinasyonlarinda da gii¢lii dogrusal driintiilerin bulunmadigini, ancak

pKinin diger degiskenlerle

gostermektedir.

karsilagtirildiginda gorece dar bir

5. Istatistiksel Hipotez Testleri

aralikta yogunlastigini



Testlere baglamadan 6nce pKi degiskeninin normal dagilip dagilmadigi Shapiro-Wilk testiyle
(5.000 kisilik bir 6rneklem {izerinde, ¢iinkii test biiyiik 6rneklemlerde asir1 hassaslagmaktadir)
kontrol edilmistir: W=0.9861, p=0.000 — pKi normal dagilmamaktadir. Bu nedenle, tiim hipotez

testlerinde parametrik olmayan yontemler (Spearman korelasyonu ve Kruskal-Wallis testi) tercih

edilmistir.

Hipotez Degisken Korelasyon / istatistik  p-degeri

Hl MW vs pKi p=10.204 ~0.000 Anlaml

H2 LogP vs pKi p=10.010 2.37e-12 Anlaml1 (etkisi
ihmal edilebilir)

H3 TPSA vs pKi p=0.205 ~0.000 Anlamli (yon
beklenenin tersi)

H4 HBA vs pKi p=10.196 ~0.000 Anlaml

HS5 Protein grubu vs pKi H=12322.09 ~0.000 Anlaml

H3 i¢cin baslangigta TPSA arttikca pKi'nin azalmasi (negatif iligski) beklenmistir; ancak test sonucu
zayif da olsa pozitif bir ilisgki (p=0.205) gostermistir. Sonucunda hipotez yon bakimindan
desteklenmemistir. Bu, verinin 6nceden var sayilmadan, gercek sonuclara gore yorumlanmasi
gerektiginin bir 6rnegidir.

Tiim testlerde p-degerinin 0.05 esiginin ¢ok altinda ¢ikmasi "istatistiksel anlamhilhik" ifade eder;
ancak korelasyon katsayilarmin 0.01-0.21 araliginda kalmasi, bu iligkilerin pratikte zayif
oldugunu gostermektedir. 539.218 gozlemlik bir 6rneklemde, c¢ok kiigiik etkiler bile p<0.05
sonucu verebilmektedir. Bu nedenle p-degeri tek basina degil, korelasyon katsayisi ile birlikte
degerlendirilmistir.

6. Makine Ogrenmesi

Modelleme i¢in Ozellik kiimesi olarak MW, LogP, TPSA, HBD, HBA ve RotBonds; hedef
degisken olarak pKi kullanilmistir. Veri seti %80 egitim (431.374 satir) ve %20 test (107.844 satir)
olacak sekilde ayrilmig, dogrusal modeller i¢in StandardScaler ile 6l¢eklendirme uygulanmstir.
Alt1 model egitilmistir: Linear Regression, Ridge, Lasso, Decision Tree, Random Forest ve
Gradient Boosting. XGBoost, macOS ortaminda eksik bir sistem bagimlilig1 (libomp) nedeniyle
calistirllamadigindan, benzer bir topluluk (ensemble) yOntemi olan Gradient Boosting ile
degistirilmistir.



Model Test R? RMSE MAE

Random Forest 0.5171 1.0063 0.7425
Decision Tree 0.3340 1.1818 0.8261
Gradient Boosting 0.1486 1.3362 1.0904
Linear Regression 0.0486 1.4125 1.1594
Ridge 0.0486 1.4125 1.1594
Lasso 0.0481 1.4129 1.1605

En iyi performans1 Random Forest gostermistir (Test R>=0.517), ancak egitim setindeki R?
degeri (0.800) ile karsilastirildiginda bir miktar agir1 6grenme (overfitting) oldugu goriilmektedir.
Decision Tree'de bu fark ¢ok daha belirgindir (Egitim R?=0.829, Test R>=0.334), yani model
egitim verisini ezberlemis ancak yeni veriye iyi genelleyememistir. Gradient Boosting'de ise tam
tersi bir durum s6z konusudur: hem egitim (R?=0.151) hem test (R*=0.149) performansi diisiiktiir,
bu da modelin yetersiz 6grendigine (underfitting) isaret etmektedir. Linear Regression, Ridge ve
Lasso birbirine ¢ok yakin ve diisiik sonuglar vermistir; bu da veride giiclii dogrusal bir Oriintii

bulunmadigini dogrulamaktadir.

Random Forest - Feature Importance
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Sekil 7. Random Forest ozellik onem dereceleri

Ozellik Onem Puam

MW 0.2905

TPSA 0.2811

LogP 0.2319




RotBonds 0.0845

HBA 0.0656

HBD 0.0463

Random Forest'a gore en belirleyici ii¢ 6zellik MW, TPSA ve LogP'dir; bu ii¢li toplam 6nemin
yaklasik %80'ini olusturmaktadir. Dikkat ¢ekici bir nokta: LogP'nin Boliim 5'teki basit Spearman
korelasyonu neredeyse sifirken (p=0.01), Random Forest'ta {i¢lincii en 6nemli 6zellik olarak
cikmasidir. Bu, LogP'nin pKi ile tek basma dogrusal bir iliskisi olmasa da, diger 6zelliklerle
etkilesim halinde tahmine katki sagladigini gostermektedir. Korelasyon matrisi yalnizca ikili
dogrusal iligkileri yakalarken, Random Forest bu tiir etkilesim etkilerini de gérebilmektedir.

Genel olarak modellerin agiklama giiciliniin sinirli kalmasinin (en iyi modelde bile %52) en olas1
nedeni, kullanilan 6zelliklerin yalnizca ligand (molekiil) tabanli olmasidir. Protein kimligi veya
yapist modele 6zellik olarak dahil edilmemistir. Ancak béliim 5'teki HS testi, protein hedefinin
pKi tizerinde ¢ok giiglii bir etkisi oldugunu gostermektedir (Kruskal-Wallis istatistigi: 12322.09).

Ayni fizikokimyasal 6zelliklere sahip bir molekiil, farkli proteinlere farkli giicte baglanabilir; bu
bilgi mevcut modellerde yakalanamamaktadir.

7. Dashboard ve Genel Sonug¢

Projenin tiim bulgular tek bir 6zet panelde bir araya getirilmistir:



Protein-llac Baglanma Afinitesi — Proje Dashboard
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Sekil 8. Proje ozet dashboard"t

Ozetle, 539.218 molekiil-protein ¢ifti ve 1.573 benzersiz protein igeren bir veri seti iizerinde
calisilmig, ortalama pKi 6.77 olarak hesaplanmistir. Kesifsel analiz, fizikokimyasal 6zelliklerin
pKi ile zayif ama istatistiksel olarak anlamli iliskiler tagidigini; hipotez testleri, protein hedefinin
pKi tizerinde giiglii bir etkisi oldugunu; makine 6grenmesi ise Random Forest'in (Test R*=0.517)

bu 6zelliklerle en iyi tahmini sagladigini1 gostermistir.

8. Kisitlamalar ve Oneriler



e BindingDB verisi yalnizca hedef adinda "kinase" ifadesi gecen kayitlarla filtrelenmistir;
bulgular kinaz ailesiyle sinirlidir, tiim protein evrenine genellenemez.

e Ki, IC50 ve Kd farkli deneysel Ol¢lim tiirleri olup biyokimyasal olarak tam esdeger
degildir; bu calismada ortak bir pKi dl¢eginde birlestirilmistir.

e Degerlerdeki "<" ve ">" sansiir isaretleri kaldirilip degerler nokta tahmini olarak
kullanilmigtir; bu, smir degerlerindeki belirsizligi bir miktar gizlemektedir.

e Davis veri setindeki pKd=5.0 tabani, muhtemelen ger¢ek bir Ol¢iim degil, esik alti
baglanmalar i¢in atanan bir kongvansiyondur.

e KIBA veri seti toplanmis, ancak farkli bir 6lgek kullandigindan nihai birlesik veri setine
dahil edilmemistir.

e Makine 6grenmesi modelleri yalnizca ligand tabanli 2D tanimlayicilar1 kullanmis, protein
kimligi veya yapis1t modele dahil edilmemistir — bu, model performansini simirlayan en
onemli etkendir.

e Ortam kisitlar1 nedeniyle XGBoost yerine Gradient Boosting kullanilmistir.

Gelecek calismalar i¢in Oneriler: protein dizisi veya yapisina dayali 6zelliklerin (6rn. protein
embedding'leri) modele eklenmesi, kinaz dis1 protein ailelerine genisletilmesi ve sansiirlii veri
noktalarinin ayr1 bir kategori olarak ele alinmasi 6nerilmektedir.
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