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1.Uygulama tanitim

[lag hedef etkilesiminde biyokimyasal deneylerin kanitlanmasi uzun zaman [1] ve yiiksek
maliyet|2] gerektirir ¢linkii kimyasal agidan tahmin edilmesi zordur. Geleneksel ilag tahmin
metodlar1 [3-7] maliyetli adimlar igermektedir. Adimlar asagida yer almaktadir.

Klinik 6ncesi ¢calismalar

Giivenlik incelemeleri

Klinik arastirmalari

Kanun diizenleyiciler agisindan inceleme
Markete acildiktan sonra glivenlik incelemesi

Ote yandan, veri 6ncelikli ilag kesfetme metodlar siireci hizlandirmaktadir ve énemli pazar
payina sahiptir. AstraZeneca ve BionTech gibi biiyiik ila¢ firmalarinin biyoenformatik
departmanlar1 giinden giine cok dnemli yeni bulgular ile siirece katki saglamaktadir.
Arastirmalara gore 2027 yilina kadar biyoenformatik alan1 27 Milyar dolar pazar payina sahip
olacaktir. Gliniimiizde bu konuda yapilan ¢aligmalar ana olarak 4 kategoriye ayrilmaktadir.
Bunlar sirasiyla, Ligan temelli yaklagimlar, Anahtar kilit temelli yaklagimlar, Graf yaklagimi
ve Makine 6grenmesi yaklagimidir. Ligan ve anahtar kilit yaklasimlarin dezavantajlari
olabilir. Ligan yaklasimi benzer ilaglarin benzer hastaliklara baglanabilecegini
ongdrmektedir. Bu 6ngorii i¢in elimizde yeterince ilag-hedef etkilesim 6rnegi olmasi
gerekmektedir. Anahtar kilit iliskisi temelli yaklagimi proteinlerin 3D modeline baghidir.
Elimizde 3D 6rnek yok ise bu bir dezavantaj saglayacaktir. Diger iki yaklasim ise konu
hakkinda onciil bir veriye ihtiyag duymaktadir.

Graf yaklagimi ile daha 6nce elimizde olan ilag adaylar1 ve onlarin etki ettigi hedefler
arasindaki baglantilardan yola ¢ikarak, kesfedilmemis diiglimleri ve onlar arasindaki
baglantilar1 bulabiliriz. Hangi ilacin hangi hastaliklara etki ettigini bulmak buna bir 6rnektir.
Elimizde hastaliklar i¢in hangi ilaglarin etki edecegine dair veriler olsa da hala bazi
hastaliklar i¢in ¢ok az ilag mevcuttur. Bundan dolay1 elimizde olan ilaglar ve onlarin
baglantilarindan yola ¢ikarak elde edecegimiz yeni bilimsel veriler ¢ok 6nem arz etmektedir.
Bazi arastirmacilara gore, glinlimiiz diinyasinda, graf teorisi ve makine 6grenmesi
kullanilmadan verimli bir sekilde ilag gelistirilmesi miimkiin olmayacaktur.

Tlaclar Tlaclar Protein Hastalik

Tahmin

Bilinen
badlant

Sekil 1. Ornek bir Graf yapisi



Sekil 1; Ilag-ilag, ilag-protein, protein-hastalik iliskilerini gorsellestirmek icin kullanilmustir.
Siyah kalin ¢izgiler hali hazirda bulunan baglar1 ifade etmektedir. Kirmiz1 kesikli ¢izgiler ise
hedefledigimiz ¢alisma sonucunda bulmak istedigimiz yeni baglari ifade etmektedir.

Klasik makine 6grenmesi metotlar1 ile ilag-hedef iliskisini modellemek verimli degildir. [8]
Daha 6nce yapilan arastirmalarda SVM, Logistic Regression gibi metodlar veriler arasindaki
cok boyutlu iliskilerden dolay1 yeterince verimli caligmamaktadir

Graf temelinde olan yaklasimlar giin gectik¢ce 6nem arz etmektedir. Bunun nedeni, ¢ok
boyutlu veri kiimeleri i¢in gerekli uygunluga sahip olmasidir. Onceki baglantilar kullanmak
dahil olmak iizere bir¢cok avantaj saglamaktadir [9]. Bu gibi yapilarda diigiimlerin birbirleri
arasindaki iliskiler 6nem arz etmektedir.

Glinlimiizde graf temelinden yola ¢ikarak baglanti tahmini iizerine ¢alisan aragtirmacilar
asagidaki biyoenformatik sorunlar1 ¢6zmeye ¢alismaktadirlar.

[lag-Hedef Etkilesimi
[lag-Ilag Etkilesimi
Hastalik-Gen Etkilesimi
Hastalik- {la¢ Etkilesimi

Projemiz ila¢ yeniden konumlandirma algoritmalarina Bilgi Grafikleri(Knowledge Graph)
kullanarak ve gesitli algoritmalar1 Bilgi Grafikleri iizerinde ¢alisabilir hale getirerek daha
islevsel sonuglar elde etmeyi amaglamaktadir. Baglanti1 tahmini ¢caligsmalarinda kullanilan veri
seti ve veri setine uygun algoritmalar segilmesi biiylik 6nem arz etmektedir. Projemiz, ¢ok
yiiksek sayida baglanti ve diigliim igeren Bilgi Grafikleri iizerinde ¢esitli algoritmalari
kullanilabilir hale getirmektedir. Tasarlayacagimiz yapilar ile diiglimler arasinda yeni
baglantilar bulmay1 hedeflemekteyiz. Siire¢ boyunca buldugumuz bulgularin literatiire, iilke
ekonomisine ve insan hayatina katki yapacagina inanmaktayiz.

2.Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi:

Calismamiz DRKG Bilgi Grafigi lizerinde basarili bir sekilde ytliksek dogruluk oranina sahip
modelleri kullanmamiza imkan saglamaktadir. Projemiz oncelikli olarak “TransE 12”
modelini kullanmakla beraber ayni1 zamanda “TransE, TransE 11, TransE 12, TransR,
RESCAL, DistMult, ComplEx, RotatE” gibi farkli algoritmalarinda denenmesine uygun hale
getirilmistir. Farkli modelleri kullanirken sadece egitim i¢in kullanilan raporun devaminda
bahsedilen komut satirindaki model parametresinin degistirilmesi yeterlidir.[10]

Calismamizin ¢iktisinda elde ettigimiz egitilmis vektorler daha sonra farkli uygulamalarda ve
caligmalarda kullanilabilir hale getirilmistir. Egitilmis modelleri kullanarak ¢alismamizda yer
alan 5700’e kadar farkli node cesidi i¢inde iliski tespit edilebilmektedir. Ornegin, COVID-19
icin 8 farkli ila¢ Onerilmektedir.

3. Algoritmalar ve Yapay Zeka Modeli (30 puan)

Projemiz genis 6lgekte bir 6grenme i¢in tasarlanmistir. Projemiz avantajlar1 sebebiyle. veri
seti olarak.



Bilgi Grafikleri (Knowledge Graphs) kullanmaktadir. Bilgi Grafikleri (KG'ler), farkli veri
kaynaklarini entegre etmenin ve arama gibi uygulamalar i¢in temel iligskileri modellemenin
etkili bir yolu olarak ortaya ¢ikmistir.Projemiz ¢cok kapsamli bir biyolojik Bilgi Grafigi olan
DRKG veri setini kullanmaktadir.Bu nedenle hem c¢esitli kaynaklardaki verilerden daha fazla
bilgi edinebilmek hem de bu kaynaklar arasindaki verilerin ortak kullanilmasindan &tiirii
ortaya ¢ikan yeni tahminlerin giiclinden yararlanmaktadr.

DRKG Veri Seti:

flag Yeniden Kullanim Tahmini Amagcli Bilgi Grafigi (DRKG), genler, bilesikler, hastaliklar,
biyolojik siirecler, yan etkiler ve semptomlarla ilgili kapsamli bir biyolojik bilgi grafigidir.
DrugBank, Hetionet, GNBR, String, IntAct ve DGIdb dahil olmak iizere mevcut altt
veritabanindan gelen bilgileri ve 6zellikle Covid19 ile ilgili son yayimnlardan toplanan verileri
igerir. 13 varlik tiirtine ait 97.238 varlig1 igerir; ve 107 kenar tipine ait 5.874.261 tiglii
igerir.Veri setine baska hastaliklar graf gdmme yontemiyle eklenebilir.

DRKG'deki Etkilesimler:

Biological
.y process
.r'/ \\
| Side-effect | 1
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Bir kenarin yanindaki say1, DRKG'deki o varlik ¢ifti i¢in iligki tlirlerinin sayisini gosterir.

Kullandigimiz veri seti olan DRKG, farkl1 veri kaynaklarindan gelen bilgileri
birlestirdiginden, Bilgi Grafigi yerlestirme teknolojisi kullanilarak anlamli varlik ve iligki
yerlestirmelerinin olusturabilecegini dogrulamak istiyoruz.

Bunun i¢in izledigimiz adimlar sdyledir:
3.1 Gomme Bilgi Grafiginin Egitilmesi:

Oncelikle veri setindeki ii¢lii (triplet) sayisin1 5,869,293 olarak hesapladik.Asagida, drnek bir
triplet gozilkmektedir.



Gene::5915 | bioarx::HumGenHumGen:Gene:Gene @ Gene::6257

Egitim, dogrulama ve test setleri i¢in verimizi %90, %5 ve %S5 olarak ayirdik . Daha sonra,
DGL-KE komut satirin1 kullanarak basitce TransE 12 modelini egittik.

F¥time
IDGLBACKEND=pytorch dglke train --dataset drkg --model name TransE_l2 |--batch_size 2048 \

--neg_sample size 256 --hidden_dim 400 --gamma 12.0 --1r 8.1 --max_step 1008888 --log interval 1868 \

--batch_size eval 16 -adv --regularization_coef 1.8BE-87 --test --gpu @ --mix_cpu_gpu --save_path ./drkg_model \
--data_path ./data/ --format raw_udd_hrt --data_files drkg_train.tsv drkg valid.tsv drkg_test.tsv --neg_sample_size_ eval 18800

Burada 2. boliimde de bahsedildigi gibi farkli algoritma sec¢imleri (“TransE, TransE 11,
TransE 12, TransR, RESCAL, DistMult, ComplEx, RotatE”) yapilabilmektedir.

TransE temsili bir 6teleme mesafesi modelidir. Varliklari(Entity) ve iligkileri R boyutlu ayni
anlamsal uzayn igerisinde temsil etmektedir. ‘d’ ise boyutu kii¢iiltiilmiis hedef uzayin
boyutudur. Aslinda, kaynak uzayi triplet olarak ifade edilebilmektedir, (h,r,t). ‘h’ tripletin
basini,’ r’ kuyruk ile olan baglantiy1 ve ‘t’ ise kuyrugu ifade etmektedir. Bu iliski ¢eviri
vektoriine (translation vector) ¢evrilebilir bu sayede gomiilii varliklar(entity) sadece ‘r’
uzaklig1 gibi bir kisa uzaklikla baglantili olacaktir. Vektor hesaplamasi agisindan, bir
iliskiye(relation) bir bag(head) eklemenin, iliskilerin kuyruguna(tail) yaklagmasi gerektigi
anlamina gelebilir. ya da h+r=t diyebiliriz. TransE dogrusal doniisiim yapar ve skor

fonksiyonu h+r (bas +uzaklik) ve t(iliski) arasindaki negatif uzakliktir. [11]

A

>
Entity and Relation Space

Transe modeli yukaridaki 6rnekteki gibi gorsellestirilebilir. Formiilsel olarak ise asagidaki

gibi ifade edilebilir.



TransE kullanilarak egitilen vektorler agagidaki formatta kaydedilmektedir.
- Varlik yerlestirme: <model name> <dataset name><run\id>/xxx_entity.npy
- [liski yerlestirme: <model name> <dataset name> <run_id>/xxx_relation.npy

- <entity name> <entity id> ¢iftinde bi¢cimlendirilmis varlik kimligi eslemesi:
<data path>/entities.tsv

- <relation_name> <relation_id> ¢iftinde bi¢imlendirilmis iliski kimligi eslemesi:
<data_path>/relations.tsv

~ [ TransE_I2_drkg_19
B config.json
B drkg_TransE_I2_entity.npy
‘ drkg_TransE_I2_relation.npy
» Bm TransE |12 drka 2

Ornek kaydedilmis model gorseli yukarida goziikmektedir.

Yazdigimiz Python ¢alisma defteri (python notebook), egitilmis iliski yerlestirmelerinin nasil
analiz edilecegini gosterir.

Once egitilmis yerlestirmeleri yiikliiyoruz ve bunlari orijinal iliski adlariyla eslestirdik.
Ardindan bu yerlestirmeleri analiz etmek i¢in {i¢c metodoloji uyguladik:

e Gommeleri diisiik boyutlu uzaya yansitin ve dagilimlarini gorsellestirdik.
e Her iliski arasindaki benzerligi analiz etmek i¢in kosiniis mesafesini kullandik.
e Her iliski arasindaki benzerligi analiz etmek i¢in frobenius mesafesini kullandik.

Sonrasinda iliski yerlestirmelerini diigiik boyutlu uzaya dontistiirmek ve dagilimlarin
gorsellestirmek i¢in t-SNE (t-dagitilmis stokastik komsu gomme) kullandik.

t-SNE Sonug gorsellestirmesi agsagidaki gibidir.

1z . + Hetionet
STRING
10 « ., . +  DRUGBANK
. . +  bioarx
e b + INTACT
8 . o . + GNBR
. * DGIDB
3
4 P
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Sonrasinda kosiniis mesafesini kullanarak ikili gdmme benzerligini hesapladik ve en benzer
ilk 10 ¢ifti ¢ikardik. Ardindan, ikili benzerlik puaninin nasil dagildigina dair bir histogram
olusturduk.



[ (" GNBR: : E: : Compound : Gene " , "CGNBR: : K: : Compound:Gene ', 0.98599356) ,
( "GNBR: : E: : Compound : Gene ' , "GNBR: : E+ : : Compound:Gene ', 0.98297095) ,
( "GNBR: : N: : Compound : Gene ' , "CGNBR: : E— Compound:Gene ', 0.96987224),
( "GNBR: : E: : Compound : Gene ' , "GNBR: : E— Compound:Gene ', 0.96532124),
( "GNBR: : K: : Compound : Gene ' , "GNBR: : E+ : : Compound:Gene "', 0.9564862) ,
( "GNBR: : E+ : : Compound : Gene ' , "GNBR: : E—: : Compound:Gene ", 0.95019233)
( "GNBR: :L.: :Gene :Disease "', "GNBR: : G: :Gene:Disease ' . 0.9419448) ,
( "GNBR: : K: : Compound : Gene ' , "GNBR: : E—: : Compound : Gene ' , 0.94074607) ,
(" GNBR:=: =:J: :Gene :Disease "', "GNBR: :Md: : Gene:Disease ', 0.9319676) .,
( "GNBR: :J: :Gene :Disease "', "GNBR: : Te: :Gene:Disease ', 0.93183714)]1]
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L2 mesafesini kullanarak ikili gdmme benzerligini hesapladik ve en benzer ilk 10 ¢ifti
cikardik

[('GNBR::E::Compound:Gene', 'GNBR::K::Compound:Gene', 1.6984596),
('"GNBR: :E: :Compound:Gene', 'GNBR::E+::Compound:Gene', 1.8601348),
( 'GNBR::N::Compound:Gene', 'GNBR::E-::Compound:Gene', 2.3698092),
('"GNBR: :E: :Compound:Gene', 'GNBR::E-::Compound:Gene', 2.606229),

( 'GNBR: :K: :Compound:Gene', 'GNBR::E+::Compound:Gene', 2.9946468),
( 'GNBR: :E+: :Compound:Gene', 'GNBR::E-::Compound:Gene', 3.1560013),
('GNBR::L::Gene:Disease', 'GNBR::G::Gene:Disease', 3.4119256),

( 'GNBR: :K::Compound:Gene', 'GNBR::E-::Compound:Gene', 3.454293),
('GNBR::J::Gene:Disease', 'GNBR::Md::Gene:Disease', 3.6071572),
('GNBR::J::Gene:Disease’', 'GNBR::Te::Gene:Disease', 3.624401)]

Ardindan, ikili mesafe puaninin nasil dagildigina dair bir histogram ¢izdik.

2000

1750 A

1500 4

1250 A

1000

Number of relation pairs

500 1

250 1

25 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 175 200
Frobenius Distance



DRK rhk (Enti omme Benzerlik Analizi:

Bu 6rnekte, once egitilmis varlik yerlestirmelerini yiikledik ve bunlari orijinal varlik adlarina
geri esliyoruz. Ardindan bu yerlestirmeleri analiz etmek i¢in iki metodoloji uyguladik:

-Tiim varlik yerlestirmelerini diisiik boyutlu uzaya yansitin ve dagilimlarini gorsellestirdik.
-Her varlik arasindaki benzerligi analiz etmek i¢in kosiniis mesafesini kullandik.

Burada varlik yerlestirmelerini diisiik boyutlu uzaya doniistiirmek ve dagilimlarini
gorsellestirmek icin t-SNE (t-dagitilmis stokastik komsu gémme) kullaniyoruz..
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Biological Process
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Side Effect
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T T T
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Sonrasinda Varlik kosiniis benzerligini hesapladik ve kosiniis benzerlik dagilimi histogramini
olusturduk.
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0.999861),

60:0045936 ",
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G0:0099513",

G0:0048870",
G0:0051674",

Sonrasinda farkli kenar iliski tiirleri arasindaki ikili benzerligi gosterdik.
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3.4 Baglanti 6nerilerine dayalh DRKG iligki Benzerlik Analizi



Tavsiye sonuglarina gére DRKG'deki farkli baglant1 tiirlerinin benzerlik analizini
gergeklestirdik. Spesifik olarak, belirli bir diigiim i¢in belirli bir baglant tiirii i¢in en benzer
K komsuyu tahmin ederiz. Ardindan bu tahmini tiim baglant: tiirleri i¢in tekrarliyoruz.
Ongoriilen komsularla nemli dlgiide drtiisen baglant: tiirleri daha benzer olacaktir ve
tahminlerimizi olusturacaktur.

Kenarlar1 puanlamak i¢in kullanilan islevi tanimladik. Bu, gomiilii 6geleri 6grenmek igin
kullanilan islevle ortiismektedir.

transE_12(head, rel, tail):
gamma=12.8

score = head + rel - tail

return gamma - th.norm(score, p=2, dim=-1)

Ilgili DRKG kimligi igin gdmme modelleri tarafindan kullanilan kimlikleri veren esleme
dosyalarini yiikledik. Varlik ve iliski yerlestirmelerini de yiikledik. Giris dosyalarini ve
gomme dosyalarini degistirdik.

Ugiizleri (triplet) yiikledik ve bunlart DRKG kimlik alanina esledik.

head_ids = []

, newline="', encoding=
svfile, delimi

tail = row_val['t

head_id = entity2id[head]
rel_id = rel2id[rel]
tail id = entity2id[tail]

head_ids.append(head_id)

append(tail id)
p8_rows.append( (head, rel, tail))

head_ids = np.array(head_ids)

rel_ids = np.array(rel_ids)

tail ids = np.array(tail ids)

triple_ids = np.arange(head_ids.shape[0])

device = th.device('cpu')
with th.no_grad():

node_emb = th.tensor(node_emb).to(device)
rel_emb = th.tensor(rel_emb).to(device)
head_ids = th.tensor(head_ids).to(device)
rel_ids = th.tensor(rel_ids).to(device)
tail_ids = th.tensor(tail_ids).to(device)

head_embedding = node_emb[head_ids]
rel_embedding = rel_emb[rel_ids]
tail_embedding = node_emb[tail_ids]

perm = th.randperm(head_ids.shape[8])
seeds = head_ids[perm[:L]]

seed_heads = node_emb[seeds]

10



Secilen ¢ekirdek diiglimler ve diger tiim diigiimler arasinda baglanti tiirii basina puanlar
tahmin ettik.

for rel in rel2id.keys():
rel_id=rel2id[rel]

rel_embedding=((rel_emb[rel_id]).repeat(node_emb.shape[@],1))

scores[rel] =[transE_12((seed heads[i].repeat(node_emb.shape[8],1)), rel| embedding, node_emb) for i in range(seed_heads.shape[©])]

En yiiksek ortliigme oranina sahip komsu diigtimleri belirledik. Her iligki tiirii i¢in dngdriilen
komsu diigiimlerin ortiismesini hesapladik.

K=10
top neighbors={}
rel in scores.keys():

top_neighbors[rel]=[th.argsort(score, descending=True)[:K] for score in scores[rel]]

overlap_of predicted neighbors=[]
keys=list(scores.keys())
i in range(len(keys)):
for j in range(i+l,len(keys)):
el=keys[i]
e2=keys[j]
n_1=top neighbors[el]
n_2=top neighbors[e2]
jacard=0
for 1 in range(len(n_1)):
nl=1ist(n_1[1].cpu()-numpy())
n2=1list(n_2[1].cpu().numpy())
jacard+=float(len(set(nl).intersection(set(n2)))/len(set(nl).union(set(n2))))
jacard=jacard/len(n_1)
overlap of predicted neighbors.append([el,e2,jacard])

Ortiismeleri iceren dosyay1 kaydettik.

overlap_of predicted neighbors_sort=(sorted(overlap_of predicted neighbors, ke a x: float(x[2])))[::-1]

overlap of predicted neighbors store=[ Hn".format(3[8], j[1], 3[2]) for j in overlap of predicted neighbors sort]
overlap of predicted neighbors_stor ge \s T erlapping predicted n" |+overlap_of predicted neighbors_store
entity file =" t

with open(entity file,

f.uritelines(overlap of predicted neighbors store)

ot gt~ ¥ ot A e Y[t et g e ot g e
edge_type1 edge_type2 o] ge of over ing predicted edges
STRING::CATALYSIS::Gene:Gene STRING::OTHER::Gene:Gene 0.8192940392940388
STRING::OTHER::Gene:Gene STRING::REACTION::Gene:Gene 0.8188777888777885
STRING::OTHER::Gene:Gene bioarx::HumGenHumGen:Gene:Gene 0.8106027306027305
STRING::CATALYSIS::Gene:Gene STRING::REACTION::Gene:Gene 0.8067663708840178

STRING::BINDING::Gene:Gene STRING::OTHER::Gene:Gene 0.803526473526473
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Yukarida baglant1 tahmini sonrasi kaydedilen dosyadan 6rnek bir gorsel goziikkmektedir.
Buraya tiklayarak erisebilirsiniz.

(https://drive.google.com/file/d/1 ff4w6dufoNTqTS66 GHhxM98mFt8j 1 Aee/view?usp=sharin
2

3.0zgiinliik

3.1 Mevcut olan ¢oziim icin gereksinim duyulan islem maliyetinin diisiiriilmesi.

PN

Egittigimiz modeller yeniden kullanilabilir vektorler olarak kaydedilmektedir. Bir egitimden
sonra bu modeller ila¢ sanayisinde ya da yeni yapilan arastirmalarda ¢ok basit bir sekilde
kullanilabilecektir

3.2 Mevcut ¢coziimlere 6zgiin ozellikler katilmasi, iyilestirilmesi.

Mevcut ¢oziimlere ek olarak modelimizi biitiin triplet veri setleri ve knowledge graph
algoritmalarina uygun sekilde gerceklestirdik.

3.3 Tiirkiye’de ilk defa yapilan calisma olmasi.

Literatiir ¢calismalarimizda TransE ile yapilan bir ¢alisma bulunamamustur.
3.4 Uluslararas: olcekte ilk defa yapilan ¢calisma olmasi

Literatiir calismalarimizda TransE ile yapilan bir ¢alisma bulunmustur.
5. Sonuc ve inceleme:

Kullandigimiz verisetimiz daha dnceki boliimlerde bahsettigimiz gibi 5 milyona yakin iligki
icermektedir. Bu iligkiler ¢esitli genler, hastaliklar ve ilaglar arasinda kurulmus iligkidir.
Toplam liski tiiriimiiz ise 107dir.

Egittigimiz model ile farkli diigiimler arasindaki baglantilar1 bulabiliriz. Buldugumuz bu
baglantilar sayesinde daha dnce saptanmis hastaliklar {izerinde denenmis ilaglari
deneyebiliriz. Ornegin hazirladigimiz bu model ¢ok basit bir sekilde COVID-19 icin yeniden
ila¢ 6nermek adina kullanilabilir. Ya da daha farkli hastaliklar i¢in ilag Onerebilir.

Egitimiz model online olarak ya da offline olacak sekilde ¢esitli API baglantilar1 araciligi ile
sunulabilir ve ililkemizdeki ila¢ sanayi firmalar1 ya da saglik bakanligimiz yeniden ilag
hazirlama caligsmalarinda modellerimizden faydalanabilir.

PR

Egittigimiz 6rnek bir modelin ¢iktisina bu linkten ulasabilirsiniz. Bu link 3 boliimde
anlatildig1 gibi baglanti tahmin skorlarini1 gostermektedir. Bu ¢ikti kullanilarak farkli
diigtimler arasindaki baglant1 tahmin skorlar1 goriilebilir ve buna gore ¢alismalar yapilabilir.

(https://drive.google.com/file/d/1ff4w6dufoNTqTS66GHhxMO8mFEt8]1 Aee/view?usp=sharin
g)
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