DOKUZ EYLUL UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ILAC KESFI VE GELIiSTIRMEDE YAPAY ZEKA
KULLANIMI

Emre ALTAY

Subat, 2026
iZMIiR



ILAC KESFI VE GELISTIRMEDE YAPAY ZEKA
KULLANIMI

Dokuz Eyliil Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi

Istatistik Anabilim Dali, Veri Bilimi

Emre ALTAY

Subat, 2026
iZMIiR



YUKSEK LiSANS TEZi SINAV SONUC FORMU

EMRE ALTAY, tarafindan DOC. DR. IDIL YAVUZ yonetiminde hazirlanan
“ILAC KESFi VE GELISTIRMEDE YAPAY ZEKA KULLANIMI” baslikli tez

tarafimizdan okunmus, kapsam1 ve niteligi agisindan Yiiksek Lisans tezi olarak kabul

edilmistir.
Doc. Dr. Idil YAVUZ
Danigsman
Dog. Dr. Ozgiil Vupa CILENGIROGLU Dr. Ogr. Uyesi Merve SAYLAM
Jiiri Uyesi Jiiri Uyesi

Prof.Dr. Abdullah SECGIN
Muidir
Fen Bilimleri Enstitiisi

1



TESEKKUR

Bu c¢alismadaki degerli katkilar1 i¢in Dog¢. Dr. Idil Yavuz’a tesekkiirlerimi

sunuyorum.

Emre ALTAY

il



ILAC KESFi VE GELISTIRMEDE YAPAY ZEKA KULLANIMI

0z

Bu tezde, ila¢g molekiillerinin hedef proteinlere baglanmasini, daha kisa siirede ve
daha diisiik maliyetle tahmin etmeye yonelik bir yaklasim ele alinmaktadir. Ilag
gelistirme siireglerinde aday molekiillerin hedef proteinlerle kurdugu baglanma
afinitesini 6ngdrmek, maliyet ve hiz agisindan 6nemlidir. Bu ¢alismanin odaginda,
sadece SMILES ve FASTA dizilerini girdi kabul eden Transformer tabanli bir mimari
yer almaktadir. Kurgulanan yapida protein ve ligand dizileri, oncelikle birbirinden
bagimsiz kodlayici bloklarda islenir. Takip eden asamada ise iki yonlii ¢apraz dikkat
katmanlar1 devreye girer. Temsiller burada karsilikli hizalanir ve etkilesim sinyali
belirginlesir. Dogrusal olmayan iliskilerin esnek bir bigimde 6grenilmesi esastir. Bu
esnekligi saglamak adina, modelin ileri beslemeli aginda standart yapilar yerine

GeGLU tabanl kapili mekanizmalar kullanilmistir.

Bahsedilen yapilandirma sonucunda ortaya c¢ikan TransformGeGLU modeli,
sadece SMILES dizileri ve FASTA sekanslari ile egitilmis olmasina karsin, DAVIS
veri setinde MSE acisindan 0.2359, Uyum Indeksi (Concordance Index, CI) agisindan
0.8786 ve Kesinlik—Geri Cagirirm Egrisi Altindaki Alan (AUPR) iginse 0.7243
seviyesine ulagmistir; KIBA veri kiimesinde ise sirastyla MSE=0.1774, CI=0.8782 ve
AUPR=0.7966 degerlerini yakalamigtir. Cok-modlu yaklagimlarin siklikla sundugu
ilave iki ve ii¢ boyutlu yapisal bilginin avantajina karsin, sinirli ve minimal girdiyle
dahi afinite tahmini agisindan rekabet giicli yliksek performans yakalanabildigi bu

calisma kapsaminda net bigimde ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: Ilag-hedef afinitesi (DTA) tahmini, Transformatdr mimarisi,

Derin dgrenme, lag kesfi, Capraz dikkat
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ILAC KESFi VE GELISTIRMEDE YAPAY ZEKA KULLANIMI

ABSTRACT

This thesis presents an approach for predicting the binding of drug molecules to
target proteins in a shorter time and at a lower cost. Predicting the binding affinity of
candidate molecules to target proteins is important in drug development processes in
terms of cost and speed. This study focuses on a Transformer-based architecture that
accepts only SMILES and FASTA sequences as input. In the designed structure,
protein and ligand sequences are first processed in separate encoder blocks. In the
following stage, bidirectional cross-attention layers are activated. = Here, the
representations are aligned with each other, and the interaction signal becomes
apparent. Flexible learning of nonlinear relationships is essential. To provide this
flexibility, GeGLU-based gated mechanisms are used in the feedforward network of

the model instead of standard structures.

The TransformGeGLU model resulting from the aforementioned configuration,
although trained only on SMILES and FASTA sequences, achieved an MSE of
0.2359, a Concordance Index (CI) of 0.8786, and an area under the precision—recall
curve (AUPR) of 0.7243 on the DAVIS dataset. On the KIBA dataset, it achieved an
MSE of 0.1774, a CI of 0.8782, and an AUPR of 0.7966. Despite the advantage of the
additional two- and three-dimensional structural information often offered by
multimodal approaches, this study clearly demonstrates that competitive performance

in terms of affinity estimation can be achieved even with limited and minimal input.

Keywords: Drug-target affinity (DTA) prediction, Transformer architecture, Deep

learning, Drug discovery, Cross-attention
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BOLUM BIR
GIiRIiS VE MOTiVASYON

1.1 ilac Kesfi ve Hedef Protein Etkilesimlerinin Onemi

Modern tibbin kars1 karsiya kaldigi baslica giicliiklerden biri, hastaliklar etkili
bicimde tedavi edebilecek, giivenilir ve saglam profil sunan ilag adaylarinin
tasarlanmasidir. Ilacin terapotik basarisi, cogunlukla hedeflenen proteinle arasindaki
etkilesimin siddetine (afiniteye) dayanir (Overington ve diger., 2006, Santos ve diger.,
2017). Bu etkilesimler ise hiicresel mekanizmanin kontroliinde temel diizenleyici
olarak gorev iistlenir. Dolayisiyla hastaliklari iyilestirme ¢abalarinin merkezinde, s6z
konusu protein-ligand etkilesimlerinin dogasin1 ¢oziimleme ihtiyact yer alir. Bu

kavrayis tedavinin temelini olusturur.

DiMasi ve ¢alisma arkadaslarinin maliyet iizerine gerceklestirdikleri incelemeler,
tek bir ilag adayinin pazara sunulabilmesi icin yaklagik 10 ila 15 yil siiren, mali
boyutu ise 2.6 milyar dolara varan uzun ve karmasik bir siire¢ gerektigini ortaya
koymaktadir (DiMasi ve diger., 2016). Bu siire¢ igerisinde 6zellikle molekiillerin
hedef proteinlere baglanma kuvvetinin 6l¢iildiigli asama, belirgin bir darbogaz
olusturur. Deneylerin sayis1 dramatik bigimde artarken kaynak kullanimi ise kritik
sinirlara dayanir.  Mevcut deneysel yontemlerle milyonlarca molekiil igerisinden
sinirl sayida aday belirlemek pratik ve siirdiiriilebilir degildir. Arastirmacilar, s6z
konusu darbogazi hafifletebilmek adina hesaplamali yontemlere yonelmeyi tercih
ederler. Boylece, molekiil-protein afinitesinin daha genis molekiil uzaylarinda ve
erken asamalarda tahmin edilmesi miimkiin olabilir. ~ Gelistirilen hesaplamali
modellerin sanal tarama siireglerine dahil edilmesinin ila¢ kesfini hizlandirabilecegi

one stiriilmektedir (Chen ve diger., 2020).

Ilaglarm proteinlerle etkilesimi, tek bir etki tiiriine indirgenemeyecek kadar
karmagik bir dogaya sahiptir. Hidrojen baglartyla hidrofobik etkilesimlerin yani sira,
van der Waals kuvvetleri, elektrostatik etkenler ve hatta m—m istiflenmeleri dahi

birlikte isleyerek baglanma afinitesini bi¢imlendirir (Bissantz ve diger.,, 2010).



Molekiiliin {i¢ boyutlu yapisinda hafifce gerceklesen bir burulma bile serbest enerji
profilini biiyiik oranda degistirebilir; ayni1 durum, yan zincirlerin polaritesindeki ufak
farkliliklar ve molekiiler ylizeydeki yiikk dagilimindaki kiiclik oynamalar i¢in de
gecerlidir. Bu nedenle tahmin modelleri, karmasik ve girintili bir enerji ylizeyinde yol
bulmaya ¢alisir. Goriinliste parametreleri kolayca belirlenebilir modeller dahi bu
girift enerji alaninda genelleme yapma konusunda zorlanir ve tutarli sonuglar

tiretmekte giicliik ceker. Temsil kalitesi, boyle bir durumda azalir.

1.2 Geleneksel ila¢ Gelistirme Yaklasimlar

Ilaglarm proteinlerle olan etkilesimlerini dogrudan Slgebilmek adina
aragtirmacilar, laboratuvarlarda farkli biyokimyasal ve biyofiziksel yoOntemler
kullanir. Bu yontemler arasinda yiizey plazmon rezonansi (SPR), izotermal titrasyon
kalorimetrisi (ITC) ya da floresan polarizasyon gibi teknikler sikc¢a tercih edilir
(Macarron ve diger., 2011). Uygun kosullar altinda s6z konusu yontemlerle baglanma
sabitleri olduk¢a hassas bi¢cimde Sl¢iilebilir. Ancak pratikte bahsedilen tekniklerin her
biri, pahali ekipmanlar, stirekli tiiketilen sarf malzemeleri ve her molekiil i¢in ayr1
ayr1 diizenlenen deney diizenekleri gerektirir. Ozellikle yiiksek verimli tarama (HTS)
senaryolarinda yiiz binleri bulan molekiil setlerini analiz etmek gerektiginde, bu
stiregler laboratuvar agisindan ciddi anlamda kiilfet olusturur ve bu tarama islemleri
aylar siirer. Dahas1 biitce yonetiminde de ayrintili planlama sarttir. Bdyle biiyiik
Olcekli deneylerin lojistik karmasiklig1r ve mali yiikii, bilimsel ¢alismanin sinirlarini

zorlayacak noktaya ulasabilir.

Protein-ligand yapilarin1 gérmek i¢in X-1s1n1 kristalografisi ve kriyojenik elektron
mikroskobu (cryo-EM) gibi yontemler sik¢a kullanilmaktadir (Renaud ve diger.,
2018). Bu yontemlerle proteinlerin yapist neredeyse atom seviyesinde
goriintiilenebilir. Baglanma bolgesinin seklini ortaya ¢ikarir ve hidrojen baglarinin
nasil olustugu gozlenebilir. Arastirmacilar bu goriintiilerden yola ¢ikarak baglanma
stireci hakkinda tahminler iiretmekte ve yeni ilag adaylar1 bu bilgilerden

faydalanilarak gelistirilmektedir. Fakat her protein bu tekniklere uygun degildir. Bazi



proteinleri kristallestirmek zordur. Esnek proteinler ya da kararsiz kompleksler kristal
olusturmamaktadir. Membran proteinleri ise daha zorlu olmaktadir. Cryo-EM
numunelerini hazirlamak ise ayr1 uzmanlik gerektirmekte bu nedenle, yapisal bilgiler

faydali olsa da ilag kesfinde kisith bir kullanima sahip olmaktadir.

1.2.1 Hesaplamali Kimya Yaklasimlar:

Deneysel yontemler genelde ¢ok pahali ve zaman alicidir. Bu nedenle kimya ve
biyofizik alanindaki arastirmacilar, hesaplamali yontemlere ydnelmistir (Kitchen
ve diger., 2004, Karplus ve McCammon, 2002). Molekiiler yerlestirme ve molekiiler
dinamik simiilasyonlar1 bunlardan birkacgidir. Molekiiler yerlestirme yontemlerinde
ligandin hedef proteine nasil baglanacagi bilgisayarla test edilir. Ligandin farkh
konumlar1 denenir ve baglanma enerjileri hesaplanir. En iyi baglanan molekiiller
siralanir.  AutoDock, GOLD ve Glide gibi yazilimlar bu gorevleri {istlenir. Her
yazilimin kendi hesaplama yontemi vardir. Bu araglar sayesinde ¢ok sayida molekiil
kisa siirede taranabilir ve bu yontemler ilag kesfinde sikca kullanilirlar (Trott ve

Olson, 2010, Jones ve diger., 1997, Friesner ve diger., 2004).

Docking yontemleri hizli sonu¢ verse de bazi seyleri gdz ardi eder. Ornegin,
proteinin yapisini sabit kabul eder ve su ortamini gergege gore daha basit diisiiniir
(Huang ve Zou, 2010). Bu varsayimlar ¢ogu zaman ise yarasa da, proteinin sekil
degistirdigi durumlarda bizi yaniltabilir. Daha gergek¢i bir analiz i¢in molekiiler
dinamik simiilasyonu kullanmak gerekir. Bu yOntem, baglanma siirecini tiim
hareketliligiyle gosterir (Durrant ve McCammon, 2011). Ancak FEP ve TI gibi hassas
hesaplama yontemler oldukca yavastirlar. Tek bir ligand i¢in bile giinlerce beklemek
gerekebilir (Wang ve diger., 2015). Bu ylizden ¢ok sayida bilesigi hizlica taramak i¢in
uygun degillerdir.



1.2.2 Geleneksel Makine Ogrenmesi Yaklasimlart

Makine Ogrenmesi tabanli yaklasimlar, bilhassa Nicel Yapi-Aktivite Iliskisi
(QSAR) geleneginden tiiretilen yontemler, ilaglarin hedef proteinlerle nasil etkilesime
girecegini tahmin etmede giderek daha sik kullanilmaktadir (Chen ve diger., 2018).
Bu baglamda arastirmacilar, molekiilleri ve siklikla hedef proteinleri sayisal
tanimlayicilar kullanarak betimler. Tahmin asamasinda ise Rastgele Orman, Destek
Vektor Makineleri (SVM) veya Gradient Boosting gibi denetimli algoritmalar tercih
edilir (Cao ve diger., 2014, He ve diger., 2017). ECFP parmak izi ve MACCS
anahtarlar1 gibi molekiiler betimleyicilerle amino asit kompozisyonundan tiiretilen
vektorler, literatiirde sikca bagvurulan gosterimler arasindadir (Rogers ve Hahn,
2010). Elle secilen bu tip betimleyiciler, molekiillerin ii¢ boyutlu hareketliligini ve
baglanma ortamina gore sekillenen etkilesim motiflerini ancak siirh diizeyde kapsar.
Ayrica, protein ylizeyinin karmasik yapisini tam anlamiyla yakalayamaz. Egitim veri
kiimesinde bulunmayan kimyasal alanlara veya alisilmadik protein siniflarina
gelindiginde ise, bu modellerin tahmin giicii tutarsizlagabilir. Arastirma toplulugunu
daha kapsaml1 gdsterimlere ve derin 6grenme yontemlerine yonelten temel sebep, tam
da bu performans degiskenligidir. Derin 6grenme algoritmalari, ham verilerden
dogrudan 6zellik ¢ikarma yetisiyle s6z konusu tahmin problemlerine 6zgiin ¢oziimler

sunmaktadir.

1.3 ila¢ Gelistirmede Derin Ogrenme ve Yapay Zeka Tabanh Yaklasimlar

Son yillarda derin 6grenme birgok alanda 6nemli gelismeler saglamistir (LeCun
ve diger., 2015). Ozellikle bilgisayarl gorii, dogal dil isleme ve biyoenformatikte bu
etkiler acikca goriilmektedir. Bu alanlarda basar1 elde edilmesinin sebebi, derin
ogrenmenin verilerden kendi basina anlamli bilgiler ¢ikarabilmesidir. ilag kesfinde de
eski yontemlerin eksik kaldig yerleri derin 6grenme doldurabilmektedir (Vamathevan
ve diger., 2019, Chen ve diger., 2018). CNN yontemleri, molekiil yapilarini grafik ya
da 3 boyutlu bi¢imlerde inceleyip dnemli bilgileri bulabilir (Wallach ve diger., 2015,

Jiménez ve diger., 2018) ve graf sinir aglar1 (GNN) ise molekiiliin atomlarin1 ve



baglari daha dogal ve kolay anlasilir sekilde gosterir (Gilmer ve diger., 2017, Yang
ve diger., 2019). SMILES gibi molekiil dizileri ya da protein dizilerini analiz etmek
icin de RNN ve LSTM modelleri tercih edilmektedir (Gomez-Bombarelli ve diger.,
2018, Oztiirk ve diger., 2018).

2017 yilinda Transformer isimli yeni bir model gelistirilmistir (Vaswani ve diger.,
2017). Bu model, dogal dil islemede pek ¢ok seyi degistirmistir ve self-attention
denen yoOntem sayesinde, kelimeler arasindaki uzak baglantilar1 daha kolay
yakalayabilmektedir. BERT, GPT ve T5 gibi modeller bu yontemi kullanarak bir¢ok
farkli konuda basarili olmuslardir (Brown ve diger., 2020). Biyoenformatik alaninda
da ProtBERT, ESM ve AlphaFold2 gibi modeller gelistirilmistir. Bu modeller
proteinlerin dizilerini ve yapilarini anlamakta oldukga basarilidirlar (Jumper ve diger.,
2021). Sekans temelli derin 6grenme modelleri de ilag ve protein arasindaki iliskiyi

anlamak icin tercih edilmektedir (Oztiirk ve diger., 2018).

Egitilmis modeller, saniyeler icinde ¢ok sayida molekiiliin baglanma giiciinii
tahmin edebilir. Bu hiz, milyonlarca bilesikten olusan kimyasal arsivlerin taranmasini
kolaylagtirmaktadir (Stokes ve diger., 2020). Modeller ayrica molekiiller i¢in gerekli
olan 6zellikleri kendi kendine dgrenebilirler. Bu durum, daha 6nce goriilmemis yeni
molekiiller {izerinde bile iyi sonuglar elde etmeyi kolaylastirir (Gomez-Bombarelli
ve diger., 2018). Farkli tipteki verileri, 6rnegin dizileri, molekiil yapilarim1 ve
biyolojik omik verileri tek model icinde birlestirebilir. Bdylece, sorunlara daha
biitiinciil ¢oziimler tiretilebilir (Zitnik ve diger., 2019). Baska biiyiik veri kiimelerinde
egitilen modeller, kiiclik veri kiimeleri i¢in de ayarlanip kullanilabilir. Bu 6zellikle
nadir goriilen hastaliklar ve yeni hedef proteinler i¢in avantajlidir (Hu ve diger.,
2020). Modellerin i¢indeki dikkat mekanizmalar1 ve aktivasyon haritalar1 sayesinde
hangi molekiiler bolgelere odaklandig: anlasilabilir. Bu, baglanma siireclerinin daha
net goriilmesini saglar (Vig, 2019). Son olarak, modellerin kullanimi ile yapilmasi
gereken deneylerin sayist azalir. Boylece, Ar-Ge c¢alismalarinin maliyeti diiser ve
kaynaklar daha verimli kullanilir.  Basarisiz olma ihtimali yiiksek molekiiller

erkenden elenerek, bosa harcanan zaman ve para azalir.



Derin 6grenme yoOntemlerinin ilag kesfindeki vaatleri sik¢a giindeme gelse de,
uygulamada bazi temel giigliiklerle karsi karstya kalinir. Bunlardan biri, kaliteli ve
dogrulugu deneylerle kanitlanmis afinite verilerine ulasmanin zorlugudur. Farkh
deney ortamlarindan elde edilen verilerin birbiriyle uyumsuzlugu ise model egitimini

ciddi anlamda karmasik hale getirir (Tang ve diger., 2014).

Bir bagka belirsizlik ise Transformer modellerinin hangi varyasyonlarinin en iyi
sonucu verecegidir. Cok sayida farkli dikkat mekanizmasi, aktivasyon fonksiyonu ve
normalizasyon teknigi vardir ve ilac—hedef etkilesimi tahmininde hangisinin daha
basarili olacagi agik degildir. Bu konuda kapsamli ve net sonucglar heniiz ortaya

konulmamustir.

Genelleme agisindan bakildiginda modellerin, egitim verisi disinda kalan proteinler
veya yeni kimyasal bilesikler karsisinda beklenen basarimi gosteremedikleri bilinir.
Bu durum uygulamada karsimiza ¢ikan dnemli bir durumdur ve ¢aligmalarin gergek

hayattaki kullanilabilirligini azaltir (Chen ve diger., 2020).

Ayrica, modellerin i¢ c¢aligma prensiplerinin net bicimde goriilememesi
aragtirmacilar agisindan giiven sorununa yol agar.  Kullanilan algoritmalarin
anlagilabilir olmasi, ilag gelistirme siireclerinde calisan uzmanlarin modellerin
tahminlerine inanmasi i¢in vazgeg¢ilmezdir. Bu nedenle modellerin mekanistik a¢idan

daha acik ve anlasilir olmasi gerekir.

Bu tezde, daha onceki ¢calismalarda yeterince incelenmemis konulara odaklanarak
Transformer mimarisi igindeki c¢apraz dikkat mekanizmasiyla ilaglarin hedef
proteinlere baglanma giicli tahmin edilmeye calisilmistir. Calismanin asil fark yaratan
kismi ise detayli ablasyon deneyleridir. Bu deneyler sayesinde Transformer igindeki
farkli parcalarin tahmin performansina ne derece etki ettigi acik bigimde ortaya

konmustur.

Spesifik olarak, bu tez agagidaki arastirma sorularini yanitlamay1 hedeflemektedir:

1. Konumsal kodlama: abs, RoPE, ALiBi gibi farkli pozisyonel encoding



yontemlerinin afinite tahmini dogruluguna etkisi.

2. Normalizasyon: LayerNorm vs. RMSNorm ve Pre-Norm vs. Post-Norm

konfigilirasyonlarinin performansa etkisi.

3. Aktivasyon fonksiyonlari: ReLU, GELU, SwiGLU, GeGLU gibi modern

aktivasyon fonksiyonlarinin regresyon gorevindeki etkinligi.

4. Dikkat mekanizmalari: Capraz dikkat, kapili dikkat, gruplu sorgu dikkat (GQA)
gibi farkli attention varyantlarinin protein—ligand etkilesimlerini modellemedeki

basarisi.

Bu tez kapsaminda gergeklestirilen sistematik inceleme ile hem teorik anlayisi
derinlestirmek hem de pratik uygulayicilar i¢cin mimari tasarim rehberi sunmak
hedeflenmistir. Toplam 256 model varyantinin kapsamli degerlendirmesi, gelecek

caligmalar i¢in saglam bir temel olugturmaktadir.



BOLUM iKi
MATERYAL VE YONTEM

2.1 Veri Yapisi ve Temsili
2.1.1 SMILES Notasyonu ile Kimyasal Yap1 Temsili

Simplified Molecular Input Line Entry System ya da kisa adiyla SMILES,
kimyasal bilesiklerin yapilarmni tek boyutlu ASCII karakter dizileriyle gdsteren 6zel
bir notasyon sistemidir (Weininger, 1988, Oztiirk ve diger., 2018). Bu ¢alismada
kullanilan ilag benzeri kii¢iik molekiillerin (ligandlarin) yapisal 6zellikleri, SMILES
formati1 araciligiyla kodlanmistir. S6z konusu format; atom tiirlerini (6rnegin karbon
i¢cin C, azot icin N, oksijen i¢in O ya da klor i¢in C1 ve brom i¢in Br), kimyasal bag
tiirlerini (tek bag -, ¢ift bag =, iiclii bag ise # semboliiyle), halkasal yapilar1 (sayisal
etiketler yardimiyla) ve stereokimyasal 6zellikleri (@ ve @Q isaretleri ile) acik ve yalin
bir bicimde temsil etmektedir (Weininger, 1988, Oztiirk ve diger., 2018, Stokes
ve diger., 2020). Mesela etanol molekiilii i¢in kullanilan gosterim CCO iken, benzen

halkasi ise c1cccccl seklinde ifade bulur.

2.1.2 Protein Amino Asit Dizisi

Hedef proteinler, 20 standart amino asitten olusan birincil yap1 dizileri (primer
sekans) ile temsil edilmistir (Branden ve Tooze, 1999). Protein dizileri, her bir amino
asidin tek harfli kodu (A, C, D, E, F, G, H, L, K, L, M, N, P, Q, R, S, T, V, W, Y)
kullanilarak gosterilmigtir. Protein dizisi, li¢ boyutlu yapinin belirlenmesinde ve

ligand baglanma bdolgelerinin karakterizasyonunda kritik 6neme sahiptir.

2.1.3 Baglanma Afinitesinin pKd ile Olgiimii

[lag-hedef protein etkilesimlerinin giicii, dissosiasyon sabiti (K;) ve bunun negatif

logaritmik formu olan pK,; degeri ile 6lgiilmiistir (Oztirk ve diger., 2018).



Esitlik (2.1)’de p K4 tanim1 verilmistir.

pKy = —log,,(Kq) 2.1

Burada K,;, molar birim cinsinden (M) protein—ligand kompleksinin denge
durumundaki dissosiasyon sabitini ifade eder. Diisiikk K, degeri giiglii baglanmay1
(yiiksek afinite), ylksek K, degeri ise zayif baglanmay1 (diistik afinite) gosterir. pKy
transformasyonu, degerlerin daha anlamli ve genis bir dlcekte dagilmasini saglar.
Ornegin:

Kq=1nM (107 M) — pKy = 9.0 (¢ok giiglii baglanma)
Kq=1pM (1075 M) — pKy = 6.0 (orta derecede baglanma)
Kg=1mM (1073 M) — pK, = 3.0 (zay1if baglanma)

Bu calismada kullanilan Davis veri setinde, pK,; degerleri yaklasik 5.0 ile 11.0
arasinda degismektedir ve biyolojik olarak anlamli bir afinite spektrumunu

kapsamaktadir (Davis ve diger., 2011, Oztiirk ve diger., 2018, Deng ve diger., 2022).

Protein—ligand baglanma afinitesi, modelleme yaklagimina bagl olarak iki farkl
sekilde ele aliabilir. Siirekli degisken yaklasimi kullanan ¢aligmalarda p K; degerleri
stirekli (continuous) sayisal degiskenler olarak islenmistir.  Model, regresyon
problemi olarak tasarlanmis ve her bir protein—ligand ¢ifti i¢in gercek pK,; degerini
tahmin etmeyi amaglamistir. Bu yaklasim, baglanma afinitesinin niianslarini korur ve
farkli afinite diizeyleri arasindaki ince farklart modelleyebilir. Performans metrikleri
olarak Ortalama Kare Hata (MSE), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) ve Konkordans
Indeksi (CI) gibi regresyon metrikleri kullanilmistir (Pahikkala ve diger., 2015, He
ve diger., 2017, Oztiirk ve diger., 2018).

Kategorik degisken yaklasimini benimseyen ¢alismalar ise p/(; degerlerini belirli
bir sinir iizerinden gruplamaktadir. Mesela pK; > 7.0 degerinin iizerindeki
molekiiller gii¢lii baglanan, altindakiler ise zayif baglanan olarak tanimlanabilir

(Oztiirk ve diger., 2018, Deng ve diger., 2022). Boylece problem siiflama tiiriine



doniisiir. Bu yontemde basarty1 degerlendirmek i¢cin AUPR, AUROC ya da F1 skoru
gibi yontemler tercih edilir (Yamanishi ve diger., 2008, Oztiirk ve diger., 2018, Deng
ve diger., 2022). Bu siniflama yaklasimi, ila¢ kesfinde molekiillerin aktif veya inaktif
olup olmadigini belirlemek icin oldukc¢a kullaniglidir. Ancak baglanma giiciiniin

hassas degerleri tam olarak korunamaz ve bazi bilgiler goz ard edilir.

Bu tezde temel yaklasim siirekli degisken regresyonu olmakla birlikte, modelin
performansinin kapsamli degerlendirilmesi i¢in, Davis veri seti lizerinde yaygin
olarak kullanilan 7.0 pKj, esik degeri esas alinarak AUPR metrigi de ek olarak
hesaplanmistir (Oztiirk ve diger., 2018, Deng ve diger., 2022).

2.2 Tokenizasyon ve Tokenizasyon Yontemleri

Derin 6grenme modelleri, protein dizileri ve SMILES molekiil yapilarmi
isleyebilmek ic¢in bu dizilerin sayisal hale getirilmesine ihtiya¢ duyar (Oztiirk
ve diger., 2018, Zhao ve diger., 2022). Bu tezde proteinlerin ve molekiillerin farkl

ozellikleri diistiniilerek iki ayr1 tokenizasyon yontemi kullanilmistir.

Protein dizileri 6nce kiiclik pargalara boliinmiistiir ve her amino asit i¢in ayr1 bir
sembol belirlenmistir. En sik goriilen 20 amino aside ek olarak, az rastlanan veya
degisiklige ugramis amino asitler de sembollerle gosterilmistir (Oztiirk ve diger.,
2018, Zhao ve diger., 2022). Dizilerde bulunan bosluklar ¢ikarilmis ve her dizi basit
karakter listesine doniistiiriilmiistiir. ~ BOylece proteinlerin dogal hali korunarak
protein-afinite tahmininde kullanilan evrisim ve dikkat yontemleriyle de iyi sonuglar

elde edilmistir (Oztiirk ve diger., 2018, Zhao ve diger., 2022).

SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System) dizilerinin pargalara
ayrilmasi stirecinde diizenli ifadelerden yararlanilmistir. Schwaller ve arkadaslarinin
ortaya koydugu kimyasal token esasli on-igsleme stratejisi, burada da yol gostericidir
(Schwaller ve diger., 2019, Bjerrum ve diger., 2021) Cok karakterli atom sembolleri
ve koseli parantezlerle ¢evrelenmis atom ortamlari, tek bir birim halinde ele

alinmistir. Hiyerarsik bir eslestirme mantigr benimsenerek SMILES notasyonunun
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tasidigr  kimyasal anlam bozulmamistir. Atom merkezli bir ¢oziiniirliik
hedeflenmistir. Karakter diizeyinde tokenizasyon ise baska bir tablo ¢izerek bazi
belirsizlikleri artirir ve kimyasal baglam parcalanir (Li ve Fourches, 2021). Onerilen

yaklasim da bu sorunu bertaraf etmeye yonelik olarak tasarlanmustir.

Tokenizasyon islemi su dncelik sirasina gore gerceklestirilmistir:

1. Koseli parantez i¢i atomlar: [NH3+], [O-] gibi yiiklii veya 6zel durumdaki

atomlar
2. Halka kapatma sembolleri: %12, %13 gibi iki haneli halka referanslari
3. Iki harfli elementler: Br (brom), ClI (klor), Si (silisyum), Se (selenyum), vb.
4. Stereokimya gosterimleri: @ ve @@ sembolleri
5. Bag tipleri: = (¢ift bag), # (iiclii bag)
6. Yapisal semboller: Parantezler (), dallanmalar
7. Rakamlar ve tek harfli elementler: 1-9 ve C, N, O gibi tek karakterli elementler

8. Isaretler: +, -, *, /,\ gibi diger kimyasal semboller

Bu hiyerarsik eslestirme yaklagimi, literatiirde karakter-diizeyindeki SMILES
tokenizasyonuna yonelik elestirilerde vurgulanan, “CIl” ve “Br” gibi ¢ok karakterli
atom sembollerinin tek bir kimyasal birim olarak yakalanmasin saglar ve “C” ile “1”
karakterlerinin ayr1 tokenlar olarak ayrilmasini engeller (Li ve Fourches, 2021). Bu
sayede “CCCCI” gibi bir SMILES dizisi [’C’,’C’,’C’,’CI’] seklinde dogru tokenize
edilmekte, benzer sekilde “clccccclBr” benzol halkast brom iceren yapi i¢in

[’c’,’1°,°¢’,’¢c’,’c’,’¢e’,’c’,’ 17, Br’] tokenizasyonu elde edilmektedir.

<pad>: Farkli uzunluktaki sekanslarin esit uzunluga getirilmesi (padding)
<unk>: Kelime dagarciginda bulunmayan bilinmeyen tokenler
<cls>: Smiflandirma token’1 (ileride kullanim i¢in rezerve)

<sep>: Ayirici token (ileride kullanim i¢in rezerve)
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Bu 6zel tokenler, dogal dil isleme alaninda Transformer tabanli dil modellerinde
kullanilan [CLS] ve [SEP] benzeri 6zel sembollerle ayni mantikla tasarlanmistir

(Devlin ve diger., 2019).

Kelime dagarciklari, egitim icin kullanilan veri kiimesindeki farkli ve tekrar
etmeyen tiim tokenlerin toplanip alfabetik olarak siralanmasiyla olusturulmustur.
Bununla beraber, kelime dagarciginin hemen basina, 6zel olarak tanimlanan tokenler
sifirdan baslayan bir indeksleme ile yerlestirilmistir. Bu yontem, SMILES tabanl
derin 6grenme modellerinde yaygin bicimde uygulanan sozliik odakli kodlama ve
verilerin tensore doniistiiriilmesi siirecleriyle de birebir ortiismektedir (Bjerrum
ve diger., 2021). Protein ve SMILES dizileri i¢in ayr1 kelime dagarciklar
olusturulmus; her token, ilgili kelime dagarcigindaki indeks numaras: ile sayisal

forma doniistlirilmiistiir.

Her bir token, kelime dagarcigindaki indeks numarasi ile sayisal forma
dontstiiriilmiis, egitim setinde bulunmayan tokenler <unk> token indeksi ile temsil
edilmistir. Sekanslar, asama 1 i¢in maksimum protein uzunlugu (1000) ve maksimum
SMILES uzunlugu (100) parametreleri ile sinirlandirilmig, bu uzunluklardan kisa
sekanslar <pad> token’1i (indeks: 0) ile doldurulmustur. Asama 2 igin sekans

uzunlugu her model i¢in parametre optimizasyonu ile bulunmustur.

2.3 Dikkat Mekanizmalari ve Model Mimarisi
2.3.1 Self-Attention (Oz-Dikkat) Mekanizmast

Self-attention, bir dizideki her 6genin diger 6gelerle olan iliskisini 6grenmesine
olanak tantyan bir yontemdir. Geleneksel sinir aglari, dizileri islerken sirayla gider ve
belirli bir alana odaklanir. Self-attention ise tiim diziyi tek seferde gorebilir. Bu
sayede, dizinin basindaki bir 6ge ile sonundaki 6ge arasindaki iliskileri bile kolayca

yakalar (Vaswani ve diger., 2017).

Protein dizileri agisindan ele alindiginda, bir amino asidin rolii, yalnizca kendisi ya
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da yanindaki amino asitlerle degil, dizideki olduk¢a uzak konumlarda bulunan diger
amino asitlerle olan iliskileriyle de belirlenebilir. Proteinlerin {i¢ boyutlu yapiya
katlanmastyla birlikte, dogrusal dizilimde olduk¢a ayr1 noktalarda yer alan amino
asitler fiziksel anlamda yan yana gelip aktif bolgeleri meydana getirebilir.
Self-attention mekanizmasi, bu uzak iliskileri dogrudan yakalayarak modelleme
yetenegine sahiptir.  Boylece biliyiik Olgekli protein dil modelleri, amino asit
dizisinden hareketle, ikincil yap1 olusumu ve uzun mesafeli amino asit temaslar1 gibi
karmasik biyolojik 6zellikleri basarili bicimde tahmin edebilmistir (Rao ve diger.,

2019, Elnaggar ve diger., 2020, Rives ve diger., 2021).

Self-attention mekanizmasi, li¢ temel bilesen tlizerinden calisir: Query (Sorgu), Key
(Anahtar) ve Value (Deger). Transformer mimarisinde her token, bu ii¢ rol i¢in ayr

dogrusal projeksiyonlarla temsil edilir (Vaswani ve diger., 2017).

Self-attention’1 bir kiitliphanede bilgi aramaya benzetebiliriz. Query, “Hangi bilgiyi
artyorum?” sorusuna karsilik gelir ve her token, diger tokenlardan ne tiir bilgi almak
istedigini belirten bir sorgu vektorii olusturur. Key, “Ben ne tiir bilgi sunuyorum?”
sorusuna karsilik gelir ve her token, kendisinin ne tiir bilgi i¢erdigini tanimlayan bir
anahtar vektorli olusturur. Value ise “Gergekte aktaracagim bilgi nedir?” sorusuna
karsilik gelir ve her token, bagkalarina iletilecek gergek bilgiyi igeren bir deger vektorii

olusturur.

Her token i¢in giris temsili Ti¢ farkli 6grenilebilir agirlik matrisi ile ¢arpilarak Query,
Key ve Value vektorleri elde edilir. Protein dizisinde her amino asit, bu ii¢ farkli rolle

temsil edilir.

Benzerlik hesaplanmasi i¢in ise bazi adimlarin takip edilmesi gerekir. Her Query
vektori, dizideki tim Key vektorleri ile nokta carpimi yapilir. Bu islem, “sorgu sahibi
token, hangi diger tokenlara daha ¢ok ilgi duymal1?” sorusunu yanitlar. Yiiksek nokta

carpimi, yliksek benzerlik ve dolayisiyla yliksek ilgiye isaret eder.

Esitlik (2.2)—(2.4)’de Transformer mimarisinde kullanilan é/¢eklendirilmis nokta

carpimi dikkat (scaled dot-product attention) mekanizmasinin skor, dikkat agirlig1 ve
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¢ikt1 hesaplamalari verilmistir (Vaswani ve diger., 2017).

Qi - K;
score;; = ——— (2.2)
TV
exp(score;;) 23)
Q5 = r .
7 S, exp(score;y,)
output, = Z a;; Vj (2.4)
j=1

Burada ), K ve V sirasiyla sorgu (query), anahtar (key) ve deger (value)
temsillerini ifade eder. ();, 7’inci pozisyona ait sorgu vektoriinii; K; ve V; ise j’inci
pozisyona ait anahtar ve deger vektorlerini gosterir. - isleci vektorler arasi i¢ carpimi
(nokta carpimi) belirtir. dj, sorgu/anahtar vektdrlerinin boyutudur ve /d;, terimi
skorlar1 dl¢eklendirmek i¢in kullanilir. n, dizideki (sequence) toplam eleman/token
sayisini; score;;, ¢’inci sorgunun j’inci anahtarla benzerlik skorunu; o;, 4’inci
pozisyonun j’inci pozisyona atadigi dikkat agirligini (her ¢ igin Z?:l a;; = 1);
output, ise deger vektorlerinin dikkat agirliklariyla alinmis agirlikli toplamindan

olusan ¢ikt1 vektoriinii ifade eder.

Tek bir attention yerine, modelde sekiz paralel attention bashigi (head) kullanilir.
Boylece farkli temsil alt-uzaylarinda farkli iligkiler &grenilebilir; her bir bashk
Query/Key/Value uzayina farkli bir dogrusal projeksiyon uygular (Vaswani ve diger.,
2017). Onerilen modelde dyoqer = 256 ve h = 8 oldugundan her baslik 32 boyutta
calisir; baglik ¢iktilart birlestirilip (concat) tekrar 256 boyuta projekte edilir.

Self-attention katmanindan sonra, her pozisyon i¢in bagimsiz bir ileri beslemeli ag
(FFN) bulunur. Bu ¢alismada standart ReLU yerine GeGLU kullanilmistir (Shazeer,
2020):

GeGLU(z) = (2Wyane) @ GELU(2Wgee)
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GLU tabanli aktivasyonlarin, Transformer’in FFN (Feed-Forward Network)
katmanlarinda ReLLU (Rectified Linear Unit) ve GeLU (Gaussian Error Linear Unit)
gibi klasik aktivasyonlar yerine kullanildiginda model kalitesini artirabildigi
gosterilmistir. Bu kapsamda 6zellikle GeGLU (Gated GELU) gibi kapilamali (gated)
varyantlar, daha ifade giicii yiiksek bir doniisiim saglayarak performans artisina
katkida bulunabilir.(Shazeer, 2020). Gating (Kapilama) nedeniyle parametre artigini

dengelemek i¢in ara boyut, standart FFN’in yaklagik %’ﬁ segilir.

Bir encoder blogu sirasiyla:

1. Multi-Head Self-Attention (girdideki her token’in, dizideki diger token’lara
“dikkat” vererek baglamli temsil iiretmesi; ¢oklu baslik ile farkli iliski tiirleri

paralel yakalanir)

2. Artik Baglanti (Residual) + LayerNorm (artik baglanti: alt-katmanin ¢iktisina
orijinal girdiyi ekleyerek bilgi kaybini azaltir ve gradyan akisini kolaylastirir;
LayerNorm: her token’in 6zelliklerini normalize ederek egitimi daha kararli hale

getirir)

3. FFN (GeGLU) (token bazli iki katmanli ileri beslemeli ag; GeGLU: GLU
kapilama mantigin1 GELU aktivasyonu ile birlestirerek daha ifade giicii yiiksek

doniisiim saglar)

4. Artik Baglant1 + LayerNorm (artik baglanti: FFN doniisiimiinii girisle toplayip
temsilin korunmasma yardim eder; LayerNorm: 06l¢ek/dagilimi dengeler,

optimizasyonu stabil tutar)

Esitlik (2.5)’de Transformer encoder blogunun iki ardisik alt-katmandan (¢ok bash

0z-dikkat ve konum-bazli ileri beslemeli ag) olusan gilincelleme adimlar1 verilmistir.

x® = LayerNorm(X + MHA(X, X, X)>>
2.5)
X® = LayerNorm(X M+ FFNGeru(X (1)))-
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Burada X € R™*dme encoder bloguna giren gizil gdsterimleri (sirastyla dizi
uzunlugu n ve gizil boyut dpeqe) ifade eder. XM ¢ok basl 6z-dikkat (self-attention)
alt-katman1 sonrasi elde edilen ara temsili, X ise ileri beslemeli ag (FFN)
alt-katmani1 sonrasi encoder blogu ¢iktisint gosterir. MHA(Q), K, V') ¢ok basl dikkat
(Multi-Head Attention) islemini belirtir; 6z-dikkatte sorgu, anahtar ve deger matrisleri
ayni girdiden tiiretilir ve bu nedenle (Q, K,V) = (X, X, X) alinir. LayerNorm(-)
katman normalizasyonunu, toplama islemi (+) ise artik baglantiyr (residual
connection) ifade eder. FFNgegLy(-) her bir konumda (token’da) bagimsiz uygulanan
konum-bazli ileri beslemeli ag1 ve bu agda kullanilan GeGLU (Gated GELU)

aktivasyonunu temsil eder.

Bu yap1, Transformer encoder blogunun klasik tasarimini takip etmekte (Vaswani
ve diger., 2017), ancak FFN bileseninde GeGLU aktivasyonu tercih edilmektedir
(Shazeer, 2020).

Degisken uzunluktaki dizilerin ayni uzunlukta islenebilmesi i¢in, ger¢ek girdinin
bulunmadigr konumlar 6zel bir padding (dolgu) tokeni ile tamamlanir. Dikkat
(attention) hesaplamasinda bu yapay tokenlarin modele katki vermesini engellemek
amaciyla bir maskeleme uygulanir ve skor matrisinde padding’e karsilik gelen
konumlara —oo (uygulamada ¢ok biiyiik negatif bir sabit) atanir. Boylece softmax
sonrasinda bu konumlarin dikkat agirliklar1 pratikte sifira yaklasir ve model yalnizca
gecerli tokenlara odaklanir; bu yaklasim Transformer tabanli modellerde yaygin

olarak kullanilmaktadir (Vaswani ve diger., 2017).

2.3.2 Cross-Attention (Capraz-Dikkat) Mekanizmast

Self-attention her dizinin kendi i¢ iligkilerini modeller; protein—molekiil arasi
etkilesimi yakalamak icin ise cross-attention kullanilir.  Ilag-hedef etkilesimi
literatiiriinde, hem ilag hem de protein dizilerini Transformer tabanli kodlayicilarla
temsil edip bu temsillerden etkilesim tahmini yapan modellerin basarili sonuglar

verdigi gosterilmistir (Chen ve diger., 2020, Huang ve diger., 2021). Onerilen
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mimaride bu fikir bir adim O&teye tasinarak, protein ve SMILES temsilleri

cross-attention katmanlari ile dogrudan birbirine baglanmaktadir.

Self-attention i¢in Attn(.X, X, X) tarz1 bir gosterim uygunken Cross-attention i¢in
Attn(Xoprot, Xemi, Xsmi) (ve tersi) kullanilabilir. Her iki durumda da dl¢eklendirilmis
nokta carpimi dikkat formu kullanilir (Vaswani ve diger., 2017).

Hem Protein—SMILES hem de SMILES—Protein yonlerinde uygulama
yapildiginda skorlar asagidaki gibi hesaplanir:

Qprot . Ks.mi Q§mi . Kprot
RAY 4. scorej ¥ = ———I— (2.6)

Vdy,

P—S _

ij \/d_k 9

SCore

Bu tiir ¢ift yonlii cross-attention mekanizmalarinin, ilag ve protein temsillerini
karsilikl1 olarak hizalayarak etkilesim 6zelliklerini zenginlestirdigi, farkli DTI/CPI
modellerinde de gosterilmistir (Nguyen ve diger., 2023, Zeng ve diger., 2024).

Esitlik (2.7) ve Esitlik (2.8)’de iki dizilim/kip (6r. protein ve molekiil) temsilinin
cift yonlii capraz dikkat (cross-attention) ile etkilestirilmesi ve artik baglanti (residual)

ile LayerNorm sonrasi giincellenmis temsillerin elde edilmesi gosterilmektedir.

Peross = MHA(Q:P, K:S, V:S, mask = Ms),
2.7)
P" = LayerNorm(P + Dropout(Pyess))

Seross = MHA(Q:S, K:P, V:P, mask = ]\Ip)7
(2.8)
S’ = LayerNorm(S + Dropout(Seross))

Burada P ve S, sirasiyla iki girdiye ait (uzunluk Xdeq boyutlu) gizil
gosterimleri; MHA(+) ¢ok bagli dikkat (Multi-Head Attention) operatoriinii ifade eder.
Pioss, P’nin sorgu (()) olarak kullanilip S iizerinden anahtar/deger (K,V)
okunmasiyla elde edilen ¢apraz-dikkat ¢iktisidir; benzer bicimde S5 de S’nin P

tizerinden okudugu c¢iktidir. Mg ve Mp, ilgili dizilerdeki doldurma (padding)
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konumlarinin dikkate alinmasini engelleyen dikkat maskeleridir. Dropout(-)
diizenlilestirme amaciyla rastgele birim diisiirmeyi, LayerNorm(-) ise artik baglanti
ile toplanan aktivasyonlarin katman normalizasyonunu gosterir; P’ ve S

giincellenmis temsillerdir.

Protein dizisinden SMILES dizisine geciste SMILES dizisinin padding bolgeleri
maskelenir, yani hesaba katilmaz. Ayni sekilde SMILES dizisinden proteine gecis
sirasinda da proteinin padding bolgeleri goz ardi edilir. Bu islem sayesinde sadece
anlam tasiyan gercek diziler birbiriyle iliskilendirilir. Cross-attention kullanan DTI
modellerinde benzer maskeleme yontemleri sik¢a kullanilir (Nguyen ve diger., 2023,

Zeng ve diger., 2024).

2.3.3 Genel Model Akt

Her bir token i¢in hesaplanan gomme vektorii ile pozisyonel gébmme degerleri
birlestirilir ve bdylece her token 6zelinde d,4e Uzunlugunda bir baslangic temsiline
ulagilir. Transformer mimarilerinde sik¢a tercih edilen icerik tabanli ve konum odakl
gdmme stratejisinin temel prensibi burada uygulanmaktadir (Vaswani ve diger.,

2017).

Protein ve SMILES dizileri, ayr1 ayr1 tasarlanmis ve iki bloktan olusan encoder
gruplarindan gecirilir. Bu sayede diziler, Transformer temelli ilag-hedef etkilesim
modellerinde kullanilan saf self-attention katmanlarina benzer sekilde, kendi i¢lerinde
yer alan baglamsal iligkileri 6grenebilir (Chen ve diger.,, 2020, Huang ve diger.,
2021).

Protein ve SMILES dizilerinin birbirleriyle olan etkilesimini ortaya koymak adina,
iki yonlii cross-attention mekanizmasi devreye alinir. Bdylelikle, elde edilen yeni
gosterimler olan P’ ve S’, bir taraftaki dizinin diger taraftaki baglami net sekilde
gormesini saglar. Yani protein dizisindeki her bir token, karsidaki SMILES dizisine
dair bilgilere erisebilirken, SMILES dizisindeki tokenlar da proteinlerin sundugu

baglam1 gorebilir duruma gelir (Nguyen ve diger., 2023, Zeng ve diger., 2024).
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Sonraki adimda ise, yalnizca gercek ve anlam tasiyan tokenlar degerlendirilir;
padding amagh tokenlar hesaba katilmaz. Bu ger¢ek tokenlarin ortalamasi alinarak,
protein ve SMILES dizileri i¢in sabit uzunlukta iki ayr1 vektor olusturulur.
Transformer tiirii modeller genellikle sabit uzunluklu temsiller {iretmek amaciyla ya
[CLS] benzeri 6zel tokenlar (/CLS]: dizinin basina eklenen ve tiim diziyi ozetleyen
siniflandirma tokeni) ya da ortalama alma yontemlerini kullanirlar (Devlin ve diger.,
2019, Reimers ve Gurevych, 2019).Bu tezde de benzer bir yaklagim olarak masked
mean pooling (padding konumlar1 maske ile diglanarak yalnizca gecerli token
temsillerinin ortalamasinin alinmasi) uygulanmistir. Boylece dizilerin genel

baglamin1 dogru sekilde yansitan sabit boyutlu temsiller elde edilmistir.

Vektorler 6nce birlestirilir.  Ardindan bu birlesmis vektorler, cok katmanli bir
yapiya gonderilir. Bu yap1 sirasiyla 512, ardindan 256 ve en sonunda 1 birime
diisecek sekilde tasarlanmistir. Katmanlar arasinda ReLU aktivasyonu kullanilir.
Ayrica asirt 0grenmeyi engellemek i¢in dropout (%10 olasilikla ara katman
aktivasyonlarinin rastgele sifirlanmasi yoluyla modelin belirli néronlara asiri
bagimliliginin azaltilmasi) uygulanir. Protein ve molekiil temsillerini igeren iki farkli
sembolik vektér bu adimda birlesmis olur. Bu birlesmis vektorler, tam baglantil
katmanlarda islenerek baglanma giiciinii ya da etkilesim skorunu hesaplar.
Transformer tabanli ilag-hedef etkilesim modellerinde arastirmacilar genelde bu

yontemi kullanir (Chen ve diger., 2020, Huang ve diger., 2021).

2.4 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), ¢ok sayida basit hesaplama biriminin (ndron) katmanlar
halinde birlestirilmesiyle tanimlanan, ugtan uca 6grenilebilir fonksiyonlardir (Haykin,
2009, Goodfellow ve diger., 2016). Tek bir ndron, giris vektoriinii agirliklandirir,

ozetler ve dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan gegirir:

y=f (Z wix; + b) . (2.9)
=1
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Burada x; girisler, w; 6grenilen agirliklar, b ise bias terimidir. Noronlarin ardisik
katmanlar hélinde baglanmasiyla ¢ok katmanli sinir aglart (MLP) elde

edilir (Goodfellow ve diger., 2016).

L katmanl klasik bir ileri beslemeli agda gizli temsiller,

h — f(w(l)h(l—l) + b(l)> . h©=x (2.10)

seklinde hesaplanir. Bu calismada hem son tahmin bashigi (MLP) hem de
Transformer ic¢indeki beslemeli alt aglar, bu genel formun 6zel birer 6rnegi olarak

tasarlanmistir (Goodfellow ve diger., 2016).

2.4.1 Aktivasyon Fonksiyonlart
2.4.1.1 ReLU (Rectified Linear Unit)
ReLU en yaygin kullanilan aktivasyonlardan biridir ve negatif girdileri sifirlar:
ReLU(z) = max(0, z). (2.11)
Dogrusal olmama durumu kazandirirken, pozitif bolgede gradyani sabit tuttugu i¢in

gradyan kaybolmasi problemini de azaltir (Nair ve Hinton, 2010). Onerilen modelde

MLP tabanli tahmin bashiginda ReLU aktivasyonu kullanilmaktadir.

2.4.1.2 GELU (Gaussian Error Linear Unit)

Esitlik (2.12)’de Gaussian Error Linear Unit (GELU) aktivasyon fonksiyonunun
tanimi verilmistir (Hendrycks ve Gimpel, 2016).
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GELU(z) =2 ®(z) =z -

{1 + erf(%)} (2.12)

Burada = aktivasyon fonksiyonuna giren skaler girdiyi, ®(x) standart normal

N | —

dagilimin kiimiilatif dagilim fonksiyonunu (CDF) ve erf(-) hata fonksiyonunu ifade
eder. GELU, girdiyi sert bir esikleme ile kesmek yerine ®(x) iizerinden biiyikliige
bagl olarak agirliklandirdigindan, 6zellikle Transformer benzeri derin mimarilerde

yumusak bir aktivasyon davranisi saglar (Hendrycks ve Gimpel, 2016).

2.4.1.3 GeGLU (Gated GELU)

Bu calismada Transformer enkoderinin beslemeli alt aginda (FFN), standart iki
katmanli MLP yerine GeGLU kullanilmistir (Shazeer, 2020). Esitlik (2.13)’de

GeGLU doniisiimii tanimlanmaktadir.

GeGLU(x) = (xW,, +b,) ©® GELU(XW, + b,) (2.13)

Burada x girdi vektoriinii, W,,, b, deger (value) donilistimiine ait agirlik ve bias
terimlerini, Wy, b, ise kap: (gate) doniisiimiine ait agirhk ve bias terimlerini ifade
eder. GELU(-) Gaussian Error Linear Unit aktivasyon fonksiyonudur ve ® operatorii
bilesen bazinda (Hadamard) carpimi gostermektedir. Parametre sayisini standart FFN
ile karsilastirilabilir diizeyde tutmak amaciyla ara boyut genellikle dg, =~ L%dffJ
secilerek ol¢eklendirilir (Shazeer, 2020).

2.4.2 Gomme Katmanlar: (Embedding Layers)

Girdi olarak hem protein aminoasit dizileri hem de ligand SMILES dizileri
kullanilmaktadir. Her bir sembol, 6grenilebilir bir gomme (embedding) vektdriine

eslenir. Bir diziyi s = (s, ..., sy) ile gosterirsek, token gomme ve konumsal gomme
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toplamu ile ilk gizli temsil elde edilir:
€ = E[Si]a h§0) =€ + Pi,

burada E token gdmme matrisi, p; ise her pozisyona karsilik gelen konumsal gdmme
vektoriidiir (Goodfellow ve diger., 2016). Onerilen modelde protein ve SMILES igin

ayr1 gdmme matrisleri ve ayri konumsal gdmme katmanlar1 bulunmaktadir.

2.5 Hiperparametre Optimizasyonu

Derin 6grenme modelleri 1yi sonu¢ vermek i¢in bazi ayarlara ihtiyag duyar. Bu
ayarlara hiperparametre denir (Goodfellow ve diger., 2016, Bergstra ve Bengio, 2012,
Bischl ve diger., 2023). Bunlar katman sayisi, gdmme boyutu, dropout orani, 6grenme
orani ve batch boyutu gibi ayarlardir. Hiperparametreler, modelin dogru 6grenmesini
dogrudan etkiler. Bu tezde hiperparametrelerin optimize edilmesi i¢in Optuna isimli

bir kiitiiphane kullanilmistir (Akiba ve diger., 2019).

2.5.1 Optuna Kiitiiphanesi

Optuna, hiperparametre optimizasyonu yapmak ic¢in tasarlanmig modern bir
aractir (Akiba ve diger., 2019). Kara-kutu (black-box) tipindeki hedef fonksiyonlari
optimize etmek i¢in kullanilir. Kullanict dncelikle bir amag fonksiyonu (objective
function) belirler. Bu fonksiyon, verilen hiperparametrelerle modeli egitir. Daha
sonra dogrulama setinde modelin basarisinit dlger ve sonug¢ olarak bir performans
degeri verir. Optuna siirekli olarak farkli hiperparametreler dener ve en iyi sonucu

veren hiperparametre setini segmeye calisir. Bdylece en basarili modeli bulur.

Kiitliphane temel olarak ii¢ ayr1 par¢adan olusur. Bunlardan ilki olan Study,
optimizasyon ¢alismalarinin ana gergevesini belirler. Bu par¢a, ¢alismanin hedefini
(minimize veya maximize etmek gibi), hangi 6rnekleyicinin se¢ildigini ve budama

isleminin nasil yapilacagimi diizenler. Diger bir parca ise Sampler adi verilen
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ornekleyicidir. Bu tezde Tree-structured Parzen Estimator (TPE) isimli Bayes temelli
bir yontem kullanilmistir (Bergstra ve diger., 2011). TPE yontemi, dnceki sonuglara
bakarak sonraki denemeleri basarili sonug verebilecek alanlara yonlendirir. Bu da
deneme-yanilma yonteminden daha verimli sonuglar saglar. Son parga Pruner olarak
bilinir ve amaci hesaplama yiikiinii azaltmaktir. Pruner, basarisiz olacagi anlasilan
denemeleri erkenden iptal ederek kaynaklari korur. Bu calismada MedianPruner
yontemi kullanilmistir.  MedianPruner, mevcut denemenin sonuglarini 6nceki
denemelerin ortanca degeriyle kiyaslayarak diisiik performans gosteren denemeler

erkenden sonlandirilmisg, boylece zaman ve islem giicii tasarrufu saglanmastir.

Optuna’nin klasik yontemler olan grid arama ya da rastgele aramaya gore bazi net
avantajlar1 vardir (Bergstra ve Bengio, 2012, Bischl ve diger., 2023). Ornegin siirekli
tipte hiperparametrelerle, ayrik tiptekileri ayni yapi1 iginde rahatca bir araya
getirebilir. Bilitge ya da zaman gibi hesaplama kaynaklar1 kisitli oldugunda budama
teknigi devreye girer ve gereksiz islemlerden kagmilir. Bu da daha hizli ve ekonomik
sonuglar demektir. Hiperparametrelerin kendi i¢lerinde karmasik baglantilar1 vardir,
Optuna bu baglantilar1 kolaylikla ¢oziimler ve modeller. Bu tezde tek hedefli

optimizasyon (dogrulama RMSE minimizasyonu) kullanildi.

2.5.2 Optuna Kiitiiphanesinin Kullanimi

Bu tezde tasarlanan c¢apraz-dikkat tabanli DTA modeli i¢in hiperparametre
optimizasyonu, veri kiimesinden bagimsiz olacak sekilde ayni yontemle yiiriitiilmiis;
ancak her veri kiimesi (6rnegin Davis ve KIBA (Davis ve diger., 2011, Tang ve diger.,
2014, Oztiirk ve diger., 2018)) i¢in ayr1 bir study olusturularak optimizasyonlar
bagimsiz olarak gergeklestirilmistir. Boylece her veri kiimesi i¢in, etiket dagilimi ve
dizi uzunluklar1 gibi 6zelliklere uyumlu, kendi en iyi hiperparametre kombinasyonu
elde edilmistir. Burada sunulan kod parcasi, Davis veri kiimesi iizerinde calisan

model i¢in kullanilan Optuna kurulumuna karsilik gelmektedir.

Optimizasyon siirecinin odaginda, Optuna tarafindan tekrar tekrar ¢agrilan bir
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amag fonksiyonu bulunmaktadir. Bu fonksiyon, her bir deneme (trial) i¢in su adimlari

uygular:

1. Deneme kapsaminda Optuna tarafindan Onerilen bir hiperparametre

konfigiirasyonu 6 alinir.

2. Bu konfigiirasyona sahip model olusturulur ve sabit egitim/ dogrulama

boliinmesi tizerinde belirli sayida epoch boyunca egitilir.

3. Her epoch sonunda dogrulama kaybi ve dogrulama kok ortalama kare hatasi

(RMSE) hesaplanr.

4. Eniyi dogrulama kayb1 ve RMSE degeri tutulur; egitimin erken durdurma kriteri

saglanirsa (belirli sayida epoch boyunca iyilesme olmazsa) egitim sonlandirilir.

5. Denemenin nihai skoru olarak dogrulama RMSE degeri f(6) = RMSE(0)

Optuna’ya geri dondiiriiliir.

Hiperparametre optimizasyonu, dogrulama kiimesinde hesaplanan kok ortalama
karesel hatay1 (RMSE) en kiiciikleyen hiperparametrelerin se¢ilmesi olarak ele
alabilir. Bu amagla, dogrulama RMSE’sini minimize eden optimizasyon problemi

Esitlik (2.14)’de verilmistir.

0 = arg min RMSE,,(6) (2.14)

Burada ©, 6nceden tanimlanan hiperparametre arama uzayini; 6, bu uzaydan segilen
belirli bir hiperparametre kombinasyonunu; 6* ise dogrulama kiimesindeki hata ol¢iitii

RMSE,, (6) degerini en aza indiren optimal hiperparametreleri ifade eder.

Her deneme igin egitim, ortalama kare hata (MSE) kaybi ile yapilmakta, Optuna
icin geriye dondiiriilen amag¢ degeri ise bu kayittan tiiretilen dogrulama RMSE’si

olmaktadir. Ayrica her epoch sonunda Optuna’nin trial.report fonksiyonu ile ara
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skorlar raporlanmakta ve trial.should_prune cagrist ile MedianPruner, diisiik

performansli denemeleri erken budayabilmektedir.

Optuna lizerinde tanimlanan hiperparametre arama uzayi, hem mimari hem de
egitimle ilgili ¢esitli biiylkliikleri igermektedir. Bu c¢alismada kullanilan baslica

hiperparametreler ve araliklar1 agagida 6zetlenmistir:

Gomme boyutu (dmege1): {192, 256, 320, 384}. Bu parametre, protein ve SMILES
dizileri i¢in kullanilan gémme (embedding) ve Transformer katmanlarinin gizil

boyutunu belirler.

Coklu baglik sayist (npeaq): {4, 8, 16} kiimesinden segilir, ancak Optuna deneme
strasinda dpoq4e1 1l€ uyumlu (tam bélen) baslik sayilari ile arama yapilir. Boylece coklu-

baslikli dikkat mekanizmasinin boyut uyumsuzlugu engellenir.

Encoder katman sayisi (num_encoder_layers): Protein ve SMILES i¢in kullanilan

Transformer encoder bloklarinin sayisi 1 ile 3 arasinda 6rneklenir.

Capraz-dikkat katmani sayis1 (num_cross_layers): Protein ve ligand gosterimleri

arasinda karsilikli dikkat uygulayan katman sayisi 1 ile 2 arasinda segilir.

FFN genisligi (dim_feedforward): GeGLU temelli beslemeli agin ara boyutu,
{768, 1024, 1536, 2048} kiimesinden segilir.

Dropout oranmi1 (dropout): Hem encoder hem de yogun katmanlarda kullanilan

dropout orani, [0.0,0.30] arahigindan siirekli bir deger olarak drneklenir.

Maksimum dizi uzunluklari (prot_max_len, smi_max_len): Protein dizileri i¢in
maksimum uzunluk {800, 1000, 1200}, SMILES dizileri i¢in maksimum uzunluk
{80, 100, 120, 150} degerleri arasindan segilir. Bu parametreler, padding ve gomme
boyutlar1 lizerinden hem hesaplama maliyetini hem de modelin baglam penceresini

etkiler.

Batch biiyiikligii (batch_size): {16, 32, 64} degerleri arasindan secilir; egitim
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stabilitesi ile bellek kullanimi arasinda bir denge gozetilir.

Ogrenme orami (1r): [107°,5 x 10~*] arahigindan log-6lgekli olarak &rneklenir.
Boylece hem cok kiiciik hem de nispeten biiylik 6grenme oranlar1 verimli bir sekilde

taranabilir.

Model egitilirken farkli degerler denenir ve bu degerlere gore en iyi sonug taranir.
Katman sayis1 veya katmanlarin genisligi degistirilebilir. Dropout oranmi ayarlanir,
batch biiyiikliigli ve 6grenme orani gibi parametrelerle oynamalar yapilir (Chen

ve diger., 2020, Huang ve diger., 2021).

Her yeni denemede dogrulama hatasi takip edilir. Eger dogrulama hatas1 belli bir
siire azalmazsa egitim erkenden durdurulur (early stopping). Bu durumda, o ana kadar

elde edilen en diisiik dogrulama RMSE degeri Optuna sistemine aktarilir.

Optuna igerisindeki MedianPruner bileseni, farkli denemeleri karsilagtirarak zayif
sonug verenleri erkenden devre dist birakir.  Ozellikle epoch sayilarmmn arttig:
senaryolarda hesaplama yiikiinii azaltir bu yontem. Boylece, daha yiiksek potansiyel
barmndiran hiperparametre setleri icin kaynaklar1 etkin bi¢imde yodnlendirmek

miimkiin olur ve kombinasyonlarinin denenmesine imkan tanir.

2.5.3 En Iyi Konfigiirasyon ile Yeniden Egitim ve Test

Optuna optimizasyonu tamamlandiginda, her veri kiimesi i¢in en diisiikk dogrulama
RMSE degerini saglayan deneme ¢* ve buna karsilik gelen hiperparametre
konfigiirasyonu 6* elde edilir. Bu konfigiirasyon, izleyen adimlarda su sekilde

kullanilmaktadir:

1. Eniyi denemeye ait hiperparametreler best_trial.params iizerinden alinarak

best_cfg adli yapilandirma olusturulur.

2. Model, bu best_cfg kullamilarak egitim ve dogrulama kiimeleri iizerinde

yeniden egitilir. Bu asamada epoch sayis1 ve patience degeri, daha istikrarli bir

26



yakinsama elde edebilmek i¢cin HPO sirasinda kullanilan ayarlardan daha uzun

secilebilir.

3. Egitim siireci sonunda, egitilmis model, HPO siirecine hi¢ dahil edilmemis olan
bagimsiz test kiimesi lizerinde degerlendirilir. Test kiimesi i¢in ortalama kare
hata (MSE), kok ortalama kare hata (RMSE), uyum indeksi (CI) ve belirli bir esik
degerine gore hesaplanan Kesinlik—Geri Cagirim Egrisi Altindaki Alan (AUPR)
gibi farkli 8lciitler raporlanir (Pahikkala ve diger., 2015, Oztiirk ve diger., 2018).

Bu calismada Optuna ile hiperparametre optimizasyonu 2. asama i¢in uygulanmis

olup 1. agsamada sabit parametreler ile farkli mimariler denenmistir.

Optuna ile hiperparametreler belirlenirken modelin karmasikligima ve asir
ogrenmeye dikkat edilir. Bu yontemde amag, dogrulama kiimesindeki RMSE degerini
en aza indirmektir. Elde edilen parametreler bagimsiz test verisine uygulanir.
Boylece modelin farkli verilerdeki basaris1 anlasilir. Davis ve KIBA gibi farkli veri
setlerinde optimizasyon islemi ayr1 ayr1 yapilmisti. Her veri seti i¢in farkli ve en

uygun hiperparametreler se¢ilmistir (Chen ve diger., 2020, Huang ve diger., 2021).

2.6 Verisetinin Ayrilmasi

Modelin egitimi, dogrulama ve test siireglerinde kullanilacak veriler ti¢ farkli alt
kiimeye ayrilmistir. Bu iglem iki adimda tamamlanmis ve Python ortaminda yaygin
bicimde kullanilan scikit-learn kiitliphanesindeki train_test_split fonksiyonundan

yararlanilmistir (Pedregosa ve diger., 2011).

Oncelikle, tiim veri kiimesi rastgele olarak %80’i egitim setine ayrilacak bicimde
iki pargaya boliinmiistiir. Geriye kalan %20’lik kisim ise gecici bir kiime olarak

saklanmistir:
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train_df, temp_df — train_test_split(df,
test_size = 0.2, (2.15)

random_state = 42) .

Sonrasinda, elde edilen gecici kiime tekrar iki esit parcaya ayrilarak dogrulama ve

test kiimeleri olusturulmustur:

val _df] test df = train_test_split(temp_df7
test_size = 0.5, (2.16)

random_state = 42) :

Tiim bu adimlarin ardindan veri setinin son hali su sekildedir:

Egitim seti, tiim verinin %80’ini kapsar durumdadir. Dogrulama ve test setleri ise
verilerin kalan %20’lik kismini esit olarak paylasarak, ayr1 ayr1 %10’luk dilimleri

olusturmaktadir.

Her iki boliimleme adiminda da random_state=42 parametresi kullanilarak
sonuglarin tekrarlanabilirligi saglanmistir. Boylece aymi veri seti iizerinde farklh
zamanlarda yapilan deneylerde ayni train/validation/test ayriminin elde edilmesi
garanti altina alinmis ve tiim mimarilerin adil bir sekilde karsilastirilmast miimkiin
olmustur. Egitim, validasyon ve test alt kiimelerinin bu sekilde ayristirilmasi, makine
Ogrenimi literatiiriinde Onerilen deneysel kurguya uygundur (Goodfellow ve diger.,

2016, Hastie ve diger., 2009).

Egitim seti, modelin agirliklarin1  giincellemek ve 6grenme siirecini
gerceklestirmek icin kullanilmistir.  Validasyon seti, egitim sirasinda her epoch
sonunda modelin performansini izlemek, en iyi epoch’u se¢mek ve hiperparametre
aramalarinda degerlendirme metrigi olarak kullanilmak tlizere ayrilmistir. Test seti ise
yalnizca egitim tamamlandiktan ve en iyi model sec¢ildikten sonra, modelin genelleme

yetenegini degerlendirmek amaciyla kullanilmistir.  Bu sayede test seti egitim
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stirecinden tamamen bagimsiz kalmis ve modelin ger¢ek performansi tarafsiz bigimde

Olciilmiistiir (Goodfellow ve diger., 2016).
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BOLUM UC
UYGULAMA

3.1 Verisetlerinin Ac¢iklanmasi

Modelin basarisinin 6l¢iilmesi amaciyla, literatiirde sik kullanilan DAVIS ve KIBA
isimli iki veri seti se¢ilmistir (Davis ve diger., 2011, Tang ve diger., 2014). Bu veri
setlerinin, kinaz inhibitorlerinin proteinlerle nasil baglandigin1 gosteren verileri
icerdigi belirtilmistir.  Ila¢ kesfi alaninda calisan birgok arastirmaci tarafindan
degerlendirme siireclerinde bu veri setlerinin kullanildig1 ifade edilmistir. Bu nedenle,
modelin performansinin anlasilmasi i¢in s6z konusu veri setlerinin uygun oldugu

degerlendirilmistir.

3.1.1 DAVIS Veriseti

DAVIS veriseti (Davis ve diger., 2011), kinaz inhibitorlerinin segiciligini 6l¢mek
amaciyla olusturulmus kapsamli bir biyokimyasal veri koleksiyonudur. Orijinal
calismada 72 kinaz inhibitorii, 442 kinaz hedefi lizerinde test edilmistir. DTA
literatiiriinde yaygin olarak kullanilan islenmis DAVIS siiriimii ise 68 ilag, 442 protein
ve 30056 ilag-hedef etkilesiminden olusmaktadir (Oztiirk ve diger., 2018, Nguyen

ve diger., 2021). Bu tez kapsaminda da ayn1 benchmark siiriim kullanilmistir.

Orijinal c¢alismada nanomolar (nM) biriminde raporlanan dissosiasyon sabiti
degerlerini pK,; Olcegine doniistirmek icin kullanilan doniisiim Esitlik (3.1)’de

verilmistir.

K
pKq4= —logy, (1_0(;> (3.1)

Burada K;, nanomolar (nM) cinsinden protein—ligand kompleksinin denge
durumundaki dissosiasyon sabitini ifade eder. log,,(-) taban 10 logaritmay1

gostermektedir ve 10° ¢arpam nM birimindeki K, degerinin molar (M) birime
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doniistiiriilmesi i¢in kullanilir.

Bu calismada DAVIS adli veri seti kullanilmis ve s6z konusu veri setinde toplam
30,056 ilag—protein ¢ifti yer almaktadir. Veri setindeki proteinler 442 farkli kinazdan
olusmakta olup, bu proteinlerle etkilesen 68 kinaz inhibitorii bulunmaktadir.
[lag—protein ciftlerinin biyolojik aktiviteleri, siirekli bir 6l¢iit olan pK, skorlari ile

ifade edilmistir. Olgiilen p/K,; degerlerinin 5.0 ile 10.8 araliginda degistigi goriilmekte

ve afinite degerlerinin ortalamasi 5.45 ve standart sapmasi 0.89 olarak hesaplanmaistir.

DAVIS verisetinde etiketlerin istatistiksel dagilimi  Tablo 3.1’te verilmistir.
Verisetinin yaklasik %75’inde baglanma afinitesi 5.52 pKd degerinin altindadir; bu da

cogu ilag-protein ¢iftinin orta-zayif afiniteye sahip oldugunu gostermektedir.

Tablo 3.1 DAVIS veri setindeki baglanma afinitesi (pKd) degerlerinin istatistiksel 6zeti

Istatistik Deger
Ornek Sayisi 30056
Ortalama 5.45
Standart Sapma 0.89
Minimum 5.00

1. Ceyrek (%25) 5.00
Medyan (%50) 5.00
3. Ceyrek (%75) 5.52
Maksimum 10.80

3.1.2 KIBA Veriseti

KIBA (Kinase Inhibitor BioActivity) veriseti (Tang ve diger., 2014), birden fazla
kaynaktan (ChEMBL (Gaulton ve diger., 2012), BindingDB Liu ve diger. (2007),
PubChem Bolton ve diger. (2008) ve STITCH Szklarczyk ve diger. (2016)) derlenmis
kapsamli bir kinaz inhibitér biyoaktivite veritabanidir. DAVIS verisetinden farkli
olarak, KIBA veriseti Ki, Kd ve IC5, gibi birden fazla biyoaktivite dl¢iimiinii, Tang
ve arkadaslarinin 6nerdigi model tabanli bir entegrasyon yontemi ile tek bir KIBA
skoruna dontstiirmektedir. KIBA skoru, bu farkli biyoaktivite tipleri arasindaki
istatistiksel tutarliligi eniyileyecek sekilde tanimlanmig bir bilesik biyoaktivite

Ol¢iisiidiir; ayrintili formiilasyon orijinal ¢alismada sunulmaktadir (Tang ve diger.,
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2014).

Bu tezde, ilag-hedef etkilesimlerinin incelendigi caligmalarda sik¢a bagvurulan
KIBA veri seti tercih edilmistir. Bu veri seti daha énce SimBoost (He ve diger.,
2017), DeepDTA (Oztiirk ve diger., 2018) ve GraphDTA (Nguyen ve diger., 2021)
gibi bilinen ¢alismalarda da yaygin olarak kullanilmistir. Veri setinde 2.111 farkli ilag
ve bunlarla etkilesime giren 229 kinaz hedef proteini bulunmaktadir. Toplam
etkilesim sayis1 ise 118,254 olarak belirlenmistir (Oztiirk ve diger., 2018, Nguyen
ve diger., 2021).

Orijinal KIBA skorlarinda kiiciik degerler daha yiiksek afiniteleri temsil ettiginden,
bu tezde literatiirle uyumlu olacak sekilde skorlarin isareti ters ¢evrilmis ve tim
degerlere sabit bir ofset eklenmistir. Bodylece etiketler 0.0-17.2 araligina yeniden
Olceklendirilmis ve daha biiyiik KIBA skorlari daha gii¢lii baglanma afinitesini temsil

eder hale getirilmistir.

Bu calismada kullanilan KIBA veri setinde toplam 118,254 adet ilag—protein ¢ifti
bulundugu belirtilmistir. Veri setinde 229 farkli kinaz proteini yer almaktadir. Bu
proteinlerle etkilesime giren ilag¢ sayisi ise 2,111 dir. Kullanilan etiketlerin siirekli
degerlerden olustugu ve yeniden 6lgeklendirilmis KIBA skorlari ile gosterilmis ve s6z
konusu skorlarin 0.0 ile 17.2 araliginda degistigi ifade edilmistir. Veri setindeki
ortalama aktivite degerinin 11.72 ve standart sapmanin 0.84 olarak hesaplandigi

bildirilmistir.

KIBA verisetindeki etiket dagilim1 Tablo 3.2°te sunulmustur. Etiketlerin biiyiik
kism1 11.20-11.92 araliginda yogunlagmakta, 15 ve iizeri skorlar ise daha az sayida

fakat yiiksek afiniteye sahip etkilesimleri temsil etmektedir.

Verisetleri, egitim (%80), dogrulama (%10) ve test (%10) setlerine ayrilmistir.
Boliinme islemi, DeepDTA ve GraphDTA calismalarinda oldugu gibi, ilag-hedef
etkilesim ¢iftleri bazinda rastgele yapilmustir (Oztiirk ve diger., 2018, Nguyen
ve diger.,, 2021). Dolayisiyla ayni ilag veya protein hem egitim hem de test

kiimelerinde bulunabilmekte; ancak her bir ilag-hedef ¢ifti yalnizca tek bir alt kiimede
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Tablo 3.2 KIBA verisetindeki biyoaktivite skorlarinin istatistiksel dzeti

Istatistik Deger
Ornek Sayist 118254
Ortalama 11.72
Standart Sapma 0.84
Minimum 0.00

1. Ceyrek (%25) 11.20
Medyan (%50) 11.50
3. Ceyrek (%75) 11.92
Maksimum 17.20

yer almaktadir. Bu ayar, literatiirde yaygin olarak kullanilan random split benchmark

senaryosuyla birebir uyumludur.

3.2 Metriklerin Aciklanmasi

Bu c¢alismada gelistirilen ilagc—hedef etkilesim (DTA) modellerinin ne kadar iyi
sonu¢ verdigi, farkli boyutlardan bakan ¢esitli degerlendirme yontemleriyle
incelenmistir. Tahminlerin dogrulugu tek basina yeterli bir kriter olarak goériilmemis;
bilesiklerin kendi aralarindaki siralama uyumunun da dikkate alinmasi gerektigi
vurgulanmistir. Bu sebeple, DAVIS ve KIBA veri kiimeleriyle yapilan analizlerde,
literatiirde standart haline gelmis dort farkli degerlendirme Olgiitiinden
faydalanilmistir (Oztiirk ve diger., 2018, Lin ve diger., 2020, D’Souza ve diger.,
2023). Bu dlgiitlerden biri, tahminlerdeki sapmay1 gosteren ortalama kare hata (Mean
Squared Error, MSE) olup, onun daha duyarl hali olan kok ortalama kare hata (Root
Mean Squared Error, RMSE) ile birlikte kullanilmistir. Uyum indeksi (Concordance
Index, CI) ise modellerin gercek verilerle ne kadar tutarli oldugunun
degerlendirilmesinde kullanilmistir.  Ayrica, modellerin 6zellikle smiflandirma
tahminlerindeki performansini degerlendiren kesinlik—geri cagirim egrisi altindaki
alan (Kesinlik—Geri Cagirnm Egrisi Altindaki Alan, AUPR) da degerlendirmeye
almmistir. Izleyen kisimlarda bu olgiitlerin her biri kisaca tamitilarak, ilag—hedef

etkilesimi baglaminda tam olarak neyi ifade ettikleri agiklanacaktir.
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3.2.1 Ortalama Kare Hata (MSE)

Ortalama kare hata (Mean Squared Error, MSE) tanim1 Esitlik (3.2)’de verilmistir.

N

1 2
~ Zl (v — i) (32)
Burada N, degerlendirmeye dahil edilen toplam 6rnek sayisini; y;, i’inci 0rnege
ait gergek (deneysel) degeri; ¢; ise ayn1 Oornek i¢in model tarafindan iiretilen tahmini
degeri ifade eder. Hata terimlerinin karesinin alinmasi, biiyiik sapmalarin metrige daha
fazla katki yapmasina neden olur. DTA ¢alismalarinda daha diisiik MSE, tahmin edilen

afinite degerlerinin deneysel dl¢iimlere daha yakin oldugunu gosterir (Oztiirk ve diger.,

2018, D’Souza ve diger., 2023).

3.2.2 Kok Ortalama Kare Hata (RMSE)

Esitlik (3.3)’de kok ortalama kare hata (Root Mean Squared Error, RMSE) tanimi

verilmistir.

N
1 2
R E - = . 4] .
MSE = VMSE = | > (s~ (3.3)

Burada N, degerlendirmeye alinan 6rnek sayisini; g;, ¢’inci 6rnegin gergcek hedef
degerini; ¢;, modelin ¢’inci 6rnek i¢in lirettigi tahmini; MSE ise ortalama kare hatay1
ifade eder. RMSE, hata biiyiikliigiinii hedef degiskenin birimi cinsinden verdigi igin,
tipik tahmin sapmasinin diizeyini dogrudan yorumlamaya imkan tanir. Ornegin hedef
degisken log-donistiiriilmiis baglanma afinitesi (6rnegin pK ;) olarak tanimlanmissa,

RMSE degeri modelin bu dlgekte yaptigi ortalama sapmay1 gosterir.
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3.2.3 Uyum Indeksi (Concordance Index, CI)

Uyum Indeksi, modelin ornekler arasindaki gdreli siralamayr ne kadar dogru
yakaladigin1 6lgen bir metriktir. Baglangigta sagkalim analizinde risk skoru iireten
modellerin ayirt ediciligini degerlendirmek i¢in tanimlanan konkordans olasiligina
dayanir (Gonen ve Heller, 2005). DTA problemlerinde ¢o§u zaman esas amac,
bilesiklerin tam afinite degerinden ziyade giiclii ve zayif baglanan adaylarin dogru
siralanmast oldugundan, CI 6zellikle kritik bir rol oynar; DeepDTA ve onu izleyen
pek cok DTA calismasinda temel siralama metrigi olarak kullanilmustir (Oztiirk

ve diger., 2018, Lin ve diger., 2020, D’Souza ve diger., 2023).

Uyum indeksi (Concordance Index, CI), model tahminlerinin gercek degerlerin
siralamasiyla ne 6lgiide tutarli oldugunu 6lgmek ic¢in kullanilir. Esitlik (3.4)’de CI

Olc¢iitlinlin tanimi1 verilmistir.

> Ty — yi) (@ — 1) > 0] (3.4)

Burada y; ve y; swrastyla 7 ve j Orneklerine ait gergek degerleri, §; ve ¢; ayni
ornekler i¢in model tahminlerini ifade eder. Toplam Ny, ¥; 7 y; kosulunu saglayan
ve bu nedenle karsilagtirilabilir kabul edilen tiim (7, ;) giftlerinin sayisidir. I[]
gosterge fonksiyonu olup, parantez i¢indeki kosul saglandiginda 1, aksi durumda 0
degerini alir. CI degeri 0 ile 1 arasinda degisir; 0.5 rastgele siralamaya, 1.0 ise

miikemmel siralamaya karsilik gelir.

3.2.4 Ortalama Kesinlik—Geri Cagirim Egrisi Altindaki Alan (AUPR)

DTA, temel olarak bir regresyon problemi olmasina ragmen, pratikte arastirmacilar
cogu zaman “gliclii baglayic1” bilesikleri se¢meye odaklanmaktadir. Bu
motivasyonla, ¢alismada ayrica modelin yiiksek afiniteye sahip bilesikleri ne kadar iyi

ayirt edebildigini 6lgmek i¢in smiflandirma temelli bir metrik olarak AUPR
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kullanilmistir. AUPR, 6zellikle dengesiz veri kiimelerinde ROC egrisi altindaki alana
(AUC) gore daha duyarl bir 6l¢ii olarak onerilmektedir (Saito ve Rehmsmeier, 2015)
ve son yillarda DTA calismalarinda da giliglii baglayicilarin geri ¢agrimini
degerlendirmek icin yaygin bicimde kullanilmaktadir (Lin ve diger., 2020, D’Souza
ve diger., 2023).

Oncelikle, belirli bir esik degeri ¢ bu ¢alismada DAVIS veri seti icin literatiirde
yaygin kullanilan deger izlenerek ¢ = 7.0 alimmistir. KIBA veri setinde etiketler
0.0-17.2 araligina yeniden ol¢eklendirildiginden, AUPR hesabinda ‘giiglii baglayic1’
sinifi igin literatiirde yaygin kullanilan esik izlenerek ¢ = 12.1 secilmistir. (Oztiirk
ve diger., 2018, He ve diger., 2017) (D’Souza ve diger., 2023)). Bu degerlerin
lizerinde baglanma afinitesine sahip ornekler pozitif (gii¢lii baglayici), digerleri ise

negatif smif olarak etiketlenir:

. 1, y;, >t
bin ) ¢
o = (3.5)

AUPR degeri, ozellikle pozitif sinifin (giicli baglayicilarin) az sayida oldugu
dengesiz veri kiimelerinde, ROC egrisi altindaki alana gore daha duyarh bir ol¢iidiir
(Saito ve Rehmsmeier, 2015). Bu nedenle yliksek AUPR, modelin giiglii baglanma
gosteren bilesikleri geri ¢agirma ve yanlis pozitifleri azaltma konusunda basarili

olduguna isaret eder.

Sonug olarak, bu dort metrik birlikte ele alindiginda, gelistirilen modelin hem
baglanma afinitesini sayisal olarak ne kadar dogru tahmin ettigi (MSE, RMSE), hem
ornekleri ne kadar dogru siraladigi (CI), hem de istatistiksel olarak dngoriicii ve giiglii
baglayicilar1 ne derece basarili sekilde ayiklayabildigi (AUPR) biitiinciil olarak
degerlendirilebilmektedir. Bu metrikler, ¢alismada DAVIS veri seti i¢in ana model
(TransformGeGLU) de dahil olmak {izere tiim deneylerde tutarli big¢imde

kullanilmastir.
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3.3 Ablasyon Calismalan

Bu boliimde, oOnerilen c¢apraz-dikkat tabanli DTA mimarisinin hangi bilesen
kombinasyonlari ile en iyi performansi verdigini incelemek amaciyla gerceklestirilen
kapsamli ablasyon c¢alismalari sunulmaktadir. Calisma iki asamali olarak

tasarlanmigtir:

Asama 1: 4 farkli konumsal kodlama, 4 farkli normalizasyon semasi, 4 farkli FFN
tipi ve 4 farkli capraz-dikkat tipi olmak tizere toplam 4 x 4 x 4 x 4 = 256 mimari

konfigiirasyon, her biri 10 epoch egitilerek taranmistir.

Asama 2: Asama 1 sonucunda segilen en iyi dort aday model i¢in model-bazli
kiiclik dlgekli bir hiperparametre aramasi yapilarak her bir modelin kendi en iyi ayar1

bulunmus ve nihai karsilastirma bu ayarlarla raporlanmustir.

Buradaki amacimiz, modelin kapasitesini hi¢ degistirmeden, konumsal kodlama
tiirleri, normalizasyon yontemleri, FFN alt ag1 ve capraz dikkat bloklarinin farkl
kombinasyonlarinin  performansa nasil yansidigini  tek tek  incelemektir.
Degerlendirmede hata oranlar1t MSE ile Olglilmiistiir. Modellerin tahminleri dogru
siralaylp siralamadigini anlamak iginse CI degerine bakilmistir.  CI, baglanma
afinitesi  ¢aligmalarinda literatiirde  siklikla kullanilan  bir  degerlendirme

yontemidir (Oztiirk ve diger., 2018).

3.3.1 Deney Tasarumi

Ablasyon caligmasi dort temel eksende sekillendirilmistir. Bu eksenlerden ilki,
dizilerin konumsal bilgisini modellemek amaciyla kullanilan kodlama tiiriinii ifade
eden pos_type parametresi olarak tanimlanmistir. Protein ve SMILES dizileri i¢in
ogrenilebilir mutlak konum tablolarindan yararlanildigi durumda yoéntem abs
etiketiyle adlandirilmistir. Yalnizca dikkat mekanizmasi igerisinde uygulanan Rotary
Positional Embedding (RoPE) yaklagimi rope adi altinda tercih edilmistir (Su
ve diger., 2021). Dikkat skorlarina dogrusal bir yanlilik (bias) ekleyerek goreli konum
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bilgisini yansitan ALiBi teknigi ise alibi olarak kullanilmistir (Press ve diger.,
2021). Herhangi bir konumsal kodlama bileseninin dahil edilmedigi ve yalnizca token

temsilleriyle islem yapildigi durumda ise none ifadesi kullanilmistir.

Normalizasyon semasina (norm) iliskin denemeler, encoder ve c¢apraz-dikkat
bloklar1 i¢in dort farkli secenek {lizerinden yiiriitiilmiistiir. Bu kapsamda RMSNorm,
geleneksel LayerNorm yontemine kiyasla alternatif bir normalizasyon stratejisi olarak
ele alinmig ve kok-ortalama-kare prensibine dayandirilmistir (Zhang ve Sennrich,
2019). Artik baglantilarin ardindan LayerNorm uygulanmasi, klasik Transformer
mimarilerinde yaygin bigimde kullanilan bir yaklasim olarak degerlendirilmis ve
post_1ln etiketiyle belirtilmistir. Artik baglanti sonrasi RMSNorm kullanimi ise
post_rms ismiyle ifade edilmistir. Bununla beraber, artik baglantilarin hemen
oncesinde LayerNorm kullanildig1 durumda (pre-norm yaklagimi) ortaya ¢ikan strateji
pre_1n olarak adlandirilmistir. Ayni noktada RMSNorm tercih edilmesi durumunda

da yontem pre_rms seklinde ifade edilmistir.

FFN tipi (ffn_type) icin dort farkli yapt denenmistir. Bunlardan ilkinde iki
katmanlt MLP nin aktivasyon fonksiyonu olarak klasik ReLU (Rectified Linear Unit)
fonksiyonu kullanilmistir; bu yaklasim relu etiketiyle ifade edilmistir. Alternatif
olarak, ReLU yerine GELU (Gaussian Error Linear Unit) aktivasyonu tercih
edildiginde yontem gelu olarak anmilmistir. Bunlara kiyasla daha karmasik bir yapiya
sahip olan SWiGLU (Swish-Gated Linear Unit) metodu ise SiLU (Sigmoid Linear
Unit) aktivasyonu ile birlikte kullanilarak swiglu ismiyle belirtilmistir. Ote yandan
GeGLU (GELU-Gated Linear Unit) yaklasimi da GELU aktivasyonu ile
biitiinlestiginde, geglu seklinde adlandirilmistir (Shazeer, 2020).

Capraz-dikkat yapis1 (attn_type) dort farkli yaklasim ilizerinden ele alinmustir.
Bu yaklasimlardan ilki, protein ve ligand dizileri arasinda uygulanan standart cift
yonlii ¢ok kafali capraz-dikkat mekanizmasi olup standard etiketiyle ifade
edilmistir. Alternatif olarak, artik baglantilarin {izerine eklenen skaler bir kap1 (gate)
mekanizmasiyla zenginlestirilmis kapili ¢apraz-dikkat yontemi tercih edilmis ve

gated seklinde tanimlanmistir. Daha spesifik bir uygulama olan Grouped-Query
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Attention (GQA) yaklasiminda ise sorgu kafalarinin sayisi artirilirken anahtar ve
deger kafalar1 azaltilarak kullanilmis; bu yontem literatiirde gqa olarak
belirtilmistir (Ainslie ve diger., 2023). Bunlarin aksine, herhangi bir ¢apraz-dikkat
modiiliiniin dahil edilmedigi; protein ve ligand dizilerinin yalnizca bagimsiz encoder
bloklarindan gegcirilip son asamada basit¢e birlestirildigi yaklasim none adiyla ifade

edilmistir.

Asama 1 kapsaminda toplamda 256 farklt mimari varyasyon test edilirken, bu
siirecte birtakim hiperparametreler sabit bicimde korunmustur. GOmme boyutu ve
genel model boyutu i¢in dyge = 256 degeri kullanilmistir. Dikkat mekanizmasi sekiz
kafadan olusacak sekilde ny.,g = 8 olarak belirlenmistir. Protein ve SMILES dizileri
igin encoder bloklari, her biri iki katmanli olacak bicimde tasarlanmistir.
Capraz-dikkat katman sayisi tek bir katman ile siirlandirilmistir.  FFN i¢ boyutu

dg = 1024 olarak ayarlanmigtir. Dropout orani ise 0.1 diizeyinde sabit tutulmustur.

3.3.2 Veri Kiimesi ve Egitim Kurulumu

Ablasyon analizlerinde, DAVIS veri seti temel olarak kullanilmistir (Davis
ve diger., 2011). Veri dosyasinda yer alan siitunlar, calismanin gereksinimlerine
uygun olacak sekilde ID, Target, SMILES, Sequence ve Label biciminde
adlandirilmistir. Hedef degisken olarak Label siitunu belirlenmistir. Veriler, rastgele
ve etkilesim bazli bélme yaklagimiyla egitim, dogrulama ve test alt kiimelerine
ayrilmis; veri setinin %80°1 egitim i¢in tahsis edilirken, kalan boliim %10 dogrulama

ve %10 test olacak sekilde esit oranlarda dagitilmistir.

Her iki deney asamasinda da birtakim ortak parametreler belirlenmistir. Her bir
mini-batch, 32 6rnek icerecek sekilde ayarlanmistir. Optimizasyon yontemi olarak
Adam tercih edilmistir (Kingma ve Ba, 2014) ve 6grenme oram1 p = 10~ diizeyine
ayarlanmistir. Kayip fonksiyonu olarak ortalama kare hata (MSE) sec¢ilmistir. Ayrica,
sonuglarin tutarli bigimde yeniden elde edilebilmesi i¢in tiim deneylerde ayni seed

(42) kullanilmistir; boylelikle baglangic agirliklarinin ve veri bdliinmelerinin
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degismemesi saglanmistir.

Asama 1 siirecinde her yap1 10 epoch boyunca egitilmis, dogrulama kaybinin en
diisiik oldugu anda olusan agirliklar ayrica kaydedilmistir. Degerlendirme adimi da
dogrudan bu kayittan yiiriitiilmiistiir. Bu genis tarama, toplam 256 segenegin yer
aldigi mimari uzamda hangi bilesenlerin daha umut vadettigini anlamak i¢in
kullanilmistir.  Bazen konumsal kodlama tercihleri, bazen de FFN’in yapisal
Ozellikleri belirgin bigcimde ©One c¢ikmig; kimi denemeler ise yalnizca belirli
ortintiilerde smirli bir avantaj gostermistir. Bdylece hangi bolgelerin daha yakindan

incelenmesi gerektigine dair daha somut bir ¢ergeve olusmustur.

Asama 2’ye gecildiginde, dnceki taramada CI ya da MSE bakimindan 6ne ¢ikan 4
aday yap1 yeniden ele alinmis ve bu kez 40 epoch siiren daha uzun bir egitim dongiisii
uygulanmistir. Bu yaklasim, kisa egitimlerde birbirine ¢ok benzeyen egilimler
gosteren modeller arasindaki ince farklari daha goriiniir kilmay1 amaglamistir. Egitim
stiresi uzadik¢a bu farklar belirginlesmis, kimi mimariler daha istikrarli bir ¢izgi
izlerken bazilar1 erken donemdeki avantajini siirdiirememistir. Bu ikinci agama, nihai

secimin ¢ok daha saglikli yapilmasini saglayan bir filtre islevi gérmiistiir.

3.3.3 Asama 1: 10 Epoch Genis Tarama Sonucglari

Bu boliimde, 256 konfigiirasyonun 10 epoch’luk egitim sonrasi test kiimesindeki
performansindan elde edilen en iyi 5 mimari, CI ve MSE metriklerine gore

ozetlenmektedir.!

3.3.3.1 CI'ya Gore En Iyi Mimari Konfigiirasyonlar (10 Epoch)

Asama 1 sonunda konkordans indeksine (CI) gore en yiiksek skora sahip ilk bes

mimari Tablo 3.3’de verilmistir.

110 epoch sonug tablosu burada sadece ablasyon egilimlerini gdstermek amaciyla 6zetlenmistir; nihai
mimari se¢imi Asama 2’deki 40 epoch sonuglarina dayanmaktadir.
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Tablo 3.3 DAVIS test kiimesi lizerinde CI’ya gore en iyi bes mimari (10 epoch).

Sira | Config No | Pos | Norm FFN Cross-Attn CI1t/MSE |
1 29 | abs | post rms | geglu | standard 0.8544/0.3787
2 13 | abs | post In | geglu | standard 0.8480/0.3744
3 51 | abs | pre rms | relu gqa 0.8457/0.3477
4 25 | abs | post rms | swiglu | standard 0.8448 /0.3947
5 55| abs | pre rms | gelu gqa 0.8443/0.3374

Goriilen tablo, CI agisindan 6ne gecen tiim mimarilerin ortak bir c¢izgide

bulustugunu gosterir; mutlak konumsal kodlamay1 tercih eden, standart ya da GQA

yapisina yaslanan bir capraz dikkat diizeniyle ¢alisgan ve FFN asamasinda GeGLU,

SwiGLU ya da GELU benzeri daha yumusak ge¢isli aktivasyonlari benimseyen

modellerdir bunlar. Config 29 ile Config 13 bu bilesenleri ayni hatta toplar; mutlak

konumsal embedding yaklasimi, GeGLU yapisinin akiskan gecisi ve klasik capraz

dikkat diizeni bir araya gelince, her iki model de CI degerlerinde belirgin bir iistlinliik

sergiler. Bu nedenle Asama 2’de uygulanacak 40 epoch’luk yeniden egitim siirecine,

ad1 gegen iki yap1 temel aday olarak alinmustir.

3.3.3.2 MSE ye Gore En Iyi Mimari Konfigiirasyonlar (10 Epoch)

Benzer sekilde, 10 epoch sonunda MSE’ye gore en iyi bes konfigiirasyon

Tablo 3.4’de 6zetlenmistir.

Tablo 3.4 DAVIS test kiimesi iizerinde MSE’ye gore en iyi bes mimari (10 epoch).

Sira | Config No | Pos | Norm FFN | Cross-Attn | MSE | /CI 1
1 53 | abs | pre_rms | gelu | standard 0.3353/0.8410
2 37 | abs | pre In | gelu | standard 0.3355/0.8379
3 55 | abs | pre rms | gelu | gqa 0.3374/0.8443
4 50 | abs | pre rms | relu | gated 0.3402 / 0.8366
5 39 | abs | pre In | gelu | gqa 0.3403 /0.8386

Tablodaki verilerin analizi sonucunda, iist siralarda konumlanan modellerin

tamamina yakininda
gozlenmektedir.

one cikmakta ve alternatif yontemlere iistiinliik saglamaktadir.

konumsal

embedding yoOntemi
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yontemleri acgisindan bakildiginda da, pre rms ve pre In gibi pre-norm tekniklerinin

agirlik kazandig dikkat cekmektedir.

MSE performansi yoniinden 6ne ¢ikan iki mimari, Config 53 ve Config 37,
Asama 2 kapsaminda 40 epoch’luk daha kapsamli bir egitim siirecine tabi tutulmak

tizere belirlenmistir.

[Ik asamadaki genis capli degerlendirme gostermistir ki, mutlak konumsal
embedding (abs) kullanan, bununla beraber GELU ve GeGLU gibi kapili veya
yumusak aktivasyon fonksiyonlarina sahip FFN katmanlar1 igeren ve cross-attention
mekanizmasint barindiran mimariler, CI ve MSE metriklerinde belirgin bi¢cimde
avantaj saglamaktadir. Ikinci asama olarak adlandirilan 40 epochluk hassas eleme
siirecinde Config 29, Config 13 ile birlikte daha 6nce bahsedilen Config 53 ve
Config 37 merkezde yer almistir.

3.3.4 Asama 2: 40 Epoch Ince Eleme ve Nihai Mimari Secimi

Ikinci asamada, dnceki asamada belirlenmis olan aday mimariler, ayni veri kiimesi
boliinmesi korunarak bu kez 40 epoch boyunca yeniden egitime tabi tutulmustur. Her
bir modelin egitim siirecinde, dogrulama kaybinin en diisiik oldugu epoch temel
alinarak 1ilgili agirhiklar kaydedilmis; test degerlendirmeleri de yalnizca bu
kaydedilmis modeller {izerinden gergeklestirilmistir. Bu sayede, baslangicta yalnizca
10 epoch ile birbirine olduk¢a yakin performans sergilemis mimariler, daha uzun
egitim siirecinde ortaya c¢ikan ayrismalar dogrultusunda istikrar agisindan daha

belirgin bicimde karsilastirilabilir hale getirilmistir.

Gergeklestirilen egitimler 40 epoch boyunca devam etmis ve nihayetinde dort
farkli model umut vadeden performanslar ortaya koymustur. Config 29 adiyla
tanimlanan ilk modelde konumsal gomme yontemi olarak abs benimsenmis,
normalizasyon teknigi ise post_rms biciminde uygulanmistir.  Standart dikkat
mekanizmas1 esliginde, FFN katmanlar1 geglu aktivasyon fonksiyonuyla

yapilandirilmistir. ikinci sirada gelen ve Config 13 seklinde isimlendirilen model de
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yine konumsal gdmmeyi abs ile ger¢eklestirmis, fakat normalizasyon tercihini bu kez
post_1n yoniinde kullanmistir. FFN katmaninda da ayni sekilde geglu yontemine
yer verilmis olup, dikkat mekanizmas: standart formuyla islem gormiistiir. Ugiincii
model olan Config 53, abs tiirlinde konumsal gomme ile yapilandirilirken,
normalizasyon teknigini farkli bir perspektiften ele alarak pre_rms yOntemine

odaklanmustir.

Bu yapilandirmada FFN katmani gelu fonksiyonuyla olusturulmus ve standart
dikkat mekanizmas1 korunmustur. Son olarak Config 37 adini tasiyan modelde ise
konumsal gdbmme yine abs yontemiyle gerceklestirilmis, normalizasyon tercihi ise
pre_1n bi¢ciminde yapilmistir. FFN katmanlar1 yine gelu aktivasyonu ile sekillenmis
ve standart dikkat yapisi aynen siirdiiriilmiistii. =~ Modellerin tamamina iligskin

performans degerleri, hazirlanan tablolar iizerinden okuyucuya aktarilmistir.

3.3.4.1 40 Epoch Sonrasi CI Karsilastirmasi

Tablo 3.5 40 epoch egitim sonras1 CI bakimindan 6ne ¢ikan mimariler.

Sira | Config No | Pos | Norm FFN | Cross-Attn CI1/MSE |
1 29 | abs | post rms | geglu | standard 0.8609 /0.2570
2% 13 | abs | post In | geglu | standard 0.8734 / 0.2455

Tablo 3.5°de gorildiigi tizere, 10 epoch’luk genis taramada CI agisindan ikinci
sirada yer alan Config 13, 40 epoch egitim sonrasinda hem CI (0.8734) hem de MSE
(0.2455) bakimindan Config 29’u geride birakmis ve en iyi genel performansi
sergilemistir. Tabloda yildiz (x) ile isaretlenen Config 13, bu nedenle nihai mimari

olarak se¢ilmistir.

3.3.4.2 40 Epoch Sonrasi MSE Karsilastirmast

Asama 1’de MSE bakimindan en iyi iki mimari olarak 6ne ¢ikan Config 53 ve

Config 37’nin 40 epoch sonrasi sonuglar1 Tablo 3.6’de 6zetlenmistir:

Bu iki mimari, 40 epoch sonrasinda da MSE ve CI agisindan gii¢lii performans
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Tablo 3.6 40 epoch egitim sonras1t MSE bakimindan 6ne ¢ikan (Asama 1’den se¢ilmis) mimariler.

Sira | Config No | Pos | Norm | FFN | Cross-Attn | CI1/MSE |
1 53 abs | pre_rms | gelu standard | 0.8540/0.2874
2 37 abs | pre In | gelu standard | 0.8693/0.2716

sergilemeye devam etmistir. Ancak her iki durumda da MSE degerleri (0.2874 ve
0.2716) ve CI skorlari, Config 13’tn elde ettigi 0.2455 MSE ve 0.8734 CI
degerlerinin gerisinde kalmistir. Dolayisiyla, hem siralama duyarliligi (CI) hem de
tahmin hatas1 (MSE) birlikte degerlendirildiginde, Config 13 acik bi¢cimde en iyi

genel mimari olarak 6ne ¢ikmistir.

3.3.4.3 Nihai Mimari

Ablasyon ¢alismasinin iki agamali degerlendirilmesi sonunda, tezde temel alinacak
mimari olarak Config 13 tercih edilmistir. Bu yap1, protein ve SMILES dizilerinin her
birine Ogrenilebilir mutlak konumsal kodlama (pos_type = abs) uygulanarak
baslar. Encoder ile cross-attention bloklarinda ise, diizenleyici bir yap1 sunan
post-norm LayerNorm (norm = post_ln) kullanmilir. Feed-forward boéliimiinde,
Shazeer ve calisma arkadaslarinin 2020°de tanimladigi GeGLU tabanli kapili ag
(ffn_type = geglu) yer alir. Bunun yaninda, protein ile ligand dizilerinin birbirine
baglanmasini saglayan standart ¢ok basl ¢apraz-dikkat mekanizmasi (attn_type =

standard) mimarinin merkezindeki etkilesimi kurar.

Bu mimari, yaklasik kirk epoch siiren egitimden sonra DAVIS test kiimesinde
CI = 0.8734 ve MSE = 0.2455 degerlerine ulasmustir. ilk asamadaki genis tarama
siirecinde O6ne c¢ikan egilimler, bu sonuglarla daha agik bigimde dogrulanmistir.
Mutlak konumsal kodlamanin sagladigi diizenli temsil, GeGLU yapisinin esnek
gecisleri ve ¢apraz-dikkatin iki diziyi uyumlu bicimde bir araya getirisi, uzun siireli
egitim kosullarinda diger aday yapilarin 6niine gegmis ve tezde esas alinacak modeli

belirgin bicimde ortaya ¢ikarmistir.
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3.3.5 Genel Degerlendirme

Iki farkli asamada gerceklestirilen 4x4x4x4 boyutlu kapsamli taramanin
neticesinde olusan tablo irdelenmistir. Baslangicta daha genis aralikli denemeler
yapilmis ve ardindan uzun soluklu egitimler gergeklestirilmistir. Bu siiregte mutlak
konum bilgisini 6grenen modellerin, diger konum kodlama yd&ntemlerine gore daha
kararli bir seyir izledigi tespit edilmistir. RoPE ve ALiBi yontemlerinin ise ancak
belirli kosullarda avantaj sagladig1 gozlemlenmistir; buna karsin dizilerde bulunan
yapisal Oriintlileri daha istikrarli bi¢imde kavrama agisindan Ogrenilebilir mutlak
konum tablolarinin ustiinliik gosterdigi belirlenmistir. Egitim siiresi uzadik¢a iki
yaklagim arasindaki performans farkinin giderek daha agik bigimde belirginlestigi

sonucuna varilmaistir.

Normalizasyon yontemleri gdzden gegirildiginde, baslangicta RMSNorm kullanan
modellerin genelde daha iist siralarda yer aldigi ortaya ¢ikmistir. Bu durumun, kisa
egitimlerde yontemin modele belli Ol¢lide denge saglamasindan kaynaklandig:
distinilmiistiir. Ancak egitim siiresi uzadik¢a tablonun farklilastigir gorilmiistiir.
Post-norm LayerNorm ve GeGLU birlikte kullanildiginda performansin daha iyi
sonuclar verdigi gozlemlenmistir. Egitim siiresinin artmasiyla birlikte
normalizasyonun etkisinin sabit kalmadigi, aksine modelin daha farkli bir dengeye
dogru kaydigi tespit edilmistir. Boylelikle, son durumda ortaya ¢ikan model yapisinin

ilk bastakinden oldukga farkli oldugu belirlenmistir.

FFN katmanlarinda kapili mekanizmalarin yer aldigi modeller ile dogrusal
olmayan iligkilerin daha iyi bir bicimde yakalandig1 gézlemlenmistir. GeGLU ve
buna benzer yapilarin kullanimi, hata degerlerinde belirgin iyilesmeler saglarken,
modellerin siralamadaki konumunu da yiikseltmistir.  Nihai mimaride GeGLU
tercihinin One c¢ikmasi, kullanilan yontemin problemi kavrayisina iyi uyum
gosterdigini ortaya koymustur. Klasik ReLU’nun daha kati ve esnek olmayan

yapisinin ise modeller arasinda geriye diigmesine sebep oldugu belirlenmistir.

Protein ve ligand dizilerinin nasil baglandiginin daha agik bigimde

45



gbzlemlenebilmesi amaciyla capraz-dikkat yaklagimi kullanilmistir.  Elde edilen
sonuglarin beklenenden daha net oldugu goriilmistiir. Gated veya GQA tabanh
yontemler belirli kosullarda iyi performans sergilemis olsa da, ¢alisma boyunca en
dengeli sonuglarin standard capraz-dikkat (cross-attention) ile elde edildigi tespit

edilmistir.

Elde edilen tiim bu sonuglar degerlendirildiginde, ilag-hedef etkilesimi gérevine en
uygun diisen mimari netlesmistir.  Bu mimarinin, 6grenilebilir mutlak konum
bilgilerini temel aldig1 ve post-norm LayerNorm ile kararliligin1 saglamlastiran bir
yap1 sergiledigi gorilmiistir. FFN katmanlarinda GeGLU kullaniminin ise modelin
daha esnek bir doniisim giicii elde etmesini sagladigi belirlenmistir.  Dikkat
mekanizmasinin tiim yapmin merkezinde yer aldigi ve standart iki yonlii ¢apraz
dikkat agmin etkilesimleri net bicimde kurdugu gozlemlenmistir. Tiim deneyler bu
cergevede sekillendirilmistir.  Tezin ilerleyen analizleri de belirlenen bu model

lizerinde yiirttilmistiir.

3.4 Sonuclarin Literatiirle Karsilastirilmasi

Bu béliimde onerilen TransformGeGLU mimarisinin performansi, ¢apraz-dikkat
diizeneklerine dayali bir yap1 iizerinden DAVIS ve KIBA verisetlerinde yer alan diger
DTA modelleriyle karsilastiriimaktadir. Amag, degerlendirmeyi olabildigince dengeli
kilmaktir. Bu nedenle molekiil grafi, proteinlerin {i¢ boyutlu yapilar1 ya da docking
skorlar1 gibi ek bilgiler modele 6zellikle dahil edilmemistir. Model yalnizca ilaglara
ait SMILES dizilerini ve proteinlere ait FASTA dizilerini kullanir. Ik asamada, aym
tir veriyi isleyen sekans-temelli modellerle kiyaslama yapilmis ve boylelikle
sonuglarin daha tutarli bir ¢er¢evede yorumlanmasi saglanmistir. Sonrasinda, daha
zengin biyofiziksel ve yapisal bilgi kullanan c¢ok-modlu yontemler de
degerlendirmeye eklenmis fakat bu yontemlerin veri ¢esitliligi agisindan belirgin bir
avantaja sahip oldugu ayrica vurgulanmistir. Nihai TransformGeGLU test ¢iktilar1 ise

Tablo 3.10 i¢inde ayrintili bicimde sunulmaktadir.
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3.4.1 Yalniz SMILES ve FASTA Kullanan Sekans-Temelli Modellerle Karsilastirma

Sekans temelli ilag-hedef etkilesimleri konusunda, molekiil ve protein bilgilerini
yalnizca diziler lizerinden yorumlayan pek ¢ok farklt model bulunur. Bu modellerden
bazilari, evrisimli aglardan yararlanan DeepDTA (Oztiirk ve diger., 2018). Tekrarl ve
evrisimli aglar1 birlikte kullanan DeepCDA (Abbasi ve diger., 2020) ve yar1 denetimli
tiretici aglarla tasarlanan GANsDTA (Zhao ve diger., 2020) seklinde karsimiza ¢ikar.
Transformer mimarisini benimseyen MT-DTI (Shin ve diger., 2019), dikkat
mekanizmasin1 merkeze alan AttentionDTA (Zhao ve diger., 2023) ve ¢ok dlgekli
dikkat yapisin1 kullanan MSSAN (Zeng ve diger., 2022) modelleri de bu alanda sikc¢a
atif alan caligmalardandir.  Daha yakin donemde ortaya ¢ikan InceptionDTA
(Seq) (Kalemati ve diger., 2025) modeli ise farkli 6lgeklerdeki Inception bloklarini
kullanarak kendisini Onceki yontemlerden ayirir. Bu yaklagimlarin hepsi, tezde
gelistirilen TransformGeGLU mimarisi gibi sadece basit sekans verilerini temel alir.
Yani protein ve ligandin yapisal verileri ya da docking sonuglar1 gibi ek 6zelliklere

ihtiya¢ duymazlar.

Tablo 3.7, DAVIS ve KIBA veri kiimelerindeki sekans odakli yontemlerin,
literatiirde belirtilen MSE ve CI performans 6l¢iitleri ile TransformGeGLU modelinin
elde ettigi degerleri bir araya getirmektedir. DeepDTA, MT-DTI, GANsDTA ve
MSSAN sonuglart Zeng ve meslektaglarinin c¢alismasindaki  karsilagtirma
sundan (Zeng ve diger., 2022); DeepCDA, AttentionDTA ve InceptionDTA(Seq)
performanslar1 ise Hou ve ekibinin c¢alismasindaki karsilastirma sundan
derlenmistir (Hou ve diger., 2025). Calismalarin tiimii, DAVIS ve KIBA veri
kiimelerinin standart test ayrimlarint temel aldigindan, karsilastirma agisindan

yontemlerin makul 6l¢iide bir tutarlilik gosterdigi kabul edilmistir.

Tablo 3.7 incelendiginde, DAVIS wveriseti i¢in Onerilen TransformGeGLU
mimarisinin MSE bakimindan klasik DeepDTA ve GANsDTA’dan daha diisiik hata
trettigi (0.261 ve 0.276’ya kars1 0.2359) ve DeepCDA ile MT-DTI’ye oldukc¢a yakin
bir seviyede konumlandigi goriilmektedir. AttentionDTA, MSSAN ve
InceptionDTA(Seq) gibi daha yeni sekans-temelli modeller, 6zellikle DAVIS iizerinde
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Tablo 3.7 Yalniz SMILES ve FASTA kullanan sekans-temelli derin 6grenme modellerinin DAVIS ve
KIBA test kiimeleri iizerindeki performanslarinin 6nerilen TransformGeGLU modeli ile
karsilastirilmasi.

Yontem DAVIS MSE | | DAVIS CI 1 | KIBAMSE | | KIBA CI 1
DeepDTA (Oztiirk ve diger., 2018) 0.261 0.878 0.194 0.863
DeepCDA (Abbasi ve diger., 2020) 0.248 0.891 0.176 0.889
GANSsDTA (Zhao ve diger., 2020) 0.276 0.881 0.224 0.866
MT-DTI (Shin ve diger., 2019) 0.245 0.887 0.152 0.882
AttentionDTA (Zhao ve diger., 2023) 0.216 0.893 0.214 0.852
MSSAN (multi-scaled SAN) (Zeng ve diger., 2022) 0.233 0.890 0.155 0.890
InceptionDTA (Seq) (Kalemati ve diger., 2025) 0.242 0.897 0.166 0.890
TransformGeGLU (6nerilen) 0.2359 0.8786 0.1774 0.8782

MSE ve CI bakimindan hala en iyi sonuglar1 veren yontemlerdir; TransformGeGLU
bu modellerin bir miktar gerisinde kalsa da yalnizca ham dizilim girdisiyle rekabetci
bir hataya ulagsmaktadir. CI agisindan bakildiginda, TransformGeGLU’nun 0.8786
degeri, DeepDTA ile neredeyse ayni diizeydedir ve sekans-temelli modeller arasinda
ortalarda konumlanmaktadir; en yiiksek CI degerleri AttentionDTA, MSSAN ve
InceptionDTA(Seq) civarinda yogunlagmaktadir.

KIBA veri kiimesi ile yiiriitiilen karsilastirmada, TransformGeGLU yo6nteminin,
daha klasik bir yaklasimi temsil eden DeepDTA’ya oranla daha kararli sonuglar
verdigi net olarak dikkat cekmektedir. Ozellikle MSE degerinin 0.194’ten 0.1774’¢
diisiisii, CI degerinin ise 0.863’ten 0.8782’ye yiikselisi bu durumu agik¢a ortaya koyar

niteliktedir.

Halbuki karsilastirma alani genisletildiginde daha karmasik bir hal almaktadir.
GANsDTA ya da AttentionDTA gibi modellerle yiiz yilize geldiginde
TransformGeGLU c¢ogu zaman benzer bir hata araliginda seyretmekte, kimi
kosullarda ise hatayr hafifce asagi ¢ekebilmektedir. Fakat bu benzerlik, modern
sekans modellerinin tiimilyle geride birakildigr anlamima gelmez. MT-DTI, MSSAN
ve InceptionDTA(Seq) gibi daha yogun etkilesim temsili kullanan yontemler, KIBA
tizerinde hala daha diisik MSE degerlerine (0.152-0.166 araligi) ve CI agisindan
yaklasik 0.89 diizeyine ulasarak bir adim 6nde durmaktadir. Bu sonuglar, s6z konusu
modellerin 6zellikle uzun sekans yapilarindaki ince iliskileri daha ayrintili

yakalayabildigine isaret etmektedir. Kisa bir ifadeyle, TransformGeGLU bu grubun
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hemen gerisinde kendine yer bulmaktadir.

Bununla beraber, yalniz SMILES ve FASTA temsilleriyle ¢alisan sekans odakli
yontemler arasinda TransformGeGLU’nun genel konumunu tanimlamak daha
aciklayici olmaktadir. DeepDTA gibi erken donem CNN tabanli yaklasimlara kiyasla
hem hata hem de sirali karsilastirma OoOlciitlerinde dikkate deger bir iyilesme
sunmaktadir.  Yari-denetimli bir yapr iceren GANsDTA ya da LSTM temelli
DeepCDA ile yan yana getirildiginde ise ¢ogunlukla ayni mertebede bir hata
diizeyinde konumlanmaktadir. Buna karsin  MSSAN, MT-DTI veya
InceptionDTA(Seq) benzeri ileri seviye sekans modelleri hala belirgin bigimde daha
iyi sonuglara ulagsmakta; TransformGeGLU ise bu ¢izginin biraz gerisinde, fakat

onlara yakin sayilabilecek bir performans diizeyinde varlik gostermektedir.

Ek olarak, bu tezde sunulan AUPR degerleri (DAVIS i¢in 0.7243, KIBA i¢in
0.7966; Dbkz. Tablo 3.10), literatiirde DeepDTA igin belirtilen sonuglarla
kiyaslandiginda (Ranjan ve diger., 2024), sadece sekans bazli modeller arasinda
simiflandirma odakli dlgiitlerde de TransformGeGLU’nun olduke¢a giiclii oldugunu
ortaya koymaktadir. Literatiirdeki caligmalarin tamami1 AUPR degerini raporlamadigi
icin, dogrudan sayisal kiyaslamalardan kagimilmis, bunun yerine gelistirilen modelin
aktif etkilesimleri Onceliklendirme yetene§inin mevcut literatiirdeki modellerle

benzer seviyede oldugu ifade edilmistir.

3.4.2 Ek Yapisal / Cok-Modalli Bilgi Kullanan Modellerle Goreli Konum

Sekans bazli modeller disinda, literatiirde ilaglar1 ve proteinleri daha ayrintili
betimleyebilen baska yaklasimlar da ortaya atilmistir.  GraphDTA bunlardan
biridir (Nguyen ve diger., 2021). Bu yontemde ilaglar, graf sinir aglariyla iki boyutlu
molekiil grafi bi¢giminde incelenirken, protein dizileri CNN yardimiyla analiz edilir.
GDilatedDTA modeli ise molekiil grafinda seyreltme islemiyle farkli yapisal detaylari
yakalar ve proteinleri yine sekans tabanli isler (Zhang ve diger., 2024). Daha farkli bir
yontem olan AttentionMGT-DTA, AlphaFold’un sagladig: protein cep grafini ve ilag
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grafini ortak bir dikkat mekanizmasi ile biitiinlestirir (Wu ve diger., 2024). Yeni nesil
modellerden MEGDTA daha karmasik bir yaklasim izleyerek Morgan parmak izi,
molekiil grafi, protein sekansi ve proteinlerin ii¢ boyutlu kalint1 grafin1 tek ¢at1 altinda

toplamay1 amagclar (Hou ve diger., 2025). Bu sayede daha genis bir perspektif sunar.

Bu yontemler, TransformGeGLU’dan daha fazla bilgi (2B/3B yap1, parmak izi,
cep grafi vb.) kullandiklar1 i¢in dogrudan “ayni seviyede” bir kiyas yapmak adil
degildir; ancak, yalniz SMILES + FASTA ile calisan bir modelin bu ¢ok-modalli
yontemlere gore yaklasik olarak nerede konumlandigim1i gormek faydalidir.
Tablo 3.8’de, bu tiir ¢ok-modalli modellerin DAVIS ve KIBA iizerindeki
performanslari ile TransformGeGLU’ nun sonuglar1 yan yana verilmistir. GraphDTA,
GDilatedDTA, AttentionMGT-DTA ve MEGDTA i¢in MSE ve CI degerleri Hou
vd. (Hou ve diger., 2025)’nden alinmustur.

Tablo 3.8 Ek yapisal/cok-modalli bilgi kullanan se¢ili DTA modelleri ile 6nerilen TransformGeGLU
mimarisinin DAVIS ve KIBA test kiimeleri {izerindeki karsilastirmasi. GraphDTA, GDilatedDTA,
AttentionMGT-DTA ve MEGDTA, ilag ve/veya protein i¢in ek graf/3B bilgi kullanmaktadir.

Yéntem DAVIS MSE | | DAVIS CI 1 | KIBA MSE | | KIBA CI 1
GraphDTA (Nguyen ve diger., 2021) 0.229 0.893 0.139 0.891
GDilatedDTA (Zhang ve diger., 2024) 0.237 0.885 0.156 0.876
AttentionMGT-DTA (Wu ve diger., 2024) 0.193 0.891 0.140 0.893
MEGDTA (Hou ve diger., 2025) 0.196 0.911 0.136 0.886
TransformGeGLU (6nerilen) 0.2359 0.8786 0.1774 0.8782

Tablo 3.8’den goriildiigili tizere, graf ve 3B cep bilgisi gibi ek yapisal girdiler
hem DAVIS hem de KIBA
TransformGeGLU’dan daha diisiik MSE ve daha yliksek CI degerlerine ulasmaktadir.
Ornegin GraphDTA ve MEGDTA, KIBA iizerinde MSE’yi 0.136-0.139 bandina
kadar diisirmekte; AttentionMGT-DTA ve MEGDTA ise DAVIS i¢in CI'yi 0.89-0.91

kullanan modeller, verisetlerinde  genellikle

seviyesine ¢ikarabilmektedir. Bu sonuglar, ek yapisal bilginin modele kazandirdig:

ilave 6ngori gliciinii agik¢a yansitmaktadir.

Buna ragmen, yalnizca ham SMILES ve FASTA dizilerini kullanarak analiz yapan
TransformGeGLU modeli, DAVIS veriseti 6zelinde GraphDTA ve GDilatedDTA gibi
yontemlerin hata degerlerine yakin sonucglar elde etmistir (0.2359 karsisinda

0.229-0.237 aralig1). KIBA veriseti i¢in durum biraz daha farkli; DeepDTA veya
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AttentionDTA gibi yalmiz sekansa odakli modellere kiyasla daha diisiik hata
seviyesine sahipken, graf ya da {i¢ boyutlu bilgi kullanan ileri diizey yaklasimlarin
gerisinde kalmistir.  Dolayisiyla TransformGeGLU, veri girisini basitlestirerek,
karmagik temsillere dayali ¢cok modlu modellere gore hi¢ de kiiglimsenmeyecek bir
performansa gostermektedir. Boyle bir sonug, yontemin giris verisi agisindan oldukga

ekonomik ve etkili oldugunun bir gdstergesidir.

3.5 Sonuclarin Degerlendirilmesi ve Son Modele Karar Verilmesi

Bu béliimde, 6nceki kisimda sunulan 4 x 4 x 4 x 4 ablasyon g¢alismasinin 6zet
sonuglar1 ve bu sonuglar 1s181nda son model sec¢im siireci kisaca degerlendirilmektedir.
Amag, farkli mimari bilesen kombinasyonlarinin performansini karsilagtirmali olarak
gosterip, nihai mimarinin nasil belirlendigini ve DAVIS ile KIBA verisetlerindeki nihai
sonuglar1 raporlamaktir (Davis ve diger., 2011, Tang ve diger., 2014, Oztiirk ve diger.,

2018).

3.5.1 Ablasyon Calismalarinin Ozet Degerlendirmesi

Ablasyon caligmasinin Asama 1 bolimiinde farkli mimari secenekleri test
edilmistir.  Bunun i¢in konumsal kodlama (pos_type), normalizasyon yontemi
(norm), FFN tipi (ffn_type) ve capraz-dikkat tiirii (attn_type) olarak dort tane
farkli parametre belirlenmistir. Her parametre i¢in dort farkli secenek se¢ilmistir ve
boylece toplamda 4 x 4 x 4 x 4 = 256 tane farkli mimari model elde edilmistir. Bu
modellerin hepsi, diger tiim ayarlar1 degistirmeden, 10 epoch boyunca egitilmistir.
Egitimlerde kullandigimiz verileri ve rastgele sec¢imleri her model i¢in ayni
tutulmustur. Bdylece mimarideki degisikliklerin sonuglar iizerindeki etkisi daha net

gorilmistiir.

Konumsal kodlama ac¢isindan bakildiginda, mutlak konum embedding’i (abs)
tercth eden modellerin, déner konumsal kodlama (RoPE) veya dikkat skorlarina

dogrusal yanlilik getiren ALiBi gibi alternatiflere oranla CI ve MSE degerlerinde
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daha tutarli bir istiinliik sagladig: fark edilmistir. ROPE ve ALiBi yontemleri ise bazi
durumlarda performanslarini sabit tutmakta zorlanmistir. Bu ¢alismadaki gozlemler,
s6z konusu yontemlerin her zaman istikrarli olmayabilecegini vurgular nitelikte

olmustur.

Ileri-beslemeli aglarin (FFN) yapilandirmasi iizerine yapilan degerlendirmelerde
kapili mekanizmalar iceren ve daha esnek davranan aktivasyon fonksiyonlari, 6rnegin
GeGLU, SwiGLU ya da GELU, standart ReLU aktivasyonunu geride birakmustir.
Ozellikle GeGLU ve GELU kullanan modeller daha iyi sonuglar vermistir.
Literatiirde genellikle tercih edilen klasik ReLU aktivasyonu burada belirgin bigimde
geride kalmistir. Onceki akademik yayinlarin ¢oguyla da ortiisen bu sonuglar, GLU
tabanli yapilarin Transformer mimarilerinde performansi artirdigini bir kez daha teyit

etmistir.

Protein ve ligand dizileri arasindaki iliskiyi net bir bi¢imde ortaya koyan
capraz-dikkat mekanizmalar1 (standard, gated, gqga), dikkat mekanizmasi
kullanilmayan (attn_type=none) modellerin performansini geride birakmistir. Bu
durumun temel sebebi ¢ok baghikli dikkat bloklarinin protein—ligand baglanma

dinamiklerini dogrudan yakalayabilmesi olabilmektedir.

RMSNorm ve LayerNorm kullanilan konfigiirasyonlarin genel olarak 1iyi
sayilabilecek sonugclar tirettigi goriilmiistiir; ancak asil dikkat ¢ekici bulgularin daha
ozel varyasyonlarda ortaya ¢iktig1 tespit edilmistir. Ozellikle ilag—protein baglanma
tahmini gorevinde pre_rms, post_rms ve post_ln gibi varyantlarin belirgin
bicimde 6ne ¢iktig1 gozlenmistir. Daha Once gerceklestirilen ¢alismalarda da bu tiir
normalizasyon yaklagimlarinin derin modellerin kararli bi¢imde egitilmesine katki
sagladig1 ifade edilmistir. Elde edilen bulgular ile literatiirde dile getirilen bu

gorislerin desteklendigi ortaya konmustur.

Bu egilimler temel alinarak, Asama 2 i¢in CI ve MSE bakimindan en iyi sonug veren
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dort aday mimari secilmistir:

Contfig 29, Config 13, Config 53, Config 37.

Bu dort konfigiirasyon, ayni veri ayrimi {izerinde bu kez 40 epoch boyunca yeniden
egitilmistir. Her bir model i¢in kii¢iik bir hiperparametre aramasi yapilarak (6rnegin
O0grenme orani, dropout orant vb.) kendi en iyi hiperparametre seti belirlenmis,
ardindan 40 epoch’luk egitim sonucu en iyi dogrulama kaybii veren epoch’taki

agirliklar test kiimesi lizerinde degerlendirilmistir.

3.5.2 40 Epoch Karsulastirmali Sonuclar ve Model Segimi

Asama 2’de yeniden egitilen dort aday mimarinin DAVIS test kiimesi tizerindeki

performanst Tablo 3.9°de 6zetlenmektedir.

Tablo 3.9 Asama 2’de 40 epoch yeniden egitim sonrasit DAVIS test kiimesi performanslari.

Config No | Pos | Norm FFN | Cross-Attn CI1 | MSE |
29 | abs | post rms | geglu | standard 0.8609 | 0.2570
13 | abs | post In | geglu | standard 0.8734 | 0.2455
53 | abs | pre rms | gelu | standard 0.8540 | 0.2874
37 | abs | pre_In gelu | standard 0.8693 | 0.2716

Tablo 3.9 incelendiginde:

Incelenen tiim konfigiirasyonlarda ortak se¢cim olarak pos_type=abs
kullanilmistir, cross-attention blogunda ise standart yapi tercih edilmistir ki bu da
zaten ilk agamada goriilen egilimlerle birebir uyusmaktadir. CI degerinde (0.8734) en
yliksek noktaya ulasan Config 13, aym1 anda MSE agisindan da (0.2455) en diisiik
seviyeyi yakalamistirr ~ Bu durum iki metrigi bir arada dengelemesiyle diger
seceneklere iistlinliik sagladigini gostermektedir. FFN yapilar karsilastirildigindaysa,
GeGLU kullanan modeller (6zellikle Config 29 ve Config 13), GELU bazli olan
Config 53 ve Config 37’ye CI degerlerinde net bigimde iistiinliik saglamistir.

Bu tezde, Config 13 mimarisi TransformGeGLU olarak adlandirilmis ve tiim ileri
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deneyler bu yapi1 temel alinarak gergeklestirilmistir.

3.5.3 Nihai Modelin DAVIS ve KIBA Uzerindeki Performansi

Mimari se¢imler denemeler sonrasinda belirlenmesiyle, TransformGeGLU modeli
bu defa DAVIS ve KIBA verileri iistiinde daha uzun siireli egitimlere tabi tutulmustur.
Egitim sonuglarini 6lgmek icin literatiirde yaygin kullanilan ortalama karesel hata
(MSE), bunun kok degeri olan RMSE ve siralama duyarliligin1 6lgmekte etkin olan
Uyum Indeksi (Concordance Index, CI) dikkate almmustir. Kesinlik-Geri Cagirim
Egrisi Altindaki Alan (AUPR) degeri de ayrica hesaplanmistir (Oztiirk ve diger.,
2018, Shah ve diger., 2025). DAVIS i¢in egitim uzun tutulmus, tam 500 epoch
stirmiistiir bu siireg. KIBA iginse siire kisaltilarak 120 epoch tercih edilmistir. En
diisiik dogrulama kaybina ulasilan epoch belirlendikten sonra, bu asamadaki agirliklar

test setinde uygulamali olarak sinanmastir.

DAVIS verisetinde TransformGeGLU modelinin 500 epoch siiren egitim sonrasi
ulastig1 test sonuglart asagidaki gibidir: Test MSE degeri 0.2359, RMSE ise 0.4858
olarak hesaplanmistir. Modelin siralama performansini gosteren uygunluk indeksi
(CI), 0.8786 seviyesine ulagsmustir. Ayrica dogruluk—geri ¢agirim egrisinin altindaki
alan (AUPR) ise 0.7243 degerine ulagmustir.

KIBA  veri kiimesi 06zelinde mimarinin  uyarlanmis  sekli  olan
TransformGeGLU_ KIBA varyasyonu, 120 epoch siiren egitim sonrasi test kiimesinde
Olciilen degerler bakimindan su sonuglar1 ortaya koydu: test MSE 0.1774, RMSE
0.4213, CI 0.8782 ve AUPR 0.7966 olarak gerceklesmistir.

Her iki veri kiimesinde ulasilan son metrikler, tercih edilen mimarinin hata temelli
Ol¢iitler (MSE ve RMSE) ile siralama odakli kriterler (CI ve AUPR) agisindan giiclii
oldugu kadar tutarli bir performansa sahip olduguna isaret etmektedir. = Bu

karsilagtirmali sonuglar Tablo 3.10 kapsaminda ayrintili bigimde sunulmustur.

Iki asamadan olusan ablasyon siirecinde belirginlesen TransformGeGLU mimarisi,

54



Tablo 3.10 Nihai TransformGeGLU mimarisinin DAVIS ve KIBA test kiimelerindeki performansi.

Veriseti MSE | [RMSE || CI{| AUPR?
DAVIS (500 epoch) | 0.2359 | 0.4858 | 0.8786 | 0.7243
KIBA (120 epoch) | 0.1774 | 0.4213 | 0.8782 | 0.7966

DAVIS ve KIBA veri kiimelerinde sergiledigi rekabetci metrikler sayesinde bu tezde
Onerilen sekans-temelli (SMILES + FASTA) cift-girdili capraz-dikkat temelli DTA

yaklagiminin nihai modeli olarak kabul edilmistir.
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BOLUM DORT
TARTISMA VE SONUC

Bu tez kapsaminda, kiigiik molekiil ila¢ adaylarinin SMILES notasyonlariyla, ilgili
hedef proteinlerin FASTA formatindaki dizilerinin disinda herhangi bir ek yapisal
girdi kullanmaksizin, ilag—hedef afinite tahmini problemi, c¢apraz dikkat
mekanizmasina dayali bir Transformer modeli kullanilarak incelenmistir. Mevcut
literatlir derinlemesine irdelendiginde fark edilmektedir ki, derin Ogrenme
yontemlerini kullanan DTA c¢alismalarinin sayisi son donemlerde dikkate deger
bicimde artmis olsa da, iki temel arastirma boslugu halen acikliga
kavusturulmamistir. Bunlardan ilki, Transformer temelli dizisel modeller icerisinde
bulunan konum kodlama stratejileri, normalizasyon tiirleri, FFN yapilarinin farkh
varyantlar1 ve capraz dikkat mimarilerinin, model performansina olan katkilarinin
tutarli ve kapsaml bir sekilde degerlendirilmemis olmasidir. ikinci acik sorun ise,
sadece dizisel veri lizerinden tahmin yapan yontemlerle dizisel girdilerin yaninda ¢
boyutlu yapisal ya da multimodal ek bilgilerden yararlanan modeller arasindaki
karsilastirmalarin, kullanilan veri miktarina gore esit sartlarda

gerceklestirilmemesidir.

Elde edilen bulgulara gore, bu tezde Onerilen TransformGeGLU mimarisi iki
asamal1 detayli bir ablasyon calismasiyla se¢ilmistir. DAVIS ve KIBA veri kiimeleri
kullanilarak yapilan testlerde, bu mimari hem hata 6l¢iimlerinde (MSE, RMSE), hem
de siralama yetenegi Ol¢iimlerinde (CI, AUPR) yalnizca dizisel girdi kullanan diger
DTA modelleri ile rekabet¢i sonuglar vermistir. Modelin giris verileri oldukca basit
tutulmasina ragmen, daha karmasik {i¢ boyutlu yap1 veya ¢ok-modlu verilerle ¢alisan
modellere yakin performans elde edilmistir. Bu durum, kullanilan veri miktari
diistintildiigiinde oldukga iyi bir verim saglandigin1 gostermektedir. Tez kapsaminda
Transformer modelindeki farkli bilesenlerin tahmin sonuglarina etkisi agikca
gosterilerek ileride grafik tabanli veya ii¢ boyutlu yapisal bilgilerin kolayca

eklenebilecegi hafif ve esnek bir temel model ortaya koyulmustur.
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4.1 Literatiirle Karsilastirma ve Calismanin Katkilar

4.1.1 Girdi Tiiriine Gore Model Siniflar

Mevcut literatiirde bulunan DTA yontemleri, ele alinan girdi tiirlerine gore temelde
{ic ayr1 gruba ayrilarak incelenmektedir. Ilk kategoriyi olusturan yontemler, ilaglari
yalnizca SMILES gosterimleri {izerinden, hedef proteinleri ise aminoasit dizileri
araciligiyla tamimlar. Bu kategoride DeepDTA, DeepCDA, GANsDTA, MT-DTI,
AttentionDTA, MSSAN ve InceptionDTA(Seq) gibi yontemler 6ne ¢ikmakta ve
literatiirde genis kabul gérmektedir (Oztiirk ve diger., 2018, Abbasi ve diger., 2020,
Zhao ve diger., 2020, Shin ve diger., 2019, Zhao ve diger., 2023, Zeng ve diger.,
2022, Kalemati ve diger., 2025).

Bu calisma kapsaminda gelistirilen TransformGeGLU modeli, dogrudan soz
konusu ilk kategori igerisinde konumlanmaktadir. ikinci kategoriyi tanimlayan
modeller ise sekans verilerinin yani sira bu sekanslardan elde edilen domain ve motif
yapilarin1 da baglamsal 6znitelikler seklinde kullanmaktadir ki WideDTA modeli, bu
baglamda literatiirde énemli bir 6rnek teskil eder (Oztiitk ve diger., 2019). Dis
kaynakli veritabanlarindan saglanan motif veya domain tabanl sozliikk bilgisi, bu
yaklagimlarin sekans verilerini anlamsal agidan zenginlestirmesine olanak tanir ve

daha kapsamli 6zelliklerle besler.

GraphDTA, GDilatedDTA, AttentionMGT-DTA ve MEGDTA gibi iigilincii
gruptaki yontemler, ¢ok-modlu bir yaklasimla ila¢ molekiiliiniin grafiksel temsilini,
proteinlerin ii¢ boyutlu yapisal 6zelliklerini ve farkli tiirlerdeki parmak izi bilgilerini
sentezler (Nguyen ve diger., 2021, Zhang ve diger., 2024, Wu ve diger., 2024, Hou
ve diger., 2025). Sekans bazli veriler ise bu modellerde sadece ham halde kalmaz;
acik yapisal verilerle harmanlanarak temsil uzayinin karmasikligi katman katman

arttirilmistir.
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4.1.2 Sekans-temelli ve Cok-Modalli Yontemlerle Karsilastirma

Yalniz sekans girdisi kullanan DeepDTA, DeepCDA, GANsDTA, MT-DTI,
AttentionDTA, MSSAN ve InceptionDTA(Seq) gibi yontemlerle karsilastirildiginda,
TransformGeGLU nun genel olarak bu grup i¢inde orta—iist seviyede konumlandigi
sOylenebilir. DAVIS veri kiimesi iizerinde TransformGeGLU’nun MSE = 0.2359 ve
CI = 0.8786 degerleri, ozellikle ilk kusak CNN veya RNN tabanli yaklagimlar olan
DeepDTA ve GANsDTA’ya kiyasla daha diisiik hata ve benzer/rekabet¢i CI
saglamaktadir. Buna karsin, MSSAN, AttentionDTA ve InceptionDTA(Seq) gibi
daha yeni sekans-temelli Transformer veya multi-scale attention mimarileri, 6zellikle
DAVIS iizerinde hala bir miktar daha diisiik MSE ve daha yiiksek CI degerlerine

ulasabilmektedir.

KIBA veri kiimesindeki tablo goriiniimiinde farkli bir tablo ortaya c¢ikmaktadir.
TransformGeGLU_KIBA modeli, DeepDTA ve GANsDTA gibi ilk nesil yontemlerle
karsilagtirildiginda hatayr asagi c¢ekerken CI skorunu yiikseltmektedir.  Ancak
MT-DTI, MSSAN ve InceptionDTA(Seq) gibi daha giincel modeller, 6zellikle MSE
metriginde daha One ¢ikmis durumdadir. Buradan anlagilabilecegi gibi,
TransformGeGLU performans anlaminda sekans bazli modeller arasinda zirveye tam
oturmasa da, basit ve kolay yorumlanabilir tasarim avantajiyla dikkat ¢ekmektedir.
Performans skalasinda, giincel iist diizey modellerin biraz gerisinde kalirken, erken

donem yontemlerle karsilastirildiginda ¢ok daha belirgin bir iistiinliik saglamaktadir.

Graf temsilleri, protein cep grafi veya ii¢ boyutlu yapisal bilgi gibi ek modaliteleri
kullanan GraphDTA, GDilatedDTA, AttentionMGT-DTA ve MEGDTA gibi
cok-modalli yontemler ile yapilan karsilastirmalarda ise dogal olarak daha belirgin
farklar ortaya ¢ikmaktadir. Bu modeller, DAVIS ve KIBA veri kiimeleri lizerinde
genellikle TransformGeGLU’dan daha diisiik MSE ve daha yiiksek CI degerleri elde
etmektedir.  Bunun temel nedeni, bu yontemlerin daha zengin ve dogrudan
biyofiziksel bilgiyi (2B/3B yap1, docking skorlari, parmak izi temsilleri vb.) modele
enjekte etmeleridir. Buna ragmen, yalnizca ham SMILES ve FASTA girdileriyle
calisan TransformGeGLU’nun bazi durumlarda GraphDTA veya GDilatedDTA’nin
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DAVIS iizerindeki hata araligina oldukca yakin sonucglar verebilmesi, giris uzayi
acisindan son derece ekonomik bir tasarimla verimli bir temsil giiciine ulagilabildigini

gostermektedir.

Sonug olarak, onerilen TransformGeGLU mimarisi, yalniz SMILES ve FASTA
dizilerini girdi olarak alan DTA modelleri igerisinde, hata ve siralama performansi
acisindan giiclii ve dengeli bir alternatif sunmaktadir. Capraz-dikkat mekanizmasinin
ilag ve protein dizileri arasindaki etkilesimleri dogrudan modellemesi ve GeGLU
tabanli beslemeli agin dogrusal olmayan iliskilere esnek uyum saglayabilmesi
sayesinde, ek yapisal bilgiye ihtiya¢c duymadan literatiirdeki sekans-temelli SOTA
yontemlere oldukg¢a yakin sonuglar elde edilmektedir. Bu da, ileride graf/3B yap1 gibi
ek modalliklerin TransformGeGLU mimarisi ile birlestirilmesi durumunda
cok-modalli DTA tahmininde daha da gii¢lii modeller gelistirmek i¢in saglam bir

temel olusturdugunu gostermektedir.

Yukaridaki degerlendirmeler 1s18inda, tez kapsamindaki baslica katkilar asagida

Ozetlenebilir:

Transformer tabanli DTA modellerinde kullanilan konumsal kodlama,
normalizasyon, FFN yapis1 ve capraz dikkat gibi temel parcalar genellikle sadece
tahminlere dayanarak se¢ilmektedir. Calismamizda bu dort ana bilesenin DAVIS veri
kiimesi iizerindeki gercek etkilerini 6lgmek hedeflenmistir. Bu amacla 4 x 4 x 4 x 4
boyutlarinda ¢ok genis bir parametre matrisi hazirlandi. Iki asamali bir ablasyon

analizi yiirtiterek her parca sistemli sekilde incelenmistir.

TransformGeGLU olarak adlandirilan yeni bir mimari ise, dgrenilebilir mutlak
konum embedding’leri (pos_type = abs), post-norm uygulamali LayerNorm (norm =
post_In), GeGLU tabanl feed-forward ag1 (ffn_type = geglu) ve klasik ¢ift yonlii, ¢cok
baslikli ¢apraz dikkat (attn_type = standard) bilesenlerini bir araya getirir. DAVIS ve
KIBA veri setlerinde yapilan deneyler, bu mimarinin hata metrikleri (MSE, RMSE)
ve siralama performansi Olgiitleri (CI, AUPR) bakimindan literatiirdeki giincel

yaklasimlarla rekabet edebilecek diizeyde oldugunu ortaya koymustur.
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Bununla beraber TransformGeGLU, yalnizca SMILES ve FASTA dizilerini girdi
olarak kullanan sekans temelli yaklagimlarla kars1 karsiya getirilmis ve erken dénemin
yaygin CNN ya da RNN tabanli yontemlerinden belirgin bigcimde ayrigmistir. Aradaki
fark nettir. Giincel ve daha karmagik mimarilerle yapilan karsilastirmalarda ise hata
ve siralama oOlgiitleri bakimindan benzer bir diizey korunmus, buna karsin daha yalin
bir yap1 sunmasi ve karar siireclerinin izlenebilir olmasi sayesinde TransformGeGLU

alternatiflerine kiyasla ayricalikli bir konum elde etmistir.

4.2 Simirhliklar ve Gelecek Calismalar

Mevcut tezin veri giris sinirlari, bilingli bir kararla yalnizca SMILES ve FASTA
dizileri iizerinden kurgulanmistir. Temel motivasyon, “minimum girdiyle sinirlarin ne
kadar zorlanabilecegi” sorunsalini irdelemektir. Molekiiler graflar, protein ceplerine
dair 3B koordinatlar yahut docking skorlar1 gibi ilave biyofiziksel parametreler
denklem dis1 birakilmistir. Mimari sadelik ve karsilastirilabilirlik adina atilan bu
adim, avantajli bulunmustur. Ancak modelin ulasabilecegi performans tavanini da
dogal olarak baskilamakta oldugu degerlendirilmistir. ilerleyen siirecte, burada
temelleri atilan TransformGeGLU iskeletinin yapisal modillerle (2B/3B)
zenginlestirilmesi miimkiin goriilmiistiir.  On-egitimli protein dil modelleri veya
molekiiler graf gommeleri sisteme entegre edilebilecektir. Bu tiir takviyelerin, gerek
hata metriklerinde gerekse siralama hassasiyetinde belirgin bir iyilesmeyi beraberinde

getirecegi Ongorilmiistiir.

Gelecekteki caligsmalar i¢in bir diger dnemli eksen de modelin agiklanabilirlik
boyutudur. Capraz-dikkat agi, hangi amino asit-atom ¢iftlerinin tahmini afinitede
daha etkili olduguna dair dogrudan bir “1s1 haritas1” iiretebilecek niteliktedir; ancak bu
tez kapsamimda bu baghk yalnizca genel hatlaryla tartisilmig, detayli bir
aciklanabilirlik analizi yapilmamistir. Dikkat agirliklarinin, bilinen baglanma cepleri,
kritik kalintilar ve yap1 temelli farmakofor modelleri ile karsilastirildigi sistematik
caligmalar, modelin biyolojik olarak ne O6grendigini daha iyi anlamaya katki

saglayacaktir. Bdyle bir analiz, gelecekte tasarlanacak aciklanabilir DTA veya
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hedef-bilesik tasarim sistemleri i¢in de dnemli bir adim olabilir.

4.3 Genel Sonuc¢

Sistematik bir ablasyon kurgusuyla ele alinan bu ¢aligmada, ¢apraz-dikkat eksenli
Transformer bilesenleri derinlemesine irdelenmistir. Ortaya ¢ikan TransformGeGLU
mimarisi; O6grenilebilir mutlak konum kodlamasi, GeGLU tabanli FFN ve standart
cok basli ¢apraz-dikkat modiillerini tek bir ¢atida birlestirmektedir. Literatiirii domine
eden ¢ok-modalli ve islem yiikii agir karmasik yapilarla kiyaslandiginda bu model,
sadeligiyle one ¢ikmaktadir. Modern sekans tabanli yontemlerin hemen ardinda yer

alsa da, yorumlanabilirlik avantaj1 ve yalinlik sunmaktadir.

Boylece hem mimari tasarim alaninda “hangi Transformer bilesenleri bu gorevde
gergekten fark olusturuyor?” sorusuna ampirik bir yanit verilmis, hem de ileride
gelistirilecek ¢ok-modalli ve generatif DTA yaklasimlari i¢in giiclii ve hafif bir temel
model ortaya konmustur. Tezin sonuglari, hesaplamali ilag kesfi siirecinde dizisel
veriye dayali yontemlerin hala onemli bir potansiyele sahip oldugunu ve dogru
mimari se¢imlerle oldukc¢a verimli bir maliyet—performans dengesi kurulabilecegini

gostermektedir.
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EKLER

Ek1 Model Kodu (TransformGeGLU)

B
# I_GeGLU MODEL - FULL SCRIPT (KIBA, Only GeGLU)

# Not: Mimari, veri/loader, metrikler aynidir.

# Sadece:
# - Dataset: KIBA (/TransformDTA/kiba.csv)
# - HPO ile bulunan KIBA hyperparametreleri

e e

HARBLHBRBLUBRH LR
# [BOLUM 1: Ortam Kurulumu, Drive, Paketler]
HARBAR AR BARBA B ARG

print ("===== 1) Ortam Kurulumu ve Drive Baglantisi

from google.colab import drive

drive.mount ('/content/drive')

'pip install rdkit-pypi -q
!pip install torch -q

!pip install transformers —-q
'pip install scikit-learn —-q
'pip install pandas -q

'pip install numpy -q

# Ipip install scipy —q

import pandas as pd

import numpy as np

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim
import torch.nn.functional as F
import random

import re

import time

from torch.utils.data import Dataset, Dataloader
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55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import mean_squared_error, average_precision_score
from math import sqrt

from scipy.stats import pearsonr

def set_seed(seed=42):
random.seed (seed)
np.random.seed(seed)
torch.manual_seed(seed)

torch.cuda.manual_seed_all (seed)

set_seed(42)

device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu")

print ("Kullanilan cihaz:", device)

HRUBBBUAARBBBUHURRRBHIH
# [BOLUM 2: KIBA Veri Yukleme wve Inceleme]
RERBRBARBARBURBBRRBHH R

print ("\n===== 2) KIBA Veri Okuma ve Inceleme =====")

# KIBA CSV yolu

file_path = '/content/drive/MyDrive/TransformDTA/kiba.csv'

# CSV dosyasinin tlk satirinda sutun isimleri wvarsayiliyor

df = pd.read_csv(file_path, sep=',', header=0)

print("Orijinal sutunlar:", df.columns.tolist())

# KIBA label sutunu tespitt
label_candidates = ['KIBA_Score', 'KIBA score', 'KIBA_score', 'KIBA', 'kiba',
'Label']

label_col = None
# Once direk eslesen isimlere bak

for col in label_candidates:

if col in df.columns:

74




71

72

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96
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99

100

101
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104

105
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107

label_col = col

break

# Hala bulunamadiysa icinde "KIBA Score" gecen sutunu ara
if label_col is None:
for col in df.columns:
if ('kiba' in col.lower()) and ('score' in col.lower()):
label _col = col

break

if label_col is None:
raise ValueError(
"KIBA skor sutunu bulunamadi. Lutfen CSV sutun adlarini kontrol edip "

"label_candidates ya da substring mantigini guncelle."

print ("Bulunan label sutunu:", label_col)

# Diger sutunlari ortak forma cevir
rename_dict = {
"CHEMBLID": "ID",

"ProteinID": "Target",

"compound_iso_smiles": "SMILES",
"target_sequence'": "Sequence",

}

if label_col != "Label":
rename_dict[label_col] = "Label"

df .rename (columns=rename_dict, inplace=True)

print ("\nRename sonrasi sutunlar:", df.columns.tolist())
print("Label sutunu:", "Label")

print ("\nDataFrame ilk 5 satir:")

print (df.head())

print ("\nVeri boyutu:", df.shape)

print("Label istatistikleri:")

print (df ['Label'] .describe())
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144

HAHRARBABAHHRAR AR HAR A

# [BOLUM 3: Train / Val / Test Split]
HARHHAAAARHRRRRHARAAAH

print ("\n===== 3) Train-Val-Test Split (KIBA) =====")

# 780 train, /10 wal, /10 test
train_df, temp_df = train_test_split(df, test_size=0.2, random_state=42)

val_df, test_df = train_test_split(temp_df, test_size=0.5, random_state=42)

print ("Train:", train_df.shape, "Val:", val_df.shape, "Test:", test_df.shape)

HAHRARRABARHARHRH AR
# [BOLUM 4: Tokenizasyon ve PyTorch Dataset/DataLoader]
HARHRAAAARRRRRHHAAAAAR

print ("\n===== 4) Tokenizasyon, Dataset, DatalLoader =====")

# Protein tokenizasyonu (karakter duzeyinde)
def tokenize_protein(seq):

return list(str(seq).strip())

# SMILES tokenizasyonu (Cl, Br wb. ikt harfli ogelerle)
_SMILES_REGEX = re.compile(

r"\[\w+\]|" # [NH3+], [0-]
r"\7%\d{2}|" # yuzuk kapama %12
r"Br|Cl|" # iki harflt elementler

r"Si|Se|Na|Li|Mg|CalZn|Fe|CulMn|Al|Ag|Sn|Hg|Pb|Bi|Ne|He|Ar|Kr|Xel"

r"ee7|" # stereo

r'=|#|" # baglar

r"\(I\D) | # parantez

r"\.|" # nokta

r"\d|" # rakam

r"[A-Za-z] " # tek harf element

r"\+|\-I\*I\/|I\\" # isaretler

def tokenize_smiles(smi: str):

76




145

146

147

148

149

150

151

152

153

154

155

156

157

158

159

160
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176

177
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179

180

return _SMILES_REGEX.findall(str(smi).strip())

# Tokenizer test
print (£"\nSMILES Tokenizer Testi:")
test_smiles = "CCCCl"

print(f" Input: {test_smiles}")

print (f" Tokens: {tokenize_smiles(test_smiles)} (Beklenen: ['C','C','C','Cl

I])II)
test_smiles2 = "clccccclBr"
print(f" Input: {test_smiles2}")

print (f" Tokens: {tokenize_smiles(test_smiles2)}")

# Vocab olusturma (sadece TRAIN'den)
all_prot_tokens = set()
for seq in train_df['Sequence']:

all_prot_tokens.update(tokenize_protein(seq))
all_smi_tokens = set()
for smi in train_df['SMILES']:

all_smi_tokens.update(tokenize_smiles(smi))

prot_special_tokens = ['<pad>', '<unk>', '<cls>', '<sep>']

smi_special_tokens = ['<pad>', '<unk>', '<cls>', '<sep>']

prot_vocab_list = prot_special_tokens + sorted(list(all_prot_tokens))

smi_vocab_list = smi_special_tokens + sorted(list(all_smi_tokens))

protein_vocab = {token: idx for idx, token in enumerate(prot_vocab_list)}

smiles_vocab

print(f"\ n Protein vocab size: {len(protein_vocab)l}")
print (f" SMILES vocab size: {len(smiles_vocab)l}")
print(f"  SMILES vocab'da 'Cl' var mi? {'Cl' in smiles_vocabl}")

print(f"  SMILES vocab'da 'Br' var mi? {'Br' in smiles_vocabl}")

class DTADataset(Dataset):

def __init__(self, df, protein_vocab, smiles_vocab,
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#

max_prot_len=1000, max_smi_len=100):

self.df = df.reset_index(drop=True)

self.protein_vocab =

self.smiles_vocab =

self .max_prot_len =

self.max_smi_len =

def __len__(self

)

return len(self.df)

protein_vocab
smiles_vocab
max_prot_len

max_smi_len

def __getitem__(self, idx):

row

seq

smi

row['Sequence']

row['SMILES']

self.df.iloc[idx]

label = float(row['Label'])

prot_toks =

smi_toks

prot_ids = [self.protein_vocab.get(t, self.protein_vocab['<unk>']) for

t in prot_toks]

smi_ids = [self.smiles_vocab.get(t, self.smiles_vocab['<unk>']) for t

in smi_toks]

prot_pad_len

smi_pad_len

prot_ids +=

smi_ids +=

return {

tokenize_protein(seq) [:self.max_prot_len]

tokenize_smiles(smi) [:self.max_smi_len]

self .max_prot_len - len(prot_ids)

self.max_smi_len - len(smi_ids)

[self.protein_vocab['<pad>']] * prot_pad_len

[self.smiles_vocab['<pad>']] * smi_pad_len

'protein_input': torch.tensor(prot_ids, dtype=torch.long),

'smiles_input':

'label':

torch.tensor(smi_ids, dtype=torch.long),

torch.tensor(label, dtype=torch.float)

=== (ptuna'nin KIBA icin en 1yt denemesi: batch size 32 ===
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batch_size = 32

=== (Optuna'nin KIBA icin en iyt denemesi: maz len 800 / 80 ===

train_dataset

DTADataset(train_df, protein_vocab, smiles_vocab,

max_prot_len=800, max_smi_len=80)

val_dataset

DTADataset (val_df, protein_vocab, smiles_vocab,

max_prot_len=800, max_smi_len=80)

test_dataset

DTADataset(test_df, protein_vocab, smiles_vocab,

max_prot_len=800, max_smi_len=80)

train_loader = Dataloader(train_dataset, batch_size=batch_size, shuffle=True)

val_loader = DataLoader(val_dataset, batch_size=batch_size, shuffle=False)

test_loader = Dataloader(test_dataset, batch_size=batch_size, shuffle=False)

print (f"train_loader: {len(train_dataset)} ornek, "

f"val_loader: {len(val_dataset)}, test_loader:

HERARBRBARBHARHHBARBHA

# [BOLUM 5: MODEL - Cross-Attention ve FFN (GeGLU)]J
HARRARBABAHHRAR AR R AR

print ("\n===== 5) Model ve FFN (GeGLU) =====")

class TransformerEncoderBlock(nn.Module) :
win
Minimal Transformer Encoder Blogu
- self-attn
- FFN (GeGLU)

- key_padding_mask destekli

{len(test_dataset)}")

def __init__(self, d_model=256, nhead=8, dim_feedforward=1024, dropout

=0.1):

super () .__init__Q)

self.self_attn = nn.MultiheadAttention(embed_dim=d_model, num_heads=

nhead, batch_first=True)
self.dropout = nn.Dropout (dropout)

self .norml = nn.LayerNorm(d_model)

self .norm2 = nn.LayerNorm(d_model)
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251

252 # GeGLU: (XW_v) GELU(XW_g) -> out_proj

253 # Parametre esitligi icin h_glu = (2/3) * dim_feedforward
254 h_glu = int(dim_feedforward * 2 / 3)

255 self.linear_v = nn.Linear(d_model, h_glu)

256 self.linear_g = nn.Linear(d_model, h_glu)

257 self.out_proj = nn.Linear(h_glu, d_model)

258 self.gelu = nn.GELU()

259

260 def forward(self, x, key_padding_mask=None):

261 # Self-Attention

262 attn_out, _ = self.self_attn(x, x, x, key_padding_mask=

key_padding_mask)

263 x = self.norml(x + attn_out)

264

265 # GeGLU FFN

266 v = self.linear_v(x)

267 g = self.gelu(self.linear_g(x))

268 ff = self.out_proj(self.dropout(v * g))
269

270 x = self.norm2(x + ff)

271 return x

272

273 | class CrossAttentionBlock(nn.Module):

274 """ Protein ve SMILES arasinda karsilikli dikkat (mask destekli) """
275 def __init__(self, d_model=256, nhead=8, dropout=0.1):

276 super().__init__()

277 self.cross_attn_p2s = nn.MultiheadAttention(d_model, nhead,

batch_first=True)

278 self.cross_attn_s2p nn.MultiheadAttention(d_model, nhead,

batch_first=True)

279 self.dropout = nn.Dropout (dropout)

280 self .norm_p = nn.LayerNorm(d_model)

281 self .norm_s = nn.LayerNorm(d_model)

282

283 def forward(self, p, s, p_mask=None, s_mask=None):
284 #p ->s
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310

311

312

313

314

315

316

317

p2, _ = self.cross_attn_p2s(query=p, key=s, value=s, key_padding_mask=
s_mask)

p = self.norm_p(p + self.dropout(p2))

#s > p

s2, _ = self.cross_attn_s2p(query=s, key=p, value=p, key_padding_mask=
p_mask)

s = self.norm_s(s + self.dropout(s2))

return p, s

class CrossAttentionFusionModel (nn.Module) :
Cross-Attention tabanli DTA modeli (KIBA).
Not: Encoder katmanlarinda FFN = GeGLU (sabit).
def __init__(self,
prot_vocab_size,
smi_vocab_size,
prot_max_len=1000,
smi_max_len=100,
d_model=256,
nhead=8,
num_encoder_layers=2,
num_cross_layers=1,
dim_feedforward=1024,
dropout=0.1,
padding_idx=0):

super () .__init__()

self.padding_idx = padding_idx

# Embeddingler

self.prot_token_emb = nn.Embedding(prot_vocab_size, d_model,

padding_idx=padding_idx)

self.prot_pos_emb = nn.Embedding(prot_max_len, d_model)

self.smi_token_emb nn.Embedding(smi_vocab_size, d_model,

padding_idx=padding_idx)
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def

self.smi_pos_emb = nn.Embedding(smi_max_len, d_model)

# Encoder bloklari (GeGLU FFN iceriyor)

self.prot_encoders = nn.ModuleList ([
TransformerEncoderBlock(d_model, nhead, dim_feedforward, dropout)
for _ in range(num_encoder_layers)

D

self.smi_encoders = nn.ModuleList ([
TransformerEncoderBlock(d_model, nhead, dim_feedforward, dropout)

for _ in range(num_encoder_layers)

D

# Cross-Attention katmanlart

self.cross_layers = nn.ModuleList ([
CrossAttentionBlock(d_model, nhead, dropout)
for _ in range(num_cross_layers)

D

# Cikis basligi: ablasyonda sabit tutuyoruz (adil karsilastirma icin)
self.fc = nn.Sequential(

nn.Linear (d_model*2, 512),

nn.ReLU(Q),

nn.Dropout (dropout),

nn.Linear (512, 256),

nn.RelLU(Q),

nn.Dropout (dropout) ,

nn.Linear (256, 1)

forward(self, prot_in, smi_in):

prot_mask = (prot_in == self.padding_idx)

smi_mask = (smi_in == self.padding_idx)

p_positions = torch.arange(prot_in.size(l), device=prot_in.device).

unsqueeze (0)

S_positions = torch.arange(smi_in.size(1), device=smi_in.device).

unsqueeze (0)
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387

p_embed = self.prot_token_emb(prot_in) + self.prot_pos_emb(p_positions

s_embed = self.smi_token_emb(smi_in) + self.smi_pos_emb(s_positions)

# Encoderlar
for enc in self.prot_encoders:

p_embed = enc(p_embed, key_padding_mask=prot_mask)
for enc in self.smi_encoders:

s_embed = enc(s_embed, key_padding_mask=smi_mask)

# Cross—-attention
for cross in self.cross_layers:
p_embed, s_embed = cross(p_embed, s_embed, p_mask=prot_mask,

s_mask=smi_mask)

# Masked mean pooling

prot_mask_expanded = prot_mask.unsqueeze(-1).expand_as(p_embed)

smi_mask_expanded smi_mask.unsqueeze(-1) .expand_as(s_embed)

p_sum = (p_embed * (~prot_mask_expanded)).sum(dim=1)

p_cnt = (~prot_mask).sum(dim=1, keepdim=True).clamp(min=1)
p_vec = p_sum / p_cnt

s_sum = (s_embed * (~smi_mask_expanded)) .sum(dim=1)

s_cnt = (~smi_mask) .sum(dim=1, keepdim=True).clamp(min=1)

s_vec = s_sum / s_cnt

out = self.fc(torch.cat([p_vec, s_vec], dim=1)).squeeze(-1)

return out

G

# [Egitim / Degerlendirme Fonksiyonlari ve Metrikler]

e

def train_one_epoch(model, dataloader, optimizer, criterion, device):
model.train()

total_loss = 0
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388 for batch in dataloader:

389 prot_in = batch['protein_input'].to(device)
390 smi_in = batch['smiles_input'].to(device)
391 labels = batch['label'].to(device)

392

393 optimizer.zero_grad()

394 outputs = model(prot_in, smi_in)
395 loss = criterion(outputs, labels)
396 loss.backward()

397 optimizer.step()

398

399 total_loss += loss.item()

400 return total_loss / len(dataloader)

401
402 | @torch.no_grad()

403 |def evaluate(model, dataloader, criterion, device):

404 model .eval()

405 total_loss = 0

406 preds, trues = [1, []

407 for batch in dataloader:

408 prot_in = batch['protein_input'].to(device)
409 smi_in = batch['smiles_input'].to(device)
410 labels = batch['label'].to(device)

41 outputs = model(prot_in, smi_in)

412 loss = criterion(outputs, labels)

413 total_loss += loss.item()

414 preds.extend(outputs.detach() .cpu() .numpy())
415 trues.extend(labels.detach().cpu() .numpy())
416 avg_loss = total_loss / len(dataloader)

417 return avg_loss, np.array(preds), np.array(trues)
418

419 |def concordance_index(y_true, y_pred):

420 n, n_conc =0, O

421 for i in range(len(y_true)):

42 for j in range(i+1, len(y_true)):
423 if y_trueli] !'= y_truel[j]:

424 n+=1
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425 if (y_truel[i] > y_truel[j] and y_pred[i] > y_pred[j]l) or \

426 (y_truel[i] < y_truelj] and y_pred[i] < y_pred[jl):
427 n_conc += 1
428 return O if n == 0 else n_conc / n

429
430
431
42 |# KIBA icin tipik aktiflik esigi 12.1 (DeepDTA wb. calismalarda)

433 |def aupr_score(y_true, y_pred, threshold=12.1):

434 labels_bin = np.array([1 if val > threshold else O for val in y_truel])
435 return average_precision_score(labels_bin, y_pred)

436
437 | REAAHBRARRRARRHARRR R

438 | # [BOLUM 6: I_GeGLU - KIBA Egitim & Degerlendirme]

439 | #AHARHHHHAAAARHRRRHH AR

440 |print ("\n===== 6) I_GeGLU (KIBA): Egitim & Degerlendirme =====")
441
442 | # === Optuna EN IYI KIBA yapilandirmasi ===

443 | common_cfg = dict(

444 prot_vocab_size=len(protein_vocab),
445 smi_vocab_size=len(smiles_vocab),
446 prot_max_len=800, # Optuna

447 smi_max_len=80, # Optuna

448 d_model=320, # Optuna

449 nhead=4, # Optuna

450 num_encoder_layers=2, # Optuna

451 num_cross_layers=2, # Optuna

452 dim_feedforward=1536, # Optuna

453 dropout=0.00015872938836575257, # Optuna
454 padding_idx=0

455 | )

456
4s7 | EPOCHS = 120

458 |[LR = 5.217430696340404e-05 # Optuna en iyi deneme
459 | criterion = nn.MSELoss()

460

461 |name = "I_GeGLU_KIBA"
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464

465

466

467
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469

471

472

473

474

475

476

477

478

479

480

481

482

483

484

485

486

487

488

489

490

491

492

493

print (f"\n--- {name} (GEGLU, KIBA) ---")
set_seed(42) # tekrarlanabilirlik
model = CrossAttentionFusionModel (**common_cfg) .to(device)

optimizer = optim.Adam(model.parameters(), 1lr=LR)

best_val_loss = float('inf')

best_path = f"best_{name}.pt"

for epoch in range(1, EPOCHS+1):
t0 = time.time()
train_loss = train_one_epoch(model, train_loader, optimizer, criterion,
device)
val_loss, val_preds, val_trues = evaluate(model, val_loader, criterion,
device)
val_rmse = sqrt(mean_squared_error(val_trues, val_preds))
dt = time.time() - tO
print (£" [{name}] Epoch {epoch:03d}/{EPOCHS} "
f"TrainLoss={train_loss:.4f} ValLoss={val_loss:.4f} ValRMSE={
val_rmse:.4f} ({dt:.1f}s)")
if val_loss < best_val_loss:
best_val_loss = val_loss
torch.save(model.state_dict(), best_path)

print(f" -> Best model saved to {best_path}")

# Test: en iyi checkpoint ile

print("\nEn iyi validasyon loss'a sahip model yukleniyor ve TEST setinde
degerlendiriliyor...")

model.load_state_dict(torch.load(best_path, map_location=device))

test_loss, test_preds, test_trues = evaluate(model, test_loader, criterion,
device)

test_rmse = sqrt(mean_squared_error(test_trues, test_preds))

test_ci = concordance_index(test_trues, test_preds)

test_aupr = aupr_score(test_trues, test_preds, threshold=12.1)
print(£"\n[{name}] Test MSE: {test_loss:.4f}")

print (£" [{name}] Test RMSE: {test_rmse:.4f}")
print (f" [{name}] Test CI: {test_ci:.4f}")

86




404 | print (£" [{name}] Test AUPR: {test_aupr:.4f}")
495

496 | print ("TransformGeGLU (KIBA) degerlendirmesi tamamlandi.")

Kod 1: TransformGeGLU Modeli Kodu
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