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Anahtar Kelimeler:

Ozet: Bu calisma, kimyasal bilesiklerin tat 6zelliklerinin (ac1 veya tatl)) molekiiler

Kimyasal Bilesikler, yapilarindan tahmin edilmesini ele almaktadir. Bu amagla, bilesiklerin kanonik SMILES
Tat Slmﬂa.ndlrfnash gosterimlerinden molekiiler grafikler olugturulmus ve bu grafikler iizerinde GraphSAGE,
Grafik Sinir Aglar1, Graph Convolutional Network (GCN) ve Graph Attention Network (GAT) olmak iizere
Grafik Evrigimli Aglar, .. . ..

Grafik DikKat Aglart ii¢ farkli Graph Neural Network (GNN) mimarisi uygulanmistir. Modeller, Kaggle

platformundan elde edilen bir veri seti lizerinde egitilmis ve dogruluk, kesinlik, duyarlilik,
0zgllik ve F1 skoru gibi metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Sonuglar, GNN
tabanli yaklagimlarin tat smniflandirma gorevinde etkili oldugunu ve o&zellikle
GraphSAGE modelinin %90.09 dogruluk ve 0.8772 F1 skoru ile en iyi performansi
sergiledigini ortaya koymustur. Bu bulgular, GNN tabanli modellerin 6zellikle tat ile
iliskili bilesiklerin hizl1 taranmas1 ve degerlendirilmesi gibi gorevlerde ilag kesfi ve gida
bilimi gibi alanlara katki saglayabilecegini gostermektedir.
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Abstract: This study focuses on predicting the taste properties (bitter or sweet) of
chemical compounds from their molecular structures. To achieve this, molecular graphs
were generated from the canonical SMILES representations of the compounds, and three
different Graph Neural Network (GNN) architectures GraphSAGE, Graph Convolutional
Network (GCN), and Graph Attention Network (GAT) were applied to these graphs. The
models were trained on a dataset obtained from the Kaggle platform and evaluated using
metrics such as accuracy, precision, sensitivity, specifity and F1 score. The results
demonstrated that GNN-based approaches are effective in taste classification tasks, with
the GraphSAGE model showing the best performance, achieving an accuracy of 90.09%
and an F1 score of 0.8772. These findings suggest that GNN-based models can contribute
to fields such as drug discovery and food science, especially in tasks like the rapid
screening and evaluation of compounds related to taste.

1. GIiRiS

Kimyasal bilesiklerin tat 6zellikleri, hem saglik hem de
endiistri agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Tat ve koku
duyulari, kimyasal maddelerin algilanmasin1 ve ayirt
edilmesini miimkiin kilan baslica duyusal mekanizmalardir
[1]. Ornegin, gida endiistrisi daha lezzetli iiriinler iiretmek,
ilag endiistrisi ise ilaclarin tadin1 daha kabul edilebilir hale
getirmek icin caligmaktadir [2]. Ancak, bir bilesigin tadini
anlamak amaciyla yapilan geleneksel testler genellikle

*Sorumlu Yazar/Corresponding Author: ulvi.isgenderli.01@gmail.com

28

pahali, zaman alict ve bazen kisiden kisiye
degisebilmektedir [3]. Bu nedenle, bir bilesigin molekiiler
yapisina bakarak tadini tahmin edebilen daha hizli ve
diisiik maliyetli yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu baglamda, molekiiler yapilarin dogrusal bir karakter
dizisi olarak temsilini saglayan Basitlestirilmis Molekiiler
Giris Satir1 Sistemi (SMILES), kimyasal bilgi islem ve
kemoinformatik veri setlerinde yaygin olarak kullanilan bir
standarttir ve bu ¢alismada temel veri girdisini
olusturmaktadir [4]. Molekdller icin standart bir temsil
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saglamak  amaciyla  Kanonik  SMILES  dizileri
kullanilmaktadir [5]. Grafik Sinir Aglari (GNN), bir
molekiiliin yapisini ve atomlar arasindaki baglantilart
dogru bir sekilde &grenebilmesi i¢in her bir Kanonik
SMILES kodu, atomlar1 diigiim (node) ve kimyasal baglart
kenar (edge) olarak tanimlayan bir molekiiler grafige
doniistiiriilmelidir. Bu sekilde olusturulan molekiler
grafikler iizerinde ¢alisan GNN'ler, molekiil yapisindaki
onemli desenler ile 6zellikler arasindaki karmasik iligkileri
6grenme kapasitesine sahiptir [6].

Literatiirde molekiiler tat tahmini i¢in gesitli yontemler
kullanilmistir. Renxiu Song ve arkadaslar1 [7] tarafindan
yiiriitiilen ¢calismada, LLM'ler, 6zellikle GPT-3.5 ve GPT-
4'iin, kimyasal bilesiklerin SMILES dizilerinden ac1 veya
tath tat ozelliklerini tahmin etme yetenegi arastirilmistir.
Elde edilen sonuglar, bilhassa yapisal benzerlige dayali
(scaffold) veri ayirma stratejisi uygulandiginda, GPT-4
modelinin %86 gibi dikkate deger bir dogruluk oranina
ulasarak tat tahmini gérevinde GPT-3.5'e kiyasla {istiin ve
umut verici bir performans sergiledigini gostermistir. Song
ve arkadaglart  [8] 2601  molekil  Gzerinde
gerceklestirdikleri karsilagtirmali analizde farkli molekiiler
temsil tekniklerini degerlendirerek grafik sinir ag1 (GNN)
tabanlt modellerin tat tahmininde en yiiksek basarryi
sagladigimi gostermistir. En basarili sonuglar, F1 skoru
0.852, AUROC 0.957 ve AUPRC 0.917 ile FP + GNN
konsensiis modelinde elde edilmistir. Bu model, hem
molekiler parmak izlerinin kiresel kimyasal bilgilerini
hem de GNN'nin topolojik yapiy1 yakalama yetisini
birlestirerek tat tahmin performansini anlamli &lgiide
arttrmigtir. Bo ve arkadaglar1 [9], molekiler yapi-tat
iligkisini analiz ettikleri ¢alismalarinda, act ve tath
bilesiklerin siniflandirilmasinda derin 6grenme tabanl
modeller gelistirmislerdir. Yapilan deneylerde MLP-
Fingerprint modeli, aci/tath siniflandirmasinda test verisi
iizerinde %90 dogruluk ve 0.95 AUC degeriyle en yiiksek
performansi gostermistir. Pallante ve arkadaglar1 [10], 25
farkli TAS2R ac1 tat reseptorii i¢in gelistirdikleri Random
Forest siiflandiricilarin, ligand-reseptor
etkilesimlerinden elde edilen docking skorlar1 ve hidrojen
baglar gibi ozelliklerle egitmistir. Elde edilen modellerin
dogruluk performansi, AUC degerlerinin 0.81 ile 0.86
arasinda  degismesiyle yiiksek  diizeyde basarili
bulunmustur. Siva Sathyaseelan D. N. ve V. Ramanathan
[11], tat iceren kimyasal bilesiklerin siniflandirilmasinda
cok etiketli ve ¢ok smifli siniflandirma yaklasimlarini
karsilastirmali  olarak incelemiglerdir. Cok  smifli
smiflandirma sonuglarina gore, en yiiksek basart Morgan
parmak izi ile egitilen Classifier Chains modelinde elde
edilmis; bu model F1 skoru 0.6665, precision 0.7485 ve
recall 0.6007 degerlerine ulasmustir. Androutsos ve
arkadaglar1 [12], bitter, tatli, umami ve diger tatlar1 ayni
anda tahmin edebilen ¢ok hedefli bir makine dgrenmesi
modeli olan VirtuousMultiTaste’1 gelistirmistir. Modelin
test setindeki genel dogrulugu %71.76, F1 skoru %74.32
ve AUC degeri 0.87 olarak raporlanmigtir. Umami tat
smifinda ise model %95.99 dogruluk ve 0.98 AUC ile en
yliksek performansi gostermistir.

Bu c¢alismada, kimyasal bilesiklerin tat 6zelliklerinin (ac1
veya tatl)) tahmin edilmesi amaciyla, molekiillerin
SMILES gosterimlerinden grafik yapilar olusturmak icin
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RDK:it kiitiiphanesinden yararlanilmistir. RDKit, kimyasal
bilgi isleme siireglerinde yaygin olarak kullanilan agik
kaynakli bir arag olup, SMILES dizilerinden atom ve bag
dizeyinde molekuler grafik temsilleri elde edilmesine
olanak tanimaktadir [13]. Elde edilen molekuler grafik
yapilar, GNN modellerine giris verisi olarak kullanilmistir.

Bu kapsamda {i¢ farklit GNN mimarisi karsilagtirilmistir:
GraphSAGE, Grafik Dikkat Agi (Graph Attention
Network - GAT) ve Grafik Konvoliisyonel Ag (Graph
Convolutional Network - GCN). Modeller, RDKit ile
olusturulan molekiiler grafikler iizerinde egitilmis ve
degerlendirilmistir.  Deneysel  caligmalar, Kaggle
platformundan temin edilen halka acik bir veri seti
kullanilarak gergeklestirilmistir. Caligmanin temel amaci,
modern GNN mimarilerinin molekuler tat tahmini gibi
6zgiil bir siiflandirma problemindeki etkinligini ortaya
koymak ve bu mimarilerin performanslarini karsilagtirmali
olarak degerlendirmektir.

2. MATERYAL VE METOT

Bu béliimde, ¢aligmada kullanilan veri setinin 6zellikleri,
veri 6n igsleme adimlari, molekiiler grafiklerin olusturulma
siireci, uygulanan GNN mimarileri, model egitim
stratejileri ve performans degerlendirme metrikleri ayrintilt
olarak aciklanmaktadir.

2.1. Veri Seti

Arastirmada, Kaggle platformunda kamuya agik olarak
sunulan "Classify the Bitter or Sweet Taste of Compounds”
adli veri seti kullanilmustir [14]. Veri seti; bilesik adi,
PubChem kimlik numarasi (PubChem_CID), molekiiler
agirlik, gesitli 2D ve 3D tamimlayicilar, SMILES ve
Canonical SMILES gosterimleri ile tat 6zelligini belirten
hedef smif (Target) gibi birgok yapisal ve tanimlayici alan
icermektedir.

Bu calismada, tat tahmini dogrudan yapisal temsiller
iizerinden gerceklestirildiginden analizler yalnizca
Canonical SMILES ve Target siitunlarina odaklanmistir.
Diger molekiiler tanimlayicilar bu calisma kapsaminda
dikkate alinmamistir. Target siitununda "Bitter" (ac1) ve
"Sweet" (tatlr) olarak etiketlenmis ornekler
degerlendirmeye alinmis, '"Non Bitter Sweet" olarak
isaretlenen Ornekler analiz disinda birakilmustir. Ikili
siniflandirma yaklagimi dogrultusunda, "Bitter" smifi
negatif (0), "Sweet" smifi ise pozitif (1) olarak
kodlanmistir. Molekiiler yapilarin standart ve tekil temsili
icin Canonical SMILES dizileri birincil girdi olarak
kullanilmis ve molekiiler grafikler tiiretilmistir. Uygulanan
veri temizleme, filtreleme ve On isleme adimlar
sonucunda, toplam 2.120 adet bilesigi igeren nihai bir veri
seti elde edilmistir.

2.2. Molekuler Grafik Temsili

Her bir kanonik SMILES dizisi, RDKit ve PyTorch
Geometric [15] kiitiiphaneleri kullanilarak bir molekiiler
grafik bigiminde modellenmistir. Bu siiregte oncelikle
RDKit araciligryla SMILES dizilerinin gecerliligi kontrol
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edilmis; gegersiz olanlar analiz kapsami disinda
birakilmistir.  {lk {i¢ bilesige ait kanonik SMILES
dizilerinin kimyasal yapilar1 Sekil 1°de gorsellestirilmistir.

Sekil 1. Veri setindeki ilk {i¢ bilesigin kanonik SMILES
gosterimlerine karsilik gelen kimyasal yapilari.

Gegerli SMILES dizileri, otomatik olarak PyTorch
Geometric'in Data nesnelerine doniistiirilmistir. Bu
doniisiim sonucunda, atomlar digiim (node), kimyasal
baglar ise kenar (edge) olarak temsil edilen grafik yapilari
olusturulmustur. Her diigim ve kenar ic¢in, modelin
isleyebilecegi bigimde temel yapisal dznitelikler otomatik
olarak ¢ikarilmistir. Bu 6znitelikler, PyTorch Geometric’in
varsayilan donistiiriiciileri tarafindan saglanan atom tipi ve
bag tiirli gibi temel kimyasal bilgileri igermektedir. Daha
karmagik tanimlayicilarin ¢ikarimi ise bu g¢aligmanin
kapsami disinda birakilmistir. Sonug olarak, her molekiil
grafi; x, edge index, edge_attr ve y bilesenlerini igeren bir
Data nesnesi olarak yapilandirilmstir.

Son agamada, olusturulan grafik veri kiimesi model egitimi
icin %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test alt
kiimelerine rastgele sekilde ayrilmistir.

2.3. Grafik Sinir Ag1 Mimarileri

Bu c¢aligmada, molekiiler tat tahmini gorevine ydnelik
olarak ¢ farklhi GNN mimarisi uygulanmis ve
karsilagtirilmistir:  GraphSAGE, GAT ve GCN. Tim
mimariler, Bolim 2.1°de belirtildigi tizere "Bitter" ve
"Sweet" olmak iizere iki sinifa ayiran bir smiflandirma
gorevi icin yapilandirilmistir. Hiperparametreler tiim
modeller i¢in sabit tutulmus; gizli katman boyutu
(hidden_channels) 64 ve tam baglh ara katman boyutu 256
olarak belirlenmistir.

2.3.1. GraphSAGE Mimarisi

GraphSAGE modeli, her bir diigiimiin yerel yapisini temsil
edebilmek amaciyla, diigiimiin komsularindan 6rnekleme
yaparak bu komsu digimlerin 6zelliklerini belirli bir
toplama fonksiyonu araciligiyla birlestiren ve elde edilen
temsili merkez diigiimiin giincellenmesinde kullanan bir
grafik sinir ag1 mimarisidir [16]. Bu ¢alisma kapsaminda

uygulanan GraphSAGE mimarisi, her biri ortalama
toplama stratejisi  kullanan G¢ adet SAGEConv
katmanindan olugsmakta olup; ilk katman, diigiim

Ozelliklerini 128 boyutlu bir temsile donUstiirmekte, ikinci
katman bu temsili koruyarak bir artik baglanti (residual
connection) ile desteklemekte, Ucunci katman ise bu
temsili 64 boyutuna indirgemektedir. Her SAGEConv
katmanindan sonra sirastyla Batch Normalization ve ReLU
aktivasyon fonksiyonu uygulanmakta, sonrasinda elde
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edilen digliim temsilleri, graf diizeyinde tek bir gdmme
(embedding) vektorii elde etmek amaciyla ortalama
havuzlama (mean pooling) islemiyle birlestirilmekte; bu
vektor sirastyla 256 boyutlu bir tam bagli katmana
(ardindan ReLU aktivasyonu ve %50 dropout) ve iki siniflt
¢ikti katmanina yonlendirilmektedir.

2.3.2. Grafik Dikkat A& Mimarisi

GAT modeli, komsu diigiimlerin 6zelliklerini toplarken
dikkat mekanizmalarini kullanarak her bir komsunun
katkisin1 dinamik bicimde agirliklandirmakta ve ayrica
kenar ozelliklerini de dikkate alabilmektedir [17]. Bu
baglamda gelistirilen GAT mimarisi ii¢c adet GATConv
katmanindan olusmakta; ilk katman, diigiim 6zelliklerini
dort dikkat bashigi (gat heads = 4) kullanarak ve bu
bagliklarin ¢iktisini birlestirerek 256 boyutlu bir temsile
doniistiirmekte, ikinci katman bu temsili yine 4 baslikla
koruyarak bir artik baglanti ile giliglendirmekte, iigiinci
katman ise dikkat bagliklarinin ¢iktilarinin ortalamasini
alarak temsili 64 boyutuna indirgemektedir. Her bir
GATConv katmanmin ardindan Batch Normalization ve
ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir. Digiim
temsilleri, grafik dizeyinde tek bir vektorde Gzetlenmesi
amactyla ortalama havuzlama yontemiyle birlestirilmekte
ve ardindan 256 boyutlu bir tam bagli katman, ReLU
aktivasyonu ve %50 dropout uygulanarak iki smiflt ¢ikti
katmanina yonlendirilmektedir.

2.3.3. Grafik Konvoliisyonel Ag

GCN'ler, grafik yapisindaki diigiimlerin 6zelliklerini
komsuluk bilgilerini kullanarak giincelleyen katmanlardan
olusur [18]. Model, ortalama komsuluk toplama stratejisi
kullanan ii¢ adet NNConv katmanindan olusmakta olup,
her bir NNConv katmani i¢inde kenar 6zelliklerini isleyen
iki katmanli bir sinir ag1 (nn.Sequential) yer almaktadir. Bu
kenar agi1, kenar Ozelliklerini 6nce 32 boyutlu bir ara
temsile, ardindan da NNConv katmaninin agirlik matrisine
doniistiirmektedir. 1lk NNConv katmani, giris diigiim
ozelliklerini 64 boyutlu bir temsile doniistiiriirken; ikinci
ve liglincii katmanlar bu temsili korumakta, her biri artik
baglantilarla (residual connections) desteklenmekte ve
sonrasinda sirasiyla Batch Normalization ve RelLU
aktivasyon fonksiyonlar1 uygulanmaktadir. Elde edilen
diigiim temsilleri ortalama havuzlama yontemi ile grafik
seviyesinde Ozetlenmekte, ardindan 256 boyutlu bir tam
bagli katman (ReLU aktivasyonu ve %50 dropout) ve nihai
olarak iki sinifl1 bir ¢ikti katmanina aktarilmaktadir.

2.4. Model Egitimi ve Degerlendirme

Modelin  egitimi PyTorch Lightning kullanilarak
yapilmistir. Model, diigiim 6zellikleri, kenar 6zellikleri ve
simif sayist gibi parametrelerle  yapilandirilmistir.
Dogrulama kaybit en diisiik degeri aldiginda model
kaydedilmis ve egitim siireci erken durdurma yontemiyle
kontrol edilmistir. Bu, modelin dogrulama kaybi 20 epoch
boyunca iyilesmezse egitimin durmasini saglamistir.

Modelin performansi, test verisi T{izerinde ¢esitli
metriklerle degerlendirilmistir. Bu metrikler arasinda
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dogruluk (1), kesinlik (2), hassasiyet (3), 6zgullik (4) ve
F1 skoru (5) yer almaktadir. Dogruluk, modelin dogru
smiflandirdigr 6rneklerin oranimi gosterirken, kesinlik ve
duyarlilik sirasiyla pozitif siniflarin  dogrulugunu ve
modelin  gergek  pozitif siniflarindaki  basarisini
yansitmaktadir [19]. Ozgiilliikk, negatif smiflarin dogru
sekilde smiflandirilma oranini ifade ederken, F1 skoru,
modelin kesinlik ve hassasiyet arasinda bir denge kurarak
genel basarisimi  gosterir  [20].  Yukarida bahsedilen
performans metriklerinin hesaplama formiilleri asagidaki
gibidir:

DP+DN

Dogruluk = oS e @
Kesinlik = —= 2
DP+YP

DP

Duyarlilik = SPIYN @)
Ozgiillik = =2~ 4)
F15k0ru=2x% ()
3. BULGULAR

Bu bolimde, GCN, GAT ve GraphSAGE modellerinin tat
tahmini gorevindeki performanslarma iligkin sonuglar
sunulmaktadir. Modeller, test seti iizerinde ¢esitli
degerlendirme metrikleriyle analiz edilmis ve sonuglar
Tablo 1'de 6zetlenmistir.

Tablo 1. GCN, GAT ve GraphSAGE modellerinin test seti {izerindeki performans kargilagtirmasi.

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgullik DP |YP |DN | YN | F1Skor
GCN 0.8868 0.9114 0.809 0.9431 72 7 116 | 17 0.8571
GAT 0.8632 0.9054 0.7528 0.9431 67 |7 116 | 22 0.8221
GraphSAGE | 0.9009 0.9146 0.8427 0.9431 75 7 116 | 14 0.8772

Tablo 1'de gorildiigii tizere, tim modeller tat tahmini
gorevinde basarili sonuglar vermistir. Dikkat ¢ekici bir
nokta, tum modellerin 6zgullik (specificity) degerinin
0.9431 ile ayni olmasidir. Bu durum, her ii¢ modelin de
negatif sinifi (6rnegin, tatli olmayan bilesikler) dogru bir
sekilde tanimlamada benzer ve yiiksek bir yetkinlige sahip
oldugunu gostermektedir. Ayrica, tiim modellerin Yanlis
Pozitif (FP) sayisinin 7 olmasi, pozitif olarak yanlig
smiflandirdiklart 6rnek sayisinin esit oldugunu ortaya
koymaktadir.

Modellerin bireysel performanslart ve karisiklik matrisi
sonuglart  incelendiginde, GraphSAGE modelinin  en
yliksek basariyi sergiledigi gézlemlenmektedir. Bu model,
test seti tizerinde 75 Dogru Pozitif (TP), 7 Yanlis Pozitif
(FP), 116 Dogru Negatif (TN) ve 14 Yanlis Negatif (FN)
degerleri elde etmistir. Bu dagilim, %90.09 dogruluk,
%91.46 kesinlik, %84.27 duyarlilik, %94.31 6zgiilliik ve
0.8772 F1 skoru gibi iistiin metrik sonuglarina yansimistir.
GraphSAGE'in en yiiksek TP ve en diisiik FN sayilarina
sahip olmasi, pozitif sinifi (6rnegin, tatli bilesikler)
yakalamada ve genel siiflandirma performansinda diger
modellere gore daha etkili oldugunu gdstermektedir.

GCN modeli, GraphSAGE'in ardindan ikinci en iyi
performansi sergilemistir. Bu model, 72 TP, 7 FP, 116 TN
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ve 17 FN sonucuyla %88.68 dogruluk, %91.14 kesinlik,
%80.90 duyarlilik, %94.31 6zgiilliik ve 0.8571 F1 skoruna
ulasmistir. GCN modelinin kesinlik degeri GraphSAGE
modeline olduk¢a yakin bir seviyededir; ancak Yanlis
Negatif sayisinin GraphSAGE'e gore biraz daha ylksek
olmasi, duyarlilik degerinin bir miktar daha diisiik
kalmasina neden olmustur.

Degerlendirilen modeller arasinda GAT modeli, diger iki
modele kiyasla gorece daha disiik bir performans
gostermistir. GAT, 67 TP, 7 FP, 116 TN ve 22 FN
degerleriyle %86.32 dogruluk, %90.54 kesinlik, %75.28
duyarlilik, %94.31 ozgiillik ve 0.8221 FI skoru elde
etmistir. Ozellikle, GAT modelinin digerlerine kiyasla
daha diisiik Dogru Pozitif (67) ve daha yiiksek Yanlig
Negatif (22) sayisina sahip olmasi, duyarlilik metrigindeki
(%75.28) belirgin diigiikliigii aciklamaktadir.

Bu bulgular, modellerin tat tahmini problemindeki goreceli
Etkinliklerini ve smiflandirma hatalarinin  dagilimini
sayisal olarak ortaya koymakta olup, bu sonuglarin
nedenleri ve olasi ¢ikarimlar 4. boliimiinde daha detayl bir
sekilde ele alinmaktadir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Bu calisma, kimyasal bilesiklerin tat
oOzelliklerini molekdllerin ~ SMILES  gdsterimlerinden
tiretilen ve atomlart diigiim, kimyasal baglar1 ise kenar
olarak temsil eden grafik yapilar
tzerinden siniflandirmay1 hedeflemistir. GCN, GAT ve

GraphSAGE olmak iizere ii¢ farkli GNN mimarisi
kullanilmis ve her biri farkli yapilari ve Ogrenme
yontemleri nedeniyle farkli  sonuglar  vermistir.
Calismamiz ile molekiiler tat tahmini {izerine yapilan
caligmalarin kargilastirilmast Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 2. Molekdler tat tahmini tizerine yapilan ¢alismalarin karsilagtirilmasi.

Kullanilan Tahmin
Calisma Model/ Molekuler Temsil 5revi/Hedef Performans Metrikleri
véntem Gorevi/Hede
1 Moggh’;‘:‘i (%'PT_ SMILES Aci/tath GPT-4 dogruluk: %86
4) smiflandirmasi (scaffold ayrimi ile)
FP + GNN
y y .. F1:0.852, AUROC: 0.957,
[8] K(,z/r;ggr;lsius Molekiler parmak izi Tat siniflandirmasi AUPRC: 0.917
s , .. Act/tath Dogruluk: %90,
[9] Derin 6grenme Molekiiler parmak izi siniflandirmast AUC: 0.95
. TAS2R reseptorleri
[10] Random Forest Dﬁﬁﬁ?i;izr}?; r11+ tzerinden ligand-tat AUC: 0.81-0.86
. & etkilesimleri
e . .. F1: 0.6665, Precision: 0.7485,
[11] Classifier Chains Morgan parmak izi Tat iceren bilesiklerin Recall: 0.6007
¢oklu smiflandirmasi
Vlgtlzoéjlf I\r{leudlgf-:—iaSt Bitter, tatli, umami Genel dogruluk: %71.76, F1:
[12] maki(rie SErenmesi SMILES vb. tatlarin ¢ok %74.32, AUC: 0.87, Umami
o) dge i hedefli tahmini dogruluk: %95.99, AUC: 0.98
GCN: dogruluk: 0.8868,
Bizim GraphSage, GAT, SMILES Ac/tath GAT: dogruluk: 0.8632,
Calismamiz GCN smiflandirmasi GraphSAGE: dogruluk:
0.9009

GraphSAGE, bu ¢alisma kapsaminda en yiiksek basariy1
gosteren model olmustur. Modelin basarisinin temelinde,
diigiim komsularindan 6rnekleme yoluyla 6zellik aktarimi
gerceklestiren benzersiz 6grenme stratejisi yatmaktadir.
Bu yaklagim, her diigiim i¢in yalnizca belirli sayida
komsuyu dikkate alarak bilgi topladigindan, giiriiltiiye
acik ya da yiiksek baglantili grafiklerde dahi 6grenme
stirecinin bozulmadan ilerlemesini saglamaktadir [21].
Boylece model, molekiiler yapilar arasindaki karmagik
iligkileri daha etkili bir sekilde temsil ederek hem genel
dogrulukta (%90.09) hem de dengeleyici bir performans
gostergesi olan F1 skorunda (0.8772) diger modellere
kiyasla daha iyi sonuclar iiretmistir. Ayrica modelin
yiiksek duyarlilik (recall: 0.843) ve kesinlik (precision:
0.915) degerleri, tatli sinifina ait bilesikleri hem dogru
hem de giivenilir bigimde smiflandirabildigini
gostermektedir. Bu yiiksek performans, 6zellikle
molekdler tat tahmini gibi biyokimyasal siniflandirma
problemlerinde GraphSAGE mimarisinin gucli  bir
alternatif oldugunu ortaya koymaktadir. Nitekim
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literatiirde, GraphSAGE mimarisinin; biyolojik ag analizi
[16], protein—protein etkilesimleri ve ¢ok iligkili
biyomedikal aglarin modellenmesi [22] ile molekiler
oOzellik tahmini [23] gibi yap1 temelli gorevlerde basarili
performans sergiledigi g¢esitli c¢aligmalarla ortaya
konmustur.

GCN, istikrarli ve dengeli bir performans sunarak %88.68
dogruluk ve 0.8571 F1 skoru ile ikinci sirada yer almustir.

Modelin 6zellikle negatif siniflart (ac1 bilesikler) ayirt
etmedeki basarisi, yiiksek ozgiillik ve kesinlik
degerleriyle desteklenmektedir. Bu yonilyle GCN, yanlis
pozitiflerin minimize edilmesinin 6nemli oldugu
durumlarda uygun bir tercih olabilir.

GAT, digiimler arast iligkileri dikkat mekanizmasi
araciligiyla agirlikli olarak modelleyebilme yetenegine
sahip olmasina ragmen, bu ¢alisgmada diger modellere
kiyasla nispeten daha diisiik bir performans sergilemistir.
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%86.32 dogruluk ve 0.8221 F1 skoru elde eden model,
ozellikle duyarlilik (0.753) agisindan simirlt kalmistir. Bu
durum, dikkat mekanizmasmin kullanilan molekiiler
temsil bigimi (SMILES'den tiiretilen grafik yapilar) ile
olan etkilesiminin yeterince optimize edilmemis
olabilecegini diisiindiirmektedir. Ancak, literatiirde dikkat
mekanizmalarinin 6zellikle daha biiyiikk ve cesitli veri
kiimelerinde etkili sonuglar verdigi bildirilmektedir. Bu
nedenle, GAT mimarisinin potansiyelinin mevcut veri
kiimesinin ~ Gtesinde, daha karmasik ve heterojen
molekiiler yapilar igeren senaryolarda daha belirgin
sekilde ortaya c¢ikabilecegi degerlendirilmektedir.
Ilerleyen calismalarda hiperparametre optimizasyonu,
veri artirma stratejileri veya dikkat modiiliiniin mimari
diizeyde gelistirilmesi yoluyla bu modelin performansi
artirilabilir.

Genel olarak, elde edilen bulgular GNN tabanl
modellerin, molekiillerin temel yapisal temsillerinden
yola cikarak dahi, tat siniflandirmasi gibi karmasik
gorevlerde giiglii bir yaklasim sundugunu ortaya
koymaktadir. Ozellikle GraphSAGE modelinin gosterdigi
iistlin basar1, bu mimarinin ila¢ kesfi, toksikoloji ve gida
kimyasi gibi alanlarda uygulanabilirligini
desteklemektedir.

Gelecek calismalarda, daha biiyiik ve cesitli veri
kiimelerinin kullanimi, molekiiler 6zelliklerin (6rnegin
atom tiirli, bag tiirli, polarite vb.) daha ayritili sekilde
modellenmesi ve gelismis GNN mimarilerinin (6rnegin
Graph Transformer, DimeNet, MPNN) degerlendirilmesi,
performansi daha da ileriye tasiyabilir.

Etik Hususlar
Etik kurallara uyum

Bu aragtirma, bilimsel etik kurallar ¢ergevesinde
gerceklestirilmis  olup;  c¢alisma  siirecinin  tim
asamalarinda akademik diriistliik ilkelerine uygun
hareket edilmigtir. Calismada kullanilan veri, halka acgik
bir veri seti [14] tizerinde gergeklestirilmis olup, bu veri
seti lizerinden yapilan analizler dogrultusunda elde edilen
sonuglar raporlanmistir.

Cikar catismasi

Yazarlar, bu caligma kapsaminda herhangi bir ¢ikar
catismasinin bulunmadigini agikga beyan etmektedir.
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