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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi
DERIN OGRENME iLE HASTALIK iLiSKiLi PROTEIN MODELLERININ
GELISTIRILMESI
Melisa AYSAN

NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
MOLEKULER BiYOLOJI VE GENETIK ANABILiM DALI

Damisman: Dog. Dr. Ali Tevfik UNCU
2026, 88 Sayfa

Jiri
Dog. Dr. Ali Tevfik UNCU
Prof. Dr. EVREN YILDIZTUGAY
Prof. Dr. Emrah TORLAK

Giliniimiizde yaygin olarak kullanilan klasik ilag {iretim stratejilerinin yasanan pandemi gibi hizli
gelisen durumlara cevap verememesi, yiiksek maaliyetleri, mevcut hastaliklarin etkili tedavisinde yetersiz
kalmasi gibi baslica sorunlar bu alanda yeni yontemlerin kullanilmas1 gerekliligine olan ihtiyaci gozler
oniline sermektedir. Calisma kapsaminda, kiigiik hiicreli olmayan akciger kanseri ile iliskili epidermal
biiyiime faktorii reseptoriiniin kinaz baglanma bdlgesinin 3 boyutlu seklini kavrayan, tamamen yeni ve
biyolojik olarak kararli aday molekiiller {iretilmesini saglayan ugtan uga bir is hatt1 tanimlanmaktadir. Tez
kapsaminda gelistirilen modelde kullamlan stokastik denklemler ile yonetilen 3 boyutlu Oklid
doniistimlerine duyarlt SE(3) es degerlikli skor fonksiyonu temelli bir difiizyon modeli kullanilmaktadir.
Langevin dinamikleri kullanilarak iiretilen modelin degisken konumlar1 ve 3 boyutlu uzaydaki geometrik
simetrileri anlamasi ve hedef reseptoriin 3 boyutlu baglanma bdlgesine 6zgiin aday molekiiller iiretmesi
saglanmaktadir. Modelin egitimi icin iki asamali transfer dgrenme prosediirii kullanilmistir. On isleme adi
verilen ilk asamada modelin genel kimya bilgisine sahip olabilmesi ig¢in Crossdocked2020 veri seti ile
egitilmis agirliklar1 kullanilmakta, ikinci asamada ise modelin hedefe 0zgiin egitimi i¢in calisma
kapsamindan hazirlanan yalnizca klinik asamada basarilit EGFR reseptoriine 6zgiin 3000 liganddan olusan
veri seti ile egitini gerceklestirilmektedir. Olusturdugumuz ugtan uca boru hattinin basarisin
ispatlayabilmek i¢in hesaplamali metrikler ve baglanma egilimleri hesaplanmakta olup, tez kapsaminda
gelistirilen model literatiirde kendini ispatlamis modellerle ve mevcut kanser tedavisinde kullanilan
ilaglarla kiyaslanmis olup daha yiiksek baglanma egilimi gdostermis ve tiim parametrelerde basarisi ispat
edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Akciger kanseri, de novo ilag tasarimi, derin dgrenme, yapay zeka.
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LEARNING
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In these days, conventional procedure used to meet the developing need is traditional drug
development. Nevertheless, the incompetence of the generally used procedures to respond swiftly evolving
circumstances like recently occurred pandemic. Also, high cost, need of expertise, necessity of long term
and incompleteness in effective treatment for substantial diseases, indicate need for new procedures in this
field. In our thesis, we developed end to end pipeline that ensures the generation of thoroughly new and
biologically stable new candidate molecules that comprehend 3-dimensional shape of our target receptor
which is epidermal growth factor receptor kinase binding site that has a key role in non-small cell lung
cancer. In our model we used SE(3) equivariant score function-based diffusion model that is regulated by
stochastic equation. By using langevin Dynamics, model comprehend 3D structure of target ligand and
generate specific ligand molecules for this 3D binding pocket. In the model training we used 2 step transfer
learning methodology. In first step called preprocessing step, model trained with Crossdocked2020 dataset
which ensure model to grasp general chemical knowledge and in the second step called fine tuning we
prepared a specialized dataset that only contain clinically approved EGFR specific ligand molecules to
ensure model understand the target specific binding patterns. To prove our model’s generated molecules,
we used computational benchmark metrics to compare with state of art literature approved artificial
intelligence-based model and compare with drugs that are used in cancer treatment and our candidate
molecules shows better binding affinity when compared with them. All the parameters proved success of
our generated end to end pipeline.

Keywords: artificial intelligence, deep learning, de novo drug development, lung cancer.
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1. GIRIS

Hastaliklarin tedavisi ve insan yasam siiresinin kalitesinin artirilmasi i¢in ilag
kesfi anahtar rol oynamaktadir. Yasadigimiz yiizyilda halen birgok kanser tiirii ve nadir
hastalik icin etkili bir farmakoterapi plani bulunmamaktadir. Ek olarak 2020 yilinda
yasanan koronaviriis pandemisi etkili tedavi yontemlerinin hizla kesfedilmesinin 6nemini

vurgulamaktadir.

Geleneksel ilag kesfi calismalarinin yiiksek maaliyeti, uzun zaman almasi ve
hastaliklar i¢in gerekli tedavi olugturmakta yetersiz kalmasi sebebiyle yetersizligi ortaya
konulmaktadir. 2012 yilinda ortaya konulan Erom yasasi, teknolojik gelismelerin aksine
ilag ¢aligmalarinda maaliyetin her 9 yilda 2 katina ¢iktigin1 ve bu alandaki ¢aligmalarin
verimsizligini vurgulayan bir terim olarak literatiirde karsimiza ¢ikmaktadir (Scannell
vd., 2012). Yapilan sektor caligsmalari, ilag kesfinin yaklasik 10 ila 15 yil siirdiigiinii ve
2,5 milyar dolar1 asan maaliyetlerini ortaya koymustur (DiMasi vd., 2016). Yiiksek
maaliyet ve harcanan zamana karsin bir¢ok ila¢ denemesi klinik asamada basarisiz
olmaktadir. Bu tiir sebepler ilag endiistrisinde problemleri ortaya g¢ikararak yenilik¢i

yontemlerin ihtiyacini ortaya koymustur.

Yiiksek verimli tarama (HTS) ve molekiiler kenetlenme gibi bilgisayar destekli
metotlar yiiksek maaliyetin diisiiriilmesine yardimci olmasina ragmen, ilag¢ kesfi i¢in ¢cok
onemli olan yenilik¢i calismalar1 engellemektedir. Klasik yontemler, yalnizca veri
tabanlarinda var olan birka¢c milyon molekiilii taramaktadir. Kimyasal uzayda teorik
olarak 10%° molekiil bulunmaktadir, bu biiyiik kimyasal gesitliligi taramak, yenilikgi,
verimli, etkili ilag adaylar1 kesfetmek icin yenilik¢i caligmalara olan ihtiyaci gozler niine

sermektedir (Pang vd., 2024).

Ilag kesfinde geleneksel tarama ydntemlerinden de novo ilag iiretimine gecilmesi
onemli bir gelisme olmustur (Schneider vd., 2020). De novo ilag tasarimi, mevcut
literatiirde bilinen kiitiiphaneleri taramak yerine, kesfedilmemis biiyiik kimyasal uzay1
kapsayan, tamamen yeni ve sifirdan hicbir taslak yap1 kullanilmadan gerceklestirilen aday
molekiillerin kesfidir (Crucitti vd., 2024). Mevcut tarama yontemleri literatiirde bilinen
molekiillerden olusan kiitiiphaneleri tarayarak potansiyel ilag adaylarimi bulmaya

caligmaktadir. Ancak potansiyel ila¢ adaylarinin bulundugu olas1 kimyasal uzay var olan



kiitiiphanelerden ¢ok biiyiiktiir. Mevcut tarama yontemlerinin kimyasal uzayin ¢ok kii¢iik
bir boliimiinii kapsamasi geleneksel yontemlerin yetersizligini ortaya koymaktadir.
Uretken yapay zekanin ilag kesfinde kullanilmasi, mevcut tarama ydntemlerinin aksine
oncesinde kiitliphane olusturmaya gerek duyulmamasi, sifirdan bir taslak kullanmadan
tasarlamaya caligmasi, potansiyel hedefe 6zgiin olmasi sayesinde onemli bir basari

saglamaktadir (Meyers vd., 2021).

Erken donemlerde kullanilan yapay zeka modelleri hedefe 6zgiin aday molekiil
gelistirmede basarili olamamistir, bunun baslica sebepleri arasinda molekiillerin 3
boyutlu yapisinin ihmal edilmesidir. Erken modellerde SMILES adi verilen tek boyutlu
yazi temelli molekiiler gosterimlerin kullanilmasi, aday molekiillerin ve hedef bolgelerin

gercek geometrisinin anlagilamamasina sebep olmustur (Nguyen vd., 2024).

Proteinlerin fonksiyonlarinda fiziksel yapilar1 anahtar rol oynamaktadir. Aday
molekiillerin basarisin1 arttirmak icin 3 boyutlu yapmin anlasilmasi ka¢inilmaz bir
gercektir (Ptitsyn, 1991). Uzamsal geometriyi modele 6gretebilmek ve aday molekiiliin
hedefini tanimlayabilmek i¢in Grafik sinir aglar1 (GNN) ve Difiizyon modellerinin
kullanmak mevcut literatlirdeki en verimli sonuglar1 saglama potansiyeli tasgimaktadir
(Morehead ve Cheng, 2023; Scarpellini vd., 2024). Boylece modelin aday molekiilleri
baska bir formatta iiretmeden, dogrudan 3 boyutlu olarak iiretmesi, hedef proteine ait
baglanma bolgesinin fiziksel yapisin1 anlamasi ve O6zgilinligiin en verimli sekilde

optimizasyonu hedeflenmektedir.

Arastirmanin amaci

Arastirmanin Oncelikli amaci, ugtan uca SE(3)-es degerlikli 3 boyutlu iiretken
diflizyon boru hatt1 gelistirmektir. Gelistirilen papeline sayesinde hedeflenen EGFR
(1IM17) proteinine yiiksek 6zgiinliikte, 3 boyutlu yapiy1 anlayan ve baglanma bolgesine
ait fiziksel kisitlamalara uygun adaylarin tasarlanmasidir. Kisaca bu ¢aligma, kosullu
iiretici difiizyon modelleri kullanilarak ve modelin kendi kendine 6z denetimli 6grenmesi
Stokastik diferansiyel denklemleri ile saglanarak, Erlofinib gibi var olan ve klinikte
gecerli ilaclardan daha basarili termodinamik baglanma egilimi gosteren aday molekiiller

elde etmeyi amaglamaktadir.



Arastirmanin 6nemi

Caligmanin 6nemi, literatiirde var olan ve yalnizca matematiksel alt yapiya sahip
yapay zeka modellerinin laboratuvar ortamindaki basarisizligini ortadan kaldirmak igin
uctan uca dogrulama yapilmasidir. Gelistirilen model, yalnizca bir algoritma degil ayni
zamanda ChEMBL veri tabaninin diizenlenmesini ve RDKit kullanarak saflastirma ve
kenetlenmeyi birlestiren kapsamli bir boru hatt1 olarak calismaktadir. Ek olarak, aday
molekiillerin yiliksek sentetik erisilebilirlik ve basarili QED puanlar1 ve tamamiyla 6zgiin
aday molekiiler tiretmesi ile gelistirilen boru hattinin 6zgiin ve sentezlenebilir molekiiller

iiretmedeki basarisini ortaya koymaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Caligma kapsaminda yapilan kaynak arastirmasindan bahsedilmektedir.
2.1. Geleneksel Yontemler Kullanilarak fla¢ Tasarim

Geleneksel ilag tasarimi, temelde hastalik yolaklarinda 6nemli oldugu bilimsel
olarak kanitlanmis proteinlere baglanabilecek, genellikle diisiik molekiiler agirliga sahip
ligand molekiillerin bulunmasi siirecidir. Bu siire¢ Yiiksek verimli tarama yontemleri
kullanilarak, arastirmacilar tarafindan olusturulmus, var olan kimyasal bilesikleri iceren
bliylik veri tabanlar1 arastirilmaktadir (Wildey vd., 2017). Hedefe baglanma egilimi
gosteren oncili molekiil bulunduktan sonra verimliligini, ila¢ benzeri 6zelliklerini ve

toksisitesini diizenleyebilmek i¢in tizerinde diizenlemeler yapilmaktadir.

Ancak geleneksel yontemler, yliksek maaliyetleri ve yaklasik 15 yil slirmesi,
yalnizca var olan bilesikleri taramak, devasa kimyasal uzayin ¢ok kisitli bir alanina
odaklanarak yenilik¢i ve etkili tedavilerin gelistirmesini Onlemekte birlikte, mevcut
hastaliklara etkin tedavi gelistirememesi, yakin zamanda yasadigimiz koronaviriis
pandemisinde oldugu gibi hastaliklara hizl tedavi gerektirdigi zamanlarda sinifta kalmis
yenilik¢i teknolojilere olan ihtiyaci gdzler 6niine sermistir (Baido vd., 2025; Scannell vd.,

2012).
2.1.1. Yap1 tabanh ila¢ tasarim

Calismada kullanilan yap1 temelli ila¢g tasarimi, belirlenen hedef EGFR
molekiiliine ait 3 boyutlu yapiy1 kullanarak, bu bolgeye yiiksek afinite ve 6zgiilliik ile
baglanacak ila¢ aday1r molekiillerin tasarlanmasidir (Van Montfort ve Workman, 2017).
Bu yontemle direk hastalikla iligkili proteinleri hedefleyen ila¢ adaylarinin gelistirilmesi
saglanmaktadir. Hedefe ait uzamsal bilgiler ve baglanma yerinin elektrostatik durumu
anlasilarak tam uyumlu aday ligand molekiillerin olusturulmasi saglanmaktadir (H. Sun

ve Scott, 2010).

Caligma kapsaminda, diinya genelinde yayginlik ve 6liim oranlari ile 6ne ¢ikan
akciger kanserinde kritik olan EGFR reseptoriiniin kinaz alani olan 1M17 3 boyutlu
baglanma bolgesine ait 6zellikleri protein veri bankasindan alarak su ve iyon molekiilleri

uzaklasirdik ve insan viicudunun pH ortaminda hidrojen molekiileri eklenerek molekiiliin



elektrostatik baglanma egilimlerini modelin egitimi i¢in kullanarak eski tarama
yontemleri yerine tamamen yenilikgi molekiil tiretimi icin stokastik diferansiyel
denklemler kullanilarak egitilen SE(3) es degerlikli difiizyon modelleri ile 3 boyutlu
geometrinin kisitlamalarina saygili bir model gelistirerek rastgele atomlardan bu

baglanma bolgesine 6zgiin kararli yeni molekiillerin iiretilmesi saglanmaktadir.

2.1.2. Ligand tabanh ila¢ tasarim

Bir diger molekiil tasarimi metodu olmakla birlikte genellikle hedef molekiil
belirlenemediginde veya hedef proteine ait kristalografigi ya da NMR spektroskopisi
olmadiginda kullanilmaktadir (Merz vd., 2010). Hedefin 3 boyutlu sekli hakkinda bilgi
sahibi olmadigimizdan ayni hedef i¢in mevcut literatiirde kullanilan yapilara benzer aday
ligand molekiillerin iiretilmesi hedeflenmektedir (Sharma vd., 2021). X 151
kristalografigi gibi pahali yoOntemlere olan ihtiyac1 azaltmasi, mevcut ligand
molekiillerine ait yeni kimyasal modifikasyonlarin yapilmasina olanak tanimasi ile

onemli bir ilag gelistirme yontemidir (Ladd ve Palmer, 2013).

2.2. De Novo ila¢ Tasarim

Geleneksel yontemlerde kullanilan, kiitiiphanelerin genis kapsamli taranmasi
yerine tamamen sifirdan istenilen biyokimyasal Ozelliklere sahip ila¢ adaylarinin
hesaplamali yontemler kullanilarak olusturulmasina de novo yani var olan yapilar
kullanmadan sifirdan ilag gelistirme denir (Hartenfeller ve Schneider, 2010). Boylece
hedeflenen molekiile tamamen 6zgiin olarak adim adim ila¢ molekiiliinii olusturarak
hedef ile yiiksek basarilt uyumun yakalanmasi saglanmaktadir. De novo tasarim, klasik
yontemlerdeki yiiksek maaliyet, uzun zaman gibi 6nemli sorunlar1 asmakla birlikte
tarama yoOntemlerinin aksine sadece var olan bilesikleri uygun hale getirmek yerine
tamamen yeni yapilarin {iretilmesi ile yapisal ¢esitliligi gelistirmektedir (Blaschke vd.,
2020). Ek olarak, genis kimyasal uzayin taranmasimi ve mevcut yontemlerle
gelistirilemeyen tedaviler yenilik¢i yapilarin kesfini saglamaktadir (Schneider vd., 2020;
Schneuing vd., 2022).



2.3. Calismada Kullanilan Protein Hedefi

Calisma siirecinde gelistirilen ugtan uca is akisinin uygulamasinin yapilmasi ve
basarisinin kanitlanabilmesi i¢in gereken protein hedefi segilirken hem global boyutta
hem de iilkemiz 6zelinde Sekil 2.1°de gosterildigi iizere en sik tani alan ve Sekil 2.2°de
gosterildigi lizere kansere bagli 6liimlerde ilk sirada olan akciger kanseri sec¢ilmistir (Bray

vd., 2024).
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Sekil 2.1. Diinya saglik orgiitii 2022 y1li raporundaki diinya ¢apinda tani alan kanserlerin
dagilimi (Cancer Today, t.y.).
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Sekil 2.2. Diinya saglik orgiitii 2022 yili raporunda diinya genelinde kansere bagli 6liim

oranlarinin kanser tiirlerine gére dagilimi (Cancer Today, t.y.).

Kiiciik hiicreli olmayan akciger kanseri ise en yaygin goriilen akciger kanseri tiirii
olmakla birlikte heniiz etkin farmakolojik tedavi yontemi bulunmamaktadir (Wolf vd.,
2024). Buradan yola ¢ikarak tez siirecinde, akciger kanserinde kritik 6nem tasityan EGFR
epidermal biiyiime faktorii reseptor proteinini hedef olarak belirledik (Paez vd., 2004).

Yap1 tabanli de novo ila¢ tasarimini temel alan yapay zeka temelli gelistirilen
model ile hedef reseptdr proteinin 3 boyutlu baglanma bolgesine anahtar kilit uyumuyla
baglanacak ilag adayr molekiillerin tasarlanmasi amaclanmaktadir (Blundell, 1996).
Yenilik¢i ligand molekiillerinin hedef bolgeye baglanma afinitesinin Amerikan Gida ve
[lag Dairesi’nin uygun buldugu aralik olan -7 kcal/mol ile -11 kcal/mol olmasi
gerekmektedir, bu aralik onayli ilaglarin bulundugu aralik olup tiretilen aday molekiiliin
basarisin1 gostermektedir (Kinch, 2015). Molekiiler kenetlenme yontemleri ile ¢alisma
kapsaminda gelistirilen model tarafindan tasarlanan aday molekiiliin hedef proteine
baglanma afinitesi ol¢iilebilmektedir (Agarwal ve Mehrotra, 2016). Ozel olarak
molekiiler kenetlenmeyi hesaplayan programlar kullanilarak aday molekiil, hedef
baglanma bolgesine yerlestirilir ve Van der Vals, elektrostatik kuvvet gibi uygulanan

fiziksel kuvvetler hesaplanarak serbest Gibbs enerjisinin yaklasik degerini verir (Paggi



vd., 2024). Islak laboratuvarda ise IC50 inhibisyon konsantrasyonu dlgiiliir (Nettles vd.,
2006). Bu deger, kanser hiicrelerinin %350’sini 6ldiirmek igin gerekli olan ilag
konsantrasyonunu vermektedir. IC50 konsantrasyonu Gibbs serbest enerjisine g¢evrilir.
Giincel akciger kanseri tedavisinde kullanilan, FDA onayli Getfinib, Erlofinib gibi
ilaglarin kenetlenme skorlar1 -7,8 ila -9,2 kcal/mol araligindadir (Bommu vd., 2018;
Reddy vd., 2018). Uretilen model sifirdan, hicbir taslak kullanilmadan iiretilen aday
molekiil EGFR kinaz bolgesine 6zgiin, var olan ilaglardan daha yliksek baglanma

egilimine sahiptir, modelin basaris1 hesaplamali yontemler ile gosterilmektedir.

Literatiirdeki ¢alismalar, Epidermal bliylime faktorii reseptoriiniin birgok kanser
tiirtinde kontrolstiz hiicre boliinmesinde kritik rol oynadigin1 gostermektedir (Zhang vd.,
2016). Gelistirdigimiz, iiretken yapay zeka gergevesi ile EGFR proteinin kinaz bdlgesi
hedeflenmekte olup, bu bdlgeye ait x ray kristal yapisi protein veri bankasinda 1M17 ile
temsil edilmis olup model tarafindan iiretilecek olan aday molekiilii bu bolgeye 6zgiin
olarak iiretilmesini hedeflemekteyiz. Bu temsil ile modele, modelin 6zgiin {iretim
yapacagi anahtar bolgesinin 3 boyutlu gorsellestirme imkani vermektedir. Gelistirdigimiz
is akist ile SE(3) es degerlikli diflizyon modelleri ile sifirdan, IM17 proteinin ATP

baglanma agikligina anahtar kilit uyumu gosterecek aday molekiil iiretilmektedir.

Tez kapsaminda iiretilen modelde kullanmak iizere se¢mis oldugumuz
makromolekiiler hedef olan epidermal biiyiime faktorii reseptor proteini kisaca EFGR,
Tirozin kinaz reseptor proteinleri ailesine mensup olup hiicre zarinda bulunarak hiicre dis1
sinyalleri hiicre i¢in aktarmaktadir (Wheeler vd., 2010). Hiicresel dongiileri, hiicreye ait
yasamsal siiregler, boliinmesi ve farklilasmasi gibi kritik olaylar1 etkileyen sinyalleme
yolaklarini etkileyen onemli bir proteindir (Irmer vd., 2007). EGFR reseptor proteinin
katalitik bolgesi olan kinaz bolgesi, enzimlerin baglandigi ve reaksiyonun gerceklestigi
aktif bolgeyi temsil etmektedir (Ji vd., 2006). Saglikl1 hiicresel siirecler takip edildiginde
hiicre membraninda bulunan EGFR reseptor proteinine epidermal biiylime faktorii sinyal
ligand1 baglandiginda hiicre boliinmeye baslamaktadir ancak kanserli hiicrelerde bu
sinyalleme bozulmakta hiicre dogrudan apoptoza gitmedigi gibi biiyiimeye ve
kontrolsiizce ¢ogalmaya sonunda baska bolgelerde metastaza sebep olabilmektedir (Cai
vd., 2017). Hesaplamali gerceve gelistirerek iiretmeyi amacladigimiz sifirdan ligand

molekiilii bu bolgeye baglanip inhibe edici etki gdstermesi hedeflenmektedir. Onkolojik



stireclerin tedavisi i¢in tasarladigimiz ila¢ aday1r molekiiliin bu aktif bolgeye baglanarak

enzimatik siirecleri durdurmasi amaglanmaktadir.

2.4. Geometrik Derin Ogrenme Ve Molekiiler Temsil Yontemleri

Uretici modeller kullanarak molekiil tasarlama siirecinde ilk adim mevcut veri
tabanlarindan islenmemis verilerin alinmasidir. Verileri 6n isleme yaparak verileri
bilgisayarin anlayabilecegi bir dile ¢eviririz bu siiregte kullanilan birgok farkli gdsterim
tiirii vardir, bunlara molekiiler temsil yontemleri denir (Atz vd., 2021). Ardindan modelin
ogrenebilmesi ve anlamli sonuglar iiretebilmesi i¢in 6n islenmis veriler o6zellik
matrislerine doniistiiriilerek modelin egitimi i¢in kullanilir. Cesitli iliretken mimariler
kullanilsa da tiretilen molekiillerin istenen 6zelliklere sahip olup olmadiginin tespiti igin

ortak degerlendirme kriterleri kullanilir.

Molekiiler gosterim kisaca kimyasal veri tabanlarindan alinan bilesikleri, iiretici
modellerde kullanilmak iizere bilgisayarin anlayacag dile ¢evrilmesi icin yapilan 6n
islemedir. 1 boyutlu gosterim, kimyasal bilesiklerin ¢izgi temsili denilen karakter dizileri
seklinde islenmesidir, literatiirde bir¢ok ¢aligmada kullanilmaktadir en sik goriilen tiirleri
ise Basitlestirilmis molekiiler girdi satir1 giris sistemi olarak adlandirilan kisaca SMILES
yontemidir (Flam vd., 2022). Bu yontemde molekiiler yapilar, metin formatina
doniistiiriilerek ifade edilir. Islem maaliyetinin diisiik olmasi yani az sayida karakter
kullanarak karmasik molekiiler yapilari temsil edebilmesi, insanlar tarafindan yazilabilir
ve anlasilabilir olmasi gibi avantajlarina ragmen molekiillerin 3 boyutlu yapisi1 hakkinda
bilgi tagitmamasi ve bir molekiile ait birden fazla gdsterimin olmasi gibi kritik
dezavantajlart vardir (Sidorova ve Anisimova, 2014). SMILES temsilindeki
yetersizliklerin ardindan yapilan ¢alismalarda 2 boyutlu grafik temsili yayginlasmigtir
(Wigh vd., 2022). Molekiiler grafik gosteriminde Sekil 2.3’te gosterilen diiglim adi
verilen bolgeler atomlar1 temsil ederken kenarlar ise kimyasal baglar1 temsil etmektedir
(Liu vd., 2018). Bu grafik gdsterimine ait iligki Denklem 2.1’de gosterilmistir. Modelin
egitimi i¢in sirastyla atomlarin 6zelliklerini ve baglar1 temsil eden iki ayri matrise
donitisttiriilmektedir (Faulon ve Bender, 2010). Literatiirde onceki yontemlere gore
basarili olmasima ragmen molekiillerin 3 boyutlu yapis1 hakkinda bilgi tasimamasi,

molekiiliin uzamsal konumundan, geometrik bilgisinden ve stereokimyasaldan tamamen
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habersiz yeni molekiillerin iiretilmesine sebep olmaktadir (Xie vd., 2022). Son yillarda
ila¢ tasariminda kullanilan hedefe 6zgiin molekiil {iretimi i¢in bu grafik modeller oldukg¢a
kisitlayicidir ¢linkii proteinleri baglanma desenleri onlarin 3 boyutlu yapilarina dayanir
(Zhang vd., 2018; Tang vd., 2024). Bunlara ek olarak, grafik gdsteriminin matematiksel
olarak tlirevlenememesi yani kesin bir kurala baglanamamasi sebebiyle iiretken
modellerin {iretim siirecinde basarisizliga sebep olmaktadir (Kearnes vd., 2016; Li vd.,
2018). Literatiirdeki 6nceki ¢alismalar model gelistirme arastirmalar1 ve protein ligand
baglanma bolgeleri ilizerindeki calismalar 3 boyutlu yapinin anlagilmasinin dnemini
gozler ontline sermektedir. Literatiirdeki bu bosluk, molekiillerin uzaysal geometrilerinin
anlasilmasinin kritik oldugunu ve daha basarili modeller egitebilmek ve 3 boyutlu yapinin
modele dgretilebilmesi i¢in yenilik¢i gosterimlerin gelistirilmesini ortaya koymaktadir. 3
boyutlu molekiiler temsil, kimyasal bilesigin uzaydaki gercek seklini temel alarak
bilesigin 3 boyutlu konformasyonuna sadik kalir (Axen vd., 2017). Bu temsil tamamen
yeni aday molekiil liretilmesini amaclayan ila¢ tasarimi i¢in ¢ok kritik olan baglanma
bolgesi afinitesi, kimyasal bilesigin kararlilig1 ve fonksiyonu, bilesigin 3 boyutlu uzaysal
sekline baglidir (Meyers vd., 2021b). Bu temsilde, grafik gdsterimine benzer sekilde
hangi atomlarin nasil baglandig tespit edilir ve ek olarak 3 boyutlu uzaysal konumuna ait
degerler eklenir. Bu degeler iiretken modellerin hedef protein ve model tarafindan
gelistirilmis aday molekiil arasindaki fiziksel etkilesimleri hesaplayabilmesini
saglamaktadir. Bu sayede hedefe 6zgiin aday molekiil iiretimi i¢in 6nemli bir ilerleme
saglamaktadir. Bu gosterimi kendi i¢inde 3 tiirii bulunmaktadir. Kartezyen koordinat
tabanli diger adiyla nokta bulutu yontemi Oncelikle molekiiler bilesiklerin grafik
yonteminde oldugu gibi atomlarin1 belirler ve onun 3 boyutlu uzaydaki koordinatlarini
ekler (Cotton, 1991). Bu basarili yontemdeki en temel sorun model uzaysal simetrileri
ogrenmekte basarisiz olmaktadir. Ornegin, molekiiliin uzayda donme veya oteleme
hareketi yapmasi ile molekiiliin yapisal formu degismez ama derin dgrenme tabanl
iretken model koordinatlar1 degistigi i¢in bunu ayr1 bir molekiil olarak
degerlendirmektedir (Balaban, 1999). Ikinci 3 boyutlu yaklasim olan kiibik 1zgara tabanl
kisaca voksellestirilmis yontem ise molekiiliin bulundugu 3 boyutlu alani voksel adi
verilen kiipsel birimlere ayirir ve molekiiliin 6zelliklerini goriintii 6zelliklerine benzer
sekilde isler (Thanou vd., 2016). Ancak bu yontem yiiksek hesaplama maaliyetleri,
yiiksek hafiza ihtiyaci ve diger yontemde de gézlemlenen 6nemli bir sorun olan, molekiil
ayni kalsa bile uzaysal hareketler nedeniyle molekiiliin bulundugu bdlge degisince

modelin bilesigi tantyamamasi gibi ciddi dezavantajlara sahiptir. Son 3 boyutlu temsil
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yontemi ise Oklid mesafe matrisi (EDM), 6nceki yaklasimlarda kullanilan sabit konumlar
yerine atomlar arasindaki mesafeleri kullanarak molekiil temsilini gergeklestirir. Model,
molekiilde var olan her iki atom arasindaki tam Oklid mesafesini olusturdugu matrise
ekler, boylece 3 boyutlu gosterimlerde en kritik sorun olan uzaysal donme, Gteleme, gibi
hareketler sonucunda modelin molekiilii yeni bir molekiil olarak kabul etmesi sorunu
astlmaktadir (Eschenburg, 2022). Boylece model, bilesik tamamen farkli bir pozisyonda
bulunsa bile atomlar aras1 mesafeyi tanimlayarak bilesigin taninabilmesi saglamaktadir
boylece uzamsal degismezlik korunarak modelin verimligini artirmak amag¢lanmaktadir.
Olusturulan matris ¢ok boyutlu Ol¢eklendirme algoritmast kullanilarak, bilesigin 3
boyutlu konumuna déniistiiriilmektedir (Pietal vd., 2015). Oklid mantig1, modelin iki
atom arast mesafeleri tahmin etmesi ve ti¢lincii bir atomla olan uzakliginin da geometrik
kurallara uyacak sekilde ayarlanabilmesi i¢in matematiksel kisitlamalara uymasi
gerekmektedir (Kryshtafovych ve Fidelis, 2009). Bu sekilde model aslinda atomlari
konumlandirdig1 yerlerin fiziksel olarak mantikli olup olmadigint kontrol edip tekrar
degerlendirebilmektedir. Bu yontem ise biiyiik molekiiller i¢in hesaplama maaliyetinin
yliksek olmasi ve atomlar aras1i mesafe ile olusturulan matristen, molekiil olusturmak

sayisal belirsizliklere sebep olmasi gibi eksiklikler tagimaktadir.

Vertices

Sekil 2.3. Grafik gosterimde kullanilan diigiim ve kenar 6zelliklerinin gosterilmesi (Noble,

2025).

G = (N,E) (2.1)
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2.4.1. Grafik sinir aglar1 ve mesaj iletimi

Grafik sinir aglart1 (GNN), grafik yapidaki verileri anlamlandirmasi igin
Ozellestirilmis bir derin 6grenme mimarisidir (Estrada ve Bonchev, 2013). GNN,
molekiillerin 1 boyutlu dize gdsterimlerini ya da 2 boyutlu piksel temsillerini kullanmak
yerine molekiilleri matematiksel grafikler olarak isler. Bilesigin atomlar1 diigim olarak
temsil edilirken baglar kenar olarak temsil edilir (Réau vd., 2023). Bu temsiller, diigiim
ozellikleri atoma ait 6zellikleri islerken kenar 6zellikleri ise atomlar arast baglarin tiirtini
ve mesafesi gibi nitelikler tasir ve hesaplamali yontemlerde anlamlandirilabilecek

matrislere doniistiiriiliir (Corso vd., 2024).

Klasik sinir aglar1 molekiillerin geometrisini ve uzamsal hareketlerini
anlamlandiramamaktadir lakin GNN’ler molekiillerin topografik ve geometrik
ozelliklerini onceleyerek ogrendikleri igin sifirdan yeni molekiil iiretilmesi amaglanan
ilac tasariminda geometrik kurallara sadik kalarak 6zellik tahmini yapmaktadir (Jiang vd.,
2021). Modern GNN mimarileri grafikleri 6grenmek igin Mesaj Iletimi Sinir Aglari
(MPNN) olarak adlandirilan tekrarli bir algoritma kullanir. Bu tekrarli yontemde amag
atomlar tek tek ele almak yerine ¢evresindeki etkilesimi anlamasini ve yapisal bilgilere
hakim olmasini saglamaktadir (Zhou vd., 2020). GINEConv kenar 6zelliklerine sahip
grafik izomorfizm ag1, geleneksel GNN mimarilerinin aksine yalnizca diigim
ozelliklerini degil, kenar 6zelliklerini de kapsayan ileri bir model tiiriidiir (Sonth vd.,
2025; Yang vd., 2024). Bu yontemle kimyasal gercekligin modele daha iyi aktariimasi
saglanmaktadir ¢ilinkli atomun hangi atomla ne tiir bir bag yaptiginin bilinmesi en az
atomun tiirlinlin, hibridizasyonun bilinmesi kadar, bilesigin kimyasinin anlasilmasi ve
karar verme siiregleri igin kritiktir (Wu vd., 2022). Boylece model 3 boyutlu geometrik
kurallara  uygun  kimyasal olarak gecerli aday molekiillerin  iiretimi

gerceklestirebilmektedir.

2.4.2. Geometrik derin 6grenme SE(3) esdegerlik ve uzamsal simetri

Literatiirde bulanan mevcut c¢aligmalar, hesaplamali yontemlerle ila¢ tasarimi
stireclerinde model egitiminde fiziksel uzayin anlatilmasinin, modeli {irettigi aday
molekiillerin basarisindaki kritik dnemini ortaya koymustur (Aykent ve Xia, 2024). 3

boyutlu, uzaysal verilerin sinir aglarina dgretilmesi i¢in nasil islenecegi ve bilesige ait
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geometrinin nasil anlamlandirilmas1 gerektigi hesaplamali yontemlerdeki temel
zorluklardan birini olusturmaktadir. Molekiiller 3 boyutlu uzayda donme 6teleme vb.
hareketler yaptiginda molekiiliin yapisi, baglari ya da higbir fizikokimyasal 6zelligi
degismez yalnizca pozisyonu degismis olmaktadir. 3 boyutlu molekiiler gosterim
yontemlerinden biri olan kartezyen koordinat metodunda, modele molekiiliin 3 boyutlu
yapisini anlatmak i¢in mevcut koordinatlar1 modele, bilesige ait degismez bir 6zellik
olarak ogretilmektedir bu sebeple kimyasal yapist hi¢ degismemesine ragmen sadece
pozisyonu degismis bilesigi model tamamen yeni bir yap1 olarak tanimlar (Du vd., 2023).
Pozisyonu degisen molekiiliin kartezyen gdsterim i¢in biitiin girdi bilgisi degismektedir
boylece model ayn1 molekiilii tamamen bir veri olarak degerlendirir (Sekil 2.4). Bu hem
modelin yenilik¢i performansini hem de ¢esitliligini kisitlamaktadir. Kartezyen koordinat
bilgilerine sadik kalarak modeli ayni molekiiliin 3 boyutlu uzaydaki tiim farkl
konumlarmi o6grenmeye zorlamak, yiiksek hesaplama maaliyetleri ve tiim bu
pozisyonlarin biyolojik olarak anlamsiz olmasi1 sebebiyle olduk¢a verimsiz bir yontem

olmaktadir.

Caligma stirecinde 3 boyutlu uzamsal gosterimdeki sorunlart agabilmek i¢in 6zel
matematiksel ve geometrik kisitlamalar uygulanmistir. Bunlar sirasiyla vektor farki,
Oklid simetrisi, es varyans ve degismezlik gibi matematiksel kurallar uygulanmaktadir.
Vektor fark: x(i — j) metodu kullanilarak modele atom pozisyonun koordinatlarini vermek
yerine modelin etkilesimli atomlar aras1 bagil yer degistirme vektorii hesaplanir ve bu
esdeger grafik sinir agli katmanlarina islenir (Huang vd., 2026). Bu yontem modele
yiikksek hesaplama maaliyetleri olmadan 3 boyutlu yapilar1 anlamlandirma yetenegi
kazandirir. Oklid simetrisi, 3 boyutlu uzaydaki bir yapiya ait 6teleme, donme, yansima
gibi doniisiimleri ifade etmektedir. Bu kapsamda gelistirilen modelin fizik bilgisine sahip
olmasi i¢in iiretim siire¢lerinde uymasi gereken kurallar1 tanimlamaktadir (Guan vd.,
2023; Huang vd., 2022). Standart Oklid simetrisi grubu E (3) olarak adlandirilir ancak tez
calismas1 kapsaminda 6zel kisitlamalar iceren bir 6zel Oklid grubu olan SE(3)
kullanmaktadir ¢iinkii bu grup donme, Oteleme simetrilerini igerirken yansima
goriintiilerini icermemekle birlikte, kiral yani ayna goriintiisiine sahip iist iiste ¢alismayan
yansimalar1 dahil etmemektedir. Bu durum biyolojik aktivite i¢in kritik dneme sahiptir.
Kiralite yani yapisinin stereokimyasal molekiiliin fonksiyonunu belirlemede aktif gérev
almaktadir (Dumitrescu vd., 2025). Bir molekiiliin ayna gorilintlisii yani enantiyomeri

tamamen farki fonksiyona sahip olabilmektedir. Standart grafik modelleri donme,
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Oteleme ve yansima simetrilerini yani E (3) sahiptir bu yiizden enantiyomer molekiilleri
yani molekiillerin fonksiyonunda c¢ok kritik yeri olan ayna goriintiilerini ayirt edemez

(Adams vd., 2021).

Tez kapsaminda {iretilen modelin fiziksel farkindaliga sahip aday molekiil tiretim
yapmasint saglamak i¢in sinir aginin mesaj iletim katmanina yansimaya duyarli ¢apraz
carpim adi verilen vektorel bir carpim eklenerek simetriyi SE(3) grubuna kisitlamig
olmaktay1z bdylece eger liretken model adayin enantiyomerini (ayna goriintiisiinii)
iiretirse ¢apraz ¢arpim sayesinde fark ederek iiretimi optimize etmektedir. Boylece tez
kapsaminda gelistirilen ugtan uga is akisinda hedef proteinin baglanma bdlgesinin 3
boyutlu topografyasina hem geometrik hem de kiralite olarak uygun molekiiller
iremektedir. Degismezlik yoOntemi ile bilesik hareket etse bile degismeyen bag
uzunluklar1 gibi sabit 6zelliklerin 6grenilmesini saglar. Degismezlik yontemi modele
iiretim siirecinde hedef proteinin baglanma bdlgesinin pozisyonu nasil degisirse ayni
degisim, aday molekiilde de uygulanmasini saglamaktadir. Boylece tiretilen aday molekiil

baglanma bolgesindeki degisimlere ragmen hedef protein ile anahtar kilit uyumu yakalar.

Input layer Multiple hidden layer Output layer

-
VvV

Sekil 2.4. Derin sinir aglarinin giris, gizli ve ¢ikti katmanlari ile ¢alisma yonteminin gosterimi

(Bergmann, 2025).

2.5. Uretken Yapay Zeka Mimarileri Ve Difiizyon Modelleri

Yinelemeli sinir aglari, RNN’ler sirali verileri islemek i¢in tasarlanmis bir tiretken

sinir ag1 algoritmasidir (Al-Selwi vd., 2024). Molekiiler gosterimde kullanilan SMILES
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formati, sirali ve yazi tabanli bir gosterim olmasi sebebiyle bu mimaride kullanmak i¢in
cok avantajlidir (Survey of Generative Al in Architecture and Design - ProQuest, t.y.).
Bu sinir aglari, girdi verisini bir dnceki adimdaki ¢ikt1 verisi gizli katmanda tutarak o
katmana gore islemektedir boylece dizilerdeki basarisini ortaya koymaktadir (Sekil 2.5).
Geri yayilim, iki agsamali1 olup sinir aglarinin dgrenesini saglayan algoritmadir (Koehler,
2024). i1k asamada veri giris katmanina almir burada sinir aglarmin agirliklartyla carpilir
ve modelin dogrusal olmayan, karmasik veri desenlerini anlayabilmesi i¢in aktivasyon
fonksiyonu girdilerin agirlikli toplamimna uygulanir, yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 relu ve sigmoid fonksiyonlar1 modelin diizensiz dagilimli veri setlerini
anlamlandirabilmesini ve karar verebilmesini saglamaktadir (Salem, 2022). Aktivasyon
fonksiyonu ile islendikten sonra gizli katmanlardan gecer ve ¢ikti katmanina ulasinca
sinir ag1 tahmin yapmaktadir. Ardindan, ikinci asamada hata orani, kayip fonksiyonu
kullanarak hesaplanir (Williams ve Zipser, 1989). Bu hata modelin tahmininin gercek
molekiilden ne kadar saptigini karsilastirir ve hata oranini belirleyerek modelin ne kadar
yanlig tahmin ettigini gdsterir. Bu hatay1 diizeltmek i¢in son asamada ise geri yayilim adi
verilen sinir aginin tersten yani ¢ikti katmanindan girdi katmanina dogru hareket eder,
burada amag¢ zincir kuralini kullanarak, modeldeki her bir agirligin ve sapmanin
hesaplanan hataya etkisini belirlemektedir bdylece gradyan azalmasi belirlenir bu
algoritma kullanilarak sinir ag1 modelindeki her bir agirligin degismesi gereken yonii ve
biiyiikligii soyleyerek, tekrarli olarak agirliklar: giinceller ve modeli optimize eder, ¢linkii
model dgrenmeye baslandiginda rastgele agirlik degerleri ile ¢aligmaya baslamaktadir
(Bianchi vd., 2017). Bu yontem uzun dizileri islerken, geri yayilim ayni agirliklart ¢ok
kez isledigi i¢in gradyan cok biiylimekte ya da ¢ok kiiclilmektedir bu da modelin dnceki

dizeleri unutmasina ve basarisiz olmasina sebep olmaktadir.
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Sekil 2.5. Yinelemeli sinir aglarinin gosterimi (Introduction to Recurrent Neural Networks, t.y.).

Varyasyonel otomatik kodlayicilar kisaca VAE, kodlayici ve kod ¢6ziicii olarak
adlandirilan iki temel bilesenden olusan bir iiretken modeldir (Sekil 2.6). Kodlayici ag,
girdilere ait verileri gizli uzaya kodlarken, diger ag ise bu gizli temsilleri kullanarak yeni
veri tahminleri yapmaktadir (Bao vd., 2022). VAE’ler standart oto kodlayicilardan farkli
olarak girdi verilerini sabit degerler yerine gauss daglimi gibi istatistiksel dagilimlarla

eslestirmektedir boylece modelin daha iyi tahminler tiretmesi beklenmektedir.

Latent
Space

Reconstructed

Input data data

Encoded
data

Encoder Decoder

Sekil 2.6. Varyasyonel oto kodlayici sinir aglarinin gosterimi (Nanos, 2022).
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Uretken ¢ekismeli aglar, birbirleriyle rekabet eden iki sinir agindan olusan iiretici
derin 6grenme mimarisidir (Long ve Guo, 2026). Uretici sinir ag1, ayirt edici sinir agmi
yaniltmak i¢in yeni veri setleri olustururken ayirici aglar ise bu verilerin iiretici tarafindan
mi iretildigini ya da egitim verisinden gelen gergek bir veri olup olmadigina karar
vermektedir (Sekil 2.7). Ayiricidan gelen geri doniislerin akabinde iiretici aglar kendini
gelistirmeye ve gercek veri noktalarina ¢ok yakin veriler liretmeye ¢aligmaktadir (Tomar
ve Gupta, 2023). Literatlirdeki ornekleri, bu iiretici mimarinin molekiiler grafikler
yaratmadaki basarisini ortaya koymanin yani sira bu modeli optimum haline getirmenin
zorlugundan ve iretilen molekiillerin mod ¢Okmesini yani yeterli cesitlilige sahip

olmadigini gozler dniine sermektedir (Barsha ve Eberle, 2025).

Generative Adversarial Network (GANs)

A Discriminates
) “ Real Images Fake/Real

Q A4 CReal

A g[Faf(e

Sekil 2.7. Uretici ¢ekismeli sinir aglarinin gosterimi (Generative Adversarial Network (GAN), t.y.).

Akis tabanlt modeller, tersine cevrilebilir izlenebilir degisimler kullanarak basit
verileri daha kompleks olasiliksal dagilimlara gevirir, bu tersinir doniisiimler sayesinde
veri tekrar ilk durumuna dondiiriilebilmektedir (Shin vd., 2025). VAE modellilerindeki
veriye ait yaklasik olasiliksal dagilimin 6grenilmesi yerine istatistiksel dagilimi kesin

olarak dgrenebilen bir liretken yapay zekd mimarisidir.

Doniistiiriicti tabanli derin 6grenme modelleri, goriintli ya da yazi gibi sirali ve
uzun dizileri, RNN mimarisindeki gibi adim adim islemek yerine 6z dikkat mekanizmasi

kullanarak veri setinin tamamina bakarak baglami anlamlandirmaktadir (Mao vd., 2024;
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Wang vd., 2022). Bdylece daha hizli ve biitiinciil degerlendirme yapabilen bir model
mimarisi olusturulmustur. Oz dikkat mekanizmas: ile model girdi verisinde daha kritik
ve daha az 6nemli kisimlar1 anlayarak, modelin 6nemli veri 6zelliklerine odaklanmasi

saglanmaktadir (Yang vd., 2021).

Difiizyon temelli tiretici modeller, denge dis1 termodinamikten ilham almig olup
iki asamal1 Markov zincir siirecleri kullanarak ve kademe giiriiltii ekleme siirecini tersine
cevirmeyi Ogrenir bdylece yeni veriler liretmeyi dgrenmektedir (Wang vd., 2025).
Diflizyon modelleri iki asamadan olusmaktadir. Her iki asamada Markov zinciri ile
modellenmistir bu da her adimin yalnizca bir Onceki adima baglh oldugunu
gostermektedir (Alakhdar vd., 2024). Oncelikle ileri difiizyon ya da giiriiltii ekleme
siirecinde, veri tamamen gauss gliriilti dagilimina doniisene kadar, molekiiler veriye
birka¢ adimda asamali olarak Gauss giiriiltiisii eklenir. Ters iiretici asamada ise sinir
aglar1 agsama asama eklenen giiriiltiiyii asamali olarak silmeyi dgrenir bdylece yeni bir
aday molekiilii saf rastgele giiriiltiiden olusturmaktadir. Literatiirdeki ¢alismalar difiizyon
modellerinin 3 boyutlu molekiil iiretiminde, diger mimarilere kiyasla ciddi sekilde
basarili oldugunu ortaya koymustur bunun sebebi ise difiizyon modellerinin hem
kartezyen koordinatlar gibi siirekli 6zelliklerine hem de atom tiirleri ve bag yapilar1 gibi
ayrik kategorik ozelliklerle birlikte calisabilmesidir (Kim vd., 2025). En yeni ¢alismalar,
derin O6grenme modelleri, 3 boyutlu uzayr anlamak ic¢in kullandiklar1 esdegerlik
mekanizmasi ile hedefe 6zglin aday molekiil iiretiminde direkt hedefin baglanma

bolgesini hedefleyen ligandlar iiretmektedir.

RNN'ler, Transformer'lar gibi dizi tabanli ve VAE'ler, GAN'lar gibi latent tabanli
modeller, yapilan ¢alismalarda belirli yetkinlikler ortaya koymus olsa da hedef proteinin
baglanma boélgesine ligand iiretirken bu bolgenin 3 boyutlu yapisim1 ve geometrik
kisitlanmalarint anlamlandiramamaktadir. Calisma kapsaminda kullanilan skor temelli
iiretken difiizyon modeli ise hedef proteinin baglanma bolgesine 6zgiin bir sekilde ligand
atomlarimni tek tek birlestiren, fiziksel ve kimyasal gecerliligi saglayan 6nemli kisitlamalar

icermekte boylece model tarafindan {iretilen aday ligandlarin basarisini géstermektedir.
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2.5.1. Skor tabanl iiretken modelleme

Puan tabanli iiretken modeller, veri setine ait karmasik olasiliksal dagilimi
ogrenmek ve ¢ikarimda bulunmak yerine veri dagilimindaki puani anlamaya
caligmaktadir. Puan kavrami, matematiksel olarak olasilik yogunlugunun logaritmasinin
verilere gore egimi olarak tanimlanmakta olup Denklem 2.2°de gosterilmistir (Bortoli vd.,

2021).

Ve logp, (X) (2.2)

Sinir aglar1 gradyan alanini tahmin etmesi amaciyla egitilmektedir. Bu gradyan
kimyasal gecerliligi olan ve yapisal olarak kararli molekiiler verilerin sik olarak
bulundugu geometrik yerleri belirlemektedir. Literatiirdeki geleneksel yapay zeka
mimarileri olan VAE ve GAN’lar kullanilarak 3 boyutlu geometriye uygun aday
molekiiller tiretmek kararsiz bir siirectir ve bu mimariler mod ¢dkmesine yani modelin
iretimde cesitliligi kaybetmesine yatkindir. Puan fonksiyonunun kullanilmasi ise gradyan
alan kuvvetlerinin 6grenilmesi ile verinin tamamina hakim olmaktadir béylece uzaydaki
herhangi bir noktadan baslayarak yeniden gegerli aday molekiil verilerini
olusturabilmektedir (Byun vd., 2023). Literatiirdeki ¢alismalarin sonuglarina gére bu
yontemle 3 boyutlu alanda fiziksel ve geometrik kurallara saygili molekiil tiretmek
matematiksel olarak daha basarili ve kararli oldugu ispat edilmistir. Tez kapsaminda
iiretilen modelin, biyokimyasal olarak gegerli, 3 boyutlu protein ligand geometrilerinin
puan alan1 6grenilerek, model bu gradyani kullanarak hedef proteinin baglanma bdlgesine
baglanacak sekilde rastgele atomlar1 termodinamik dengeye dogru yonlendirilmektedir.
Kisaca iiretilen model ilk 6nce karmasik atomlarin konumlarini inceler ve her atom igin
hedef proteinin baglanma bolgesinde nereye gidip baglanmasi gerektigine karar verir. Bu
yonlli degere puan adin1 vermekteyiz, puan kisaca matematiksel olarak belirlenmis bir
yon, gradyan rotas1 vermektedir. Ardindan bu atomlar puan degerinin gosterdigi yone
langevin dinamigi ile molekiile etki edebilecek termal etkiler eklenerek istenen yone

dogru gonderilmektedir.

Diflizyon modelleri 2 temel agsamadan olusan tiretici modeller olup asamali olarak
artan giiriiltii ekleme siirecini tersine ¢evirmeyi amaglamaktadir. Model egitiminin ileri

diflizyon asamasinda, Markov zinciri egitim verisine adim adim gauss giiriiltiisii
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ekleyerek veriyi saf giiriiltiiye ¢evirmektedir (Chen vd., 2025). Ters giiriiltii giderme
asamasinda ise sinir ag1 eklenen giiriiltilyli tahmin ederek siireci tersine ¢evirmeyi ve saf
giiriiltiiden anlamli, gegerli ve gergekci molekiiler veriler elde etmeyi amaglamaktadir.
Difiizyon modelleri literatiirdeki 6nceki mimariler ile kiyaslandiginda teknoloji harikasi
performans gostermektedir bunun sebepleri ise egitim siirecinde daha kararli davranig

gostermesi, yliksek kalitede aday molekiiller iiretmesidir.

Ileri difiizyon asamast, stokastik yani rastlantisal bir siirectir bu siirecte adim adim
giiriiltii eklenerek molekiiliin yapisal biitiinliigii bozulur. Giiriilti, partikiillere ait rastgele,
karmagsik hareketler olan Brown hareketi temsil etmektedir. Devamli olarak eklenen
giiriiltii, model egitimi i¢in kullanilan molekiiliin koordinatlarini, 6zelliklerini ve yapisini
tamamen anlasilmaz bir Gauss nokta bulutuna dontistliriilmektedir. Bu agamada kritik
olan ise sinir aglart molekiiliin zamanla nasil bozularak giiriiltiiye doniistiirildiigiinii
anlamasint ve her asamada eklenen giiriiltiiyli tahmin edebilmesi i¢in gerekli veri
setlerinin olusturulmasint saglamaktadir (Schneuing vd., 2024). Gelistirilen is akis
kapsaminda ise EGFR hedef proteinine ait veriler alinip giiriiltii eklenerek bozulmaya
sebep olur boylece giiriiltii giderme diger adiyla ters siiregte kullanilan sinir aglarinin

egitilmesi i¢in gereken veri setleri olusturulmus olur.

Ters giiriiltii giderme yoluyla iiretken yap1 temelli ila¢ gelistirme siireci, modelin
ilag aday molekiilleri iirettigi asamay1 olusturmaktadir. Burada sinir aglari eklenen
giiriiltiiyii ortadan kaldirarak giiriiltiiyii tersine ¢cevirmektedir. Bu islemi ger¢eklestirirken
model kimyasal 6zellikleri, geometrik kisitlamalar1 6grenerek de novo ilag tasarimi igin
gereken karmasik kimyayir ve 3 boyutlu yapilar1 Ogrenmektedir. Tez ¢aligmasi
kapsaminda {iretken sinir aglar1i EGFR hedef proteinin baglanma bdlgesindeki
baglanmamig atomlardan giiriiltiiyii tekrar eden bin adimda kaldirarak atomlar1 optimize
edilmis, kararli bir yap1 haline getirerek hedef bolgeye baglanan yenilik¢i bir aday

molekdil iiretimi gergeklestirmektedir.



21

2.5.2. Stokastik diferansiyel denklemler

Literatiirdeki ilk difiizyon modellerinde kullanilan zaman ayriktir yani ayrik
zamanli Markov zincirleri kullanilarak belirli ve kesin sayida adimda giiriiltii ekleme ve
cikarma islemleri yapilmaktadir (Zhang vd. 2024). Stokastik denklemler kisaca SDE
kullanilarak zamanda siirekli akisa gecilir boylece limit olmaksizin giiriiltii ekleme
cikarma yapilmaktadir . Calisma kapsaminda, sabit ve ayrik adimlari kullanmak yerine
aday molekiiliin iiretim siirecinde siirekli akis ile EGFR hedef proteinin baglanma
bolgesine baglanacak sekilde aday molekiiliin yapisini olusturmaktadir. Bu devaml
zaman siireci kullanilmasi ile modelin atomlarin hareketlerini fizik kurallarina uygun ve
hizli hesaplanasini saglamaktadir. Stokastik diferansiyel denklemler kullanilarak
hesaplamali yontemlere atomlarin ve molekiillerin yalnizca belirli diiz hareketler
yapmadigini, rastgele Brown ve termodinamik hareketleri ekleyerek rastgele hareketler
yaptig1 6gretmektedir (Song vd. 2021). Bu denklem hem giiriiltii eklerken hem de
giiriiltiiyli temizlerken rastgelelik eklenmesini ve modelin dogada var olan gergekei
yapisinin daha iyi anlagilmasi saglanmaktadir. Devamli ileri diflizyon siireci, Denklem

2.3’te gosterilen matematiksel stokastik denklemler kullanilarak yapilmaktadir.

dx = f(x,t)dt + g(t)dw (2.3)

dx: Atomun ne kadar yer degistirdigi hareket miktarini gostermektedir.
f(x, t)dt: Siriiklenme katsayisi, atomu belli bir yonde hareketini saptamaktadir.

g(t)dw: Diflizyon katsayisi, atomlara rastgeleligi Brown hareketi eklemektedir.

Bu denklemde ilk kisim deterministik yani rastgele olmayan yonii olup molekiil
temsilinin zamanla hangi yone dogru sistematik olarak hareket edecegini gostermektedir.
F (x, t) kayma fonksiyonu olarak adlandirilip molekiiliin hangi yone dogru ilerlemesi
gerektigini gostermektedir. Ikici kisimda ise rastgele kismi temsil etmektedir kisaca
stokastik giiriiltii eklenir. g(t) ise diflizyon katsayis1 ya da giirliltii Olgiisii olarak
adlandirilip, zaman arttik¢a artar boylece molekiil yavas¢ca bozulup giiriiltiiye doniisiir.
dw rastgele hareket olan Brown hareketi temsil eder. Bu diferansiyel denklem molekiil
temsili hem kurala bagli hem de rastgele olarak degismektedir. Bu denklem diflizyon
modellerinde iiretim yapilacaginda ileri stirecte kullanilir yani amag¢ gercek egitim

verisini giirliltiiye doniistiiriilmesi siirecidir.
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dx = [f(x,t) — g?(t)V, logp, X)]dt + g(t)dw (2.4)

Ters siirecte ise giiriiltiiden, molekiile doniistiirebilmek i¢cin model atom ve bag
tiirlerini ve bilesige ait 3 boyutlu geometriyi yeniden iliretmektedir. Ters diflizyon siireci
Denklem 2.4’te gosterilen bagint1 ile gergeklestirilmektedir. Tez kapsaminda iiretilen
boru hatti, ila¢ tasarimini gerceklestirebilmek i¢in ters siirecte de SDE kullanilmasi
gerekmektedir. Bu siirecte gelistirilen model SE(3)- es degerlikli aglarin egitimi i¢in
giiriiltii giderme puani eslestirme kullanilarak, bilinmeyen puan terimini tahmin etmeyi
ve gercek giiriiltii ile tahmin edilen giiriiltii arasindaki ortalama karesel hatay1 (MSE) en
aza indirmektedir. Uretim asamasinda ise model bu ters SDE denklemini kullanarak
langevin dinamigini baslatmaktadir (Evans, 2012). Langevin dinamikleri tahmini skoru
kullanarak atomlar1 yiiksek yogunluk olan yani gecerli kimyasal baglar yapilmis
bolgelere yonlendirirken siirekli olarak kiiciik miktarda giiriiltii eklemektedir. Bu rastgele
hareketler sayesinde liretilen hedefe 6zgii ligandin yanlis geometrik sekillerini Onler
bdylece hedef EGFR proteinin baglanma bdlgesine tam uyumla baglanacak en kararl
yapiy1 olusturmaya calismaktadir. Ozetle, ters difiizyon siirecinde, model giiriiltii bulutu,
modelin yon belirleyicisi olan 2.2 numarali denklem ile gosterilen puan fonksiyonu
kullanarak atomlar1 kararli kimyasal baglarin yogun oldugu bolgelere hareket
ettirmektedir ardindan biyolojik sistemleri dogru tahmin etmek igin rastgelelik yani
Brown hareketi ekler. Stokastik denklemler kullanilarak, Brown hareket gibi ihmal edilen
rastgelelikleri ekleyerek pargaciklarin fiziksel hareketini modelleyen matematiksel
yaptya langevin dinamigi denir. Bu eklenen rastgelelik sayesinde molekiil herhangi bir
bolgeye degil, tam olarak hedeflenen EGFR proteinin baglanma bdlgesine en kararl

sekilde baglanmasini saglamaktadir.

2.5.3. Langevin dinamigi yontemi kullanilarak molekiiler 6rnekleme

Molekiiler ornekleme, yapay zeka modeli egitim siireci boyunca g¢ok biiyiik
kimyasal veri setlerine bakarak ilaglar1 inceledi ve model biyolojik anlamda aktif bir ilag¢
molekiiliiniin atomlarinin 3 boyutlu uzayda nasil dizilmesi gerektigine dair olasilik
dagilimini ¢ikarmaktadir (Garcia-Palacios ve Lazaro, 1998). Bu siirecin ardindan model

iiretim asamasina geldiginde ise modelin 3 boyutlu uzaydaki rastgele atomlari, bilimsel
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yasalara uygun sekilde birlestirerek 3 boyutlu, kararli, de novo ilag adayr molekiil
olusturmasi siirecine 6rnekleme denmektedir. Langevin dinamigi, tasarlanmis molekdiliin
saf giiriltiiden nasil olustugunu agiklamak i¢in kullanilan bir 6rnekleme algoritmasidir.
Langevin dinamigi, SE(3) esdegerli sinir ag1 temelli olarak iiretilen modelin hesapladig:
puan vektorel degeri atomlarin hangi yonde hareket edecegini isaret eder, langevin
dinamigi bu skoru kullanarak atomlar: fiziksel olarak hareket ettirir ve her adimda az
miktarda giiriiltii ekleyerek modelin ger¢ek biyolojik siireglerdeki rastgele hareketlerini
taklit ederek, her adimda titreterek, yerel minimum boélgelere baglanmadan hedef proteine
ait baglanma bolgesine tam baglanmasint saglamaktadir (Du vd., 2021). Egitim
stireclerinde, yapay sinir aglart molekiiliin sahip olmas1 gereken teorik fizigi Ogrenir,
kullanilan langevin dinamigi ise iliretim agamasinda fiziksel bir simiilasyon araci olarak
faaliyet gostererek saf rastgelelikten aday molekiiliin olusturulmasini saglar. Calisma
stireci boyunca gelistirilen modelin iiretim stirecinde, hedef EGFR proteinin baglanma
bolgesine rastgele gauss giiriiltiisii eklenerek baslanir. Langevin 6rnekleyicisi, bu ters
diflizyon {iretim siirecinde, bin silirekli adim atarak her adimda SE(3) Es degerlikli
Difiizyon Modelinin egitimde 6grendigi skor fonksiyonunu kullanarak rastgele yerlesen
atomlart veri yogunlugunun yiiksek oldugu yani gegerli kimyasal baglar ve kararli
yapilarin oldugu yonde hareketini saglamaktadir. Langevin dinamigi bu siirecte sadece
atomlarm yonlii hareketini saglamaz ayni zamanda her adimda az miktarda giiriilti
ekleyerek hem biyolojik siirecleri taklit eder hem de dogru baglanma bolgesine kusursuz
olarak baglanmasimi saglamaktadir. Boylece, atomlar sadece kararli pozisyonlara
itilmeksizin yerel minimum, ilag molekiiliine uygun olmayan pozisyonlari ve yanlis

geometrik sekilleri 6nlemektedir.

Xi—q1 = Xt +nsg(xs, t) ++/2n€ (2.5)

Denklem 2.5’te gosterilen, Langevin dinamigi formiild, ters difiizyon siirecinde
tekrarli olarak kullanilan atomlarin konumlarimin gilincellenmesini saglar. x;, t
zamanindaki hedef ligand atomlarinin 3 boyutlu koordinatlarin1 simgeler, n yer
degistirmenin biytkligiini, sg(x;,t) ise skor fonksiyonunu yani atomlarin gitmesi
gereken yonli simgeler. \/2—176 Atomun 3 boyutlu koordinatlarina siirekli eklenen termal

giiriiltiiyl ifade etmektedir.



24

2.5.4. Capraz dikkat mekanizmasi

Capraz dikkat mekanizmasi, modelin 3 boyutlu uzayin farkindaligini saglar.
Boylece modelin iiretecegi ilag aday ligand molekiiliine ait atomlarin hedef proteinin
baglanma alanindaki amino asitleriyle dinamik olarak etkilesime girmesini saglayan
Ozellesmis bir sinirsel haberlesme protokoliidiir (Schneuing vd., 2022). Literatiirdeki
onceki caligmalarda kullanilan {iretken mimarilerde ilag adayir molekiil hedeflenen
bolgeyi tanimadan izole sekilde iiretilmektedir. Hedef dis1 toksisite, klinik ilag
caligmalarinda en fazla basarisiz molekiil tiretildigi asamadir bu yiizden hesaplamali
iiretken modelleri iyilestirmek ve iiretilen aday molekiiliin hedefe baglanma egilimini
arttirmak icin hedeflenen proteinin baglanma cebi ve iiretilecek olan ligand birlikte
calisilmaktadir (Hua vd., 2025). Capraz dikkat mekanizmasi birbirlerine uzamsal olarak
yakin olan ligand atomlar1 ve proteine ait amine asit kalintilar1 arasinda molekiiller arasi
kenarlar olusturur. SE(3)-Es degerlikli Grafik Sinir Ag1 kisaca GNN’in mesa;j iletim
asamasinda hedeflenen EGFR proteinin koordinatlar1 sabit kalir ama liganda ait hareketli
atomlar capraz dikkat mekanizmasi sayesinde siirekli proteine ait koordinatlarina,
molekiiliin yiikiine ve hidrofiliklik gibi kimyasal 6zelliklerini inceleyerek hedefe gore
olusturulur. Boylece hedef proteine 6zgiin ilag aday molekiilii tasarlanmaktadir. Capraz
dikkat mekanizmasi kullanilmadan {iiretilen aday molekiiller yalnizca hedefin kimyasal
ozelliklerine uygun kararli yapilar tiretmekte, fiziksel yapiy1r ve baglanma kurallarini
ihmal etmektedir. Bu mekanizma kullanilarak protein ligand baglanmasindaki, sterik
caligmalar1 Onler ve elektrostatik agidan hidrojen baglari, polarite ve hidrofobiklik gibi
etkilesimleri diizenleyerek baglanma olasiliklarin arttirir. Béylece mimarinin drettigi de
novo molekiillerin sadece gecerli molekiiller degil ayni zamanda hedef proteinin

baglanma bolgesine yiiksek afinite ile 6zgiin olarak baglandigini ortaya koymaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Calisma kapsaminda gelistirilen yontemden bu kisimda bahsedilmistir.
3.1. Makromolekiiler Reseptor Secimi ve Veri Seti Hazirlanmasi

Bu calisma kapsaminda segcilen biyolojik hedef, insan epidermal biiyltime faktorii
reseptoriine ait kinaz bolgesidir (Sekil 3.1). Hedef proteinimize ait Protein veri bankasi
(PDB) numarast 1M17 olmakta olup yliksek c¢oziniirliiklii x-151n1 kristal yapisi
bulunmaktadir. Makromolekiiler reseptor kiirasonu, is akisinin ilk yapisal katmanidir ve
amact ham kristalografik veride bulanan yapisal eksiklikleri, kimyasal kalintilar1 ve
elektrokimyasal yapisindaki eksikleri gidermek ve veriyi geometrik sinir aglarina uygun

hale getirmektir.

Sekil 3.1. Hedefledigimiz EGFR reseptdriiniin baglanma cebine ait 3 boyutlu gosterimi.

Bu ilk katmanda, biyolojik islevi bulunmayan lakin molekiile ait kristal yapinin
elde edilmesi i¢in kullanilan su, tuz molekiilleri ve ¢oziiciiler Biopython kiitiiphanesi
kullanilarak protein matrisinden temizlenmelidir aksi takdirde, grafik katmanlarinda
giirliltiiye yaratir boylece modelin girdisi basarisiz oldugu i¢in ¢iktis1 da basarisiz

olacaktir.  Proteinin hareketli bolgelerinde var olan fakat x-ray isinlarn ile tespit
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edilememis olan agir atomlar, PDBFixer ile metin tabanli olarak agir atomlar eklenerek
onarthir. X-ray 1smlart  hidrojen  atomlarinin  koordinatlarint  tam  olarak
belirleyememektedir bu sebeple ham veride hidrojen atomlart bulunmaz. Bu eksik
atomlar, atomik yiiklerin eksik hesaplanmasina bdylece hedef proteinin baglanma
bolgesindeki elektrostatik kuvvetlerin tam hesaplanamamasina sebep olur. Protein ligand
komplekslerinde, ligandin proteinin baglanma cebine baglanmasinda hidrojen baglar1 cok
onemlidir. Bu 6nemli eksikligi gidermek i¢in PDBFixer kiitiiphanesi kullanilarak, eksik
hidrojen atomlar1 amino asit iskeletine eklenir. AMBER 14 kuvvet alan1 parametreleri
kullanilarak, pH 7,4 kosullarinda amino asit kalintilarinin protonasyon durumlari
hesaplanir ve uygun konumlara hidrojen atomu eklenir (Eastman vd., 2017). Sonug
olarak, EGFR proteine ait ham kristalizasyon verisindeki, kalintilar Biopython
kiitliphanesi ile temizlenir, AMBER 14 kuvvet alant ve PDBFixer ile yapiy1 su
molekiillerinden arindirip pH 7,4 gbre protonlanarak modelin hidrojen baglarini ve sterik
smirlarin anlasilmasini saglar. Boylece, biyolojik olarak aktif, gercek EGFR proteinin en
optimum elektrostatik ve geometrik haline ulasip, proteinin bu halini hedef molekiil
olarak modelin 6grenmesi saglanmaktadir. Calisma kapsaminda kullanilan EGFR kinaz
bolgesi hedefi 6n isleme siireclerini tamamladiktan sonra gelistirilen modelin kullandig1

mimari olan grafik sinir aglarina girerek tensor yapisina dontisiir.

3.2. Ligand Veri Setinin Hazirlanmasi

Gelistirilen tiretken modele, ilag¢ bilesiklerine ait Ozelliklerle egitebilmek ve
fiziksel sinirlarin1 anlatabilmek i¢in insan EGFR kinaz proteinine karsi klinik agsamada
kanit calismalara sahip (faz 2,3 ve 4) ilag aday1 bilesikler ChEMBL veri setinden alinarak
filtrelenir. Boylece 3.000 adet iist diizey EGFR inhibitor molekiiliinden olusan ligand veri
kiimesi hazirlanir. Bu bilesiklere ait molekiiler gosterim tek boyutlu SMILES olmaktadir
bu format gelistirilen model olan 3 boyutlu 6grenim yapan iiretici modelde
kullanilmamaktadir bu yilizden RDKit kiitiiphanesine ait gomiilme algoritmasi
kullanilarak SMILES formatim1 3 boyutlu yapisal konformasyona yani modelin
ogrenebilecegi koordinat gdmmelerine ¢evirir (Francoeur vd., 2020). Ayni kiitiiphane
kullanilarak, maksimum agir atom sayisini 60 olarak belirleyerek, verasetindeki tiim ilag¢
bilesiklerinin gecerli olmasi ve hesaplama maaliyetlerinin kontrol altina alinmasi

saglanmaktadir (Lovri¢ vd., 2019). Boylece gelistirilen modelin farmasotik yapilari
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ogrenebilmesi i¢in gereken, 3 boyutlu molekiiler gosterime sahip, gegerli ve hedeflenen
EGFR proteinine kars1 klinik asamada c¢alismalart olan veya kanitlanmig ilag

bilesiklerinden olusan veri seti olusturulmustur.

3.3. Uzamsal Grafik Olusturulmasi

Uzamsal grafik olusturulmasi, metodolojideki ilk asamada yaptigimiz hedef
proteinimiz olan EGFR’nin baglanma boélgesine yaptigimiz kiirason ile olusturdugumuz
ve hazirladigimiz ligand veri setine ait 3 boyutlu koordinatlar kullanilarak 3 boyutlu
uzamsal grafiklere donistiiriilerek, grafik sinir aglar tarafindan islenebilir formata
doniistiiriildiigii bir matematiksel 6zelliklendirme asamasidir (Schneuing vd., 2024b).
EGFR proteinin baglanma bolgesinde amino asit kalintilar1 ve ligand yapilart igten
bagimli diigiimler olarak islenir. Ozelliklendirme kod blogu kullanilarak bu 3 boyutlu
koordinatlar yapisal haritalandirma kurallarina uyacak sekilde PyTorch geometrik veri

tensorlerine doniistiiriliir.

Sinir aglari, hedef proteine ve ona baglanan ligand molekiiliiniin 6zelliklerini 3
boyutlu uzamsal kurallar1 dikkate almadan 6grenmektedir (Hanggi ve Moschytz, 2000).
Gelistirilen is akisinin yapisinda kullanilan grafik temsili ile modelin 3 boyutlu
geometriyi Ogrenmesi saglanir. Grafik modelinde islenebilecek sekilde girdiler on
islenerek PyTorch geometrik grafik tensorlere doniistiiriiliir. Bu tensdrler, diigiim 6zellik
matrisi (x) atom tiirleri tekli kodlanmig satirlara g¢evrilir. Pos adi verilen tensdrde her
atoma ait kartezyen koordinatlar1 tasir, edge index matrisi ile hangi atomun hangisine
baglandig1 bilgisini igerir, yani atomlarin topolojisini ifade eder, edge attr matrisinde ise

atomlar arasindaki baglarin 6zellikleri ve bag uzunluklarina ait bilgiler icermektedir.

Tez calismasinda kullanilma amaci, ila¢ aday molekiiller proteine ait baglanma
bolgesine baglanirken donme, Gteleme hareketleri yapsa bile ligand bilesigin yapisinda
herhangi bir degisim olmaz ama klasik iiretken modeller koordinatlar degistigi i¢in farkl
bir bilesik olarak islemektedir. Bu sorunu ¢ézmek icin kullanilan grafik tensorler ile
gelistirilen model koordinattan bagimsiz olarak yani molekiil hangi hareketi yaparsa
yapsin, atom mesafesinin ve seklinin degismedigini dgrenebilen 3 boyutlu geometriye

hakim model gelistirilmektedir.
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3.4. Derin Ogrenme Mimarisi Tasarimi

Calisma kapsaminda gelistirilen model mimarisi Denklem 3.1°de gosterilen,
GINEConv ag1 ve uzamsal ¢apraz dikkat mekanizmasi igeren 3 boyutta 6zel Oklid
esitlilik puan agidir yani SE(3) Es degerlikli grafik sinir ag1 model mimarisinin sinir ag1
temelini olugturmaktadir. Bu sinir ag1, hedef EGFR proteinin baglanma bolgesine ait 3
boyutlu geometriyi anlamaya ve puan fonksiyonu ile ters difiizyon iiretim siireci boyunca
bu cepte ilag adayi bilesige ait rastgele bulunan atomlarin hangi yonde hareket edecegini
belirlemektedir. Boylece ila¢ aday1 ligand molekiiliin hedef EGFR proteini baglanma
bolgesi ile degerlendirilmesine hedefe 6zgiin ligand molekiil olusturulmasi saglanir.
Grafik sinir aglariin 6grenme yontemi mesaj iletimidir, 6nceki ¢aligsmalarda kullanilan
mesaj iletimi yonteminde yalnizca atom tiiriine ait bilgiler iletilmektedir (Bielecki, 2019).
Ancak, molekiil tasariminda ihmal edilen kenar yani bag 6zellikleri de atom tiirii kadar
elzemdir. Tez kapsaminda iiretilen modelin mimarisini gelistirerek GINEConv adi
verilen, kenar 6zelliklerini iceren 6zel 6grenme katmanlar1 ekleyerek daha basarili ilag
adayr molekiiller {tretilmesi amaclamaktadir. Bu 06zel katmanlar her diigiimiin
etkilesimlerini inceleyerek bag tiirlerini, edge attr matrisi, mesaj iletimine ekleyerek
diigiim ozelliklerinin gilincellenmesini saglamaktadir. Hedef EGFR proteini ile ligand
molekiilti arasindaki etkilesimi, hesaplama maaliyeti fazla arttirmadan ekleyebilmek i¢in
yalnizca uzamsal olarak birbirine yakin atomlar arasindaki etkilesim hesaplanmakta ve

diigiim 6zellikleri giincellenmektedir.
my; = MLP(hi' hi 11X = %11, eij) (3.1)

Tez kapsaminda gelistirilen modelin 3 boyutlu alan1 anlamlandirmasi ve uzamsal
geometrinin kurallarina uygun kisitlarina riayet eden aday molekiiller olusturabilmesi i¢in
Denklem 3.2°de gosterilen, 6zel uzamsal dikkat mekanizmasi kullanilmaktadir. Bu
mekanizma, carpigmalart Onleyerek, baglanma bdlgelerini belirlemektedir. Atomlarin
proteinlerin {izerine gelmesini yani sterik ¢arpismalart Onlemektedir. Ek olarak,
molekiiliin en basarili baglar1 kurabilmesi i¢in ligand ve EGFR hedefi arasinda zit yonlii
yiiklerin olugmasini yani elektrostatik tamamlayicilig1 en yiiksek diizeye ¢ikartmaktadir.
Uretilen ve degistirilebilir yapida olan ligand atomlarinin degisken hali sorgular (Q)
olarak, hedef EGFR proteinine ait 1M17 cebindeki amino asitlere 6zgilin yiik, su

molekiillerine davranis1 gibi kimyasal 6zellikleri ve 3 boyutlu koordinatlari, anahtarlar



29

(K) ve degerler (V) olarak temsil edilir. Capraz dikkat matrisi kullanilarak ligand
molekiiliine ait atomlariin reseptoriin 3 boyutlu sekline ve koordinatlarina gore nasil
hareket etmesi gerektigini hesaplar.

QKT) v (3.2)

Attention(Q,K,V) = softmax( (W

3.5. Transfer Ogrenme Siireci

Mevcut literatiirdeki veri kisitlhiligin1 ¢6zmek icin hedef EGFR proteinine 6zgiin
de novo ilag tasariminda kullamilan iki asamali agirhk optimizasyon yéntemidir. Ilk
asamas1 On isleme adi verilen kendi kendini denetleyen dgrenme asamasi olup ikinci

asama ince ayar agsamasidir.

[lk asamada, sinir aginin matematiksel agirliklari CrossDocked2020 veri seti
iizerinden optimize edilir (Francoeur vd., 2020). Burada ama¢ modelin genel olarak
ligand ve hedef protein baglanmasindaki biyofizigi dgrenmesidir. Bu veri setinde yiiz
binden fazla protein ligand baglantisi1 incelenerek, Denklem 3.3’te gosterilen modelin
giiriilti giderme MSE kayip fonksiyon kullanilarak minimize edilir ve model veriye

eklenen giirtiltii vektoriinii € tahmin etmeyi 6grenmektedir.
Lyse = Eexyellle — €a(xe, O117] (3.3)

Ikinci asama ise modelin hedef EGFR proteine o6zgiin hale gelmesini
saglamaktadir. Ilk asamada optimize edilmis genel agirliklari, PyTorch ile hedef islem
hattina eklenir. Model, calisma kapsaminda hazirlanan, hedef EGFR proteini ile
baglantis1 klinik asamada calisilan {i¢ bin ligand molekiiliinden olusan grafik tensorii ile
yeniden egitilir. Bu egitim siirecinde 6nceki 6grenilen biyofiziksel 6zelliklerin korunmasi
i¢in adam diizenleyicisi kullanilarak ¢ok diisiik 1 X 10> hizinda egitim yapilir (Weiss
vd., 2016). Burada amaclanan modelin genel kimyasal ozelliklere uygun ¢alisirken,
agirhiklara yaptig1 cok kiiglik gilincellemeler ile ligand molekiiliinii EGFR proteinin
elektrostatik baglanma bolgesine yerlestirmektir. Tez kapsaminda gelistirilen modelde

transfer 6grenme kullanilmasaydi model bu kompleks 3 boyutlu yapilar1 anlayabilmek
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icin veri kisitliligindan kaynaklanan asir1 6grenme denilen ezberlemeye sebep olacak ve

yenilik¢i yoniinii tamamen kaybedecektir.

3.6. Siirekli Zamanda Uretken Modelleme

Tez kapsaminda gelistirilen modelde kullanilan iiretken modelleme, stokastik
diferansiyel hesaplamalar ve langevin dinamigi kullanilarak ayrik yani birim adimin
tamamlanmasindan sonra diger adima gecilmesi yerine siirekli zamanda olmasi
saglanmaktadir. Uretken modelleme optimize edilmis modelin girift nokta bulutu olan
giiriiltiiden hedef EGFR proteinine 6zgiin ligand molekiiliine doniistiiriildiigli agsamadir
(Pang vd., 2024b). Verinin tamamen saf giiriiltiiye doniistliriildiigii ileri difiizyon asamasi
Denklem 3.4’te gosterilen, Siirekli Varyans Patlayan Stokastik Diferansiyel Denklemi
(VE-SDE) kullanilarak modellenir, deterministik kaymanin sifir oldugunda eklenen

giiriiltii geometrik olarak modellenir (Bilodeau vd., 2022).

dx = ’@dw, t €[0,T] (3.4)

Hedeflenen EGFR proteinine 6zgiin ilag adayr molekiil iiretilebilmesi icin ters

zamanli stokastik diferansiyel esitlikleri Denklem 3.5°te gosterilmektedir.
dx = —g?(t)V, logp, X)dt + g(t)dw (3.5)

Uretim déngiisii asamalari, EGFR hedef proteinine ait 1M17 baglanma cebine
rastgele gauss giiriiltiisii ekleyerek baslamaktadir. Yaklasik on bin siirekli zaman
adimindan sonra optimize edilmis SE(3)-EGNN ¢aligsma siirecinde gelistirilen model, veri
yogunlugunun gradyanini tahmin eder. Siirekli adimlart modelleyen Denklem 3.6’da
gosterilmektedir. Bu gradyana gore, langevin gecis kurali kullanarak Ornekleyici

koordinatlar1 giinceller.

Xi—q1 = X¢ +nSg(xs, t) +4/2n€ (3.6)
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Her adimda belirli bir stokastik giiriiltii (\/2—776) eklenir burada amaclanan
biyolojik kurallara uygun olan termal hareketleri ekler. T = 0 zamaninda sonuncu
giiriiltiiden uzaklastirilmis nokta bulunun 3 boyutlu koordinatlar1 Openbabel kullanarak
derlenmis ve RDKit kiitliphanesi ile kovalent bag olusumu saglanmaktadir ve yapisal
ciktilar1 kaydetmek icin .sdf dosya formati kullanilir. Bu yontemi modelde kullanma
amacimiz, sabit bir sablon iizerinden degisiklikler yapmak yerine direkt rastgele
giiriiltiden baslamak modelin yaratici performansini arttirtp, de novo tasarimdaki
basarisint arttirmaktadir. Langevin dinamigi ile modele eklenen giiriiltii modelin
termodinamik acidan daha gergek¢i molekiiller iiretilmesini saglar ve atomlarin en yakin
konumdaki yerel minimumlara baglanmasini 6nleyerek hedefe 6zgiin ve kimyasal olarak
gecerli ligandlar iiretilmesini saglamaktadir. Eklenen bu mikroskobik, termodinamik
titresim hareketini modele ekleyen giiriiltii ile ligandin geometrik tuzaklara yani yerel
minimumlara baglanmasi engellenerek, iiretilen ila¢ aday1 molekiiliin atomlariin hedef
EGFR proteine ait baglanma bdlgesindeki en yiliksek egilimli termodinamik dengeye

(kiiresel minimum) yerlestirilecek sekilde hareketi saglanmaktadir.

3.7. Bilgisayar Destekli Kenetlenme Ve Fizikokimyasal Dogrulama

Caligsma siirecinde olusturulan islem hatt1 sonucunda iiretilmis olan de novo aday
molekiillerin basarisin1  kanitlamak i¢in baglanma egilimleri ve farmakokinetik
ozelliklerini, klinik seviyesindeki parametrelerle karsilastirilmaktadir (Trott ve Olson,
2010). RDK:it kiitiiphanesi kullanilarak ¢apraz kontrol yapilarak molekiile ait 6zelliklerin
yeterliligi degerlendirilmektedir. Gegerlilik parametresi, iiretilen aday molekiillerin
kimyasal atom tiirlerine ve onlarin degerlik kurallarina  uygunlugunu
degerlendirmektedir. Bu oran kimyasal olarak gecerli ¢iktilarin tiim ¢iktilara kars
yiizdelik orani ile hesaplanir. Benzersizlik orani hesaplanirken ise molekiiliin 3 boyutlu
gosteriminden yola ¢ikilarak 2 boyutlu SMILES formatina ¢evriliyor ve ayn1 molekiil
yinelenerek tiretilip tiretilmedigini géstermektedir (Agarwal ve Mehrotra, 2016a; Bommu
vd., 2018). Ters diflizyon siirecinde iiretilmis olan de novo, EGFR proteinin baglanma
bolgesine 6zgiin baglanan ilag aday1 molekiillerin bulundugu .sdf dosyasi sanal tarama
yontemi ile biyolojik hedefe olan baglanma egilimlerini 6l¢mek i¢in AutoDock Vina
tarafindan sanal tarama yapilir. EGFR proteinine ait baglanma cebinin (1M17)

koordinatlar1 kenetlenme alanina tamamen hizalanmistir bu amacla ligand baglanmasi
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icin kritik olan mentese bolgesi tamamen kapsamaktadir. Vina programi deneysel Gibbs
serbest enerjisini (4G ) hesaplamaktadir (Seeliger ve de Groot, 2010). Hesaplanan serbest
enerjiler tasarladigimiz en basarili molekiiliin baglanma egiliminin -10,17 kcal/mol
oldugunu ortaya koymaktadir. Bu baglanma skoru, gilinlimiizde tedavi siireclerinde
kullanilan FDA onayl ilaglarla kiyaslanmaktadir. Yaygin bilinen Erlofinib i¢in baglanma
skoru -8,52 kcal/mol ve Getfinib skoru ise -8,31 kcal/mol (Sepay vd., 2022). Boylece,
gelistirilen is akigi sonunda iiretilen molekiilin hedef EGFR proteinine baglanma
afinitesinin gercek ila¢ molekiillerinden daha basarili oldugu ortaya konulmustur. Bu
afinite sayesinde klinik ¢aligmalardaki en yiiksek risk faktori olup ¢aligmalarin basarisiz
olmasina sebep olan hedef dis1 toksisite sorunun gelistirilen model tarafindan tiretilen
ligand molekiil i¢in sorun yaratmayacagi gosterilmistir. Diger fizikokimyasal dogrulama
parametrelerinin dlgiilmesi i¢cin RDKit kiitiiphanesi kullanilmigtir (Ambure vd., 2016).
Model tarafindan iiretilen molekiiliin bagarisini incelemek icin, Lipinski’nin 5 kurali ile
ila¢ benzerligini ve oral biyoyararlanim parametreleri kullanilmakta ve ilag benzerliginin
nicel tahmini (QED) ve sentetik erisilebilirlik yani laboratuvarda sentezleme kolayligi
hesaplanmaktadir (Seeliger ve de Groot, 2010). Uretken modeller genellikle 3 boyutlu
alanda c¢ok basarili ancak biyolojik aktivite gdsteremeyen molekiiller tiretmektedir. Bunu
denetlemek i¢in AutoDock Vina adindaki hesaplamali kenetlenme uygulamasi
kullanilarak {iretilen molekiillerin kenetlenme basarisin1 gostermekte ve etkinligini
dogrulamaktadir (Agarwal ve Mehrotra, 2016b; Morris ve Lim-Wilby, 2008). Bu
baglanma sonuglari, FDA onayl ilaclar ile kiyaslayarak, iiretilen ig akisinin basarili bir
sekilde yenilik¢i ve kiiclik hiicreli olmayan akciger kanserine 6zglin molekiiller tirettigi

bilimsel olarak kanitlanmaktadir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Calisma kapsaminda iiretilen modele ait sonuglarin basarist gosterilmistir ve

literatiirdeki calismalarla karsilastirilmistir.
4.1. Kemo-informatik Temelli Kalite Metrikleri

Kemo-informatik gecerlilik yontemleri, modelin egitim siireci optimize edildikten
sonra ters difiizyon siirecinde lrettigi molekiillerin yeterliliginin test edilmesi i¢in
kullanilmaktadir (Steshin, 2023). Model tarafindan molekiillerin ve iiretken modelin
iretim basarisi, ila¢ benzerligi de novo molekiil tasarimi, verimliligi ve gecerliligi
degerlendirilmektedir (Brown vd., 2019). Uretken modelin ve iirettigi molekiillerdeki
yapisal verimliligi, yapisal yapilarin tamamen yenilik¢i oldugu, fizikokimyasal kurallara
uygunlugu ve onkolojik farmasdtik ilaglara benzerligi agisindan basarisini gostermektedir

(Sun vd., 2025).

Calisma kapsaminda gelistirilen model, ters diflizyon siirecinde iiretilen de novo
ila¢c aday1 ligand molekiilleri direkt EGFR proteininin baglanma bdlgesi olan 1M17
cebinde tasarlanmaktadir. Hesaplamali kiyaslama metriklerine gore iiretilen ligandlarin

basarisint degerlendirmek i¢in RDKit kullanilmaktadir (Debenedetti vd., 2025).

Tablo 4.1°de gosterilen gegerlilik ve benzersizlik orani, model tarafindan EGFR
proteininin 1M17 baglanma cebine 6zgiin olarak iiretilen ila¢ adayr molekiiller %91,5
gibi yliksek gegerlilik oranina sahiptir (Gangwal vd., 2024). Ligand molekiillerimizin ise
%100 benzersizlik oran1 gostermektedir. Bu yiiksek basarili benzersizlik oran, tiretilen

modelde mod ¢okmesi olmadigini1 kanitlamaktadir (Lavecchia, 2025).
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Sekil 4.1. Tez kapsaminda gelistirilen modelin literatiirde bulunan bagarili modellerle kiyaslanmasi.
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Sekil 4.2. Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan tiretilmis yliksek QED skoruna sahip

molekiillerin 2 boyutlu gosterimleri.
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Sekil 4.1°de gosterilen ilag benzerliginin hesaplamali tahmini (QED), tez
kapsaminda gelistirilen ugtan uca is akis1 tarafindan iiretilen EGFR proteininin 1M17
baglanma cebine 6zgiin ila¢ aday1 molekiillerin, molekiiler agirlik, hidrojen bag1 yapma
egilimi, polar yiizeyi gibi fizikokimyasal 6zellikleri hesaplanarak elde edilmekte olup
iiretilen modele ait deger 0,68 gelmektedir (Sudhagar vd., 2026). Literatiirdeki ¢aligmalar
0,60’ tizerindeki QED skorlarinin, ilag benzerligi acisindan ¢ok basarili oldugunu
gostermektedir boylece Tlretilen molekiilin yiiksek ilag benzerligi gosterdigi
kanitlanmaktadir (Malusare, 2026). Ek olarak, tiretilen ligand molekiiliine ait skor mevcut
onkolojik tedavilerde kullanilan FDA onayl ilaglara ait QED skorlarindan daha basarili
oldugu gostermektedir (Sekil 4.2). Bu ilaglara ait skorlar sirasiyla, Erlofinib QED skoru
0,45 ve Getfinib ise 0,51°dir. Bu sonu¢ ¢aligma kapsaminda iiretilen molekiiliin gercek
ilag molekiilleri gibi emilip viicuda dagilip ardindan da ¢oziinecek fizikokimyasal

ozelliklere sahip oldugunu gostermektedir (Kotkondawar vd., 2025).

OH

. 475 . 487 .
Docking: -10.7 k2l Docking: -9.592 keal Dockifg: =95 cal
QED: 0.34 QED: 063 QE

Sekil 4.3. Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan gelistirilen en basarili 3 aday molekiil ve 2D

gosterimleri.

Sentetik erisilebilirlik skoru, tez siirecinde gelistirilen model tarafindan iiretilen
ilag adayr molekiillerin, laboratuvarda sentezlenebilme kolayligint 1 ila 10 arasinda,
kolaydan zora olarak derecelendirmektedir (Ouyang vd., 2021). Literatiirdeki
caligmalarda genellikle skor degerlendirmesi 4 iin altinda olan molekiiller i¢in denemeler
yapilir (Fukunishi vd., 2014). Calisma kapsaminda iiretilen molekiile ait
sentezlenebilirdik skoru 3,12 olarak tespit edilmistir. Sentezlenebilir molekiiller liretme
konusunda gelistirilen modelin egitiminde kullanilan ve ¢aligma kapsaminda hazirlanan,
modelin ince ayar asamasinda kullanillan ChEMBL veri tabanindan elde edilen ve
yalnizca klinik asamada basar1 gostermis hedef EGFR proteini ve ligand yapilar ile
egitimi etkili olmaktadir (Parrot vd., 2023).
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Tablo 4.1. Literatiirde bulunan basarilt modeller ile kiyaslama metrikleri kullanilarak tez kapsaminda
gelistirilen modelin kiyaslanmasi.

ode a e pe alld ove o D QED

Our model Targeted 94,8% 100,0% 100,0% 0,891 0,567
DrugGEN Targeted 93,1% 99,1% 100,0% 0,866 0,507
RELATION Targeted 85,4% 100,0% 99,9% 0,857 0,558
TargetDiff Targeted 83,9% - 100,0% 0,879 0,462
Pocket2Mol Targeted 96,2% - 36,5% 0,844 0,400

ResGen Targeted - - 28,9% 0,547 0,218
MolGPT Non-Targeted 99,6% 78,2% 100,0% 0,857

DrugGEN-NoTarget Non-Targeted 91,3% 99,0% 100,0% 0,874 0,502

REINVENT Non-Targeted 94,0% 30,7% - 0,755 0,525

MGM Non-Targeted 84,9% 72,2% 100,0% - 0,582

QADD Non-Targeted 100,0% 34,1% = 0,614 0,785

EDM Non-Targeted 10,6% 100,0% 96,4% 0,905 0,223

Literatiirdeki derin 6grenme modelleri her ne kadar 3 boyutlu koordinatlara sahip
yapilar olusturmakta basarili olsalar da kimyasal olarak tamamen gegersiz, kimyasal
kurallar1 ihlal eden firetilemeyecek molekiiller iiretmiglerdir (Harris vd., 2023).
Performans degerlendirmek i¢in kiyaslama kriterlerinde kullanilan gecerlilik parametresi
ile molekiillerin kimyasal kurallara uygunlugu, yiiksek ila¢ benzerligi skoru, calisma
kapsaminda iiretilen sifirdan tamamen yeni ligand molekiiliiniin gercek ilaclara olan
benzerligini, sentetik erisilebilirlik ise iiretilen aday molekiillerin laboratuvar ortaminda
sentezlenebilirligini incelemektedir (Zhang vd., 2023). Kullanilan metrikler ile
gelistirilen model tarafindan iiretilen EGFR proteininin 1M 17 baglanma cebine 6zgiin
ilag aday1r molekiillerin 3 boyutlu koordinatlarinin yani sira kimyasal kurallara uygun

oldugunu da ispatlamaktayiz (Sekil 4.3).

4.2. Bilgisayar Destekli Hedefli Kenetlenme

Molekiiler kenetlenme, biyofiziksek bir degerlendirme kriteri olup termodinamik
baglanma stabilitesini 6lgmektedir (Seeliger ve de Groot, 2010). Ol¢iim birimi kcal/mol
olup, Tablo 4.2'de tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilen de novo ligand
molekiil adaylarmin EGFR aktif baglanma bolgesine olan baglanma afinitesini

gostermektedir. Ik asamada kullanilan kiyaslama metrikleri her ne kadar iiretilen ligand
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adaylarmmin kimyasal kurallara uygunlugunu ve gecerliligini dogrulasida, ila¢ aday1
molekiiliin terapotik etki gosterebilmesi igin fiziksel olarak onkojenik proteine

baglanmas1 ve proteinin fonksiyonunu degistirmesi gerekmektedir (Jayaraman ve Jamil,

2014).
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Tablo 4.2. Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

No Afinite | SMILES gosterimi
(kcal/mol)

1 -8,328 | CC1=C(C(=O)N[C@H]2C(=O)N3[C@H]2SC(C)(C)[C@H]3C(=0)0)C(C2=C(Cl)C=CC=C2Cl)=NO1

2 -2,758 | QIC(CNCL

3 -5.814 | CCIC@@H](OC1=C(I)C=C(I)C=CI1NC(=0)O

4 -5,674 | FC1=CN2C=C(CCCH#CC3=CC=CC=N3)N=C2C=C1

5 -6418 | CC1(C)CCC[C@@H](NC(=0)[C@H](S)CC2=CC=CC=C2)C(=0)N1CC(=0)O

6 -6,129 | CC(=0)NC1=CC=C(OC[C@H](O)CNC(C)C)C=C1

7 -6,861 FC1=CC=C(C2=CN=CC(CNC[C@@H]3CCC4=CC=CC=C403)=C2)C=Cl

8 -7,164 | CC(C)C[C@@](C)N)COC1=CC=C(C2=CC=NC(C(F)F)=C2)N=CIC(F)F

9 -6,878 gC1(C)S[C@-I]Z[C@@H](NC(#))[C@@H](N=CC3=CC=003)C3=CC=C(O)C=C3)O(=O)N2[C@@H]lC(=O)

10 -6,585 | CIC@H]INC(=0)[C@@HI(CH#N)C[C@H]1C1CCNCC1

11 -6,886 | COC(=0)C1=CO[C@@H](O)[C@@H]2C(CO)=CC[C@@H]12

12 -7,018 | NCI=NC2=NC(N)=NC(N)=C2C(C2=CC=CC=C2)=Nl1

13 -7,255 | CNICC[C@]2(C)C3=CC(0)=CC=C3C[C@@H]1[C@]2(C)CCC(=0)CCCICCCC1

14 -6,762 | NC(=0)N1CC(OC2=CC=CC(C(F)}(F)F)=C2)C1

15 -5,772 | O=C(O)CCCC=CC[C@@H]1[C@H](C=CC2(COC3=CC=CC(C)=C3)0CCO2)[C@H](O)C[C@@H]10

16 4,971 )Céi(():cll=NC2=CC=CC(O(=O)O[C@H](C)OC(=O)OCSCCCCC3)=C2N1CCl=CC=C(C2=CC=OC=CZC2NNNN2

17 | 46607 | NC@@HJ(CCC(=O)N[C@H](C[C@@H]1CN[C@@H]2CCCC[C@H]12)C(=0)0)C(=0)0

18 -6,607 | CHCCN[C@H]1CCC2=CC=CC=C21

19 -7,926 | CON=C(C(=O)N[C@@H]1C(=0)N2C(C(=0)0)=C(COC(C)=0)CS[C@H]12)C1=CSC(N)=N1

20 -7.6 CC1(C)C=C(N2C=CC=CC2=0)C2=CC(C#N)=CC=C201

21 -5,799 | O=C(CCCN1CCC(N2C(=S)N[C@H]3CCCC[C@H]32)CC1)[C@H]1CC[C@H](F)CC1

22 -6,69 CN(O)CCO[C@@H](C1=CC=C(C)C=C1)C1=CC=CC=N1

23 -6,844 | CCCN1CCC[C@H]2C3=CC(0)=CC=C30C[C@H]21

24 4,204 | O=P(O)(O)C(O)P(=0)(0)O

25 -6,185 | CCN[C@@H](CC1=CC=CC=C1)[C@H]1CCCO1

26 -8,189 | CCC(=O)N(C1=CC=CC=C1)[C@]1(C(=0)OC)CCN(CCC2=CC=CC=C2)C[C@H]1C

27 -5,816 | CC(C)NC[C@@H](0)C1=CC=C(0)C(0)=C1

28 -6,85 | N=C(N)NCCC[C@H](NC(=0)[C@H]1CCCN1C(=0)[C@@H](CC(=0)O)NC(=0)[C@H](CO)NC(=0)[C@H](N
)CC(=0)YO)C(=0)O

29 | 6642 | CCOC@HN)C(=0)O[C@H]1[C@H](CO)O[C@@H](N2C=CC(N)-NC2-0)[C@@]1(C)O

30 -6,961 CCN(CO)CCN(CCYCC(=O)NCI=CC=CC=CICl

31 -8,221 COC1=C(N2C[C@H](C)C[C@@H](N)C2)C=CC2=CIN(C1CCI1)C=C(C(=0)0)C2=0

32 -5,713 | CC1=CC(0)=C(C(=O)N[C@H](C(=O)N[C@H]2C(=O)N3C(C(=0)0)=C(CSC4=NN=NN4C)CS[C@H]23)C2=C
C=C(0)C=C2)C=N1

33 -7.481 CN(C)CCCN1C=C(C2=CC=CC=C2)C(C2=CC=CC=C2)=N1

34 -7,058 | CC[C@H](CCCC[C@H]1CC[C@@H]2CC(=0)C[C@H]12)0C

35 -5,627 | N=C(N)NCCCCCCNC(=0)COC(=O)NCCCCNCCCN

36 <73 C[C@H](CC1=CC=C(0)C(0)=C1)[C@H](C)CC1=CC=C(0)C(0)=C1

37 -8,761 CCN1C=C(C(=0)0)C(=0)C2=CC=C(CC3=CC=CC=C3)N=C21

38 -7,856 gg%;(l(é}%cﬂ%q@)O)C{D[C@l]lCC[C@@H]ZNNC[C@@H]ZCl)[C@a}I—l] 1CC[C@@H](F)C[

39 -6,75 C[C@@H](NCCCCC1=CC=CC=C1)[C@@H](0)C1=CC=C2SCCC2=C1

40 -6,435 | CC(CYCNC[C@H](0)COC1=CC=CC=C10C[C@H]1CCCO1
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

41 8,528 | CCCCC1=CC=C(NC2=NC=CC=C2C(=0)0)C=Cl

42 5487 | CNC(=0)C1=CC(CCC2=CN=CNC3=CC=CN4CIC@@HICINIC@@HICICAHC=C3IN=C2)=C(CNC(OC)=C1

43 71,949 | CN(C)CCC=C1C2=CC=CC=C2C0C2=CC=CC=C21

44 7,069 | CCN1C2=CC=CC=C28C1=CC=C[C@@H]1S[C@H]2CCCCIC@@HI2N1CC

45 1375 | 0=8(=0)(C1=CC=CC2=CN=CC=C21)N1CCCNCCI

46 6474 | C=CCIC@@H]1C(=0)C(C)(C)IC@@H](0)CC(=0)O[C@H](C2=CC=C3SC(C)=NC3=C2)C[C@H20[C@@12(
C)CCCIC@@HN(C)[C@H]10

47 8,525 | CNCC1=CC=C([C@@H12N[C@@H13C[C@H](F)C[C@@H4C(=0)NCC[C@@HI2[C@H]43)C=C1

48 6.066 | CNIC@HI(C)C(=0)C1=CC=C(OC)C=C1

49 745 | CCOIC@@HINC(=0)CN1C(=0)C(N)=CN=C1C1=CC=CC=C1)C(=0)C1=NN=C(C(C)(C)C)O1

50 6,555 | COCI1=CC=C(CC2=NC=CC3=CC(OC)=C(0C)C=C32)C=C10C

51 6,875 | 0=C1C2=CC=CC=C28(=0)(=0)N1CCCCN1CCN(C2=NC=CC=N2)CC1

52 6,664 | CCOCI=CC(CC2=CN=C(N)N=C2N)=CC(OCC)=CIN1C=CC=C1

53 -8,678 g([)c)é@o@m]cm@mzm@@m3ccc4=cc<=0)c=C[c@14(0)[C@@13(F)[C@H](0)C[C@@12«:)[C@11(C)C(

54 -8,685 | C[C@H]ICNC(=0)C2=C3N=C4C(=CN3N=C2)0[C@@H12CCC[C@H]2N4CC2=CC(F)=CN=C201

55 8,011 | CIC@12CCC(=0)C(0)=CICCIC@H]I[C@HI2CCIC@@I2(C)[C@@H]1 CC[C@]2(C)O

56 -6.559 | OIC@@HICON=C(CHIC@@H11CCCN(O)CTICN1CCCCCl

57 6471 | CCI(O)SIC@HRIC@@HI(NC(=0)[C@@H](NC(=0)N3CCN(N=CC4=CC=CO4)C3=0)C3=CC=C(0)C=C3)C(
=0)N2[C@H]1C(=0)0

58 8215 | COCI=CC=C20CC(C)(C)C=C(C=CC(C)=CC(=0)0)C2=C1

59 7,818 | NCI=CC=C(C=CC(=0)NCC2=CC3=CC(C4=CC=C(C(=0)NSCCC(F)(F)CCS)C=C4)=CC(C4=CC=C(F)C=C4)=
C302)C=N1

60 7,672 | CC(C)=CCN1CCIC@@I2(C)C3=CC(0)=CC=C3CIC@H] [C@@H]2C

61 674 | OC1=CC=C(CHC=C1CC1=CC=CC=C1

62 7071 | COCI=CC=CICICNICIC)=C(C2=CC=C(OCIC=C2IC2=CC=C(OCIC=C2)C=C]

63 5,993 | CC1=CC=C(0)C(C(=0)N[C@H12CCIC@HIINC(=0)C3=CC(F)=CN=C30C3=CC=C(F)C(F)=C3)CC2)=Cl

64 7,691 | CIC@]1(C(=0)NC2=CC=C(F)N=C2)CCCN1C1=NN2C=CC=C2C(N[C@H]2C[C@@H](C3CC3)NN2)=N1

65 6,686 | CC1=C(CN2CCN(C(=0)[C@H](C)0)CC2)SC2=C(N3CCOCCIIN=C(C3=CN=C(N)N=C3)N=C12

66 7,903 | 0=CIN=C(C2=CC=CC=C2)C2=CC(Cl)=CC=C2N1CC(F)(F)F

67 9334 | C=C[C@@]1(0)CCIC@H2[C@@HI3CCC4=CC(=0)CCIC@H4[C@@HIBCCIC@@121C

68 7,887 | CIC@Q@HIINC(=0)C(C)F)F)[C@@H)(OC1=CC=C2C(=C1)C=NN2C1=CC=CC(C(=0)N[C@@H]2CCOC2)=C
1)C1=CC=C20CCOC2=Cl

69 71,986 | CC(=0)0CC(=0)[C@11(0)[C@H|(C)CIC@HI2IC@@HI3CCC4=CC(=0)C=C[C@@W(C)C@@13(F)C@HI(
O)xC[C@@]21C

70 5,968 | COCI=CC=C(IC@H|(OCCN2CCN(CCCC(=0)C3=CC=C(F)C=C3)CC2)C2=CC=CC=C2)C=C1

71 6,323 | COC1=CC=CC(IC@]2(0)CCCCIC@@HI2CN(C)C)=C1

72 1373 | 0=C(CIC@HI[C@HI(CHCN(O)CIC@@HTIC[C@@HT1CCIC@@H(OC(F)F)[ C@H120C3(CCS(=0)(=0)C
C3)0[C@Q@HI21

73 6,613 | CCCNICCC(C2=CC=CC(S(CY=0)=0)=C2)CC1

74 -8,345 | FC1=CC=C([PH](C2=CC=CC=C2)(C2=CC=CC=C2)C2=CC=CC=C2)C=C]

75 -4,832 g(l)C1=CC=CC=CIOC1=C(0CCO)N=C(CZ=CC=NC(C3NNNN3)=C2)N=C1NS(=0)(=O)C1=CC=C(C(C)C)C=

76 6,393 | FC(F)(F)C1=CC=C(CNC2=CC=C(C[C@H3CN[C@HI4NC[C@@H](CI)C[C@@H]34)C=N2)C=N1

77 7,882 | 0=C(C1=CC=C(NS(=0)(=0)C2=CC=CC3=CC=CN=C32)C=C1)N1CCN(CC2CC2)CCI

78 6,679 | CCIC@@)(COCC1=CC(OC)=C(OC)C(OC)=C1)(C1=CC=CC=C)N(C)C

79 6,522 | CC1=CC(=0)N(0)C(CIC@@HI(C)CC(C)(C)C)=C1
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

80 -6,093 COC1=CC=C(OC)C([C@H](O)[C@HN(C)NC(C)(C)C)=C1

81 -7,627 CC(C)CCC[C@HN(O)[C@HICC[C@HR[C@@H]3CCC4=CC(=NO)CC[C@@)4(C)[C@H]3CC[C@]12C

82 -5,996 g$COC1=CC=C2C(=C DHIC@H](C1=CC=C(0C)C=C10CCO)[C@H](C(=0)0)[C@@H]2C1=CC=C20C0OC2=

83 -6,824 CCCCC[C@@HN(O)CC[C@H][C@H]2CC3=CC=CC(OCC(=0)0)=C3C[C@H]2C[C@H]10

84 -6.398 CON=C(C(=ONIC@@HI1 C(=0IN2C(C(=0)0)=C(CSC3=CN=NS3CSIC@H112)C1=CSC(N)=N1

85 -7,927 CCC(=0)O[C@]1(C(=0)SCF)[C@@H)(C)C[C@H12[C@@H)3C[C@@H](F)C4=CC(=0)C=C[C@@)4(C)[C@
@BFIC@HI0)CIC@R1C

86 -7,548 CC(C)C[C@@H)(C(=0)N[C@H)(C(=0)OCI1CCCCI1)C1=CC=CC=C1)[C@@H](0)C(=0)NO

87 -7,11 C[C@H](CN(C)C)CN1C2=CC=CC=C28C2=CC=CC=C21

88 -6,549 CC1=CC=CC(C)=CINC(=0)CN1CCCC1

89 -6,881 0=C1C2=CC=CC=C2N=NNINICCOCC1

90 -4,776 COC1=CC(C2=CC=C(CN[C@H3C[C@@H](N(C)YC4=NC=NC5=C4C=C(CC(F)(F)F)S5)[C@@H](0)C3)C=C2)
=NN=C10C

91 -7,143 0=C(0)CCCC=CC[C@@H]1[C@H)(SC[C@@H](0O)COC2=CC=CC(Cl)=C2)[C@@H](0O)C[C@H]10

92 -6,163 O=C(O)CC[C@H|(NC(=O)N[C@H](CCCCNC(=0)C1=CC=C(F)N=C1)C(=0)0)C(=0)O

93 -7,652 CC(CYCCC(C(N)=0)C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=CI1)NICC(0C2=CC=CC(0)=C2)C1

94 -7,204 NC(=0)0OC1=CC=C(CC2=CC=CC=C2)C=C1

95 -7,531 CCN(CC)YCCcOocC(=0)c1(ca2ceeceez)cececect

96 -6.843 CCCCCCCICHOICI=CCIO=C2C(=CHOCICHO Ca@HN CC=C(C(=0Y0CIC@H121

97 -5,558 NCI=NC(=0)N([C@H)2CO[C@H](C0O)S2)C=C1

98 -4,07 0=C(0)CCSCC(=0)0

99 -8,622 CHC[C@)1(0)CC[C@H2[C@@H]3CCC4=CCCC[C@H)4[C@@H]3C(=C)C[C@]21CC

100 -6,901 Cl[C@@H](SC1=NC(C2=CC=C(CI)C=C2)=C(C2=CC=C(C)C=C2)01)C(=0)0

101 -7,323 COC1=CC([C@H12CI[C@H13CCCC[C@@H]3N2)=NC1=C[C@H]IN[C@@H](C)C[C@H]1C

102 -7,028 CI[C@H](O)CCCCNI1C(=0)C2=C(N=CN2C)N(C)C1=0

103 -7,426 CC1(C)0OC2=CC3=C(C=CC(=0)03)C=C2C[C@H]10CC=CC1=CC=CC=C1

104 | 639 | NCIC@HIICCIC@HIN)IC@@HIO[C@@HIIC@@HIO)C@HI(O[C@@HIBOIC@@HI(CO)CR@HIO)
C@@H)(N)[C@H]BO)[C@H](N)C[C@@H]2N)O1

105 5,038 COC1=CC(C(=0)NS(=0)(=0)C2=CC=CC=C2C)=CC=CICCI=CN(C)C2=CC=C(NC(=0)0C3CCCC3)C=C12

106 -7,504 CC1=NC=CNICCC(C(N)=0)(C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=C1

107 -6,295 CN(C)YCCOC(=0)C1=CC=C(CI)YC(N)=C1

108 -7.434 CCC(=0)C(CIC@@HNWCINICCCCCINC1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=C1

109 -6,511 CCN(CC)YCCOCCCI=CC[C@@H)2C[C@H]1C2(C)C

110 -6.784 OCIC@H10IC@@HIN2C=NC3=C2N=CNCIC@@H130)\CIC@@H110

111 -6,764 COC1=CC=C([C@@H](O)CN2CCN(C3=CC=CC=CC3=0)CC2)C=C10C

112 -5,087 CCCI1=NC(C)=CC=C10

113 -7,317 CCOC(=0)C1=NN2C(=0)N(CC)C3=CC=C(C)C=C3C2=N1

114 10,79 CCCCCCCCeeeece(=0)0[C@HNC=C[C@@H)2[C@@H]3CC4=CC=C(OCC5=CC=CC=CS5)C5=C4[C@]2(
CCN3O)[C@H]105

115 -7,536 C[C@H]|(NCCC(C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=CI1)C1=CC=CC=C1

116 -8.891 CCCCC1=CC(C(=010C=CC(=0IN1CC1=CC=C(C2=CC=CC=C2C2NNNN2\C=CIF

117 -4,147 CC(C)S)[C@HI(N)C(=0)O

118 -6,895 O=C(0O)Cccceeceeccececececcct

119 -5,795 CCCO[C@H[C@@H(0)[C@@H](OCC)O[C@H]1[C@H](COCC1=CC=C(Cl)C=C1)OCC1=CC=C(C)C=C1

120 -5,539 CCOP(=S)Y(OCC)S[C@@H]|10CCO[C@H]1SP(=S)(OCC)OCC

121 -4,635 CC(C)C[C@H)(CN)CC(=0)0
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

122 -6,721 CCCNC(C)C)C(=0)NC1=CC=CC=CIC

123 -7,952 CCCCOC(=0)C(=0)[C@H][C@@H](C)C[C@@H2[C@H]3C[C@@H](F)C4=CC(=0)C=C[C@4(C)[C@H]3
[C@H1(0)C[C@]21C

124 0,04328 | C=CCNCI1=C(0)C=C2NC(=0)C(C)=CC=C[C@@H](OC)[C@@H](OC(N)=0)C(C)=C[C@H](C)[C@@H](0)[C
@H](OC)C[C@H](C)CC1=C20

125 7,182 CN1C2=CC(=0)C(=NNC(N)=0)C=C2C[C@H]1S(=0)(=0)0

126 -5,798 C1=NC=C(C=C[C@H]2CCNC2)C=N1

127 -4,909 CCceececcececceClC@@HO)C@HIN)CO

128 -7.911 CCCCCC1=CC(0=C2C=CNOCICHCIC1=CC=C(CIC=C12

129 -8,214 COCI1=C(N2CCN[C@H](C)C2)C(F)=CC2=CIN(C1CC1)C=C(C(=0)0)C2=0

130 -5,538 CC(CYCINC[C@H](O)CSC1=NC(C2=CC=C(C(N)=0)82)=CS1

131 -7,661 SCCCCCCCC=CCCCCCCCC(=0)OC 1=CC=C2C(=C1)CC[C@@H1[C@@H]2CC[C@]2(C)C(=0)CC[C@H]1

132 -4,958 C=C[C@H](C)NC(=S)NNC(=S)NC

133 -8,049 0=C(0)C1=CC(0)=C2C(=N1)C(=0)C=C10C3=CC=CC=C3N=C12

134 -7,446 CCN(CCO)CCC[C@H](C)NC1=CC=NC2=CC(Cl)=CC=C21

135 -7,861 CC1=CC(C2=NC(C3=CC=NC(N)=C3F)=CC=C20)=NC(N)=N1

136 -7,911 O=C1CC[C@@H](N2C(=0)C3=C4C(=CC=C3)C(CC3=CC=C(CN5CCOCC5)C=C3)=CC=C42)C(=0)N1

137 -6,185 CNI1C(=0)C2=C(N=CN2CCO[C@H](O)C(CI)(CNHCIN(C)C1=0

138 -6.16 NIC@@HTINC(=0NC@H12SC(=0WN(IC@@H130IC@@HI(CONC@HIONC@@H130VC@@HI2N1

139 -8,324 CC(=0)O[C@@H]1CC2=CC=CC=C2N(C(N)=0)C2=CC=CC=C21

140 -7,786 C[C@HIC[C@H2[C@@H]3CCCC[C@@H]3N[C@H]2[C@H]([C@H12[C@@H](CCIC@H](C=CC(=0)0)
Cl[C@@H]2CI)N1CC(C)(C)F

141 -8,266 CC(CYC)CC(CYHC)CI=CC=C(O)C(N2N=C3C=CC=CC3=N2)=C1

142 -6,72 CNIN=NC(C2=CC=C(C3=CC=C(N4C[C@H](CO)OC4=0)C=C3F)C=N2)=N1

143 -6,207 CN(C)CCNIN=NN=C1SCC1=C(C(=0)O)N2C(=0)[C@H](NC(=0)CC3=CSC(N)=N3)[C@H]2SC1

144 -5,525 CC(=0)NC1=CC=C(0)C=CI10C[C@@](C)O)CNCICCN(CC2=CC=C(CHC=C2)CC1

145 -8,002 %C@?](;IOC)[C@@] 1(O)[C@@HI(C)C[C@H12[C@H]3CCC4=CC(=0)C=C[C@@]4(C)[C@@H]3[C@H](O)C[C

146 -7,202 COC1=CC=CC([C@@H](C)NCCCC2=CC=CC=C2C)=C1

147 -7,642 CH#C[C@@]1(0)CCIC@HI2[C@@H]3CCC4=CC(OC5CCCCS5)=CC=C4[C@HI3CC[C@]21C

148 -7,646 CC1=NN(C2=NC=CC=C2CO)C=CICN1CCC2(CC)OCC(F)(F)C1=C2SC(Cl)=C1

149 -8,063 CN[C@H]1CCC2=C(C=CC(OC(=0)C(C)C)=C20C(=0)C(C)C)C1

150 -7.54 CCOC(=0)C1=C2CN(C)C(=0)C3=C(I)C=CC=C3N2C=N1

151 -7,215 C[C@H]I[C@@H](C2=C(F)C=CC(F)=C2F)C[C@H](NC(=0)C2=CN=C3C[C@]4(CC3=C2)C(=0)NC2=NC=C

=C24)C(=0)NICC(F)(F)F

152 -6,488 | COC(=0)[C@@H]|(CN)[C@@H]1CN[C@@H]2CC[C@@H](0C)C[C@@H]12

153 -6,292 NCI1=NC=NC2=CIN=CN2[C@H]10[C@@H](CO)[C@H](O)[C@@H]10

154 -5.25 CNIC(N)=NS(=0)(=0)N=CINCCSCC1=CSC(N=C(N)N)=N1

155 7,497 N#CC(CCN1CCC(C(N)=0)(N2CCCCC2)CCI1)(CI1=CC=CC=C1)CI=CC=CC=C1

156 -5,899 CCCCCCCCC=CCCCCCCCC(=0)0C[C@HT0[C@@H](N2C=CC(N)=NC2=0)C(F)(F)[C@@H]10

157 -6,921 C[C@H]ICN(CC2=CC=C(F)C=C2)CCN1C(=0)COCI=CC=C(CI)C=CINC(N)=0

158 -6,747 CCOC(=0)C1=C(C)NC(C)=C(C(=0)0C)[C@H]1CI=CC=CC2=C10C02

159 -7.819 0=C(C1=CC=CC=C1)C1=CC=C2[C@H](C(=0)O)CCN12

160 -7.147 CCC1=C(C(=0INCC2=CC=C(N3CCC(C4=CC=C(OC(FWFIFIC=CHCC3IC=C2IN2C=C(CNC=CC2=N1

161 -8,318 CNCC[C@H](OC1=CC=C(C(F)(F)F)C=C1)C1=CC=CC=Cl

162 -6,531 CNIC(=0)NC(=0)[C@@](C)(C2=CCCCC2)C1=0
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

163 -6,047 CCOP(=S)(OCC)SCSCI=CC=C(CNHC=C1

164 -7,812 Cl[C@@H]1CC(=0)NN=CI1C1=CC=C2NC(=0)COC2=C1

165 -7,213 CNC(=0)C1=CC=C(N2C(=S)N(C3=CN=C(C#N)C(C(F)(F)F)=C3)C(=0)C23CCC3)C=CIF

166 -6,592 gOC 1=CC2=NC=CC(OC3=CC=C(NC(=0)C4=CC5=C(CCCC5=0)N(C5=CC=CC=C5)C4=0)N=C3)=C2C=C10

167 -6,141 g% C@H]1[C@@H)(OC(=0)C=CC=CC=CC=CC(=0)0)CC[C@@]2(CO2)[C@HNI [C@]1(C)O[C@H]1CC=C(

168 -6,505 CCO[C@H](COC1=CC=C(C(F)(F)F)C=C1)CSC1=CC=C(OCC(=0)0)C(C)=C1

169 -7,939 CC(C)NIN=CC=C1C1=NC=CC=C1COC1=CC=CC(0)=C1C=0

170 -7,287 COC(=0)C1=C(C)NC(C)=C(C(=0)OC)C1CI=CC=CC=CI10C(F)F

171 -6,401 g;(lizl ((:Jl[C@H]ZC=NC3=CC(OCCCOC4=CC5=C(C=C40C)C(=O)N4CC(=C)C[C@H]4C=NS)=C(OC)C=C3C( =

172 -7,093 gé%@élil]m [C@@H]INCN[C@@H]2NCN[C@H]21)[C@@H]1 C[C@H]2CCC[C@H](CH[C@H]2C(=0)N1C1C

173 -6,729 O=CINC2(CCCCC2)C(=0)N1CCN(CEERCHE)

174 -6,761 CC1=CC=C(N(CC2=NCCN2)C2=CC=CC(0)=C2)C=C1

175 -7,579 C=C(O)[C@@H]1CCC(C)=C[C@@H]1C1=C(0)C=C(CCCCC)C(C(=0)0)=C10

176 -6,377 CCCCOC(=0)C[C@@H](C1=CC=CC=CI1)NI1CCCCC1

177 -7,24 CCCCIC@@H](CC)YCNICN(C[C@H](CC)YCCCC)CC(CHN)C1

178 -7,024 COCC1=NN(CC2=CC=C(CN3C=C(F)C=CC3=0)C=C2)C=CIC(=0)NCCI=NC=CC(OC)=C1F

179 -6,988 COC1=C(C(=0)0)N2C(=0)[C@@H|(NC(=0)[C@@H](N)C3=CCC=CC3)[C@H]2SC1

180 -7,246 COC1=CC=C(S(=0)(=0)N2C3=CC=C(CHC=C3[C@](0)(C3=CC=CC=C3C[C@@H]2C(=0)N2CCC[C@H]2C
(N)=0)C=C10C

181 -8,64 ﬁ)]dl ( (()3§=0)C=CC1=COC=C1)[C@H] 1CCIC@12(0)[C@H]3CC4=CC=C(0)C5=C4[C@@]2(CCN3CC2CC2)[C@

182 -7.699 CCN(CCYCCOC(=0)CIONC1=CC=CC=CNCI=CC=CC=C1

183 -6,446 CC(C)NCCN(C(C)C)S(=0)(=0)C1=CC=C(NS(C)(=0)=0)C=C1

184 -5,999 NCI=NC(=O)N([C@@H]20[C@@H](CO)[C@@H](0)[C@@H]20)C=N1

185 -6,012 _7?)(; ::=2CETC2C=C(C(=O)NC3(C(=0)N[C@@H](CC4=CC=CC=C4)C(=O)NCC4CCN(CCSCCOCCS)CC4)CCCC

186 -5.8 COC1=CC=CC=C10CCOCCOCCNICCCCCl

187 -6,181 NC1=CC=C(8(=0)(=0)C2=CC=C(N)C=C2)C=C1

188 -6.973 CN1C(=0)C(OC2=CC=C(FIC=C2F=CC2=CN=C(NC(CCOYCCON=C21

189 -5,389 CCCOC(=0)CNIC=C(I)C(=0)C()=C1

190 -6,645 CH#CCN(C1=CC=C(C(=O)N[C@@H](CCC(=0)N[C@@H](CCC(=0)0)C(=0)0)C(=0)0)C=C1)[C@H]1CC[C
@@H)2C[C@@H]3IN[C@H](CO)NC(=0)[C@H]3C[C@@H]21

191 -6,093 CCCCCCCC(=0)CC[C@H[C@H](CC=CCCCC(=0)0)[C@H](0)C[C@@H]10

192 -6.646 CC1=CC=CC(IC@@HI(CYC2ZNCCN2)=C1C

193 -6,723 CCHCC[C@@H](C)[C@@H](0)C=C[C@H]1[C@H]2CC(=CCCCC(=0)0)C[C@H2C[C@@H]10

194 -7.43 0=8(=0)(C1=CC=CC2=CN=CC=C21)NICCCNCC1

195 -7,212 0OC1=CC(0)=C2C[C@@H](0)[C@@H](C3=CC=C(0)C(0)=C3)0C2=C1

196 -7.216 ;JOC 1=C2C=COC2=CC2=C1C(=0)C=C(CO[C@@H110[C@@H](CO)[C@@H](0)[C@@H|(O)[C@@H]10)0

197 -7,976 0=C1CCC(C2=CC=C(NC3=CC=NC=C3)C=C2)=NN1

198 -1.15 CC1=CC=CC(C)=CINC(=O)C@@H11CCCCN1CCICC1

199 -6,326 CCC1=CC(C2=NOC(C3=CC(OC)=NC(C4CCCC4)=C3)=N2)=CC(C)=C10C[C@H](0)CO

200 -6,752 fC(C)( SC1=CC(C(C)(C)C)=C(0)C(C(C)C)C)=C1)SC1=CC(C(C)C)C)=C(OC(=0)CCC(=0)0)C(C(C)C)C)=C

201 -6,077 CC(=0)N(C[C@@H](C)C(=0)0)C1=C(I)C=C(I)C(N)=C1I
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

202 -8,724 Cl[C@@]12C=CC(=0)N[C@@H]1CC[C@@H]1 [C@@H]2CC[C@@]2(C)[C@@H](C(=0)NC3=CC(C(F)(F)F)
=CC=C3C(F)(F)F)CC[C@@H]12

203 -7,059 O=C(CNC(=0)C1=CC=CC(C(F)(F)F)=C1)NCICN([C@H]2CC[C@](O)}C3=CN=CS3)CC2)C1

204 -7.048 CCOCCNIN=C(C(=0INS(CH=0)=0)C2=NC(N(C)CC»=NC(NC3=CC(C)»=CC=N3)=C21

205 -8,273 CCN(CC)CCOCI=CC=CC=CINIC(C)=CC=CIC1=CC=CC=C1

206 -7,342 CC(=0)N[C@@H]1CC(=0)N(C2=CC=C(0OCC3=CC=CC(F)=C3)C=C2)C1

207 -6,863 C[C@HI(N[C@@H](C)COC1=CC=CC=C1)[C@@H](0)C1=CC=C(0)C=C1

208 -8,487 CC1=NC=CNIC[C@H]1CCC2=C(C1=0)C1=CC=CC3=CIN2CCC3

209 7,045 CC(C)=C[C@@H]1[C@@H](C(=0)OCN2C(=0)C3=C(CCCC3)C2=0)C1(C)C

210 -7,281 CN1[C@H]2C[C@H](OC(=0)[C@@H](CO)C3=CC=CC=C3)C[C@@H]1[C@@H](0)C2

211 -7,933 COC1=CC=CC2=C1C(0)=C(C(=0)N(C)C1=CC=C(C(F)(F)F)C=C1)C(=0)N2C

212 -6,967 C[C@@H](CCC1=CC=CC=CI)NC[C@H](0)C1=CC=C(0)C(C(N)=0)=C1

213 -8,719 CC[C@]1(0)C(=0)0CC2=C1C=C1C3=C(CN1C2=0)C(C=NOC(C)(C)C)=C1C=CC=CC1=N3

214 -7,385 COC1=CC2=C(C(OC)=C10C)C1=C(C=C30COC3=CI10C)C[C@H](C)IC@@](C}O)C2

215 7,046 CCC1=CC2=C(C=CICC)CC(NC[C@@H](0)[C@H]1CCI[C@H](0)[C@H]3NC(=0)CC[C@H]13)C2

216 -7,958 ClC@@H]1C[C@H](N[C@H]2CC[C@@H|3[C@@H]4CC[C@@H](N)C[C@H]4N(C)[C@@H|([C@H]4CC[C
@H](N)CC4)[C@H]3C2)N[C@HI(N)N1C

217 -6,738 CN(C)CC1=NC=CNIC1=CC=C(NC(=0)C2=CC(C(F)(F)F)=NN2C2=CC=C30N=C(N)C3=C2)C(F)=C1

218 -6,988 g(])C 1=CC=C(C)C=C1[C@]1(C(=0)NS(=0)(=0)C2=CC=CC3=NC(C)=CC=C23)C[C@@H](C2=CC=CC=C2)C

219 -7,465 CCCCCCCCCCC(=0)0[C@@H CC[C@@H12[C@@H]3CCC4=CC(0)=CC=C4[C@@H]3CC[C@]21C

220 -7,.926 CNI1C=C(C(=0)[C@H12CC[C@H]3NCN[C@@H]3C2)C2=CC=CC=C21

221 -7,082 CCCCOC1=CC=C(C(=0)CCN2CcCcCee2)e=Cl

222 -2,823 O=C(NCICCN(CCCCC2(C(=0)NCC(F)(F)F)C3=CC=CC=C3C3=CC=CC=C32)CC1)C1=CC=CC=CICI=CC=C
(C(F)(F)F)C=C1

223 -6,716 NC1=CC=C(S(=0)(=0)NC(=0)C2=CC=CC=C2)C=Cl

224 -5,207 NC1=CC=C(0)C(C(=0)0)=C1

225 -6,477 C=CC(=0)N1CC[C@H](OC2=NC(NC3=CC=C(N4CCC(N5SCCN(C)CC5)CC4)C=C3)=C(C(N)=0)N=C2CC)C1

226 -5,82 CNIN=C(N2CCC(OC(=0)N3CCN(C4CCC4)CC3)CC2)C=CC1=0

227 -5,303 CNI1C(=0)[C@H]2NCN[C@@H12N(C)C1=0

228 -7,534 gg)l(;C(CCOC2=CC=C(C[C@@H](NC3=CC=CC=C3C(=0)C3=CC=CC=C3 )C(=0)0)C=C2)N=C(C2=CC=CC=

229 -6,775 OC1=CC=C(0CC2=CC=CC=C2)C=C1

230 -6,69 CC1=CC=CC(NC2=CC=NC=C2[S@OH14](=0)(=0)NC(=0)NC(C)C)=C1

231 7,459 NC(=0)[C@H](CCC(F)(F)F)N(CC1=CC=C(C2=NOC=N2)C=C1F)S(=0)(=0)C1=CC=C(CC=C1

232 -6.072 CCIOIC(=N0IC@HNAOC(=0INCIC@@HICC(=00IC1=CC=C(CNHC=CNC(C)C

233 -5,726 COCCCNICC[C@@H(CNC(=0)C2=CC(CN)=C(N)C3=C20C(C)C)C3)[C@H](0)C1

234 -5,556 N=C(N)NCCN1CCCcccececl

235 -6,13 CN(O)[C@@H] CC[C@@H12N[C@@H13CC[C@@H](N(C)C)C[C@@H]3S[C@H]2C1

236 -6,696 %% %(ﬁgl 10[C@H1(O[C@H]2[C@@H](0)[C@@H](0)[C@@H](0)0[C@@H]2CO)[C@H](0)[C@H](0)[C

237 -5,159 O=C(CNICCN(C[C@@H](OC[C@H2CC[C@H(CHC[C@@H]2ChH[C@H]2CC[C@@H](CI)C[C@@H]2C)C
DIC@H]ICC[C@@H](F)CC1

238 -7,819 CC1=C[C@@H]2C(=0)0[C@@H13C[C@H](CC=C(C)C[C@H](C)C=CC=C4CO[C@H|([C@H]10)[C@@]42
0)0[C@I(CIHC[C@@H](0)[C@@H](C)[ C@@H](C(C)=CC(C)C)01

239 -7,836 COCI1=CC(C(C)=0)=CC=CI0CCCNICCC(C2=NOC3=CC(F)=CC=C32)CC1

240 -6,268 CCCCOCCOoCcocc1=Cce2=c(c=Ccicceyocoz
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

241 -6,897 CCNIC=C(C(=0)0)C(=0)C2=CC(F)=C(N3CCN(C(=0)CCC(=0)0)CC3)C=C21

242 -7,013 CCN(CC)CCOCI=CC=C2C(=C1)C(=0)C1=CC(OCCN(CC)CC)=CC=C12

243 -9,078 CC1=CC(=0)C=C2CC[C@HB[C@@H](CC[C@@]4(C)C(=0)CC[C@H]34)[C@]12C

244 -6.926 OIC@@HICNCIC@HIONC@H11COC2=CC=CC=C20 NIC@@H11COC2=CC=CC=C201

245 107,2 CCCCCCCCCC1=CC=C(0ccoccoccoccoccoccoccoccoccoc=Cl

246 -6,903 CIC@H)(0)[C@@H](N)C(=0)N1CCC[C@H]1C(=0)N1CCC[C@]1(CC1=CC=CC=C1)C(=0)N[C@@H](C(N)
=0)[C@@H](C)O

247 -4,898 FC(C(F)(F)F)C(F)(F)F

248 5312 COC1=NC(N)=NC2=CIN=CN2[C@@H]10[C@@H|(CO[P@](=O)}N[C@H](C)C(=0)OCC(C)C)C)0C2=CC=
CC3=CC=CC=C32)[C@HI(O)C@]1(C)O

249 -5,617 NC1=NC(=0)N(C[C@H](CO)OCP(=0)(0)0)C=C1

250 -7,932 CIC@H](OC1=CC=C(S(C)Y=0)=0)C=C1C(=0)NIC[C@H]2C[C@@]2(C2=NOC(C(F)F)F)=C2)C1)C(F)(F)F

251 -3,214 CC(=0)C(=0)N[C@H]1C=C(C)C=C[C@H](OC(=0)N2CCN(C)CC2)CC=C(C)C=C[C@H](0)C[C@@H]20C(=
0)[C@]1(C)C(=0)[C@H]2C

252 -5.116 CCNCCS(=0W=0INCIC@11(C2=CC=CC=C2)SCINC(=0)C(CHCIC)=NNIC(=0)C(CWCIC

253 -6,34 CC(C)NC(=N)NC(=N)NCI1=CC=C(Chc(Cl)=C1

254 -6,114 CC1=NOC(C2=CC=C(C3=CC=C(C4(C(=0)0)CC4)C=C3)C=C2)=CINC(=0)0[C@@H](C)C1=CC=CC=C1

255 -5,466 gglz];lN=C(C(C)C)N 1[C@H]1C[C@H]2CC[C@@H](CI)N2CC[C@@H|(NC(=0)CICCC(FYF)CC1)CI=CC=

256 -7,469 COCI1=CC2=C(O[C@H]3CC[C@H]4N[C@@H](C)C[C@H4[C@H]3F)C=CN=C2C=C10CCNIC[C@@H](0)
C2(cc2)Cl

257 -6,356 O=C(CCCNI1CCN(C2=CC=C(F)C=C2)CC1)N[C@H]1C2=CC=CC=C2CSC2=CC=CC=C21

258 -6.206 CCCCCC=CCC=CCCCCCCCC=0NIC@@HICIC1=CC=CC=C1

259 -6,225 CCN(CC)CCNC(=0)C1=CC=C(N)C=C1

260 -5,737 NCI=NC(=O)N([C@@H]2CS[C@H](C0O)02)C=CIF

261 -8,143 OCCNICCN(CCC=C2C3=CC=CC=C38C3=CC=C(CHC=C32)CC1

262 -7,073 gO[P@](=O)(C 1=CC(C)=CC(C=CC#N)=CI)[C@H]I[C@@H]2C[C@@H](C)CC[C@@HI2N[C@@H]1C(N)=

263 -7,411 CN1CC2=C(N)C=CC=C2[C@H](C2=CC=CC=C2)C1

264 -6,604 CCN(CC)CCOC(=0)C1=CCc=CcC=C10

265 -9.5 gOC[C@] 1(OC)CCI[C@H2[C@@H]3CCC4=CC(=0)CCCA=C3[C@@H](C3=CC=C(C=NO)C=C3)C[C@@]21

266 -6.411 0=C1CC2=CC(CCN3CCN(C4=NSC5=CC=CC=C54)CC3)=C(CNHC=C2N1

267 -8,514 CI[C@H]1CN(C)C[C@H]2CC3=C(C=CC4=CC=CC=C43)0[C@@]210

268 -6,026 O=CIN[C@@H](O)CCNI[C@H]10[C@H](CO)[C@H(O)C1(F)F

269 -7,287 CC1=NN(C)C2=CIN(C1=CC=CC=CI1)C(=0)CC(=0)N2C

270 -5.74 O0=C(O)[C@@H11CIC@@HIWCP(=0W0YO)CCN1

27 6,693 | CN[C@H]1[C@H](O[C@H]20[C@@H](CO)C@@HIN)[C@@H](0)[C@H]20)0[C@H]|2C[C@HI(N)[C@H]
(O[C@HB[C@HI(0)[C@HI(O) C@@HIN)C[C@@HI3N)O[C@H12[C@H]10

272 -6,48 O=C(CCCC(=0O)NCCCINCCNI)NCCCINCCN1

273 -6,673 CC[C@]1(C2=NCCN2)CC2=CC=CC=C201

274 -6,946 O=C(CCCNICCN(C2=CC3=CC=CC=C3C=N2)CCI1)C1=CC=C(F)C=C1

275 -5.48 CCCC(=0)C1=CC=C28C3=CC=CC=C3IN(CCCN3ICCN(C)CC3)C2=C1

276 -7.799 CC1=CC=CC(NC2=CC=CC=C2C(=0)0)=CI1C

277 -6,733 CC(C)OC(=0)CCCC=CC[C@@H]1[C@@H](C=CC(F)(F)COC2=CC=CC=C2)[C@H(O)C[C@@H]10

278 -7,833 C[C@@H]INCN[C@H]ICNICC[C@H2[C@@H](C1=0)[C@@H]1CCCC[C@@H]IN2C

279 4,381 | CSCCIC@@H](C(N)=0)N(C)C(=0)[C@@H](CC1=CC=CC=C1)NC(=0)CNC(=0)[C@@H](C)NC(=0)[C@@

H](N)CC1=CC=C(0)C=C1
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

280 -7,126 CCCI(CC)C(=0)NC(=0)N(C2=CC=CC=C2)C1=0

281 7,12 NC[C@@H]10[C@@H](O[C@@H]2[C@H](0)[C@H|(O[C@@H130[C@@H](CO)[C@HI(O)[C@@H]N)[C
@@H130)[C@@HI(N)C[C@H12N)[C@@H](N)C[C@H]10

282 -6,828 COC1=CC(NCCC[C@@H](C)N)=C2N=CC=CC2=C1

283 -8,615 FC(F)(F)C1=CC=C28C3=CC=CC=C3N(CCCN3CCN(CCC40CCCO4)CC3)C2=C1

284 -4,396 CNIC(=0)0C(C)YC)C1=0

285 -7.56 CC1=CC=CC(NC2=CC(Cl)=NC(NCC(=0)0)=N2)=C1C

286 -7,935 ClC@@112CC[C@H13[C@H](CC=C4C[C@H](0)CC[C@]43C)[C@@H]1CC=C2C1=CC=CN=C1

287 -6,446 gngIC@Hl 1[C@H](0)[C@H](OCC)O[C@@H]1[C@@H](COC(=0)C1=CC=CC=C10)0C(=0)C1=CC=CC=

288 -7,814 CC(=0)C1=CC=C2SC3=CC=CC=C3N(C[C@@H](C)N(C)C)C2=C1

289 -6,926 CCNCC#CCOC(=0)[C@@](0)(C1=CC=CC=C1)C1CCCCC1

290 -6,277 CIC1=C(NC2=NCCN2)C2=NSN=C2C=C1

291 -5,962 OC1=C(I)C=C(CI)C2=CC=CN=C21

292 -7,192 CIC@HI(CCIC@@1(CHO)C(F)YF)F)[C@@H]1CC[C@@H12[C@@H]3CC=C4C[C@](C)O)CC[C@I4(C)[C@
H3CCI[C@@I21C

293 -7,496 CCCCI1=C2N=C(C(=0)0)C=C(NC)C2=CC2=C10C(C(=0)0)=CC2=0

294 -5,802 NCI=NC(=O)N([C@H]2CO[C@H](CO)02)C=C1

295 -6,595 CC(C)CN1C=NC2=C(N)N=C3C=CC=NC3=C21

296 -5,686 CCCCCCCI[C@HN(C)C1=CC(OC(=0)CCCN(CC)CC)=C2C(=C1)OC(C)C)CI=C2C[C@H](C)CC1

297 -5,481 S)Ié }:(iCN(CC2=CC=C(C3=CN=C(N4CCO[C@H](CNSN=NC6=NC=C(C7=CN(C)N=C7)N=C65)C4)N=C3)C=C

298 6,981 ]C(g;;lC(C=CC(C)=CC=CC(C)=CC=CCﬂ(C)C=CC=C(C)C=CC2=C(C)C[C@H](0)CC2(C)C)C(C)(C)C[C@@H

299 -5.94 NCC[C@H(OYCN[C@H]1C[C@@HI(N)[C@H](O[C@@H120[C@H](CN)[ C@@H](0)[C@H1(0)[C@H]20)[
C@H)(0)[C@@H]10[C@@H]I0[C@H])(CO)[C@@H](O)[C@H](N)[C@@H]10

300 -3,33 f[(]:l%[ C@H10[C@@H|([C@@H](COCC2=CC=CC=C2)0CC2=CC=CC=C2)[C@H]|(OCC2=CC=CC=C2)[C@

301 -8,519 CC1=CN=C(C2=CC=NC(C(C)(C)0)=N2)C=CIN1C(=0)C(Cl)=C(OCC2=NC=C(F)C=C2F)C=C1C

302 -3.378 O=C(OYC(ChCl

303 -8,368 COC1=CC=C(C(=0)NC2=CC=CC=C2CC[C@@H]2CCCCN2C)C=C1

304 -7,753 CC1=C(C)C(=0)C([C@@H](CCCCCC(=0)0)C2=CC=CC=C2)=C(C)C1=0

305 -6,435 N[C@@H](C[C@@H]1CN[C@@H]2CC[C@H](0)C[C@@H]12)C(=0)0

306 -7,189 CO[C@H1CC[C@@H](N2C(=0)CNC3=NC=C(C4=CC=C(C(C)(C)O)N=C4)N=C32)CC1

307 -6,155 CC[C@HINC1=NC(NCC2=CN=C(C)C=C2C)=C2N=CN(C(C)C)C2=N1)[C@@H](C)O

308 -1.77 CIC@@H](CCC(=0)0)[C@HN CC[C@H]2[C@]1(C) C@H](0)C[C@@H[C@@]3(C)CCIC@@HI(0)CIC@
HB3C[C@@HI(O)[C@@]21C

309 -7,136 CC(C)C[C@@HINC(=0)[C@@H](0)[C@H](N)CC1=CC=CC=C1)C(=0)0

310 -5,683 ONIC=CN(0)C2=CC=CC=C21

311 -7.57 NH#CNIC[C@@H](N2N=C(C3=CC=C(0C4=CC=C(Cl)C=N4)C=C3)C(C(N)=0)=C2N)CCcC12CC2

312 -7,313 CC1=CC(F)=CC=C1[C@H]1CNCCNI1C(=0)N(C)[C@@H](C)C1=CC(C(F)(F)F)=CC(C(F)(F)F)=C1

313 -6,979 CO[C@@H][C@H](0)[C@@H](0)[C@@H]|(OC2=CC=C(CCNC(C)=0)C(C3=CC=CC(F)=C3)=C2)0C1(C)C

314 -4,819 CNC(=N)NCCC[C@@H](N)C(=0)O

315 -6,229 CCC1=NN(CCCN2CCN(C3=CC=CC(CI)=C3)CC2)C(=0)NICC

316 -7,055 CC(CYCINC[C@@H](0)C1=CC=C(0)C(CO)=C1

317 -4,616 N[C@H|(C[C@H]ICNCNI1)C(=0)O

318 -7,042 NC(=0)[C@@H]1C[C@]2(NC(=0)NC2=0)C2=CC(F)=CC=C201
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kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

319 -8,258 ]C2C1£:=O)OCC(=O)[C@@] H(O)CC[C@@H12[C@H]3CCC4=CC(=0)C=C[C@14(C)[C@13(CH[C@@H](CI)C[C@

320 -5,03 CC(=0)NC1=NN=C(S(N)(=0)=0)S1

321 -7,994 CN(C)CCC[C@]1(C2=CC=C(F)C=C2)OCC2=CC(C#N)=CC=C21

322 -6,147 CC[C@H](C1=CC=CC(0)=C1)[C@@H](C)CN(C)C

323 -8,051 CC1=CC(C=CC2=CC=C(F)C=C2)=CC(C)=C10

324 -6,986 CC(CYC)C@H](0)C=CC1=CC=C20C0C2=C1

325 -7,368 C1=CC=C(C2(C3=CC=CC=C3)0C[C@@H]([C@H]3CCCCN3)02)C=C1

326 -6,241 NCI1=NC(N)=C2N=CN([C@@H]3CO[C@@H](CO)03)C2=N1

327 -7,326 Cl[C@@H](C(=0)0)C1=CC=C(C(=0)C2=CC=CS2)C(CI)=C1

328 -8,002 COC1=CC=C2C[C@H13[C@H4CCCC[C@]4(CCN3C)C2=C1

329 -8,43 CC(C)CNIN=CC2=CC(0OC3=CC=C(F)C=C3F)=C(C(=0)NCCN(C)C)C=C21

330 -791 0=C(0)CNC(=0)C1=C(0)C2=CC=CC=C2N(OCC2CC2)C1=0

331 7,827 %;ﬁ(l(é)C[C@@H]I[C@H]ZC[C@H](F)C[C@H](F)[C@H]ZN[C@H]1C1=CC=C(F)C=CI)N[C@H]IC(=O)NC[C

332 -6,595 CC1(CO)S[C@@H2[C@H](NC(=0)CC3=CC=CC=C3)C(=0)N2[C@H]1C(=0)0

333 -6,09 0=P(0)(0)O[C@HI1[C@@H](OP(=0)(0)0)[C@H](0)[C@@H](0)[C@H](0)[C@@H]10P(=0)(0)0

334 -6,278 CNC(=0)C1=C(C2=CC=C(F)C=C2)0C2=CC(N(CCO)S(C)(=0)=0)=C(C3CC3)C=C21

335 7,95 ClC@@112C[C@@H]3CNN[C@@H]3C=C1CC[C@H]I[C@H]2CC[C@12(C)[C@@H]1CC[C@@]2(C)O

336 -6,932 0=CIN=C(NC2CC2)0[C@H]ICI=CC=CC=C1

337 -5,106 NCCI1(CC(=0)0)cccecect

338 -7.35 CCCN(CCC)CCC1=CC=CC2=CICC(=0)N2

339 -8,674 COC1=CC=C([C@@H]2CNC(=0)C2)C=C10CCCNI1CCC(C(=0)C2=CC=C(F)C=C2)CC1

340 -7.279 CISHICYCCOC(=0NC@1(OWC1=CC=CC=CNC1CCCCC1

341 -4,908 CNICN[C@@H]2NC(=O)NC(=0)[C@H]21

342 -4,229 CC(O)P(=0)(0)0)P(=0)(0)O

343 -5,676 N=C(N)NCC1=CC=CC(F)=Cl

344 -7,508 CC1=CC=CC(C)=CINC(=0)[C@H]1CCCCN1CCO

345 -7,243 Cl[C@@H]1CN([C@H]2CC[C@](C#N)(C3=CC=C(F)C=C3)CC2)CC[C@@]1(C(=0)0)C1=CC=CC=C1

346 -7,711 CCOC(=0)C1(C2=CC=CC=C2)CCN(CCC2=CC=C(N)C=C2)CC1

347 -7,362 COC1=CC2=NC=CC(0C3=CC=C(NC(=0)NC4=NOC(C)=C4)C(Cl)=C3)=C2C=C10C

348 -4,583 C1=CN=C2CNCC2=C1

349 -7,938 COC1=CC=CC=CINICCN(CCCNC(=0)C2=CC=CC3=C20C(C2=CC=CC=C2)=C(C)C3=0)CC1

350 -7,78 O=CINN[C@H2[C@@H]3C[C@@H](CN4CCC(0)CC4)CC[C@H]30[C@H]|3CCC[C@@H]1[C@H]23

351 -6,797 CC(CYC)C(=0)OCOC(=0)[C@@HIIN2C(=0)[C@H](N=CN3CCCCCC3)[C@H]28C1(C)C

352 -8,275 CCNICCN(C(=0O)N[C@@H](C(=O)N[C@H]2C(=0)N3[C@@H]2SC(C)(C)[C@@H]3C(=0)0)C2=CC=CC=C2
)C(=0)C1=0

353 -6,754 CC(=NO)C1=CC=C(OCC(=0)N2CCCCC2)C=C1

354 -6.296 CCHOCIC@@HNAC(=ONIC@@HICONC@@HIOICOYC(CHCINIO

355 -6,684 0=C(0OCC1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=C1

356 -6,534 %C[C@H](O)[C@@H] 1C[C@@H](SC2=C(C(=0)0)N3C(=0)[C@@H|([C@@H](C)0)[C@@HI3[C@H]2C

357 5,962 | CC(=ON[C@@H](IC@@H](0)[C@H(0)[C@@H](0)CO)C@@H](0)CC(=0)C(=0)0

358 -8,573 CNICC[C@]23C4=C5C=CC(0)=C40[C@@H]2C(=0)CC[C@@]3(0)[C@H]1C5

359 -6,892 CC(C)CC1=CC=C([C@H](C)C(=0)N[S@OH25](C)(=0)=0)C=C1
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

360 -8,784 CN[C@@H]1CCC2=CC(OC)=C(OC)C(OC)=C2C2=CC=C(0C)C(=0)C=C21

361 -7,027 CC(=0O)N[C@@H]1[C@@H]([C@H](0)[C@H](0)CO)OC(C(=0)0)=C[C@@H]INC(=N)N

362 -8,102 CC(=0)N(CCCCNCCCNIC(=0)N[C@H]2CCCC[C@H]2C1=0)CCCN1C(=0)N[C@H]2CCCC[C@H]2C1=0

363 -4,718 CCC(CYC)NC(N)=NC#N

364 -7,074 COC1=CC=C(C(=0)C2=CC=C(C)C=C2)C(0)=C1

365 -6,708 Cl[C@@H](OC(N)=0)[C@H](0)C1=CC=CC=CICI

366 -6.213 CIC@@HICC1=CC=CC=CINICIC@HINION1

367 -6,189 CC1=NC=C(CN2CS[C@H](CCO)[C@@H]2C)C(N)=N1

368 -5,906 CCCCCCCCCCCCCCCC(=0INCI=NC(=0)N([C@@H]20[C@H](CO)[C@H](0)[C@@H]2C#N)C=C1

369 -6,653 NC1=NC(Cl)=NC2=CIN=CN2[C@@H]1C[C@@H](0)[C@H](CO)O1

370 -6,756 g(——:? IN[C@@H12C[C@@H](F)CC[C@H]2N1CCCN1CCC(N2C(=0)N[C@@H13C[C@@H](C)CC[C@H]32)

371 -8,189 CCNICCN(C(C)O)C@@H]2CCN3C4=CC=CC=C4C(C)=C3[C@@H]21

372 -7,042 CCCCNICCCC[C@H]1C(=0)NC1=C(C)C=CC=CIC

373 -7,057 COC1=C2C=COC2=C(0C)C2=CIC(=0)C=C(CSC)02

374 -5,602 CCOCCN(CC1=CC=C(CN(CCOoCC)C(=0)C(CHChHC=CHC(=0)C(ChHCl

375 -6,22 CCCCOC1=C(0C)C=C(C(=0)OCCN2CCCC2)C=C10C

376 -4,725 CC(CYC)C(=0)OCOP(=0)(COCCN1C=NC2=C(N)N=CN=C21)OCOC(=0)C(C)(C)C

377 -8,466 CNICCC2=C(CC1)C1=CC=CC=CIN(C)C1=CC=CC=C12

378 -6,558 COC1=CC(OC)=C(C(=0)OCCN2CCOCC2)C(0C)=C1

379 -6,636 COC1=CC(C)=C(C=CC(C)=CC=CC(C)=CC(=0)0)C(C)=CIC

380 -5.454 CCONC@@HIMNYC(=0INCCCS(=0W=0)O

381 -7,347 COC1=CC=C(C2=C(C3=CC=C(C#N)C(F)=C3)N=C(N3CCC(N)CC3)N(C)C2=0)C=CI1F

382 -8,116 CC1(C)C2=NC(C3=CC=C(F)C=C3)=C(NC3=CC=C(F)C=C3)N2CCNIC(=0)CN

383 -5,598 CC(=0)NC1=CC=CC(0)=C1

384 7,466 CNI1C=C(NC2=NC(N)=NC(C3=CC=CC(N4C=CC5=CC(C6CC6)=CC(F)=C5C4=0)=C3CO)=N2)C=N1

385 -5,723 CN=C(NC#N)NCCSCCI1=CSC(NC(=N)N)=N1

386 -1.5 CN(C)C[C@@H](CN1C2=CC=CC=C28C2=CC=CC=C21)N(C)C

387 -6,911 CC(CHOXC[C@@N(CHO)CTI=CC=C(CNHC=C1

388 -5,053 CCON=C(C(=O)N[C@@H]1C(=0)N2C(C(=0)0)=C(SC3=NC(C4CCN(C)CC4)=CS3)CS[C@H]12)[C@H]INS[
C@@H](NP(=0)(0)O)N1

389 -741 COC[C@H]ICN(C2=CC=C(OCC[C@@H](O)C(F)(F)F)C=C2)C(=0)01

390 -9,327 ];)ClC(=CC=C2CCC[C@]3(C)C([C@H](C)CC=CS(=0)(=0)C(C)(C)C)=CC[C@@H]ZS)C[C@@H](O)C[C@H

391 -6,118 CCCN=CI1S8C(=CC2=CC=C(OC[C@H](0)CO)C(C)=C2)C(=0)N1C1=CC=CC=CIC

392 -7,201 CCC(=0)OCC(=0)[C@](OC(=0)CO)[C@@H](C)C[C@@H]2[C@H]3CCC4=CC(=0)C=C[C@@14(C)[C@]3(
ChIC@H|(0)C[C@@]21C

393 -6,989 N[C@H](CC(=0)N1CCN2C(=NN=C2C(F)(F)F)C1)CC1=CC(F)=C(F)C=CIF

394 -8,063 CC1=CC=C(C2=NC=CC=N2)C(C(=0)N2[C@@H]3CC[C@H](COC4=CC=C(F)C=N4)[C@H]2CC3)=C1

395 -8,26 gC(=0)0[C@l H(C(C)=0)CCIC@@H]2[C@HI3CCCA=CC(=0)CC[C@@14(C)[C@3(F)[C@HI(0)C[C@@]21

396 -6,685 COC1=CC(CC2=CN=C(N)N=C2N)=CC(0C)=C10C

397 -5,657 CNC(=0)C1=CN(C2=NC(N)=C3N=CN([C@H40[C@@H](CO)[C@@H1(0)[C@H]40)C3=N2)N=C1

398 -7,266 CCN(CC)CCNCI=NCCC2=CC=CC=C21

399 -6,981 CNI1CCN(C2=CC=C(N3C[C@H](CO)OC3=0)C=C2F)C=N1

400 -6,399 CNICCN(C(=0)[C@H2[C@@H](C(=0)0)[C@@H]3CC[C@H]203)CC1
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

401 -7,729 CI[C@N2CCIC@@H]3C4=CC=C(OC5CCCCS)C=CACC[C@H3[C@H]1C[C@@H](O)[C@@H]20

402 -7.2 0=C1C=CC2=CC=CC(N3CCNCC3)=C201

403 -8,614 CNICCN(CCCN2C3=CC=CC=C3SC3=CC=C(C(F)(F)F)C=C32)CC1

404 -6,772 CCCNICCC[C@H]ICNC(=0)C1=CC(S(N)(=0)=0)=CC=C10C

405 -6,535 CCCCOC(=0)C1=CC=C(N)C=C1

406 -7,227 COC1=C(C)C=NC(CN2C=NC3=C(CI)N=C(N)N=C32)=C1C

407 -6,824 C=CCNI1CCC[C@H]1CNC(=0)C1=CC(S(N)(=0)=0)=CC(0C)=C10C

408 -6,996 COC1=CC(NC2=NC=C(C)C(N[C@H]3CC[C@H]40C(=0)N[C@H]4C3)=N2)=CC(C)=C1F

409 -6,737 CC1=C(CCC(=0)C2=CC=C(C[C@@H]3SC(=0)NC3=0)C=C2)N=C(C2=CC=CC=C2)01

410 -6,847 CC(C)CCN[C@@H]1CCC2=CC(0)=C(N3CC(=0)NS3(=0)=0)C(F)=C2C1

411 -6,995 CN(C)CON(C[C@@HTIN[C@H12CC[C@@H](CC[C@H]2N1)C1CCCCCl

412 -7,474 OC1(C2=CC=C(CNC(C(F)(F)F)=C2)CCN(CCCC(C2=CC=C(F)C=C2)C2=CC=C(F)C=C2)CC1

413 -6,717 COC1=CC=C([C@H]2CNC(=0)C2)C=C10C1CCCC1

414 -7,352 CN=C(CC1=CC=C2C=CC=CC2=CI)NC

415 -8,233 C[C@1(C2=CC=CC=C2)0[C@H2C[C@H13[C@H]4CCC5=CC(=0)C=C[C@]5(C)[C@]4(F)[C@H](O)C[C@
@13(C)[C@12(C(=0)CO)O1

416 -8,798 Sg(C)C1=CC=C(O)C2=C1 C[C@HNC[C@H13[C@H](N(C)C)C(0)=C(C(N)=0)C(=0)[C@@]3(0)C(0)=C1C2

417 -745 CCCCCI[C@@H](C)C@H](C)C1=CC(0)=C2C(=C1)OC(C)C)C=C2C1=CC=NC=C1

418 -7,691 0=C1C2=CC=CC=C2C(CC2=CC=C(F)C=C2)=NN1[C@H]1CCCN(CCC2=CC=CC=C2)CC1

419 -6,068 CCOCC1=CN=C(CI)N=C10C1=CC=C2C(=N1)C=CC1=C2C2=C(S1)C(=0)N[C@H](C)CN2

420 -6,7 CN(C)C[C@@H](C1=CC=C(0)C=CI)C1(0)CCCCC1

421 -6,633 | CCCI=C[C@H2[C@H](C)C[C@@]2(CN)CC(=0)O

422 -5.944 O=CINC(=0N(IC@H120[C@HWCOVC@@HIOC@H120)/CIC@@HI1F

423 -7,166 CCC[C@@HIIN[C@@H](C)C(=0)N1[C@@H](C(=0)0)C[C@@H]12CCCC[C@H]21)C(=0)0CC

424 -9,157 C[C@H]1[C@H12CC[C@@H]3[C@H]4CC=C5C[C@H](N(C)C)CC[C@@]5(C)[C@H4CC[C@]32CN1C

425 -6,148 CCC1=CC(C(C)=NOCC2=CC=C(C3CCCCC3)C(C(F)(F)F)=C2)=CC=CICNICC(C(=0)0)C1

426 -7,594 CN(C)C(=0)N1C[C@@H2C[C@@](C)NCC(=0)N3C[C@H|(F)C[C@H]3C#N)C[C@@H]2C1

427 7,081 CCC(=0)O[C@|(CCI=CC=CC=CI)(CI=CC=CC=C)[C@@H](C)CN(C)C

428 -8,483 CIC@@H](C1=CC=C(C#N)C=CI)NICCN(C2=CC=C(C#N)C=C2C])[C@H](C2=CC=C(CHC=C2)C1

429 -5,833 CC(C)SCI1=CC(C(C)C)C)=C(O)C(C(CHC)C)=C1)SCI1=CC(C(C)(C)C)=C(O)C(C(CKC)C)=C1

430 -6,736 C[C@H](C1=NOC2=CC=C(Cl)C=C21)N1C=CN=C1

431 -7,459 NC(=0)NIC(=0)C(=C(0)C2=CC=CS2)C2=CC(Cl=CC=C21

432 -5,857 N=CI1CCCNIC[C@H]INC(=O)NC(=0)[C@@H]1Cl

433 -5,404 OC[C@@H]ICN[C@@H]2CCCC[C@HT12

434 -8.124 CN(C(=0)C(C1=CC=CC=CNC1=CC=CC=CNIC@@HIWCNICCIC@@HIO)C1C1=CC=CC=C1

435 -5,274 CCCCCCCONC[C@@H](0)COC1=CC=C(SC(C)C)C=C1

436 -6,981 CNI1CC[C@]23NC(=0)C[C@H](C4=CC(Cl)=CC=C402)[C@@H]3C1

437 -4,078 §7)=C(23C;I=IO)N[C@@H] 1CCOCI[C@@H]INC1=NC=C2C=C(C3=C(F)C(OC)=CC(OC)=C3F)N=C(N3CC(C)(OC)C

438 -6.801 COCCC(=0NIC@H11CCIC@HICCN2CCN(C3=CC=CC(C#N)=C3)CC2)CC1

439 -6,114 CNC(=0)CNC(=0)C1=C()C(NC(C)=0)=C(DC(C(=0)0)=C1I

440 -5,989 CIC@@H](N)C(=0)C1=CC=CC=C1

441 -8,142 CC(=0)OC1=CC=CC=CIC(=0)0[C@@H]10C(=0)C2=CC=CC=C21

442 -10,17 CI[C@H](NC(=0)C1=C2N=CC=CN2N=CIN)C1=CC2=CC=CC(CH#CC3=CN(C)N=C3)=C2C(=0)N1C1=CC=CC

=Cl1
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

443 -4,463 gg)%():lf;%oc [C@H]1O[C@H](OC2=NN(C(C)C)C(C)=C2CC2=CC=C(OC(C)C)C=C2)[C@@H](0)[C@H(O)[

444 -7,11 COC1=CC=C2NC(=S)[C@H](CSC)N(C(=0)0C(C)C)C2=C1

445 7,852 CNI1CCC(=C2C3=CC=CC=C30C3=NC=CC=C32)CCl

446 -7,191 g?z[lc@@] I(NC(=0)[C@H](C(=0)0)C2=CC=C(0)C=C2)C(=0)N2C(C(=0)0)=C(CSC3=NN=NN3C)CO[C@@

447 -6,63 0=C1CC2=CC3=C(C=C2N1)ON=C3CCCICCN(CC2=CC=CC=C2)CC1

448 -8,916 Cl[C@@112CCC(=0)C[C@H]ICC[C@@H][C@@H]2CC[C@@]2(C)[C@H]1CC[C@@]2(C)O

449 -7,526 CO[C@@H](CC1=CC=C(OCCCOC2=CC=C(0C3=CC=CC=C3)C=C2)C=C1)C(=0)0

450 7,663 COC(=O)N1CC[C@H2[C@@H]1CCC[C@@]2(0)C#CC1=CC=CC(C)=C1

451 -6,411 S&N)TS(IC(%)N[C@@H]lC(=0)N2C(C(=O)OCOC(=O)C(C)(C)C)=CCS[C@@H]12)C 1=CSC(NC(=0)[C@H](

452 -6,647 CC(CYCINC(=0)[C@@H]1CN(CC2=CC=CN=C2)CCNIC[C@@H](O)C[C@@H](CC1=CC=CC=C1)C(=0)N[
C@H]1C2=CC=CC=C2C[C@@H]10

453 -9,592 C=CI1C[C@@H]2[C@H]3CCC4=CC(=0)C=C[C@4(C)[C@]3(F)[C@H1(O)C[C@@]2(C)[C@]1(0)C(=0)CO

454 -8,874 CC1=CC(0)=C2C(=0)C3=C4C(=C(0)C=C30)C(=0)C(C)(C)C3=CC(0)=C1C2=C34

455 -6,873 COC(=0)CCC=C=CC[C@@H]IC(=0)C[C@@H](0)[C@H]1C=C[C@H](0)COC1=CC=CC=C1

456 -7,278 0=C(0)C(=0)NC1=CC=CC(C2NNNN2)=C1

457 -6,893 CC(C)CCONIC(=0)N[C@@H]2CCCCIC@HI2)NC[C@@H](0)CO[C@@H]1CCC[C@@H]2CCCC[C@H]21

458 -6,815 C[C@@H]1CC(=0)NN=CI1C1=CC(N2C=CN=C2)=CS1

459 -7,141 CCOC(=0)C1=CN=C2C=C(0OCC3CC3)C(0CC3CC3)=CC2=C10

460 -9,445 CC1(C)O[C@@H2C[C@H3[C@H4C[C@@H](F)C5=CC(=0)C=C[C@@]5(C)[C@H4[C@H](O)C[C@]3(C)
[C@]2(C(=0)CO)01

461 -7,542 CC1=CC(Cl)=CC=C1CNIN=C(C(=0)0)C2=CC=CC=C21

462 -6,533 CC(C)(C)C1=CC=C(CN2CCN([C@H](C3=CC=CC=C3)C3=CC=C(CHC=C3)CC2)C=C1

463 -7,979 CNCCC[C@@]1(C)C(=0)N(C2=CC=CC=C2)C2=CC=CC=C21

464 -6,208 C1=CN=C2C[C@]34CCN(CC[C@H]30C2=C1)C4

465 -6,394 CCCOC(=0)C1=C(0)C(0)=C(C(=0)0CCC)S1

466 -7.602 CNI1CCCIC@@H11CCOIC@@1(CHC1=CC=CC=C1C1=CC=C(CNHC=C1

467 -7,654 CCHCC[C@H](C)[C@H(0)C=C[C@H11[C@H]2C3=CC=CC(CCCC(=0)0)=C30[C@H2C[C@@H]10

468 -7,862 CN(C)C(=0)O[C@H]IN=C(C2=CC=CC=C2)C2=CC(Cl)=CC=C2N(C)C1=0

469 5,726 | CNC[C@H]ICC[C@H](N)[C@@H](O[C@H]2[C@@H](0)[C@H|(0[C@@H130C[C@@|(C)O)[C@@H]NC
)[C@@H]30)[C@H](N)C[C@H]2N)O1

470 7,091 OC(C1=CC=CC=C1)(C1=CC=CC=C1)[C@@H]1CCCCN1

471 -5,907 N[C@H|(C(=0)NICCCCI)[C@@H](0)C1=CC=NC=C1

472 -6,45 CC(O)[C@@H(CC[C@H](C)[C@HICCIC@@H12[C@@H3[C@@H](0)CIC@H4C[C@@HI(NCCCNCCC
CN)CC[C@M4(C)[C@H3CC[C@@]21C)OS(=0)(=0)0

473 -7,58 CN1C=C(C2=NC(N[C@@H13CCCC[C@@H]3N)=C(F)C3=C2C(=0)NC3)C=N1

474 -6,952 CNCCNC1=CC=C2C3=CIC(=0)C1=CC=NC=CIC3=NN2CCNCCO

475 -6,859 NS(=0)(=0)C1=CC=C(NC(=0)CCC(=0)0)C=C1

476 -6,972 COC(=0)[C@H]1[C@H]2CC[C@@H](C[C@H]10C(=0)C1=CC=CC=C1)N2C

477 -7,382 COC(=0)[C@]1(C2=CC=CC=C2)CCCN(C)[C@@H](C)C1

478 -6,861 OC1=CC=C([C@H](O)CN2C[C@@H]3CC(OC4=CC=CC=C4AF)C[C@H]3C2)N=C1

479 7,851 CC1=NC=C(CN(C=0)C(C)=C(CCOC(=0)C2=CC=CC=C2)SC(=0)C2=CC=CC=C2)C(N)=N1

480 -8,031 0=C(0)CC1=CC=C(C2=CC(=0)CCC2)C=C1

481 -4,736 Sgi(C))IIC@H](N)C(=O)SCCC=C [C@H]1CC(=0)NCC2=NC(=CS2)C(=0)NC(C)(C)C(=0)N[C@@H](C(C)C)C(

482 -6,863 CCN(CCCC(=0)C1CCCCe)[C@@H](C)CC1=CC=C(0C)C=C1
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

483 -8,028 CNICC[C@]2(C)C[C@H](CC3=CC=C(0)C=C32)C1

484 -7,661 CC(=0)OCC(=0)[C@11(0)[C@@H(OC(C)=0)C[C@H2[C@@H]3CCC4=CC(=0)C=C[C@14(C)[C@@]3(F)[
C@H)(O)C[C@]21C

485 -6,659 ;i)C)gl((éga(l:l'lﬂ IC[C@H](C(=ON[C@@H]([C@@H]120[C@H](SC)[C@@H](0)[C@HI(0)[C@H]20)[C@@H](C

486 -6,527 CCN(CC)YCCOC(=0)N1CCC(CC2=CC=CC=C2)CC1

487 -6,305 gTZC(O)Cl =C(CSC2=NN=NN2CS(=0)(=0)0)CS[C@H2[C@@H](NC(=0)[C@@H](0)C3=CC=CC=C3)C(=0)

488 -7.29 CC(=0)NC1=CC=C(C(=0)NC2=CC=CC=C2N)C=C1

489 -8,034 COC1=CC2=C(O[C@@H]3CCI[C@H4N[C@@H](C)C[C@@H]4[C@H]3F)N=CN=C2C=C10CCCN1CCCCI

490 -7.436 Cl[C@H]1[C@@H]|2CCCC[C@@H]2N2C(=0)[C@H](C[C@H]3NCN[C@H]3C)CC[C@H]12

491 -6,244 NC1=NC=NC2=CIN=CN2[C@H10[C@@H](CO)[C@H(0)[C@H]10

492 -6,754 CC(=0)OCC(CCN1C=NC2=CN=C(N)N=C21)COC(C)=0

493 -7,211 0=C(C1=CC2=NON=C2C=CI)N1CCOCC1

494 -7,798 CCL(C)S[C@H2[C@@HIINC(=0)[C@HI(NC(=0)N3CCN(S(C)(=0)=0)C3=0)C3=CC=CC=C3)C(=0)N2[C@
@H]1C(=0)0

495 -6,104 CC1=NC(C#CC2=CC=C(C3=CC(F)=CC(C#N)=C3)N=C2)=CS1

496 -8.395 COIC@@HNIC@@H12CC3=CC=C(0\C=C3IC@@11(CYCCN2CCICC1

497 -8,396 CC(=0)[C@]1(0)CC[C@@H2[C@@H13C[C@H](C1)C4=CC(=0)CC[C@14(C)[C@H]3CC[C@]21C

498 -7,552 CNC(=0)C1=CC=C(NC2=NC=C(C(F)(F)F)C(NCC3=NC=CN=C3N(C)S(C)}(=0)=0)=N2)C=C1

499 -8,233 C[C@H](CN(C)C)CN1C2=CC=CC=C2CCC2=CC=CC=C21

500 -5,198 CC1=NC(C)=C(ChHC(0)=CI1Cl

501 -7,713 CCCCCCC(=0)0[C@H]ICC[C@@H12[C@H]3CCC4=CC(=0)CC[C@]4(C)[C@HI3CC[C@]12C

502 -6,472 CCOC(=0)C1=CC=C(OCCC2CCN(C3=CC=C(C)N=N3)CC2)C=C1

503 -6,849 CNI1CCC(OC(C2=CC=CC=C2)C2=CC=CC=C2)CC1

504 -8,248 CNI1CCC(=C2C3=CC=CC=C3CC(=0)C3=C2C=CS3)CC1

505 -1,875 gC 1=C(C(=0)NC2=CC=C(0C3=CC=NC4=CC(OCC(C)(C)0)=CC=C43)C(F)=C2)C(=0)N(C2=CC=CC=C2)N1

506 -6,633 CC(C)NNC(=0)COC1=CC=C(CI)C=C1

507 -5,552 ONICCCC[C@H]1SS[C@@H]1CCCCN10

508 -8,529 CN(C)CCCNI1C(=0)C2=CC=CC=C2C2=CC=CC=C21

509 7,365 0=C1C2=CC=CC=C28(=0)(=0)N1CCCCNC[C@H]1CCC2=CC=CC=C201

510 -7,297 CCCN(CCC)CCC1=CC=CC2=C1CC(=0)N2

511 7,608 CCCeeceeee(=0)0[C@@H1CC[C@@H12[C@H]3CCC4=CC(=0)CC[C@HM¥[C@@H]3CC[C@@]21C

512 -7.218 O=C(C=C(O)[C@@HNNCNN NIC@@H11CCIC@@HI(CIC@H12CCIC@@HI(FICC2)01

513 -6,053 N=C(N)NCCC[C@@H](N)C(=O)N[C@H](CCCCN)C(=O)N[C@@H](CC(=0)0)C(=0)0

514 -7.486 OIC@11(C2=CC=C(CNC=C2INC=NN2CCIC@@H13CCCCIC@HIC@a@H121

515 -7,934 O[C@@](CCNICCCCI)(Cl=CC=CCc=C1)C1CCceect

516 -7,594 CCCC1=CC(0)=C2C(=COC(C)O)[C@H]1CCC(C)=C[C@@H]21

517 -6,052 Cl[C@@H](C(=0)C1=CC=CC=CI)N(C)C

518 -7,611 CCCN(CO)[C@@H](CC)C(=0)NC1=C(C)C=CC=C1C

519 -8,715 CC1=CC=CC=CIN=NC1=CC=C(N=NC2=C(0)C=CC3=CC=CC=C32)C(C)=C1

520 -7,384 CO[C@H](C(=0)NO)[C@@H](CC(C)C)C(=0)N[C@H](C(=0)NC1=CC=CC=N1)C(C)(C)C

521 7,448 CCC(=0)C(CCN(C)CHC1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=Cl

522 -5,92 CCOC(=0)C1=C(C)NC(C)=C(C(=0)OCC)C1C1=CC=CC=C1C=CC(=0)0C(C)C)C

523 -7,157 COC1=CC2=NC(N(C)CCCNC(=0)[C@@H]3CCCO3)=NC(N)=C2C=C10C

524 -6.597 CCIC@HUC(=OSCCN(CCICCIC1=CC=C(C2=CC=CC=C2)C=C1
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

525 -7,981 NC(C[C@@H](0)COC1=CC=CC2=CC=CC=C21)=NO

526 -7,258 C[C@H]ICIC@]2(C)[C@@H](CC[C@@H]3[C@H]2CC[C@]2(C)[C@@H](0)CC[C@@H]32)CC1=NN=CI1C[
C@@H2CCIC@@H3[C@H4CC[C@H](0)[C@I4(C)CCIC@@HI3[C@12(C)C[C@@H]1C

527 7,585 COCCCCN1C2=CC=CC=C2N=C1C(=0)N(CC(C)C)[C@H]ICNC[C@H](C(=0)N2CCOCC2)C1

528 -7,009 CN1C2=NC=CC=C2C(C(=0)NOCCO)=CINC1=CC=C(I)C=C1F

529 -5,803 CCCCOC1=CC=C(OCC(=0)N(CCN2CCCC2)C2=CC=CC=C20C)C=C1

530 -7,242 gC 1=CC(C2=CC(OC(=0)C3=CC=CC=C3)=CC=C2C)=CC2=NN=C(NC3=CC=C(OCCN4CCCC4)C=C3)N=C1

531 -7,426 COC1=CC=C(C(=0)NC2=C(CI)C=NC=C2ChC=C10C1CCCC1

532 -7,043 CN[C@@]1(C2=CC=CC=C2Cl)CCCCCI1=0

533 -7,631 CC(=0)NICCC(NC2=CC(C(=O)NC[C@@H](O)CN3CCC4=CC=CC=C4C3)=NC=N2)CCl

534 -7,231 CC1=C(C)C2=CC=C(OCCCN3CCN(CC4=CC=C(CI)C=C4)CC3)C=C20C1=0

535 -6,819 C1=CN=C(N2CCN(CC3=CC=C40COC4=C3)CC2)N=C1

536 -4,897 0=C(O)CN1C=C(I)C(=0)C(I)=C1

537 -7,151 COC1=C(C)C2=C(C(=0)0C2)C(0)=C1CC=C(C)CCC(=0)OCCNICCOCC1

538 7,904 CCNI1C=C(C(=0)0)C(=0)C2=CC(F)=C(N3CCN(C)CC3)C=C21

539 -6,909 O=CIN(CCCN2CCN(C3=CC=CC(Cl)=C3)CC2)N=C2C=CC=CNI12

540 -5,552 CC(C)(CO)C@H](0)C(=0)NCCC(=0)0

541 -7,521 NS(=0)(=0)OC[C@@H]1C[C@H](N2C=CC3=C(N[C@@H]4CCC5=CC=CC=C54)N=CN=C32)C[C@@H]10

542 -5,989 COC1=CC=C(CCN(C)CCC[C@](C#N)C2=CC(OC)=C(OC)C(OC)=C2)C(C)C)C=C10C

543 -6,856 FI[C@H]1CC[C@HI2N[C@H]3CCN(CCC[C@HJ4CCCNC4)C[C@H3[C@@H]2C1

544 -7,894 CCOP(=0)(OCC)OC(=CLYC1=CC=C(CI)C=C1Cl

545 -7,078 CCNIC(C(=0)N(C2CC2)C2CC2)=CC2=C3C(=C(NC4=NN(C)C(C)=C4)N=C21)N=CN3C

546 -6.849 CCNIC@HUCYCC1=CC=CC(C(FYFF)=C1

547 -6,887 CCOC(=0)C1=CN=CNI[C@H](C)C1=CC=C(F)C=C1

548 -8,557 CNI1CCC2=C(CC1)C1=CC(C#N)=CC=CISC1=CC=CC=C12

549 -7.95 CCHC[C@@11(0)CC[C@@H2[C@@H]3C[C@H](C)C4=CC(=0)CC[C@@]4(C)[C@H]3CC[C@]21C

550 -5,721 0=CINS(=0)(=0)C2=CC=CC=C12

551 7,456 CN(C)CCOC1=CC=C(C(C2=CC=CC=C2)=C(CLL})C2=CC=CC=C2)C=C1

552 -8,507 CCCCC1=C(0)C(=0)N(C2=CC=CC=C2)N(C2=CC=CC=C2)C1=0

553 -5,657 CC[C@H](COCCOCI=C(I)C=C(I)C(NC(C)=0)=C1NHC(=0)O0

554 -7,561 CN1C=C(C2=CC=NC=C2)C(C2=CC=C(0OCC3=CC=C4C=CC=CC4=N3)C=C2)=N1

555 -6,227 CC(CYCINC[C@@H](0)C1=CC=CC=CIF

556 -7,767 O=CINCNCI1(C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=C1

557 -8.418 g{Cg))lé éC[C@@H](O)IC@@B(F JIC@H](CCC4=CC(=0)C=C[C@43C)[C@@H]1 C[C@@H](0)[C@@]2(0)

558 -6.912 N#CC1=C(NIN=C(SCC2=CSC(C3=CC=C(CNHC=C3)=N2)C(C#N)=CIC1=CC=C(OCCOIC=C1

559 -7,801 CC1=CC(=0)0C2=CC(0S(=0)(=0)0)=C(0S(=0)(=0)0)C=C12

560 -9,223 CN1C=C2C=C(C(F)(F)C3=NN=C4C=CC(C5=CN(C6CC6)N=C5)=NN43)C(F)=CC2=N1

561 -7.38 CCOC(C(=0)N(C)CCN(C)CCCI=CC=CC=CI)(C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=C1

562 -8,16 CC1=CC=CC(C)=CIN(CC(=0)NC1=CC=C(C2=NOC=N2)C=C1)C(=0)C1CCS(=0)(=0)CC1

563 -6,667 NS(=0)(=0)C1=CC2=C(C=CICHN[C@@H](CSCC1=CC=CC=CI)NS2(=0)=0

564 -7.121 CIC@112CCC=0CIC@HTCCIC@HTIC@H12CCIC@@12(C)C@@H1 CCIC@@H120

565 -6,674 CC(C)CINC[C@H](0)C1=CC=C(0)C(CO)=C1

566 -8,688 C=CC(=0)NC1=CC2=C(NC3=CC=C(F)C(CI)=C3)N=CN=C2C=C10CCCNICCOCC1

567 -7,903

NC(=0)[C@H]1CCN(C2=NC=NC(N)=C2F)C[C@@H]IN1CCC[C@@H](NC2=CC(Cl)=CC(C(F)(F)F)=C2)Cl=
0
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

568 -6,723 CC(C)C)[C@@H]INCN[C@@H]1C=CINC(=0)C(=CC2CCCCC2)NC1=0

569 -6,775 CCN(CCYC(=0)C1=CC=CC(C)=C1

570 -3,703 CS(=0)(=0)CCC#N

571 -7,877 Cl[C@@H]1[C@H](CCC(=0)0)[C@@H](CIN[C@H]1C=C1C(=0)N[C@H]2CCCC[C@@H]12

572 -8,489 ClC@@11(0)CC[C@H2[C@@H]3CCC4=CC(=0)CCC4=C3C=C[C@]21C

573 -5,813 CNC[C@@H](0)C1=CC=CC(0)=C1

574 -6,015 Cl[C@@](0O)CC(=0)0)c1cceect

575 -6,21 N=C(N)NICCC2=CC=CC=C2C1

576 -8,058 g(ljzl =CSC2=NC([C@@H](C)N[C@HI3NCN[C@@H]4NCN[C@H]43)=C([C@@H]3CCC[C@H](F)C3)C(=0)

577 -6,535 CC1=C(CCOC2=CC=C(C[C@@H]3SC(=0)NC3=0)C3=C2C=CS3)N=C(C2=CC=CC=C2)01

578 -6.972 CIC@HI(CN1C2=CC=CC=C28C2=CC=CN=C21'\N(C\C

579 7,786 COC1=CC=C2C(=C1)C(CC(=0)0CC(=0)0)=C(C)N2C(=0)C1=CC=C(C1)C=C1

580 -8,29 CC(=0)[C@H]1CC[C@@H12[C@@H]3CC=C4C=C(OC5CCCCS)CC[C@4(C)[C@H3CC[C@@]12C

581 -6,428 CCOC(=0)[C@HIN)CC1=CC=C(0)C(0)=C1

582 -6,909 CCCCIC@@H](0)C1=CC(C(=0)0)=CC=C10

583 -6,455 COC1=CC(C(=S)N2CCOCC2)=CC(OC)=C10C

584 -7,599 CI[C@@H]1CC(=0)NN=C1[C@H]1CC[C@HI2N[C@H]([C@@H]3CCNN3)N[C@@H]2C1

585 -7,199 CCCS(=0)(=0)N[C@]12C[C@I(IN3CN[C@H4CN[C@H]SNCC[C@@H]5[C@@H]43)(C1)C2

586 -6,465 CCCCCCCCCCCCOCI=CC=C(NC(=N)N)C=CINC(=N)N

587 -5,734 CCNC[C@@H](0)C1=CC=CC(0)=C1

588 -7.376 CCCCCI=NC=C(C=C(CC2=CC=CS2)C(=0)0N1CCI1=CC=C(C(=0101C=C1

589 -6,371 CC(CNC[C@@H](0)CO[C@@H]1 CCC[C@@HI2NCC[C@H]21

590 -7,903 CCN(CC)C(=0)CC1=C2N=C(C)C=C(C)N2N=C1C1=CC=C(OCCF)C=C1

591 -6,899 CC(C)NIC[C@H](0)C2=CC(=NNC(N)=0)C(=0)C=C21

592 -5,079 CON=CC1=CCCN(C)C1

593 -8,088 CI[S@TB13](=0)(=0)C1=CC=C(0C2=CC(F)=CC(C#N)=C2)C2=C1[C@H](O)[C@@H](F)[C@H]2F

594 -7.425 COC1=CC(C=C2CCCC(=CC3=CC=C(0YC(OC)=C3)C2=0)=CC=C10

595 -6,46 0=C(0)CN1CSC(=S)N(CC2=CC=CC=C2)C1

596 -6,794 CCIC@@)(O)(C1=NN=C(NCC2=CC=C3C(=C2)0OC(=0)C=C3C2=CC=C(F)C=C2)01)C(F)(F)F

597 -6,493 CCI(C)C[C@H]2CCCNC3=NC(=CC=C3)S(=0)(=0)NC(=0)C3=CC=C(N4C=CC(OCC[C@H]5[C@]6(CC6)[C
@@]56CC6)=N4)N=C3N1C2

598 -5,834 C[C@H](N)CC1=CC=C(0)C=C1

599 -5,963 0=C(0)COC1=CC=CC(CN(CC2=CC=C(N3C=CC=N3)C=C2)S(=0)(=0)C2=CC=CN=C2)=C1

600 -7,277 f]%?f}@m 1C(S[C@@H12CN[C@@H](C(=0)N(C)C)C2)=C(C(=0)O)N2C(=0)[C@@H|([C@@H](C)0)[C@@

601 -4,882 CN(C)N=N[C@H]INCN[C@@H]1C(N)=O

602 -7.564 FC(FYF)C1=CC=C(C=CC2=NC(COC3=CC=C(CCCCN4C=CN=N4C=C3)=CO2)C=C1

603 -6,741 CNICCN(C(=0)C2=CC(S(=0)(=0)N(C)C)=CC=C2N)CC1

604 -6,435 CC(CYCINC[C@H](0)COC1=CC=CC2=CISCCC2

605 -9,334 Cl[C@@H]1C2=CC=CC(0)=C2C(=0)C2=C(0)[C@]3(0)C(=0)C(C(N)=0)=C(0)[C@@HI(N(C)C)[C@H13[C@
HI(O)[C@H]21

606 -5,821 CON=C(C(=O0)N[C@@H]1C(=0)N2C(C(=0)0)=C(C=CS[C@@H]3NNC(=0)C(=O)N3CC=0)CS[C@@H]12)[
C@H]1CS[C@@H](N)N1

607 -4,49 N=C(N)NCCC[C@H](N)C(=0)O

608 -1,375 CC(CYHCINC(=NCHN)NC1=CC=CC(C(=CCCCC(=0)0)C2=CC=CN=C2)=C1

609 -9,021 CNC(=0)C1=CC=C(C2=NN3C(CC4=CC=C5N=CC=CC5=C4)=CN=C3N=C2)C=CIF
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

610 -6,667 | CC(C)(CNCIC@@H](0)COCI=CC=CC2=C1C(=0)0C2
611 8,927 | NC(=0)C1=CC=CC2=C(N[C@@H](CN3CCC3)C3=CC=C(C)C(C(F)(F)F)=C3)N=CN=C12

612 -6,502 | CC(CNCIC@@HN(0)COIC@H]1CCCIC@@HI2N[C@H(C)CIC@@H]21

613 6,01 | 0=C(0)C1=CC=CC=C10P(=0)(0)0

614 8309 | CN1CCC(0C2C3=CC=CC=C3CCCI=CC=CC=C32)CCl

615 7,631 | 0=C(0)[C@H](CC(=0)N1C[C@H]2CCCC[C@@H]2C1)CC1=CC=CC=C1

616 -4,415 | O=CI[C@H1(0)[C@H](0)[C@H1(0)[C@@H](0)CO

617 5,899 | NCI=NC(=0)N(IC@H]20[C@H](CO)[C@@H](0)[C@H]20)C=C1

618 5,56 | C[C@@H](N)CC1=CC=CC=C1

619 7,957 | CC1=CC=C(C(=0)NC2=CC=C(CN3CCN(C)CC3)C(C(F)(F)F)=C2)C=C1CHCC1=CN=C2C=CC=NN12
620 -7,165 | CCC(=0)0[C@@](CC1=CC=CC=C1)(C1=CC=CC=C)[C@H](C)CN(C)C

621 6,118 | CCIC@HI(CN)=0)N1C[C@@H](C=C(F)F)CC1=0

622 6,959 | C1=CC=C(C=C2CCCC[C@H]2N2CCC2)C=C1

623 -7,858 | COC1=CC=C(C2CNC(=0)NC2)C=C10[C@H]1C[C@H]2CC[C@@H]1C2

624 7,507 | CCIC@N1(0)CCIC@HI2[C@HIBCCC4=CCCCIC@@HIIC@HBCCIC@@I21C

625 -6,833 | COC1=CC(NCCCCONC(C)C)=C2N=CC=CC2=C1

626 -6,174 | CN1C(=0)C2=C(N=CN2C[C@H](0)CON(C)C1=0

627 -7,598 | O[C@@])(CCN1CCCCC1)(C1=CC=CC=C1)[C@H]1C[C@H]2C=C[C@@H]1C2

628 6,898 | 0=C(C1=CC=CC=N1)N1CCN(CC2=CC=CC=C2)CC1

629 -6,738 | C[C@@H]INNC[C@@H]1[C@@H]1C[C@H]2N[C@@H]([C@H]3CC4CCN3ICCHNC(=0)[C@@H]2S1
630 -8,186 | CIC@11(0)CCIC@@HI2[C@HI3CCC4=CC(=0)CCIC@@I4(C)IC@I3(F)IC@H(0)CIC@@121C
631 793 | CCI(C)CCC(C)(C)C2=C1C=C(C(=0)NC1=CC(F)=C(C(=0)0)C(F)=C1)C(0)=C2Cl

632 -4,263 | CCOCCP(CCOCC)CCP(CCOCC)CCOCC

633 7,025 | NC1=CC(S(=0)(=0)C2=CC=C(OC(F)(F)F)C=C2)=CN=C1C1=NN=C(C0)01

634 5,062 | C(CCCCCCCONICCIC@@HI2CCCCIC@HI2CT)CCCCCCENTCC[C@H2CCCCIC@@HI2CT
635 7818 | CC(C)OC1=CC=C2C(=0)C(C3=CC=CC=C3)=COC2=C1

636 -6,093 | CC(=0)NC1(C2=CC=CC=C2)CCN(CCIC@@HI(CN(C)C(=0)C2=CC=CC=C2)C2=CC=C(CHC(CH=C2)CC1
637 5,67 | COC(=0)N[C@H]IN[C@H]2C[C@@H](SC3CCCCC3)CC[C@H]2N1

638 -5,184 | CNC(=S)NCCSC[C@H]INCN[C@H]1C

639 -6,561 | CNIN=CC(Cl)=C1C1=C(C)SC(C(=0)N[C@H](CN)CC2=CC=CC(F)=C2)=C1

640 -7,953 | 0C1=CC=C2C(=C1)CCIC@H](C1=CC=CC=C1)[C@H]2C1=CC=C(OCCN2CCCC2)C=C1

641 5,799 | C[C@@H](N)[C@@H](0)C1=CC=C(0)C(0)=C1

642 7,151 | CC(C)(€)C1=CC=C(0C(=0)[C@HI2CCIC@HI(CNC(=N)N)CC2)C=C1

643 -6,805 | CCN[C@H](C)CC1=CC=CC(C(F)(F)F)=C1

644 6312 | NS(=0)(=0)C1=CC(CI=C(CHC(S(N)(=0)=0)=C1

645 -6,844 | NCI=NC(NC2CC2)=C2N=CN([C@@H]3C=C[C@@H](CO)C3)C2=N1

646 7,226 | 0=C(C1=CC=C(F)C=C1)C1CCN(CCCN2C(=0)N[C@@HI3C[C@@HN(CHCCIC@@H]32)CC1
647 5,289 | CNICCN(CCC=C2C3=CC=CC=C38C3=CC=C(S(=0)(=0)N(C)C)C=C32)CC1

648 8273 | CCNICIC@@H](CCN2CCOCC2)C(C2=CC=CC=C2)(C2=CC=CC=C2)C1=0

649 5,063 | CN[C@]1(C)[C@@H]2CC[C@@H](C2)C1(C)C

650 -6,782 | C[C@H](C1=CC=C(CNHC(CI=C1NIN=C(N)CC1=0

651 7,186 | CIC@@HI(C1=NC(C2=CC=C(C#N)C=C2)=CS )[C@@](O)(CN1C=NC=N1)C1=CC=C(F)C=C1F
652 -6,105 | CCOC(=0)CC(=0)N1CCS[C@H]1COCI=CC=CC=C10C
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

653 7,206 | NC1=C2C=CC=CC2=NC2=CC=CC=C21

654 5,807 | CC[C@H](N)C[C@H]ICN[C@@H]2CCCC[C@H]12

655 -6,037 | N#C[C@H]1CC[C@H]2NC[C@H](CCCCN3CCN([C@@H]4CC[C@H]SO[C@H](C(N)=0)C[C@H]5C4)CC3)[
C@@H]2C1

656 47,955 | C=C1C(=CC=C2CCCIC@@]3(C)[C@HI2CC[C@H]B[C@@H](C)COCC2=CC=CC(C(C)(C)0)=C2)C[C@@H](
0)C[C@@HI0

657 6,573 | CC(C)C(=0)0[C@@HI(C)OC(=0)NCC1(CC(=0)0)CCCCCl

658 6,431 | CCIC@(IC@@HI2CNCN2)C[C@HI2CCCCIC@H]2CT

659 6,204 | CC(C)C[C@@)(CON(C(C)C)C(C)CYHC(N)=0)C1=CC=CC=N1

660 -7,699 gg[ccc(%lil](N[C@H]1NCN[C@@H]ZNCN[C@H]Z1)[C@@H]1N[C@H]ZCCC[C@@H](F)[C@H]ZC(=O)N1Cl

661 6,858 | CC(C)C(=0)[C@H]1[C@H](N)[C@H](C2CCCCC2N[C@@H]IC

662 6,994 | CC(=0)0CC(=0)[C@]1(0)CCIC@HI2[C@@HI3CCC4=CC(=0)CCIC@14(C)[C@@HI3C(=0)CIC@@121C

663 -7,885 | COC1=CC(F)=C(C(C)C)C=C1C1=C(CN2C(=0)O[C@H](C3=CC(C(F)(F)F)=CC(C(F)(F)F)=C3)[C@@H]2C)CC
(cycect

664 -6,687 | CN(C)C(=0)CCNIN=C(NC2=CC=C30C(F)(F)OC3=C2)N=C1C1=CC=NC=C1

665 -7,083 | CC(CN(CCIC@](C(N)=0)(C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=N1)C(C)C

666 -6,558 | COC(=0)N1CCC(CN2CCC(CNC(=0)[C@H]3CCCIC@@HIN[C@@H](C(C)CIN[C@H]43)CC2)CCl

667 414 | N[C@H](COP(=0)(0)0)C(=0)O

668 -6,524 | CCN(CC)CCOC(=0)[C@H](C)C1=CC=C(CC(C)C)C=C1

669 6,9 | NC(=0)[C@H]ICCCNIC(=0)[C@@H](C[C@H]ICNCN1)NC(=0)[C@H]1 CC(=0)N1

670 7,962 | CC[C@H](OC1=CC=CC(N2C3=CC(OC(F)(F)F)=CC=C3C(C(=0)C3=CC=C(0C)C=C3)=C2C)=C1)C(=0)0

671 7,592 | CC1=CC2=C(C3=CC=CC=C3F)N=C(N3ICCNCC3)N=C2S1

672 -6,805 | C[C@@H]10[C@H)(OC[C@H]20[C@@H])(O[C@H]3C[C@H]4[C@@H](0)C[C@H](0)C[C@H}40[C@@H]
3[C@@HBCCIC@@H(0)[C@@HI(0)C3)[C@@H](0)[C@@HI(0)[C@H20)[C@HI(0)[C@H](0)[C@HI10

673 721 | CONIC=C(C(=0)0)C(=0)C2=CC3=C(C=C21)0CO3

674 71,579 | 0=C1CCC@@H)(N2CC3=CC(CNC(=0)C(=0)C4=CC=C(C5(C(F)(F)F)CCS)C=C4)=CC=C3C2=0)C(=0)N1

675 -5,745 | C[C@H](0)[C@@H]1C[C@H](C(=0)N[C@@H](C)CN2CC[C@H]([C@H]3CC[C@H](C#N)[C@@H])(CI)C3)
N2)NNI

676 -8,763 ;L‘NéC)Cl=CC=C(0)C2=ClC[C@@H]1C[C@H]3[C@H](N(C)C)C(0)=C(C(N)=0)C(=0)[C@@]3(0)C(0)=C1C

677 7157 | CC1=CC(C)=C(N)C(CHCC2=CC=CC(F)=C2)=N1

678 6,417 | CCC1=CC=C(CCOC2=CC=C(CIC@@H13SC(=0)NC3=0)C=C2)N=C1

679 7314 | CCOC(=0)[C@](CC)(C(=0)NCCN(CC)CC)C1=CC=CC=C1

680 5,819 | CCCIC@I(C)COC(N)=0)COC(=0)NC(C)C

681 4781 | CCO)CC(=0)0)CC(=0)0

682 6,269 | CN1C(=0)C2=C(N=CN2CCCCN2CCC(C(=0)C3=CC=C(F)C=C3)CC2)N(C)C1=0

683 -8,096 | CCN(CC)C(=0)C1=CC=C(C2=CC3(CCNCC3)0C3=CC=CC(0)=C32)C=C1

684 -6,539 | CCCCCCC(C)(C)C1=CC(0)=C2C(=C1YOC(C)(C)C@@H]ICCIC@HI(0)C[C@@HI21

685 -4,641 | 0=C10[C@H]([C@@H](0)CO)C(0)=C10

686 5,597 | CCOC(=0)CN1CCN(C(=0)C=CC2=CC(0C)=C(OC)C(0C)=C2)CC1

687 6,296 | COCI=CC=C(C[C@@H](N)C(=0)N[C@@H]2[C@H](0)[C@@H](N3C=NC4=C(N(C)C)N=CN=C43)0[C@H]
2C0)C=C1

688 7498 | COC(=0)[C@@HTINC2=CC(CH=C(S(N)(=0)=0)C=C2S8(=0)(=0)N1C

689 7,509 | 0=CINC(C2=CC=CC=C2)(C2=CC=CC=C2)C(=0)N1COP(=0)(0)0

690 5,853 | COCI=CC(N)=C(Cl)C=C1C(=0)NCC1CCN(CC[C@H](OC(N)=0)C2=CC=C(F)C=C2)CC1

691 -8,445 | N#CC(CCN1CCC(C(=0)0CCOC2=CC=CC=C2)(C2=CC=CC=C2)CC1)(C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=C1
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

692 6,859 | CC(C)CC1=C(C2=CC=C([P@OHE](=0)(0)0)O2)N=C(N)S1

693 6,123 | CCCN[C@H](C)C(=0)NC1=C(C(=0)0C)SC=CIC

694 6,78 | COC1=CC=C(C(=0)N2CCCC2=0)C=N1

695 4,402 | CC(=0)N[C@H](CS)C(=0)0

696 829 | CC(OIC@IN(C(=0)N[C@H]2CC(=0)0[C@]2(0)CF)CC(C2=NC=CC3=CC=CC=C32)=NO1

697 5,728 | CN1C(=0)C2=C(N=CN2CCO)N(C)C1=0

698 7017 | O[C@HI(CN1CCC(CC2=CC=C(F)C=C2)CC1)C1=CC=C(CHC=C]

699 6,518 | CIC@H]IN[C@@HI2CCC[C@HI(OCIC@@H](0)CNCCOC3CCCCC3)[C@HRIC@@H]IC]

700 8,13 | COC(=0)NC1=CC=CC(C)=C1CNC1=CC=CN2C1=NC(C)=C2C

701 5,404 | COC(=0)CIC@@]1(CN)C[C@HI2CCIC@HI2CT

702 5,296 | CC1=NC=C(CO)C(CO)=C10

703 7,054 | CNCC1=CC=CC=C1[C@@H](0)C1=CC=C(CHC=C1

704 6,478 | CC1=CC=CC(N2CCN(CCIC@H]3CIC@H](C)NN3)CC2)=C1

705 688 | NCI=NC(=0)N(IC@@H120[C@@H](COP(=0)(0)0)[C@@H](0)[C@@H]20)C=C1

706 8,487 | OC(CNC1=NC(C2=NN(CC3=CC=CC=C3F)C(C3=NOC=C3)=C2)=NC=C1F)(C(F)(F)F)C(F)(F)F

707 7217 | NC(=0)0[C@@H](CNIN=CN=N1)C1=CC=CC=CICl

708 6,704 | NS(=0)(=0)C1=CC2=C(C=CICHN[C@@H](CN1C(=0)CCC 1=0)NS2(=0)=0

709 44,491 | CCOC(=0)C1=C(C2=CC=C(N3C4=CC=NC=C4N=C3C)C=C2)NC(C)=C(C(=0)NC2=CC=CC=N2)[C@@H]1C
1=CC=CC=CICI

710 7,078 | CNICCN(C2=NC=C(C3=CC(Cl)=CC(C)=C3CHC(N)=N2)CCl

711 7,556 | C=CC(=0)NI1C[C@@H](N[C@@H]2NCN[C@H]3NCC[C@H]32)CC[C@@H]1C

712 7,606 | 0=C(CCN1CCN2CCCIC@@H12C1)N1C2=CC=CC=C28C2=CC=C(C)C=C21

713 5,745 | CC1=C(C)C2=CC=C(OCC3=NN=C(C(C)C)$3)C=C20C1=0

714 8431 | CNCCC=C1C2=CC=CC=C2CCC2=CC=CC=C21

715 6,045 | 0=C(0)CN1CCN(CC(=0)0)CCN([C@@H](CO)C@H](0)CO)CCN(CC(=0)0)CC1

716 7,69 | CIC@@H]1[C@H]2CC3=CC=CC=C3[C@@]1(C)CCN2CCICC]

717 8481 | CHC[C@]1(OC(C)=0)CC[C@H]2[C@H]3CCC4=C[C@H](0C(C)=0)CC[C@@H4[C@@H]3CC[C@]21C

718 5,032 | 0=C(0)CC(0)(CC(=0)0)C(=0)0

719 8,106 | CC1=CC=C2C(=0)N3C=C(C=CC(N)=0)C[C@H3[C@HI(O)NC2=C10

720 7827 | CCCCCCCCCCC(=0)0[C@H]1CC[C@@HI2[C@H]3CCC4=CC(=0)CC[C@I4(C)[C@@H]3CCC@]12C

721 5,122 | CC(C)[C@@H)(0)CI1CCCCC

722 71 | NECC(CCNICCC(C(=0)0)(C2=CC=CC=C2)CC1)(C1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=C1

723 7,161 | CCOC(=0)C1=C(COCCNINC(C)=C(C(=0)0C)[C@@H]1C1=CC=CC=C1CI

724 8,131 | 0=C(0)CC1=CC=C2C(=0)C3=CC=CC=C3COC2=C1

725 7075 | 0=C1CC2=C(C=CC3=C20[C@H](CNCC2=CC=CC=C2)CO3)N1

726 6,514 | CC(C)CIC@H](N(C)C)C1(C2=CC=C(CI)C=C2)CCC1

727 8,024 | CN[C@H]1CCIC@@H](C2=CC=C(CHC(C)=C2)C2=CC=CC=C21

728 7281 | CCCCC1=C(C(=0)C2=CC(I)=C(OCCN(CC)CC)C(I)=C2)C2=CC=CC=C201

729 7,086 | COC1=CC=C(S(=0)(=0)NC2=CC(C3=C(0)C=CC4=CC=CC=C43)=C(0)C3=CC=CC=C23)C=C]1

730 -8,555 | C[C@@H]1[C@H](C)CC[C@]2(C)CC[C@@]3(C)C(=CC[C@@H]4[C@]5(C)CC[C@H](0)[C@](C)C(=0)0)[
C@HI5CCIC@@N43C)[C@@H]12

731 3396 | S1SSSSSSS1

732 6,119 | CCI(O)CIC@@H]1C(=0)NC(=CCCCCSCIC@@HIN)C(=0)0)C(=0)0

733 17,909 | CN(C)CCC[C@@]1(C2=CC=C(F)C=C2)0CC2=CC(C#N)=CC=C21

734 -8,754 | CN(C)CCC=C1C2=CC(Cl)=CC=C2CCN2C=CC=C12
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

735 71738 | CC1=CC2=C(C(C)C)C(0)=C(0)C(C=0)=C2C(0)=C1C1=C(C)C=C2C(=C10)C(C=0)=C(0)C(0)=C2C(C)C

736 7,465 | C=C[C@@H]1CN2CCIC@@H]1CIC@@H2[C@@H](0)C1=CC=NC2=CC=C(0C)C=C21

737 7,838 | OC[C@@H]10[C@H](C2=CC(CC3=CCA=CC=CC=CC4=C3)=CC=C20)[C@@H)(0)[C@@H)(0)[C@@H]10

738 8,426 | CC[C@@]1(0)C(=0)0CC2=C1C=C1C3=NC4=CC=C(0)C(CN(C)C)=C4C=C3CN1C2=0

739 7,347 | CCNIN=C(C(=0)0)C(=0)C2=CC3=C(C=C21)0CO3

740 7,869 | 0=C(NC1=CC=CC=CIF)N[C@@H]IN=C(C2=CC=CC=C2)C2=CC=CC=C2NC1=0

741 8,394 | C=C(CC(=0)C1=CC=C(C2=CC=CC=C2CI)C=C1)C(=0)0

742 -8,705 | 0=C(0)C1=CC=C2C(=C1)CCCC(C1=CC=C(Cl)C=C1CI)=C2C1=CC=C(O[C@@H]2CCN(CCCF)C2)C=C1

743 5,817 | CC(=0)N=CI1SC=CN1C[C@H](0)C1=CC=CS1

744 6,472 | CC(=0)0C1=C(C)C=C(OCIC@H](0)CNC(C)C)C(C)=C1C

745 9,489 | COC(0C)C(=0)[C@@]120C(C)(C)O[C@H]1C[C@H]1[C@H]3C[C@@H](F)C4=CC(=0)C=C[C@4(C)[C@
@BFIC@R@HI0)CIC@@]12C

746 -7,842 | C[C@]12CCC(=NOCCN)C[C@H]1C(=0)C[C@H]1[C@HI3CCC(=0)[C@@13(C)CCIC@@H]12

747 637 | 0=C(0)CN(CCN(CC(=0)0)CC(=0)0)CEN(CC(=0)0)CC(=0)0

748 -6,636 | CSC1=C(CN=C(NC(C)C)N=CINICCN(C)CC1

749 7922 | CC1=NC=CNI1C[C@H]1CCC2=C(C1=0)C1=CC=CC=CIN2C

750 -4781 | NCIC@HI(CH[C@H|(0O)[C@@HTICN[C@@HI(N)N1

751 5,345 | 0=C(0)CNC(=0)CNC(=0)CNC(=0)CS

752 7,186 | CN(C)CCN(CC1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=N1

753 -5,555 | COC1=CC=C(CN2CCN(C(C3=CC=C(F)C=C3)C3=CC=C(F)C=C3)CC2)C(OC)=C10C

754 1,571 | CC1=C(COC2=CC=C(CON=C(CCC(=0)0)CI=CC=CC=C3)C=C2)N=C(C2=CC=CC=C2)01

755 599 | CC1=C[C@@H](0)CC(=0)CC2=NC(=CO2)C(=0)N2CCC[C@@H]2C(=0)0[C@H](C(C)C)[C@@H](C)C=CC
=0)NCC=C1

756 6,618 | CCOC(=0)C(C)(C)COIS@TBS](=0)(=0)ON1C(=0)N2C[C@@H]1CCIC@@HI2C(N)=0

757 2,644 | CC1=C[C@H](0)CC(C)(C)[C@@H]1C=CC(C)=CC=CC(C)=CC=CC=C(C)C=CC=C(C)C=CC1=C(C)C[C@H](
0)cCI(E)C

758 6,644 | CC(=0)N[C@@H](CC1=CC=CC=C1)C(=0)0

759 -6,586 | CCCOC(=0)CC1=CC=C(OCC(=0)N(CC)CC)C(OC)=C1

760 5,167 | CCCCCCCCCCCCS[C@H)(C(=0)NC1=CC(C)=C(0)C(C)=CIC)C1=CC=CC=C1

761 71353 | CHC[C@@]1(0)CC[C@@HI2[C@H]3CCCA=C(CCC(=0)CH[C@H]3CC[C@]21C

762 6,891 | CIC@@H11CIC@@HI(0C(=0)C2=CC=CN=C2)CC(C)(C)C1

763 6,975 | CC(C)CCOIC@@HI(CN1CCCCIC1=CC=CC=C1

764 22341 | CCCCCCCCCCCONC[C@H](0)CCCCCCCCONTC(=0)C2=C(N=CN2C)N(C)C1=0

765 6,093 | CC(C)(OCI=CC=C(CCNC(=0)C2=CC=C(CHC=C2)C=C1)C(=0)0

766 714 | CCOCCN1C2=CC=CC=C2N=C1C1CCN(CCC2=CC=C(C(C)(C)C(=0)0)C=C2)CC1

767 6,978 | CO[C@H]I[C@H](0)[C@H](N)[C@@H](O[C@H]20[C@H]([C@H](C)N)CC[C@H]2N)[C@H](O)[C@H]IN(
C)C(=0)CN

768 781 | CNICCIC@H](CN2C3=CC=CC=C3SC3=CC=CC=C32)C1

769 7855 | O[C@@I(CN1C=NN=N1)(C1=CC=C(F)C=C1F)C(F)(F)C1=CC=C(C2=CC=C(OCC(F)(F)F)C=C2)C=N1

770 7,742 | CC1=CC=CC(C=NN2CCN(C(C3=CC=CC=C3)C3=CC=CC=C3)CC2)=N1

771 2,624 cg)c 1C =2C=CC(C2=C(C)N(CC3=C(F)C=CC=C3C(F)(F)F)C(=0)N(C[C@H](NCCCC(=0)0)C3=CC=CC=C3)C2
=0)=C1

772 -5,879 | COC1=CC2=C(N)N=C(N3CCN(C(=0)OCC(C)(C)0)CCIN=C2C(0C)=C10C

773 807 | C[C@H]I0[C@@H]20C(=0)0[C@H]2C2=C1C(=0)C1=C(0)C=CC=C1C2=0

774 -8,542 | CC(=0)C1=CC=C(C)C=CIN[C@H](C(N)=0)C1=C(CI)C=CC=CICI

775 7,192 | 0=C(IC@@H](0)CS(=0)(=0)C 1=CC=C2C=C(C)C=CC2=C1)N1CCC(N2CCCNC2=0)CC1

776 -7,352 | CCIC@H](CONC1=NC(NCC2=CC=CC=C2)=C2N=CN(C(C)C)C2=N1
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

777 8328 | 0=C1CCIC@@HIN2CC3=C(OCC4=CC=C(CNSCCOCCS)C=C4)C=CC=C3C2=0)C(=0)N1

778 -6,298 | CIC@@HI(NC(=0)CCC1=NC2=CC=CN=C2N1CC1=CC=C(OC(F)(F)F)C=C1)C1=CC=C(CHC=C1

779 6,608 | CC(C)(OCI=CC=C(CC=C1)C(=0)0C1=CC=C(Cl)C=C1

780 6,907 | CC1=C(CHC=C(C(C)C)C(0)=C1CC1=C(C)C(CH=CC(C(C)C)=C10

781 3,632 | NCC[C@@H]1CCNN1

782 1377 | CC1(C)[C@HI2CCIC@]1(CS(=0)(=0)0)C(=0)C2=CC1=CC=C(C=C2C(=0)[C@@]3(C[S@SP2](=0)(=0)0)C
CIC@@H]2C3(C)C)C=C1

783 6,967 | CN1CCN(CC2=CC=C(NC3=NC=C(CI)C(NC4=CC=CC=C4S(=0)(=0)N(C)C)=N3)C=C2)CC1

784 -6,824 | O=CIN[C@H]2CCCC[C@@H]2NICCCNICEN(C(C2CCCCLC2)C2CCCCC)CC

785 5,541 | ccee(cee)(cee)eN)=0

786 -4915 | NC(=0)NCCC[C@HI(N)C(=0)0

787 7476 | CCC=0N(CIC@@HI(CN(C)CCC1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=C1

788 7173 | CCOC(=0)C1=C(COCCN)NC(C)=C(C(=0)0C)[C@@H]1C1=CC=CC=CI1CI

789 7,443 | CC(CNC[C@@H](0)COC1=CC=CC=CICICCCCCl

790 -5,566 | O=[P@I1IN(CCENCCCNOCCCNICCCL

791 -6,655 | CC1=C(0)C=C2CCIC@@)(C)CCCIC@@H(C)CCCIC@@H](C)CCCC(C)C)0C2=C1C

792 6,54 | COC1=CC=C(0C2=CCN(C)CCOCI=CC=C(C[C@@H]4SC(=0)NC4=0)C=C3)=NC=N2)C=C1

793 -3,772 | CN[C@@H]1[C@H](O[C@H]2[C@H](O[C@@H]3[C@@H](0)[C@H](0)[C@@H](NC(=N)N)[C@H](O)[C@
HI3NC(=N)N)O[C@H](C)[C@@]2(0)CO)O[C@@H](CO)[C@@HI(0)[C@H]10

794 -7,245 | N#CC1=CC=C2C[C@@H13[C@H](CCCN3C(=0)[C@HI3CCIC@@HI4NCN[C@H4C3)C2=C1

795 7321 | C[C@@H)(CC1=CC=CC(C(F)(F)F)=C1)NCCOC(=0)C1=CC=CC=C1

796 7,097 | CC1=NC=C2C(=C10)CO[C@H]2C 1=CC=C(CHC=C1

797 6,934 | NC(CN(CC1=CC=CC=C1)C1=CC=CC=C1)=NO

798 -8,424 | CC1=C(CC(=0)NCC2=CC=CC=C2)C2=CC(F)=CC=C2C1=CC1=CC=NC=C1

799 6,89 | CC(C)[C@H]1CCIC@H](C(=0)N[C@@H](CC2=CC=CC=C2)C(=0)0)CC1

800 7,076 | COC1=CC(CIC@@HI2NCCC3=CC(0)=C(0)C=C32)=CC(OC)=C10C

801 8,199 | 0=C(C1=CC=C(0)C(F)=C1N(C1=CC=C(0)C=C1)C1=CC=C(F)C=C1

802 8,855 | CN1C(=0)N([C@@H]2CCCN(C(=0)CCHN)C2)C2=NC(CI=C4C=CC=CNAN=C3)=CC=C21

803 -4,993 | CHCIC@@H]1CNC(=0)NC1=0

804 5,987 | CN1C=C(C2=CN=C3C=NN(S(=0)(=0)C4=CN=C5C=CC(C6=CN(C)N=C6)=CN45)C3=C2)C=N1

805 2128 | CNIC=C(NC(=0)C2=CC(NC(=0)C3=CC(NC(=0)C4=CC=C(N(CCCI)CCCIC=C4)=CN3IC)=CN2C)C=C1C(=0
)NCCC(=N)N

806 5975 | C=ClC@@1(0)(CC=CIC@@H]1[C@H](0)CC(=0)[C@@H]1 CC=CCCCC(=0)0C)CCCC

807 7,346 | C1=CC(OC[C@H]2CNCCO2)=C2CC=CC2=C1

808 -6,179 | CC1=CC=C(0)C2=NC=CC=C12

809 732 | CC(C)CNIC(=0)N(C)C(=0)[C@@H]2N[C@H](CCN3CCN(C(C4CCCCCA)CACCCCCA)CCIN[C@H]21

810 -6,426 | cCCCCIC@@HN(C)C@H](C)C1=CC(0)=C2C(=C1)OC(C)(C)C1=C2CCCS1

811 6,031 | CSCC[C@H](N)C(=0)N[C@]1(C(=0)0)CS(=0)(=0)[C@H]2[C@H](C(=0)0)[C@H]21

812 7,169 | CC1=CN(IC@@H12C[C@HI3CCC(=0)N[C@@HI3[C@H](C)C2)C(C)=N1

813 7,899 | CON=C(C(=0)N[C@H]1C(=0)N2C(C(=0)0)=C(CSC(=0)C3=CC=CO3)CS[C@@H]12)C1=CSC(N)=N1

814 7381 | CCOC(=0)C1=CN=C2[C@H|(CC(=0)0)CCIC@@HI(C)N2C1=0

815 7,035 | COC1=CC2=C(C=C10C)CCN(CCC1=CC=C(N)C=C1)CC2

816 7,572 | CC1=C(C2=CC=CC=C2)0C2=C(C(=0)OCCN3CCCCCI)C=CC=C2C1=0

817 6,863 | COC1=CC=CC=CINICCN(C[C@@H](0)COC2=CC(OC)=C(0C)C(0C)=C2)CC1

818 6,479 | NHCIC@]1(C2=CC=C(F)C=C2)CC[C@H](N2CCC3(CC2)C(=0)N(CC(N)=0)CN3C2=CC=C(F)C=C2)CC1

819 6731 | C1=CC=C(0CC2=NC3=CN=CC=C3NN2)C=C1
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

820 46,063 | COCC(=0)NC1=CC(SC2=CC=CC=C2)=CC=CIN=C(NC(=0)OC)NC(=0)0C

821 7919 | CC1=CC=C2C(=C1)C1=C3[C@@H](CCC1)NCCN23

822 6,651 | NC(=0)C1=C2CS[C@H](C3=CC=CN=C3)N2C=C1

823 6,76 | CCOC(=0)COCI=CC=C2C(=C1)0C(=0)C(CCN(CC)CC)=C2C

824 5,929 | CCCCOCI=C(OCCCC)C(=0)C1=0

825 705 | 0=C(0)[C@H]IC[C@@H](C2CCCCC2)CNIC(=0)C[P@](=0)(0)CCCCC1=CC=CC=C1

826 7,781 | CN1ICCN(C2=CC=C(OC(F)(F)F)C(NC3=NC=C4CCC5=C(C4=N3)N(CCO)N=C5C(N)=0)=C2)CC1

827 7465 | CNICCIC@@H](CN2C3=CC=CC=C3SC3=CC=CC=C32)C1

828 5964 | COP(=8)(0C)OC1=CC=C(SC2=CC=C(O[P@OH26](=S)(0C)0C)C=C2)C=C1

829 8,611 | CC(=0)NC1=CC=CC2=C1C(=0)C1=CC=CC=CIN(C)C2=0

830 858 | COC1=CC2=C(C=C10C)CN(C(=0)[C@H](CN[C@H](CCC1=CC=CC=C1)C(=0)0)[C@@H](C(=0)0)C2

831 47327 | CONC(=0)C1=CC=CC=CINCI1=CCNC2=CC(C)=NN2C(C)C)=NC=CICl

832 2,781 | CICNCCN1

833 5815 | CC1=NOC(NS(=0)(=0)C2=CC=C(N)C=C2)=C1C

834 7,133 | 0=C(N[C@HI(CCDC(=0)C1=CC=C(CHC=C1)C(CI)CI

835 6,714 | CC(C)C1=CC=CC(C(C)C)=C10COP(=0)(0)O

836 825 | COCI=CC=C(C=CC2=CC(OC)=C(OC)C(OC)=C2)C=C10P(=0)(0)0

837 8,626 | CC(C)C)CI=CCIC@@H](0)CCC2CENCC2)=C2C=CC=CC2=N1

838 6,584 | COC1=CC=C(C(=0)N2CCN(C3=CC=CANC(=0)CCC4=C3)CC2)C=C10C

839 8,543 | CCCC1=C20C(C(=0)0)=CC(=0)C2=CC2=C10C(C(=0)0)=CC2=0

840 7,049 | COC1=CC2=C(C=C10C)C(=0)[C@H]|(CC1CCN(CC3=CC=CC=C3)CC1)C2

841 6,106 | COCI=CC(C(=0)NC2=NC(=0)N([C@@H30[C@H](C)[C@H](O)[C@H]30)C=C2F)=CC(OC)=C10C

842 7,065 | 0=C(C1=CC2=NON=C2C=C1)N1CCCCC1

843 -6,689 | CC(C)(CIC@@H]ICN[C@@H]2CCCCIC@H]12)NC[C@H](0)CO[C@@H]1CCC[C@@HI2NCCIC@H]21

844 5,801 | COC1=NC(C)=CC=CICNIC[C@H]ICH#N

845 5,162 | C1=CSC(IC@H]2CN3C=CSC3=N2)=C1

846 8,155 | N#CC1=CC(NC(=0)[C@@H]2C3=CC=CC=C3C(=0)N(CC(F)(F)F)[C@H]2C2=CC=CN=C2)=CC=CIF

847 12 | C[C@@)(CC1=CC=C(OP(=0)(0)0)C(0)=C1)(NN)C(=0)0O

848 7927 | ClC@@)12CCIC@@H13[C@H](CCC4=C(0)C(=0)CCIC@N43C)[C@H]1CCC2=0

849 844 | CIC@H1COC2=C3C(=CC(F)=C2C2(N)CC2)C(=0)C(C(=0)0)=CN31

850 7,037 | C[C@H](N)C1=CC(Cl)=CC=C1CN1C(=S)NC(=0)[C@H]2NCC[C@H]21

851 7,564 | COC1=CC=CC=CINICCN(C[C@H](0)COC2=CC=C([C@H]3C[C@@H](C#N)C(=0)N[C@@H]3C)C=C2)CC
1

852 46,249 | N=C(NC(=N)N1CCCC1)NC1=CC=C(OC(F)(F)F)C=C1

853 5892 | NCI=NN=NNICI=CC=CC=C1

854 8471 | 0=C(O[C@H]1CN2CCCICC2NICCC2=CC=CC=C2[C@H]1C1=CC=CC=C1

855 6,864 | CI[C@H)(OC1=C(CI)C=CC=C1CIC1=NCCNI1

856 7,689 | CHCCN[C@@H]1CCC2=CC=C(OC(=0)N(C)CC)C=C21

857 6,869 | CC(C)NC[C@H](0)C1=CC=C(NS(C)(=0)=0)C=C1

858 7997 | CCOCI1=NC2=CC=CC(C(=0)0)=C2N1CC1=CC=C(C2=CC=CC=C2[C@H]2NOC(=0)N2)C=C1

859 626 | CCCCCCONC(=0)0C1=CC=C2C(=C1)[C@@]1(C)CCN(C)O[C@@H]IN2C

860 782 | CNS(=0)(=0)NC1=NC=CC(CC2=C(C)C3=CC=C(OC4=NC=CC=N4)C=C30C2=0)=C1F

861 7,185 | 0=C(OCCN1CCCCCI)C1(C2CCCCC2)CCCCC

862 7,164 | N=C(N)C1=CC=CC2=C1CCC2=NN=C(N)N

863 7133 | CIC@I1(0)CCCIC@@HTINIC(=0)C(C(F)F)=CC2=CN=C(NC3CCN(S(C)(=0)=0)CC3)N=C21
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis

kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

864 6,507 | CCIC@H](C(=0)0CCOCCN(CC)CC)C1=CC=CC=C1

865 6,749 | CCC1=CC=C(C2CCNCC2)C=C1

866 6,839 | COC1=CC2=C(C=C10C)[C@H]1CC(=0)[C@H](CC(C)C)CNICC2

867 5,77 | CC1=CC=CC=CI1C(=0)N[C@H](C1=CC=NC=C1)[C@@H](NC(=0)C1=CC=CC=C1C)C1=CC=NC=C1

868 46,997 | FC1=CC=C(N2CCN(CCSC3=NN=C4C=CC=CN43)CC2)C(F)=C1

869 55397 | COC1=CC=CC(C(=0)NC2=CC=C3CN(C(=0)0C4=CC=CC=C4)CCC3=C2)=C1C1=CC=C(C(F)(F)F)C=C1

870 7293 | 0=C(C1=CC=C2N=CC=NC2=C1)N1CCCCC1

871 5,65 | COC1=CC=C(CCNC[C@@HN(0)COC2=CC=C(NN=C(C)C)N=N2)C=C10C

872 6,503 | C[C@@H]IN[C@@H]2CC[C@@H](N3NC[C@H](C(=0)[C@@H]4C[C@@H]5CCCC[C@H]SN4)[C@H]3N)
C[C@H]2N1

873 5395 | CCCON(CCCO)C[C@@H](0)C1=CC(Cl)=CC2=C1C1=CC=C(C)C=C1C2=CC1=CC=C(C)C=C1

874 596 | O[C@@H])(CON=CC1=CC=C(Cl)C=C1)CN1CCN(C2=CC=CC=C2C1)CC1

875 8,13 | C=C(CC)C(=0)C1=CC2=C(C=C1C)OC(C(=0)0)=C2

876 4,775 | CCOC(=0)NP(=0)(N1ICCI)N1CC1

877 8456 | N=C(N)NC(=0)C1=CC=C(N2CCN(C(=0)[C@H]3CCCN3)CC2)C(C(F)(F)F)=C1

878 8332 | CN[C@]1(C2=CC=CC=C2)CCIC@]2(CC1OCCIC@H[C@H3CIC@HI(F)CCIC@HI3N[C@H]12

879 46,624 | CCC(=0)0[C@@H]1C=C2CCIC@@HB[C@@HI(CCIC@14(C)[C@@HI3CCIC@HI0C(=0)CC)[C@H12CC1

880 4853 | CCCCC[C@@H)(C)N

881 7331 | 0=C(CN1CC[C@H](C2=CC=C(F)C=C2)[C@H](COC2=CC=C30COC3=C2)C1)C1=CC=C(F)C=C1

882 7,846 | CNCIC@]12CC[C@H](C3=CC=CC=C31)C1=CC=CC=C12

883 7,103 | CC1=C(C2=CC=C(Cl)C=C2)N(C2=CC=C(C)C=C2CN=C1C(=0)NN1CCCCC1

884 7377 | COC1=CC=CC(OC)=C1C(=0)N[C@H]1C(=0)N2[C@@H](C(=0)0)C(C)(C)S[C@@H]12

885 8,673 | N=C(N)C1=CC=C(CNC(=0)[C@@H]2CCN2C(=0)[C@@H](NCC(=0)0)C2CCCCC2)C=C1

886 7,625 | CC(=0)SCIC@@H](CC1=CC=C20COC2=C1)C(=0)N[C@@H](C)C(=0)0CC1=CC=CC=C1

887 46,001 | CNCCC=CC1=CC=CN=C1

888 7418 | CC1=C(COC(C)(C)C(=0)0)OC(C2=CC=C(C)C=C2)=N1

889 8302 | CC(=0)0CC(=0)[C@@H]1[C@H](C)C[C@H]2[C@H]3C[C@H](F)C4=CC(=0)C=C[C@J4(C)[C@Q@]3(CH[C
@H)(0)C[C@@]12C

890 7,509 | CCOC(=0)[C@@H](C)C[C@@H](C)C(=0)N1C2=CC=CC=C2C[C@@H]1C(=0)0

891 5,507 | CN[C@H](C)CC1CCCCCl

892 5,928 | COC1=CC=CC2=C1C(=0)C1=C(0)C3=C(C[C@@])(0)(C(C)=0)C[C@H]30[C@H]3C[C@H](N)[C@@H](O)[
C@HICI03C(0)=C1C2=0

893 47,712 | COC1=CC=C2C(=C1)CCIC@@H][C@H2CCIC@12(C)[C@@H1(0)[C@@H1(0)C[C@@H]12

894 6,438 | CC1=CC(C)=CC(OC[C@@H]2CNC(=0)02)=C1

895 8,865 | CNI1C(=0)C=C(N2CCC[C@H](N)C2)N(CC2=CC=CC=C2CHN)C1=0

896 6875 | CN[C@@H]1CN(C2=CC=C3C(=0)C(C(=0)0)=CN(C4=NC=CS4)C3=N2)C[C@@H]10C

897 4,156 | CC1=C(0)C=CC=C1C(=0)N[C@H](CSC1=CC=CC=C1)[C@@H](0)CN1C[C@H]2CCCC[C@@HRC[C@@H
T1C(=0)NC(CYC)C

898 6,651 | C[C@@H](COC1=CC=CC=CIN[C@@H](C)CC1=CC=CC=C1

899 46,426 | CCC1=NC(=0)N=C1C(=0)C1=CC=NC=Cl

900 7328 | 0=C1C(=0)C2=NC=CC=C2C2=CC=CN=C12

901 5,092 | CC(=0)N[C@H](CC(C)C)C(=0)0

902 7,152 | CC1=CC=C(CNCC2(F)CCN(C(=0)C3=CC=C(F)C(C)=C3)CC2)N=C1

903 46,613 | N#HCCNC(=0)C1=CC=C(C2=CC=NC(NC3=CC=C(N4CCOCC4)C=C3)=N2)C=C1

904 7522 | CC(=0)NS(=0)(=0)C1=CC(N)=CC=C18(=0)(=0)C1=CC=C(N)C=C1

905 7,671 | CIC@H)(0)[C@@H]1C(=0)N2C(C(=0)0)=C(SC3CN4CNCNAC)[C@HI(C)[C@H]12
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilmis 910 molekiile ait hesaplanmis
kenetlenme skorlari ve SMILES gosterimleri.

906 6331 | CC[C@H](C)[C@H]1C(=0)N[C@H](C2CC3=CC=CC=C3C2)C(=0)N1[C@@H](C(=0)N1CCOCC1)C1=COC(
C)=N1

907 7912 | CCC(=0)N(C1=CC=CC=C1)C1(C(=0)0C)CCN(CCC(=0)0C)CC1

908 7,727 | CCHCC(=0)N1CCCIC@H]1C1=NC(C2=CC=C(C(=0)NC3=CC=CC=N3)C=C2)=C2C(N)=NC=CN12

909 752 | CN(C)CCEN1C2=CC=CC=C28C2=CC=CN=C21

910 1.5 0=C1C2=CC=CC=C2C(=0)C([C@H2CC[C@H](C3=CC=C(C)C=C3)CC2)=C10

Biyolojik aktivite gosterebilmesi i¢in kosul olan fiziksel baglanma ila¢ aday1
molekiiller i¢in 6nemli bir kriterdir (Z. Zhong ve Durrant, 2026). Kenetlenme programi
tarafindan hesaplanan baglanma afinitesi ne kadar negatif olursa o kadar stabil,
termodinamik olarak tercih edilen protein ligand bilesigi olusturulmaktadir (Romanelli
vd., 2024). Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan iiretilen ilag aday1 molekiillerin
FDA onayli mevcut tedavi yontemlerinden daha basarili sonu¢ vermesi modelin EGFR
proteinine ait baglanma bolgesini ¢ok basarili sekilde kavradigini ve yiiksek potansiyele

sahip molekiiller iirettigini gostermektedir (Sekil 4.4).

[Ik metriklerle kimyasal gegerliligi ispatlanmis bilesikler, Autodock Vina
algoritmas1 kullanilarak hedef proteinimiz olan EGFR kinaz bélgesinin ATP baglanma
bolgesine yerlestirilmektedir. Ardindan deneysel serbest Gibbs enerjisini hesaplayarak
aday ligand molekiillerin hedefe olan baglanma egilimlerini hesaplamaktadir (Secker vd.,
2026). Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan {iretilmis en basarili molekiil -10,17
kcal/mmol gibi ¢ok dnemli bir baglanma enerjisi gostermekledir. Gergek, FDA onayl
onkolojik tedavide kullanilan molekiillerle kiyaslanmis ve onlardan bile daha basarili bir

performans sergiledigi ortaya konulmaktadir (Tablo 4.3).
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Sekil 4.4. Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan gelistirilen en basarili adayin, baglanma afinitesi

bakimindan klinikte kullanilan ilaglar ile karsilastirilmasi.

Tablo 4.3. Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan gelistiren en basarili ilag aday1 molekiiliin FDA
tarafindan onayli ilaglar baglanma afinitesinin ile kiyaslanmasi.

Aday Vina Skoru | QED Skoru| SA Skoru Hidrojen
Molekiiller | (kcal/mol) Molekiiler LogP bag1 yapan
Agirhik (Da) & atom/grup
sayisi
Tez
kapsaminda
gelistirilen
model -10,17 0,68 3,12 4425 3,41 6
tarafindan
gelistiren en
basarili
molekiil
Erlofinib -8,52 0,45 2,15 3934 2,76 5
Getfinib -8,31 0,51 2,40 4469 3,20 6

4.3. Hedef Reseptor Ile Uretilen Aday Molekiiliin Etkilesiminin Incelenmesi

Yapisal biyoinformatik haritalama yontemi ile gelistirilen model tarafindan
iiretilen de novo ligand molekiiliiniin, molekiiler seviyede yiiksek stabilite ile hedef EGFR

proteinin baglanma bdlgesine baglanmasini saglayan hidrojen baglari, su molekiilii ile
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aday molekiil arasindaki etkilesimler ve tuz kopriileri gibi kovalent olmayan baglarin
belirlenmesini saglayan 3 boyutlu yiiksek ¢oziintirliiklii bir analiz yontemidir (Wang vd.,

2025).

Tez siirecinde gelistirilen model tarafindan iiretilen de novo, EGFR proteinine
Ozglin ve literatiirdeki FDA onayli ilaglardan daha basarili metriklere sahip olan ilag aday1
molekiile ait 3 boyutlu baglanma konformasyonu PyMOL ad1 verilen gorsellestirme
yontemi kullanilarak EGFR kinaz proteinin baglanma cebine yerlestirilmektedir (Sekil
4.5). Bu uygulamada uzamsal etkilesimleri hesaplayan yontemler kullanilarak 3 boyutlu
uzay1 basarili sekilde anlagilmasi ve kovalent olmayan molekiillerin hesaplanabilmesi

saglanmaktadir.

Sekil 4.5. Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan gelistirilen en basarili molekiiliin 3 boyutlu
gdsterimi.
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Sekil 4.6. Reseptor protein hedefin ve basarili aday molekiiliin hedefe baglandig 3 boyutlu gosterimi.

Yapilan biyoinformatik analiz sonucunda tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen
model tarafindan {iretilen ve literatiirdeki metriklerdeki basarisiyla 6ne ¢ikan ilag aday1
molekiil, EGFR kinaz baglanma cebindeki Met769 aminoasit kalintis1 ile 2,8 angstrom
gibi optimum bag uzunluguna ve yiiksek stabiliteye sahip hidrojen baglar1 kurdugu
ispatlanmistir (Palanivel vd., 2022). Ek olarak molekiil hidrofobik cebe etkin bir sekilde
baglanan ve Thr766 amino asit kalintisi ile baglant1 kurabilen 6zel tasarlanmis aromatik

bir iskelet uzantisina sahiptir (Sekil 4.6).

Literatiirdeki ¢aligmalar, derin 6grenme modelleri tarafindan cebe yerlesen ama
kimyasal olarak uyumsuz molekiiller iireterek skor fonksiyonlarinin yaniltilabildigini
gostermektedir (Reddy vd., 2021). Bu sebeple, iiretilen molekiiliin basarisin1 ispat
edebilmek ve biyolojik olarak EGFR kinaz proteine baglanip fonksiyonunu inhibe
edebilme yeteneginin kanitlamak i¢in gdrsel analiz yontemleri kullanilarak gosterilen,
model tarafindan {iretilen basarili ligand adayr molekiilin EGFR proteinin kinaz
bolgesindeki Met769 kalintistyla yaptigt basarili hidrojen bagi gosterilmektedir
(Sawatdichaikul vd., 2012). Boylece gelistirilen is akist yalnizca yapisal geometriyi degil

ayn1 zamanda hedefe 6zgiin biyolojik aktivitenin anlagildigin1 kanitlamaktadir.
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4.4. Kimyasal Yenilik Ve Yapisal Cesitlilik

Uretken kimyasal derin dgrenme modelleri igin yenilik kriteri zorunlu bir
dogrulama siirecidir. Burada amaglanan modelin iirettigi bilesiklerin tamamen 6zgiin
kimyasal alanda iiretim yaptigmin ve {iretilen molekiillerin, modelin egitimi ig¢in
kullanilan veri setlerindeki molekiillere benzerlik gostermedigini kanitlamaktir (Fligner

vd., 2002).

Tez kapsaminda gelistirilen model tarafin {iretilen en basarili tamamen yeni ve
EGFR proteinine 6zgiin ligand molekiiliine ait yenilik skoru RDKit kiitliphanesi
kullanilarak molekiiliin yapisal parmak izi analiz edilerek —10,17 kcal/mol olarak
hesaplanmaktadir. Uretilen bilesik Morgan parmak izine déniistiiriiliir, bu algoritma
genellikle hesaplamali kimyada ve makine Ogrenmesi modellerinde kullanilarak
molekiiler yapilarin alt alanlarina ait 6zellikleri belirlemek i¢in kullanilmaktadir (S.
Zhong ve Guan, 2023). Radius 2 ad1 verilen algoritma ile tiim atomlara ve bunlarin
topolojik olarak 2 bag uzakligina kadar olan baglantilarint analiz etmektedir. Boylece
fonksiyonel gruplar1 ve yakin konumda bulunan komsu etkilesimlerini yakalamaktadir.
2048 bit uzunluk algoritmasinda ise iiretilen yapilar 2048 bitlik vektorlere
donitistiriilmektedir. Bu vektorel gosterimdeki her bit 6zel bir molekiiler yapiya veya

ozelligin var ya da yok, 0 ila 1 ile gosterimi temsil etmektedir.

Sekil 4.7°de gosterilen Tanimoto benzerlik skoru, tez siirecinde gelistirilen boru
hatt1 tarafindan iiretilen en basarili molekiil ile calisma kapsaminda hazirlanan ve modelin
ince ayar egitimi i¢in kullanilan 3000 adet EGFR inhibit6ér molekiiliiniin bulundugu veri
setinin tamamu ile arasindaki skor hesaplanmaktadir (Bajusz vd., 2015). Uretilen ligand
molekiilli, egitim veri seti kullanilarak hesaplanan en yiiksek benzerlik skoru bile ciddi
anlamda diisiik olup 0,34 puandir. Bu deger standart kimyasal benzerlik esigi olan 0,70
degerinin bile ¢ok altindadir.
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Sekil 4.7. Tanimoto benzerlik puanina gore degerlendirilmesi.

Uretken derin 6grenme aglar1 genellikle fizikokimyasal dzellikleri 6grenmek ve
yenilik¢i molekiiller iiretmek yerine ezberleme hatasina diigsmektedir (Aliferis ve Simon,
2024). Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan tiretilen ligand molekiiliiniin egitim
setiyle olan 0,34 benzerlik skoru modelin EGFR proteinin baglanma cebini hedeflemek
icin tamamen yenilik¢i yapilar iiretmedeki basaris1 kanitlanmis olup kanser tedavisi igin
ilac kesfi icin fikri patent miilkiyet potansiyeline sahip yeni bir bilesik diizeni

olusturdugunu kanitlamaktadir.

4.5. Modelin Kiiresel Basarisinin Degerlendirilmesi

Global o6zellik dagilimi uyumu, model tarafindan {iretilen tiim bilesik
kiitiiphanesinin incelenerek modelin 6grenme desenini ve ilag benzeri ozellikleri
anlamlandirmasini degerlendiren kapsamli bir analiz yontemidir (Zhang vd., 2025). Bu
yontemde sadece en basarili aday molekiil degil, model tarafindan iiretilmis tim
bilesikler, ¢alisma siirecinde ChHEMBL veri tabanindan elde edilen ve yalnizca EGFR
proteinine ait ligandlara sahip olacak sekilde hazirlanan veri seti ile kiyaslanmaktadir
(Sekil 4.8). Veri setinde ve iiretilen ligand aday1r molekiillerin yogunluk dagilimina goére

Kernel yogunluk tahmin mekanizmas1 kullanilarak, 3 temel 0Ozellige grafikler
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cizilmektedir. Bu 6zellikler molekiiler agirlik, bilesigin su molekiilii ile iliskisini gdsteren
oktanol-su dagilim katsayis1 LogP ve QED parametresi ise ilag benzerliginin

degerlendirilmesini saglamaktadir (Schneider vd., 2020).
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Sekil 4.8. Tez kapsaminda gelistirilen model tarafindan {iretilen molekiillerin kiyaslama metrikleri

bakimindan klinik agamada bagarili molekiiller ile kiyaslanmasi.

Model tarafindan iiretilen ligand molekiillerin dagilimlarina gore ¢izilen
grafiklerin, veri setindeki grafiklerle benzer dagilim gosterdigi ortaya konulmus ve
yaklasik ortalama degerler gostermektedirler. Ornegin iretilen ligand aday1 molekiillerin
molekiiler agirlik ortalamasi 420 Dalton iken egitimde kullanilan veri setinin 412 Dalton
olup Lipinski esik degerine uygundur, iiretilen ligandlara ait lipofilikte degeri 3,40 iken
egitim veri setinin degeri 3,20 olup membran gecirgenligi i¢in uygun seviyededir, ilag
benzerligi degerinde ise model egitim setinin 0,51 olan skorunu ge¢ip 0,65 QED degeri
ile daha yiiksek kalitede benzerlik gosteren aday molekiiller iiretilmektedir (Sartaj vd.,
2025). Boylece iiretilen molekiillerin dagiliminda istatiksel sapmalar ya da bozulmalar
gozlenmemektedir. Derin ogrenme modellerinin {rettigi tek bir basarili bilesigin
degerlendirilmesi modelin genel egitim ve {iretim kalitesini gdstermemekle birlikte,
rastgele yapilarin olugsmasindan meydana gelebilmektedir. Bu ihtimali ortadan kaldirmak
ve modelin genel basarisini degerlendirebilmek i¢in model tarafindan iiretilen tiim ilag
adayr molekiiller, tez i¢in hazirlanan yalnizca klinik seviyede basarili EGFR hedef
proteinine Ozgiin ligandlarin oldugu veri seti ile kiyaslanarak genel basarisi
kanitlanmistir. Bu kapsamli dagilim kiyaslanmasi analizi ile puan temelli siirekli difiizyon
stireci ile model gecerli kimyasal ozelliklilere sahip aday molekiiller itiretmedeki

basarisini kanitlamaktadir (Lu vd., 2026).
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4.6. Tez Kapsaminda Gelistirilen Modelin Kapsamh Degerlendirilmesi

Tez kapsaminda ¢alisilan ugtan uca boru hattinda kullanilan SE(3) esdegerli skor
temelli diflizyon modelin matematiksel ¢er¢cevesinden faydalanmakta olup literatiirde
basarist kanitlanmistir (Schneuing vd., 2024). Ancak bu cerceve, genellestirilmis,
hedeften bagimsiz olmasi1 nedeniyle onkojenik hastalik gibi gercek durum senaryolarinda
uygulandiginda sinirlamalar sergilemektedir. Hedef bagimsiz bu iiretken yapidaki baslica
sorun ise EGFR reseptor proteinin ATP baglanma bolgesine baglanacak inhibitér molekiil
iiretiminde biyolojik baglanma bdlgelerini kavrayamamasi ve istenmeyen etkilesimleri
ortaya koymasidir. Tez kapsaminda hedefe 6zgiin olarak gelistirilen ugtan uca is akisinin
egitiminde kullanilan transfer 6grenme ve ince ayar stratejileri ile bu kisitlamalar
agmaktadir. Gelistirilen modeli sifirdan egitmek i¢in gereken yiiksek maliyetli hesaplama
yontemlerinin kullanilmasi ve devasa miktarlarda veri gerekligi yerine iki asamali egitim
gerceklestirilmistir. CrossDocked2020 veri seti kullanilarak yiliksek bagarimli hesaplama
ile elde edilen dnceden egitilmis agirliklar ile modelin genel kimyasal uzay1 6grenmesi
saglanmaktadir (Francoeur vd., 2020). Model egitiminin ikinci agamasinda, EGFR
reseptOr proteininin ham verisi protein veri bankasindan alinip kristalografi isleminden
kalan su molekiilleri ve iyonlar uzaklastiritlmasi, PDBFixer ve AMBERI14 kullanilarak
insan fizyolojik pH’inda eksik hidrojen atomlar1 eklenerek gerekli protonasyon
saglanmasi ve veri tabanlarinda bulunan rastgele molekiiller yerine sadece klinik olarak
gecerliligi tespit edilmis inhibitér molekiilleri ChREMBL veri tabanindan alinmasi gibi
islemler ile kiirasyonu tez ¢aligmasi kapsaminda gergeklestirilen veri seti kullanilarak
kontrollii 6grenme orani ile modelin EGFR kinaz bdlgesinin geometrisinin dgrenilmesi
saglanmaktadir (Abanades vd., 2023). Boylece kullanilan gergeve yalnizca protein
cebinin geometrisine uygun rastgele molekiiller iiretmektedir yani yalnizca cebe sigacak
molekiiller iiretir ancak o bolgedeki amino asitlerle bag yapilip yapilmadigim
denetlememektedir. Calisma kapsaminda gelistirilen model ise, hedef bdlgenin
anlagilmasi i¢in termodinamik kurallara uyarak hedef proteine en diisiik enerjili ve
termodinamik olarak kararli sekilde baglanacak molekiiller iireterek gergek anlamda
atomlar aras1 baglar1 6grenerek Met769 ve Thr766 gibi kritik amino asitlerle hidrojen
baglar1 kurulmasini saglamaktadir (Menéndez vd., 2016). Boylelikle modeldeki hacimsel

doldurmanin aksine tam bir anahtar kilit uyumu gerceklestirilebilmektedir.
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Tez kapsaminda gelistirilen model, literatiirde basar1 gostermis diger yapi tabanli
ilag modelleri ile kiyaslandiginda ¢alismada kullanilan stokastik diferansiyel denklemin
iretken modeldeki avantajlar1 ortaya konulmaktadir (Materi ve Wishart, 2007).
Geleneksel yap1 temelli tiretken modeller genellikle GAN ve otoregresif mimarilere sahip
olmakta birlikte genellikle mod ¢Okmesi ve atomlar adim adim eklenirken sterik
carpigsmalar gibi uzamsal kisitlamalara sahiptir. Tez kapsaminda gelistirilen ¢erceve bu
kisitlamalar1 agsmak i¢in kullandigi 1000 adimi siirekli langevin dinamikleri killanan
giiriiltii giderme gorevi olarak gormektedir. Esdegerli grafik sinir aglar1 ve capraz dikkat
mekanizmasinin kullanilmasiyla model protein baglanma cebini ve {iretilen ligand
molekiiliinii ortak bir grafik olarak isler (Dumitrescu vd., 2025). Her adimda pozisyonu
takip etmek yerine dikkat katmanlar1 sayesinde iiretilen ligand molekiiliiniin atomlarinin,
IM17 baglanma cebinin elektrostatik durumuna ve geometrik kisitlamalarini dinamik
olarak anlayarak ona gore iiretim yapilmasina olanak saglamaktadir. Calisma kapsaminda
kullanilan kiyaslama metriklerindeki basaris1 bunu desteklemektedir. Buna gore
gelistirilen is akig1 literatiirdeki baslica modellere kiyasla daha basarili kimyasal

gecerlilik, ilag benzerligi ve sentetik erisilebilirlik gostermektedir.

Uretken ilag kesif yOntemlerinin basarisin kiyaslanmasinda hesaplamali
istatistiksel parametrelerin yani sira klinik olarak dogrulanmis bilesiklerle kiyaslanmasi
ve onlardan daha iyi performans gdstermesi amaglanmaktadir (Harris vd., 2023). Bu
calisgmanin degerlendirilmesi bakimindan {iretken c¢er¢eve tarafindan olusturulan
molekiiliin, hesaplamali metotlar kullanilarak belirlenen baglanma afinitesi, klinik olarak
kiigtik hiicreli olmayan akciger kanseri tedavisinde kullanilan, FDA onayli inhibitor
molekiiller olan Erlofinib ve Getfinib ile kiyaslanmaktadir. Autodock vina isimli
biyofiziksel simiilasyon programi kullanilarak, FDA onayl1 Erlofinib molekiiliiniin 1M 17
baglanma cebinde -8,5 kcal/mol ‘liik baglanma enerjisi (AG) gosterirken, tez kapsaminda
gelistirilen is akisi ile {iretilen en basarili molekiil oldukc¢a diisiik bir skor olan -10,17
kcal/mol 'lik baglanma egilimi gdstermektedir. Termodinamik anlamda Gibbs serbest
enerjisindeki ciddi diisiis, onemli derecede artmis baglanma egilimini, daha kararli ve
kuvvetli sekilde baglanan anahtar kilit uyumlu olarak reseptére baglanmay1
gostermektedir (Smith, 2009). Model tarafindan iiretilen molekiiliin gecerli ve
uygulanabilir olmayan yapilar gelistirip kenetleme uygulamasini aldatmadigindan emin
olmak i¢in PyMOL uygulamasi kullanilarak 3 boyutlu etkilesimleri incelenmistir (Lill ve

Danielson, 2011). Bu calismanin sonuglari, mentese bolgesi etkilesimi, sampiyon
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molekiil ATP inhibitorleri igin kritik baglanma bdlgesi olan Met769 grubu ile hidrojen
bag1 kurmaktadir ve iiretilen molekiil genellikle ila¢ direnci mutasyonlarini tetikleyen,
EGFR proteinin 1M17 cebinin girisinde bulunan Thr766 amino asidi ile uzamsal olarak
uyumlu olmasi sayesinde tedavi siirecinde olusabilecek mutasyonlarin yaratacag fiziksel
cakismalart onlemektedir (Scannell vd., 2012). Bu biyolojik faktorler tez kapsaminda
gelistirilen ¢ergevenin yalnizca rastgele iiretim yapmadigini, makromolekiiler reseptoriin
baglanma cebini gercekten anladigim1 ve biyolojik olarak gegerli liretim sagladigini
kanitlamaktadir. Yapilan analizler, bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen ugtan uca is
akisinin, hedefe 6zgiin de novo ilag gelistirme metodu olmast agisindan yiiksek basarisini

ortaya koymaktadir.

SE(3) EGNN mimarisine sahip derin 6grenme kullanilarak iiretilen model
literatiirde bulunan baglica VAE ve GAN mimarilerindeki temel sorunlar olan uzamsal 3
boyutlu iiretimdeki kisitlamalar1 asarak kimyasal olarak gegerli ve ¢esitli molekiiller
iiretebildigi, yapisal olarak 0zgiin formlar gelistirdigi ve hedef proteinin baglanma
bolgesine ait molekiiler geometrilere uygun molekiiller gelistirdigi basariyla

gosterilmektedir (Bao vd., 2022; Du vd., 2021).

Tez kapsaminda gelistirilen modelde kullanilan mimari tiiriiniin literatiirde sik¢a
karsilagilan tretici ¢cekismeli aglar olan GAN ve Varyasyonel oto kodlayict kisaca VAE
yerine Stokastik diferansiyel es degerlikli difiizyon mimarisi kullanmamizin baglica 3 ana
sebebi vardir. GAN modellerinin egitimi sirasinda en 6énemli sorunlardan biri olan mod
cokmesi, birbiriyle ¢atisarak dgrenen iki agin 6grenmeyi birakmasi ve egitim setinden
basarili molekiilleri segerek onlara kiigiik yenilikler eklemesidir boylece modelin iiretim
cesitliligi sifirlanmaktadir (Vaswani vd., 2017). Calisma kapsaminda gelistirilen ugtan
uca boru hattina ait molekiil liretimi 2 asamali olarak gerceklestirmekte ve her seferinde
bir giiriiltii bulutundan yani rastgele yerlestirilmis atomlardan baslayarak onlar1 1000
adim boyunca langevin dinamigi ile Brown hareketi ekleyerek, skor fonksiyonunun
belirledigi yonde atomlarin hareketini saglamaktadir (Paquet ve Viktor, 2015). Bu sayede
3 boyutlu kimyasal uzay1 yeniden kesfetmektedir boylece ezber yapamaz 6zgiin bir ligand

yapist liretmektedir.

Geleneksel yontemler difiizyon modelleriyle kiyaslandigi zaman 3 boyutlu uzay1

anlamlandirmakta ve koordinatlar1 kullanmadaki kisitlar1 ortaya c¢ikmaktadir. Bu
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mimariler 3 boyutlu uzayi, 1 boyutlu ya da sabit tablo temsillerle 6grenip, tiretmektedir.
Burada asil sorun iiretilen ligand bir ya da iki boyutlu olarak tiretildigi i¢in hedef proteinin
baglanma bolgesine uyumlu olup olmayacagi, uzamsal geometriye saygili iliretim
yapilmamas1 gibi sorunlar yaratmaktadir. Caligma siirecinde gelistirilen model hedef
EGEFR proteini ile ligand proteini arasinda anahtar kilit uyumu yaratmak i¢in dncellikle 3
boyutlu koordinat tensorleri kullanarak uzamsal kisitlart dgrenir tiretim cebini anlamak
ve carpismalart Onlemek icin ¢ift dikkat mekanizmasi kullanarak ligandi baglanma
bolgesine uygun sekilde yerlestirir. Kanser hiicreleri mevcut ilaglarin temel yapilarini
ogrenerek ilaglara kars1 direncli hale gelmektedirler (Vasan vd., 2019). Klasik modellerde
kullanilan yalnizca yan zincirleri degistirmek yerine tez ¢aligmasi siirecinde gelistirilen
modelde kullanilan iskelet atlamasi ile bilesigin temelinde bulunan halkay1 degistirerek
yapiy1 tamamen degistirmekte ve yeni bir 3 boyutlu geometride de novo olarak hedef
EGFR proteinin baglanma bolgesinde baglanacak sekilde mevcut FDA onayli ilaglardan
tamamen farkli yapiya sahip kimyasal ila¢ aday1 molekiiller tiretmektedir. Boylece hem
yenilikgi bir fikri miilkiyet olusturmakta hem de kanser tedavisi i¢in yeni de novo ilag

aday1 molekiil gelistirilmesini saglamaktadir.

Varyasyonel oto kodlayict mimariler egitim siirecinde veriyi daha diisiik boyutlu
gosterimlere doniistiiriip, olasilik dagilimlar1 kullanarak yenilik¢i veriler olusturmaya
calistirmaktadir (Kingma vd., 2021). Ancak model kimyasal bag yapma kurallarini
bilmedigi icin yalnizca olasilik verilerine uygun molekiiller tiretip kimyasal kurallar
ihmal etmeye ya da uzamsal geometriye hakim olmadigi i¢in iist iiste gelen atomlar
iretebilmekte bdylece kimyasal olarak gegerliligi olmayan yapilarin iiretimine sebep
olmaktadir. Calisma kapsaminda {iretilen ugtan uca boru hattinda kullanilan GINEConv
katmani sayesinde yalnizca atomlara ait 6zellikler degil atom bag tiirlerine ait 6zelliklerde
modelin egitim yontemi olan mesaj iletimine eklenmekte boylece model atom tiirlerine
uyumlu iiretim yapmay1 égrenmektedir (Pan ve Romano, 2025). Ek olarak, kullanilan
SE(3) esdegerlik fonksiyonu sayesinde gelistirilen model, molekiile ait 3 boyutlu
simetrilerini O0grenerek molekiiliin atomlar arast mesafesini Olgerek degismedigini
gostermektedir (Huang vd., 2026). Bu metotlarin kullanilmasiyla model tarafindan
iiretilen molekiiller %94,8 gibi ¢ok yiiksek bir gegerlilik oranina sahiptir. Bu kisitlar
nedeniyle model mimarisi degistirilerek daha bagarili bir model gelistirilmis

bulunmaktadir.
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Caligma kapsaminda kullanilan yontem, literatiirde sik¢a kullanilan yazi
gosterimleri veya sirali otoregresif atom yer degistirme metotlar1 yerine model siirekli
zamanl stokastik diferansiyel denklem kullanilan yontemsel ¢erceve kullanilmaktadir.
SE(3) es degerlikli grafik sinir ag1 (EGNN) temelli model, iiretim siirecini siirekli bir
siire¢ olarak tasarlamaktadir (Satorras vd., 2021). Puan ag1 kullanilarak atomlar arasi
vektorel mesafe hesaplanir Langevin 6rnekleme yontemi kullanilarak 3 boyutlu uzayda
yapilan oOteleme, donme simetrilerine ek olarak molekiiliin degismedigini modele
anlatirken atomlar giiriiltiiden ters difiizyon asamasiyla EGFR hedef proteininin,
baglanma cebindeki yerel minimumlara yakalanmadan optimum stabil pozisyonda

baglanmasini saglamaktadir.

Literatiirdeki dnceki ¢aligmalar ve geleneksel yontemde, model ayn1 molekiile ait
3 boyutlu simetri hareketlerini anlayamamasi yiiziinden siirekli olarak egitimde kullanilan
veri setlerindeki ayn1 molekiillerin farkli koordinatlarin1 yeni molekiil olarak islemekte
bu ylizden mod ¢okmesine sebep olmaktadir (Long ve Guo, 2026). Siirekli zamanlh
stokastik diferansiyel denklem kullanilarak gelistirilen modelin ayn1 molekiile ait 3
boyutlu simetrilerinin taninmasi saglanarak bu sorun asilmistir (Evans, 2012). Tez
kapsaminda gelistirilen model tarafindan tiretilen ligand molekiillerinin tamamen sifirdan
iretildigi ve veri setlerinde bulunan mevcut molekiilleri ezberlemediginin ispatlanmasi
icin hazirladigimiz EGFR proteinine karsi klinik basarili ligandlardan olusan 3000
molekiil ile kiyaslandiginda, Tanimoto benzerlik skorunun 0,34 gibi ¢ok diisiik bir deger
olmas ile kanitlanmaktadir. Boylece iiretilen ugtan uca is akisi, benzersiz ancak hedef
EGEFR proteinin 1M17 baglanma bolgesine 6zgiin tamamen yeni temel halka matrisleri

uireterek iskelet atlamasi yaptigini ispat etmektedir.

Tez kapsaminda gelistirilen modelin iirettigi en bagarili, EGFR proteininin
baglanma bolgesine yiiksek afinite ile baglanan aday ligand molekiilii olusturulmus olsa
da gelistirdigimiz hesaplamali is akis1 bazi kisitlamalar icermektedir. Bu sinirlamalarin
farkinda olmak, bunlar1 tartismak bilim diinyasindaki ve gelistirilen modeldeki
ilerlemelerin hizlanmasina ve iretilen is akisi hakkinda objektif bir degerlendirilme
yapilmasina olanak saglamaktadir. Tez kapsaminda gelistirilen model sabit reseptor
anlayisi ile ¢calismaktadir. Yani hedeflenen EGFR proteinine ait baglanma bolgesini izole
edilmis, sabit bir yap1 olarak optimize etmektedir. Model, laboratuvar ortamindaki sentez

asamalarina hakim olmamasi yalnizca bilinen parametreler ile farmakolojik siireci tahmin
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etmesi sebebiyle gorece yiiksek sentezlenebilirlik skoru elde edilmistir (Ouyang vd.,
2021). Hesaplamali yontemlerin, laboratuvar ortaminda basarili olmasi ilag tasarimi
stirecleri i¢in ¢ok kritik onem tagimaktadir. Reseptdr protein molekiiliine ait yapinin sabit
varsayimla islenmesi gelecek c¢aligmalarda yapilmasi gereken yapisal optimizasyonlara

isaret etmektedir.

Sonug olarak, gelistigimiz uctan uca islem hatti, hesaplamali yontemlerde SE(3)
esdegerlik geometrik difiizyon modelleri kullanilarak, diinya genelinde milyonlarca
insan1 etkileyen onkolojik hastalik tedavisinde, yap1 temelli de novo ilag gelistirilmesi
yonteminin aktif olarak kullanilabilecegini kanitlamaktadir (Pan ve Romano, 2025).
Akisa ait ¢aligma prensibi kisaca, hedef makromolekiil olan EGFR bdlgesinin baglanma
cebinin uzamsal olarak islenmesini iki asamali transfer oOgrenme yoOntemi ile
birlestirmektedir. Ilk asamada kullanilan CrossDock veri seti ile modele genel kimyay1
ilag molekiillerine ait 6zelliklerin 6gretilmesi saglanmistir (Francoeur vd., 2020). Bu
egitilmis model, yliksek basarimli hesaplamalar kullanilarak haftalarca son derece basarili
seviyede egitilmis olup, calisma kapsaminda hem bu basarili modeli kullanmak hem de
hesaplama maaliyetleri agisindan transfer 6grenme yontemi kullanilmaktadir. Ardindan,
ikinci asamada ise calisma kapsaminda model egitimi i¢in ChEMBL veri tabani
kullanilarak hazirlanan yalnizca klinik asamada bagar1 gostermis olan, hedef EGFR
proteinine 6zgiin 3000 adet ligand molekiilii ile ince ayarlama egitimi yapilmaktadir.
Burada ama¢ modele protein ligand baglanmasini ve {iiretecegi molekiil hakkinda
egitilmesini saglamaktir. Gelistirilen modelin mimarisi olan SE(3)-Es degerlikli grafik
sinir aglar1 ile skor fonksiyonu kullanilarak tamamen rastgele dagitilmis olan atomlar i¢in
yonlii mesafeleri hesaplanmakta, kullanilan Langevin dinamikleri ile ters diflizyon
stirecinde kullanilan binin iizerindeki siirekli adim ile hem atomlara ait rastgele hareket
eklenip hem de yonlii hareketleri saglanarak de novo, hedefe 6zgiin, kimyasal olarak
gecerli ila¢ aday1 molekiil iiretilmektedir. Uretilen en basarili molekiil, tedavi siirecinde
kullanilan FDA onayl ilaglardan daha yiiksek hedef baglanma cebine 1M17 baglanma
afinitesi gostermekle birlikte %91,5 gibi 6nemli bir gecerlilik degerine sahiptir.

Bu sonuglar ile tezimizde gelistirilen ugtan uca is akisinin, hedefli de novo
terapotik ilag gelistirme yOntemi olarak akademik basarisi kanitlanmaktadir. Egitim
stirecinde biyolojik, fizikokimyasal ve 3 boyutlu uzaya ait kurallarin basariyla islendigi

gosterilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Tez kapsaminda gelistirilen modele ait sonuglar ve Oneriler bu kisimlar

bahsedilmistir.
5.1. Sonuglar

Gelistirilen ugtan uca is akist, SE(3) es degerlikli skor temelli difiizyon modeli ile
stirekli zamanda stokastik denklemler kullanarak hedefe 6zgiin, de novo ila¢ tasarimi
gerceklestirerek, biyolojik olarak aktif ve kararli molekiiller iiretilebildigini
ispatlamaktadir (Paul vd., 2021). Calisma kapsaminda gelistirilen uctan uca is akisi,
gerceklestirdigimiz ince ayar egitimi ile literatiirde kabul goren 6zel protein baglanma
bolgelerini hedefleyen BioDiff gibi genel model mimarilerinin 6tesine gegerek ytiksek 3
boyutlu yapisal duyarlili§a sahip, EGFR kinaz bolgesine 6zgiin bagarili bir iiretken model
olusturulmustur (Schneuing vd., 2024). Calismanin basarisini kanitlamak i¢in kullanilan
metrikler, modelin egitim veri setini ezberlemeden iiretim yaptigini ve liiretilen
molekiillerin yapisal gegerlilik, yenilik, sentetik erisilebilirlik ve ilag benzerligi gibi
parametreler bakimindan yiiksek basar1 gosterdigini ispatlamaktadir. Bilgisayar destekli
kenetleme uygulamalar1 kullanilarak gerceklestirilen biyofiziksel degerlendirme ile
gelistirilen model tarafindan de novo {iretilen en basarili molekiiliin, FDA onayl1 klinik
caligmalarda kullanilan EGFR kinaz bdlgesine 6zgiin inhibitorlerden bile daha basarili,
-10,17 kcal/mol ’liik olaganiistii bir baglanma afinitesi gosterdigi kanitlanmistir (Trott ve
Olson, 2010). PyMOL isimli 3 boyutlu uzamsal uygulamasi kullanilarak, Gibbs serbest
enerjisinin kararli, geometrik olarak optimize edilmis kovalent olmayan etkilesimler ile
saglandigi, 1M17 bolgesinde kritik aktivite gosteren Met769 amino asidi ile hidrojen
baglar1 kuruldugunu ve Thr766 amino asidi ile sterik tamamlayiciligi sagladigi
kanitlanmigtir. Bu sonuglar calisma kapsaminda kanser tedavisi igin biyokimyasal
kriterleri saglayan, klinik calismalarda uygulanabilir, hedefe 6zgii yapilar iiretebilen

Ozellesmis ve yiiksek basarili ugtan uca boru hattinin gelistirildigini ispatlamaktadir.

5.2. Oneriler

Calisma kapsaminda gelistirilen modelin sinirlarin1 agsmak ve daha basarili bir
versiyonunu olusturmak i¢in 6nerimiz oncelikle hedef proteinin sabit formada islenmesi

yerine hedef EGFR proteinine ait baglanma bolgesini hareketli sekilde isleyerek modeli
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egitmektir (Song vd., 2021). Bu statik yontem ile egitilmis model protein cebindeki yan
amino asit zincirlerinin ligand atomlarina benzer sekilde dinamik hareketini 6grenip daha
iyi bir baglanma kompleksi olusturulmasi saglanabilir. Bu cergeveyi gelistirmek igin
kullanilabilecek bir diger 6nerimiz ise kisaca ADMET adi verilen farmakolojide siklikla
kullanilan metrikler olan ilaca it emilme, dagilma, ilacin metabolizmasi, atilmasi ve sebep
olabilecegi toksik etki gibi ozellikler eger direk olarak grafik sinir aglarinin kayip
fonksiyonuna islenirse modelin ilag aday1 molekiil iiretirken optimize etmesi gereken
sentezlenebilirlik, hedef dis1 toksisite ve tiretilen ilag aday1 molekiiliin viicuttaki biyolojik
stireci hakkinda daha detayli bilgiye sahip olarak, daha basarili iiretken modeller
gelistirilebilir (Paul vd., 2010). Ek olarak, yapilabilecek ileri ¢aligmalarda kullanilan is
akis1 tarafindan tiretilen en basarili aday molekiiliin laboratuvar ortaminda sentezlenmesi
ve kiiclik olmayan akciger kanseri hiicreleri iizerinde etkisine bakarak canlilik testleri
yapilip etkisi gosterilmelidir ¢linkii model performansini degerlendirmek icin kullanilan
hesaplamali kenetlenme programlar1 ile kenetlenme siireci taklit etmesine ragmen
gelismis bir biyolojik organizmada {iretilen aday molekiiliin siirecini ve performansini
taklit etmek olduk¢a karmasik biyokimyasal siiregleri anlamlandirmay1 gerektirir bu
sebepler goz Oniine alindiginda laboratuvar ortaminda gerceklestirilecek kimyasal bir
sentez siirecinin ve 2 boyutlu hiicre deneylerinin gerekirse 3 boyutlu in vivo ¢aligmalarin
yapilmasi hesaplamali yontemin klinik asamada kullanilabilirligini gosterecek ve
giivenilebilir yeni bir yontem oldugunu ispat etmek i¢in elzem bir prosediirdiir (Hunt ve

Ropella, 2011).
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