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Günümüzde yaygın olarak kullanılan klasik ilaç üretim stratejilerinin yaşanan pandemi gibi hızlı 
gelişen durumlara cevap verememesi, yüksek maaliyetleri, mevcut hastalıkların etkili tedavisinde yetersiz 
kalması gibi başlıca sorunlar bu alanda yeni yöntemlerin kullanılması gerekliliğine olan ihtiyacı gözler 
önüne sermektedir. Çalışma kapsamında, küçük hücreli olmayan akciğer kanseri ile ilişkili epidermal 
büyüme faktörü reseptörünün kinaz bağlanma bölgesinin 3 boyutlu şeklini kavrayan, tamamen yeni ve 
biyolojik olarak kararlı aday moleküller üretilmesini sağlayan uçtan uça bir iş hattı tanımlanmaktadır. Tez 
kapsamında geliştirilen modelde kullanılan stokastik denklemler ile yönetilen 3 boyutlu Öklid 
dönüşümlerine duyarlı SE(3) eş değerlikli skor fonksiyonu temelli bir difüzyon modeli kullanılmaktadır. 
Langevin dinamikleri kullanılarak üretilen modelin degişken konumları ve 3 boyutlu uzaydaki geometrik 
simetrileri anlaması ve hedef reseptörün 3 boyutlu bağlanma bölgesine özgün aday moleküller üretmesi 
sağlanmaktadır. Modelin eğitimi için iki aşamalı transfer ögrenme prosedürü kullanılmıştır. Ön işleme adı 
verilen ilk aşamada modelin genel kimya bilgisine sahip olabilmesi için Crossdocked2020 veri seti ile 
eğitilmiş ağırlıkları kullanılmakta, ikinci aşamada ise modelin hedefe özgün eğitimi için çalışma 
kapsamından hazırlanan yalnızca klinik aşamada başarılı EGFR reseptörüne özgün 3000 liganddan oluşan 
veri seti ile eğitini gerçekleştirilmektedir. Oluşturduğumuz uçtan uca boru hattının başarısını 
ispatlayabilmek için hesaplamalı metrikler ve bağlanma eğilimleri hesaplanmakta olup, tez kapsamında 
geliştirilen model literatürde kendini ispatlamış modellerle ve mevcut kanser tedavisinde kullanılan 
ilaçlarla kıyaslanmış olup daha yüksek bağlanma eğilimi göstermiş ve tüm parametrelerde başarısı ispat 
edilmiştir.  

Anahtar Kelimeler: Akciğer kanseri, de novo ilaç tasarımı, derin ögrenme, yapay zekâ.  
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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. GİRİŞ 

Hastalıkların tedavisi ve insan yaşam süresinin kalitesinin artırılması için ilaç 

keşfi anahtar rol oynamaktadır. Yaşadığımız yüzyılda halen birçok kanser türü ve nadir 

hastalık için etkili bir farmakoterapi planı bulunmamaktadır. Ek olarak 2020 yılında 

yaşanan koronavirüs pandemisi etkili tedavi yöntemlerinin hızla keşfedilmesinin önemini 

vurgulamaktadır.   

 

 Geleneksel ilaç keşfi çalışmalarının yüksek maaliyeti, uzun zaman alması ve 

hastalıklar için gerekli tedavi oluşturmakta yetersiz kalması sebebiyle yetersizliği ortaya 

konulmaktadır. 2012 yılında ortaya konulan Erom yasası, teknolojik gelişmelerin aksine 

ilaç çalışmalarında maaliyetin her 9 yılda 2 katına çıktığını ve bu alandaki çalışmaların 

verimsizliğini vurgulayan bir terim olarak literatürde karşımıza çıkmaktadır (Scannell 

vd., 2012). Yapılan sektör çalışmaları, ilaç keşfinin yaklaşık 10 ila 15 yıl sürdüğünü ve 

2,5 milyar doları aşan maaliyetlerini ortaya koymuştur (DiMasi vd., 2016). Yüksek 

maaliyet ve harcanan zamana karşın birçok ilaç denemesi klinik aşamada başarısız 

olmaktadır. Bu tür sebepler ilaç endüstrisinde problemleri ortaya çıkararak yenilikçi 

yöntemlerin ihtiyacını ortaya koymuştur.  

 

Yüksek verimli tarama (HTS) ve moleküler kenetlenme gibi bilgisayar destekli 

metotlar yüksek maaliyetin düşürülmesine yardımcı olmasına rağmen, ilaç keşfi için çok 

önemli olan yenilikçi çalışmaları engellemektedir. Klasik yöntemler, yalnızca veri 

tabanlarında var olan birkaç milyon molekülü taramaktadır. Kimyasal uzayda teorik 

olarak 1060 molekül bulunmaktadır, bu büyük kimyasal çeşitliliği taramak, yenilikçi, 

verimli, etkili ilaç adayları keşfetmek için yenilikçi çalışmalara olan ihtiyacı gözler önüne 

sermektedir (Pang vd., 2024).  

 

İlaç keşfinde geleneksel tarama yöntemlerinden de novo ilaç üretimine geçilmesi 

önemli bir gelişme olmuştur (Schneider vd., 2020).  De novo ilaç tasarımı, mevcut 

literatürde bilinen kütüphaneleri taramak yerine, keşfedilmemiş büyük kimyasal uzayı 

kapsayan, tamamen yeni ve sıfırdan hiçbir taslak yapı kullanılmadan gerçekleştirilen aday 

moleküllerin keşfidir (Crucitti vd., 2024). Mevcut tarama yöntemleri literatürde bilinen 

moleküllerden oluşan kütüphaneleri tarayarak potansiyel ilaç adaylarını bulmaya 

çalışmaktadır. Ancak potansiyel ilaç adaylarının bulunduğu olası kimyasal uzay var olan 
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kütüphanelerden çok büyüktür. Mevcut tarama yöntemlerinin kimyasal uzayın çok küçük 

bir bölümünü kapsaması geleneksel yöntemlerin yetersizliğini ortaya koymaktadır. 

Üretken yapay zekanın ilaç keşfinde kullanılması, mevcut tarama yöntemlerinin aksine 

öncesinde kütüphane oluşturmaya gerek duyulmaması, sıfırdan bir taslak kullanmadan 

tasarlamaya çalışması, potansiyel hedefe özgün olması sayesinde önemli bir başarı 

sağlamaktadır (Meyers vd., 2021).   

 

Erken dönemlerde kullanılan yapay zekâ modelleri hedefe özgün aday molekül 

geliştirmede başarılı olamamıştır, bunun başlıca sebepleri arasında moleküllerin 3 

boyutlu yapısının ihmal edilmesidir. Erken modellerde SMILES adı verilen tek boyutlu 

yazı temelli moleküler gösterimlerin kullanılması, aday moleküllerin ve hedef bölgelerin 

gerçek geometrisinin anlaşılamamasına sebep olmuştur (Nguyen vd., 2024). 

 

Proteinlerin fonksiyonlarında fiziksel yapıları anahtar rol oynamaktadır. Aday 

moleküllerin başarısını arttırmak için 3 boyutlu yapının anlaşılması kaçınılmaz bir 

gerçektir (Ptitsyn, 1991). Uzamsal geometriyi modele öğretebilmek ve aday molekülün 

hedefini tanımlayabilmek için Grafik sinir ağları (GNN) ve Difüzyon modellerinin 

kullanmak mevcut literatürdeki en verimli sonuçları sağlama potansiyeli taşımaktadır 

(Morehead ve Cheng, 2023; Scarpellini vd., 2024). Böylece modelin aday molekülleri 

başka bir formatta üretmeden, doğrudan 3 boyutlu olarak üretmesi, hedef proteine ait 

bağlanma bölgesinin fiziksel yapısını anlaması ve özgünlüğün en verimli şekilde 

optimizasyonu hedeflenmektedir.  

 

Araştırmanın amacı 

Araştırmanın öncelikli amacı, uçtan uca SE(3)-eş değerlikli 3 boyutlu üretken 

difüzyon boru hattı geliştirmektir. Geliştirilen papeline sayesinde hedeflenen EGFR 

(1M17) proteinine yüksek özgünlükte, 3 boyutlu yapıyı anlayan ve bağlanma bölgesine 

ait fiziksel kısıtlamalara uygun adayların tasarlanmasıdır. Kısaca bu çalışma, koşullu 

üretici difüzyon modelleri kullanılarak ve modelin kendi kendine öz denetimli ögrenmesi 

Stokastik diferansiyel denklemleri ile sağlanarak, Erlofinib gibi var olan ve klinikte 

geçerli ilaçlardan daha başarılı termodinamik bağlanma eğilimi gösteren aday moleküller 

elde etmeyi amaçlamaktadır.  
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Araştırmanın önemi 

Çalışmanın önemi, literatürde var olan ve yalnızca matematiksel alt yapıya sahip 

yapay zekâ modellerinin laboratuvar ortamındaki başarısızlığını ortadan kaldırmak için 

uçtan uca doğrulama yapılmasıdır. Geliştirilen model, yalnızca bir algoritma değil aynı 

zamanda ChEMBL veri tabanının düzenlenmesini ve RDKit kullanarak saflaştırma ve 

kenetlenmeyi birleştiren kapsamlı bir boru hattı olarak çalışmaktadır. Ek olarak, aday 

moleküllerin yüksek sentetik erişilebilirlik ve başarılı QED puanları ve tamamıyla özgün 

aday moleküler üretmesi ile geliştirilen boru hattının özgün ve sentezlenebilir moleküller 

üretmedeki başarısını ortaya koymaktadır.  
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2. KAYNAK ARAŞTIRMASI 

Çalışma kapsamında yapılan kaynak araştırmasından bahsedilmektedir.  

2.1. Geleneksel Yöntemler Kullanılarak İlaç Tasarımı 

Geleneksel ilaç tasarımı, temelde hastalık yolaklarında önemli olduğu bilimsel 

olarak kanıtlanmış proteinlere bağlanabilecek, genellikle düşük moleküler ağırlığa sahip 

ligand moleküllerin bulunması sürecidir. Bu süreç Yüksek verimli tarama yöntemleri 

kullanılarak, araştırmacılar tarafından oluşturulmuş, var olan kimyasal bileşikleri içeren 

büyük veri tabanları araştırılmaktadır (Wildey vd., 2017). Hedefe bağlanma eğilimi 

gösteren öncü molekül bulunduktan sonra verimliliğini, ilaç benzeri özelliklerini ve 

toksisitesini düzenleyebilmek için üzerinde düzenlemeler yapılmaktadır.  

 

Ancak geleneksel yöntemler, yüksek maaliyetleri ve yaklaşık 15 yıl sürmesi, 

yalnızca var olan bileşikleri taramak, devasa kimyasal uzayın çok kısıtlı bir alanına 

odaklanarak yenilikçi ve etkili tedavilerin geliştirmesini önlemekte birlikte, mevcut 

hastalıklara etkin tedavi geliştirememesi, yakın zamanda yaşadığımız koronavirüs 

pandemisinde olduğu gibi hastalıklara hızlı tedavi gerektirdiği zamanlarda sınıfta kalmış 

yenilikçi teknolojilere olan ihtiyacı gözler önüne sermiştir (Baião vd., 2025; Scannell vd., 

2012). 

2.1.1. Yapı tabanlı ilaç tasarımı 

Çalışmada kullanılan yapı temelli ilaç tasarımı, belirlenen hedef EGFR 

molekülüne ait 3 boyutlu yapıyı kullanarak, bu bölgeye yüksek afinite ve özgüllük ile 

bağlanacak ilaç adayı moleküllerin tasarlanmasıdır (Van Montfort ve Workman, 2017). 

Bu yöntemle direk hastalıkla ilişkili proteinleri hedefleyen ilaç adaylarının geliştirilmesi 

sağlanmaktadır. Hedefe ait uzamsal bilgiler ve bağlanma yerinin elektrostatik durumu 

anlaşılarak tam uyumlu aday ligand moleküllerin oluşturulması sağlanmaktadır (H. Sun 

ve Scott, 2010).  

 

Çalışma kapsamında, dünya genelinde yaygınlık ve ölüm oranları ile öne çıkan 

akciğer kanserinde kritik olan EGFR reseptörünün kinaz alanı olan 1M17 3 boyutlu 

bağlanma bölgesine ait özellikleri protein veri bankasından alarak su ve iyon molekülleri 

uzaklaşırdık ve insan vücudunun pH ortamında hidrojen moleküleri eklenerek molekülün 
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elektrostatik bağlanma eğilimlerini modelin eğitimi için kullanarak eski tarama 

yöntemleri yerine tamamen yenilikçi molekül üretimi için stokastik diferansiyel 

denklemler kullanılarak eğitilen SE(3) eş değerlikli difüzyon modelleri ile 3 boyutlu 

geometrinin kısıtlamalarına saygılı bir model geliştirerek rastgele atomlardan bu 

bağlanma bölgesine özgün kararlı yeni moleküllerin üretilmesi sağlanmaktadır.  

 

2.1.2. Ligand tabanlı ilaç tasarımı 

Bir diğer molekül tasarımı metodu olmakla birlikte genellikle hedef molekül 

belirlenemediğinde veya hedef proteine ait kristalografiği ya da NMR spektroskopisi 

olmadığında kullanılmaktadır (Merz vd., 2010). Hedefin 3 boyutlu şekli hakkında bilgi 

sahibi olmadığımızdan aynı hedef için mevcut literatürde kullanılan yapılara benzer aday 

ligand moleküllerin üretilmesi hedeflenmektedir (Sharma vd., 2021). X ışını 

kristalografiği gibi pahalı yöntemlere olan ihtiyacı azaltması, mevcut ligand 

moleküllerine ait yeni kimyasal modifikasyonların yapılmasına olanak tanıması ile 

önemli bir ilaç geliştirme yöntemidir (Ladd ve Palmer, 2013).  

 

2.2. De Novo İlaç Tasarımı 

Geleneksel yöntemlerde kullanılan, kütüphanelerin geniş kapsamlı taranması 

yerine tamamen sıfırdan istenilen biyokimyasal özelliklere sahip ilaç adaylarının 

hesaplamalı yöntemler kullanılarak oluşturulmasına de novo yani var olan yapıları 

kullanmadan sıfırdan ilaç geliştirme denir (Hartenfeller ve Schneider, 2010). Böylece 

hedeflenen moleküle tamamen özgün olarak adım adım ilaç molekülünü oluşturarak 

hedef ile yüksek başarılı uyumun yakalanması sağlanmaktadır. De novo tasarım, klasik 

yöntemlerdeki yüksek maaliyet, uzun zaman gibi önemli sorunları aşmakla birlikte 

tarama yöntemlerinin aksine sadece var olan bileşikleri uygun hale getirmek yerine 

tamamen yeni yapıların üretilmesi ile yapısal çeşitliliği geliştirmektedir (Blaschke vd., 

2020). Ek olarak, geniş kimyasal uzayın taranmasını ve mevcut yöntemlerle 

geliştirilemeyen tedaviler yenilikçi yapıların keşfini sağlamaktadır (Schneider vd., 2020; 

Schneuing vd., 2022).  
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2.3. Çalışmada Kullanılan Protein Hedefi 

Çalışma sürecinde geliştirilen uçtan uca iş akışının uygulamasının yapılması ve 

başarısının kanıtlanabilmesi için gereken protein hedefi seçilirken hem global boyutta 

hem de ülkemiz özelinde Şekil 2.1’de gösterildiği üzere en sık tanı alan ve Şekil 2.2’de 

gösterildiği üzere kansere bağlı ölümlerde ilk sırada olan akciğer kanseri seçilmiştir (Bray 

vd., 2024).  

 

 
 

Şekil 2.1. Dünya sağlık örgütü 2022 yılı raporundaki dünya çapında tanı alan kanserlerin 

dağılımı (Cancer Today, t.y.). 
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Şekil 2.2. Dünya sağlık örgütü 2022 yılı raporunda dünya genelinde kansere bağlı ölüm 

oranlarının kanser türlerine göre dağılımı (Cancer Today, t.y.). 

 

Küçük hücreli olmayan akciğer kanseri ise en yaygın görülen akciğer kanseri türü 

olmakla birlikte henüz etkin farmakolojik tedavi yöntemi bulunmamaktadır (Wolf vd., 

2024). Buradan yola çıkarak tez sürecinde, akciğer kanserinde kritik önem taşıyan EGFR 

epidermal büyüme faktörü reseptör proteinini hedef olarak belirledik (Paez vd., 2004). 

 

Yapı tabanlı de novo ilaç tasarımını temel alan yapay zekâ temelli geliştirilen 

model ile hedef reseptör proteinin 3 boyutlu bağlanma bölgesine anahtar kilit uyumuyla 

bağlanacak ilaç adayı moleküllerin tasarlanması amaçlanmaktadır (Blundell, 1996). 

Yenilikçi ligand moleküllerinin hedef bölgeye bağlanma afinitesinin Amerikan Gıda ve 

İlaç Dairesi’nin uygun bulduğu aralık olan -7 kcal/mol ile -11 kcal/mol olması 

gerekmektedir, bu aralık onaylı ilaçların bulunduğu aralık olup üretilen aday molekülün 

başarısını göstermektedir (Kinch, 2015). Moleküler kenetlenme yöntemleri ile çalışma 

kapsamında geliştirilen model tarafından tasarlanan aday molekülün hedef proteine 

bağlanma afinitesi ölçülebilmektedir (Agarwal ve Mehrotra, 2016). Özel olarak 

moleküler kenetlenmeyi hesaplayan programlar kullanılarak aday molekül, hedef 

bağlanma bölgesine yerleştirilir ve Van der Vals, elektrostatik kuvvet gibi uygulanan 

fiziksel kuvvetler hesaplanarak serbest Gibbs enerjisinin yaklaşık değerini verir (Paggi 
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vd., 2024). Islak laboratuvarda ise IC50 inhibisyon konsantrasyonu ölçülür (Nettles vd., 

2006). Bu değer, kanser hücrelerinin %50’sini öldürmek için gerekli olan ilaç 

konsantrasyonunu vermektedir. IC50 konsantrasyonu Gibbs serbest enerjisine çevrilir. 

Güncel akciğer kanseri tedavisinde kullanılan, FDA onaylı Getfinib, Erlofinib gibi 

ilaçların kenetlenme skorları -7,8 ila -9,2 kcal/mol aralığındadır (Bommu vd., 2018; 

Reddy vd., 2018). Üretilen model sıfırdan, hiçbir taslak kullanılmadan üretilen aday 

molekül EGFR kinaz bölgesine özgün, var olan ilaçlardan daha yüksek bağlanma 

eğilimine sahiptir, modelin başarısı hesaplamalı yöntemler ile gösterilmektedir.  

 

Literatürdeki çalışmalar, Epidermal büyüme faktörü reseptörünün birçok kanser 

türünde kontrolsüz hücre bölünmesinde kritik rol oynadığını göstermektedir (Zhang vd., 

2016). Geliştirdiğimiz, üretken yapay zekâ çerçevesi ile EGFR proteinin kinaz bölgesi 

hedeflenmekte olup, bu bölgeye ait x ray kristal yapısı protein veri bankasında 1M17 ile 

temsil edilmiş olup model tarafından üretilecek olan aday molekülü bu bölgeye özgün 

olarak üretilmesini hedeflemekteyiz. Bu temsil ile modele, modelin özgün üretim 

yapacağı anahtar bölgesinin 3 boyutlu görselleştirme imkânı vermektedir. Geliştirdiğimiz 

iş akışı ile SE(3) eş değerlikli difüzyon modelleri ile sıfırdan, 1M17 proteinin ATP 

bağlanma açıklığına anahtar kilit uyumu gösterecek aday molekül üretilmektedir. 

 

  Tez kapsamında üretilen modelde kullanmak üzere seçmiş olduğumuz 

makromoleküler hedef olan epidermal büyüme faktörü reseptör proteini kısaca EFGR, 

Tirozin kinaz reseptör proteinleri ailesine mensup olup hücre zarında bulunarak hücre dışı 

sinyalleri hücre için aktarmaktadır (Wheeler vd., 2010). Hücresel döngüleri, hücreye ait 

yaşamsal süreçler, bölünmesi ve farklılaşması gibi kritik olayları etkileyen sinyalleme 

yolaklarını etkileyen önemli bir proteindir (Irmer vd., 2007). EGFR reseptör proteinin 

katalitik bölgesi olan kinaz bölgesi, enzimlerin bağlandığı ve reaksiyonun gerçekleştiği 

aktif bölgeyi temsil etmektedir (Ji vd., 2006). Sağlıklı hücresel süreçler takip edildiğinde 

hücre membranında bulunan EGFR reseptör proteinine epidermal büyüme faktörü sinyal 

ligandı bağlandığında hücre bölünmeye başlamaktadır ancak kanserli hücrelerde bu 

sinyalleme bozulmakta hücre doğrudan apoptoza gitmediği gibi büyümeye ve 

kontrolsüzce çoğalmaya sonunda başka bölgelerde metastaza sebep olabilmektedir (Cai 

vd., 2017). Hesaplamalı çerçeve geliştirerek üretmeyi amaçladığımız sıfırdan ligand 

molekülü bu bölgeye bağlanıp inhibe edici etki göstermesi hedeflenmektedir. Onkolojik 
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süreçlerin tedavisi için tasarladığımız ilaç adayı molekülün bu aktif bölgeye bağlanarak 

enzimatik süreçleri durdurması amaçlanmaktadır. 

  

2.4. Geometrik Derin Ögrenme Ve Moleküler Temsil Yöntemleri 

Üretici modeller kullanarak molekül tasarlama sürecinde ilk adım mevcut veri 

tabanlarından işlenmemiş verilerin alınmasıdır. Verileri ön işleme yaparak verileri 

bilgisayarın anlayabileceği bir dile çeviririz bu süreçte kullanılan birçok farklı gösterim 

türü vardır, bunlara moleküler temsil yöntemleri denir (Atz vd., 2021). Ardından modelin 

ögrenebilmesi ve anlamlı sonuçlar üretebilmesi için ön işlenmiş veriler özellik 

matrislerine dönüştürülerek modelin eğitimi için kullanılır. Çeşitli üretken mimariler 

kullanılsa da üretilen moleküllerin istenen özelliklere sahip olup olmadığının tespiti için 

ortak değerlendirme kriterleri kullanılır. 

 

Moleküler gösterim kısaca kimyasal veri tabanlarından alınan bileşikleri, üretici 

modellerde kullanılmak üzere bilgisayarın anlayacağı dile çevrilmesi için yapılan ön 

işlemedir. 1 boyutlu gösterim, kimyasal bileşiklerin çizgi temsili denilen karakter dizileri 

şeklinde işlenmesidir, literatürde birçok çalışmada kullanılmaktadır en sık görülen türleri 

ise Basitleştirilmiş moleküler girdi satırı giriş sistemi olarak adlandırılan kısaca SMILES 

yöntemidir (Flam vd., 2022). Bu yöntemde moleküler yapılar, metin formatına 

dönüştürülerek ifade edilir. İşlem maaliyetinin düşük olması yanı az sayıda karakter 

kullanarak karmaşık moleküler yapıları temsil edebilmesi, insanlar tarafından yazılabilir 

ve anlaşılabilir olması gibi avantajlarına rağmen moleküllerin 3 boyutlu yapısı hakkında 

bilgi taşımaması ve bir moleküle ait birden fazla gösterimin olması gibi kritik 

dezavantajları vardır (Sidorova ve Anisimova, 2014). SMILES temsilindeki 

yetersizliklerin ardından yapılan çalışmalarda 2 boyutlu grafik temsili yaygınlaşmıştır 

(Wigh vd., 2022). Moleküler grafik gösteriminde Şekil 2.3’te gösterilen düğüm adı 

verilen bölgeler atomları temsil ederken kenarlar ise kimyasal bağları temsil etmektedir 

(Liu vd., 2018). Bu grafik gösterimine ait ilişki Denklem 2.1’de gösterilmiştir. Modelin 

eğitimi için sırasıyla atomların özelliklerini ve bağları temsil eden iki ayrı matrise 

dönüştürülmektedir (Faulon ve Bender, 2010). Literatürde önceki yöntemlere göre 

başarılı olmasına rağmen moleküllerin 3 boyutlu yapısı hakkında bilgi taşımaması, 

molekülün uzamsal konumundan, geometrik bilgisinden ve stereokimyasaldan tamamen 
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habersiz yeni moleküllerin üretilmesine sebep olmaktadır (Xie vd., 2022). Son yıllarda 

ilaç tasarımında kullanılan hedefe özgün molekül üretimi için bu grafik modeller oldukça 

kısıtlayıcıdır çünkü proteinleri bağlanma desenleri onların 3 boyutlu yapılarına dayanır 

(Zhang vd., 2018; Tang vd., 2024). Bunlara ek olarak, grafik gösteriminin matematiksel 

olarak türevlenememesi yani kesin bir kurala bağlanamaması sebebiyle üretken 

modellerin üretim sürecinde başarısızlığa sebep olmaktadır (Kearnes vd., 2016; Li vd., 

2018). Literatürdeki önceki çalışmalar model geliştirme araştırmaları ve protein ligand 

bağlanma bölgeleri üzerindeki çalışmalar 3 boyutlu yapının anlaşılmasının önemini 

gözler önüne sermektedir. Literatürdeki bu boşluk, moleküllerin uzaysal geometrilerinin 

anlaşılmasının kritik olduğunu ve daha başarılı modeller eğitebilmek ve 3 boyutlu yapının 

modele öğretilebilmesi için yenilikçi gösterimlerin geliştirilmesini ortaya koymaktadır. 3 

boyutlu moleküler temsil, kimyasal bileşiğin uzaydaki gerçek şeklini temel alarak 

bileşiğin 3 boyutlu konformasyonuna sadık kalır (Axen vd., 2017). Bu temsil tamamen 

yeni aday molekül üretilmesini amaçlayan ilaç tasarımı için çok kritik olan bağlanma 

bölgesi afinitesi, kimyasal bileşiğin kararlılığı ve fonksiyonu, bileşiğin 3 boyutlu uzaysal 

şekline bağlıdır (Meyers vd., 2021b). Bu temsilde, grafik gösterimine benzer şekilde 

hangi atomların nasıl bağlandığı tespit edilir ve ek olarak 3 boyutlu uzaysal konumuna ait 

değerler eklenir. Bu değeler üretken modellerin hedef protein ve model tarafından 

geliştirilmiş aday molekül arasındaki fiziksel etkileşimleri hesaplayabilmesini 

sağlamaktadır. Bu sayede hedefe özgün aday molekül üretimi için önemli bir ilerleme 

sağlamaktadır. Bu gösterimi kendi içinde 3 türü bulunmaktadır. Kartezyen koordinat 

tabanlı diğer adıyla nokta bulutu yöntemi öncelikle moleküler bileşiklerin grafik 

yönteminde olduğu gibi atomlarını belirler ve onun 3 boyutlu uzaydaki koordinatlarını 

ekler (Cotton, 1991). Bu başarılı yöntemdeki en temel sorun model uzaysal simetrileri 

ögrenmekte başarısız olmaktadır. Örneğin, molekülün uzayda dönme veya öteleme 

hareketi yapması ile molekülün yapısal formu değişmez ama derin ögrenme tabanlı 

üretken model koordinatları değiştiği için bunu ayrı bir molekül olarak 

değerlendirmektedir (Balaban, 1999). İkinci 3 boyutlu yaklaşım olan kübik ızgara tabanlı 

kısaca vokselleştirilmiş yöntem ise molekülün bulunduğu 3 boyutlu alanı voksel adı 

verilen küpsel birimlere ayırır ve molekülün özelliklerini görüntü özelliklerine benzer 

şekilde işler (Thanou vd., 2016). Ancak bu yöntem yüksek hesaplama maaliyetleri, 

yüksek hafıza ihtiyacı ve diğer yöntemde de gözlemlenen önemli bir sorun olan, molekül 

aynı kalsa bile uzaysal hareketler nedeniyle molekülün bulunduğu bölge değişince 

modelin bileşiği tanıyamaması gibi ciddi dezavantajlara sahiptir. Son 3 boyutlu temsil 
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yöntemi ise Öklid mesafe matrisi (EDM), önceki yaklaşımlarda kullanılan sabit konumlar 

yerine atomlar arasındaki mesafeleri kullanarak molekül temsilini gerçekleştirir. Model, 

molekülde var olan her iki atom arasındaki tam Öklid mesafesini oluşturduğu matrise 

ekler, böylece 3 boyutlu gösterimlerde en kritik sorun olan uzaysal dönme, öteleme, gibi 

hareketler sonucunda modelin molekülü yeni bir molekül olarak kabul etmesi sorunu 

aşılmaktadır (Eschenburg, 2022). Böylece model, bileşik tamamen farklı bir pozisyonda 

bulunsa bile atomlar arası mesafeyi tanımlayarak bileşiğin tanınabilmesi sağlamaktadır 

böylece uzamsal değişmezlik korunarak modelin verimliğini artırmak amaçlanmaktadır. 

Oluşturulan matris çok boyutlu ölçeklendirme algoritması kullanılarak, bileşiğin 3 

boyutlu konumuna dönüştürülmektedir (Pietal vd., 2015). Öklid mantığı, modelin iki 

atom arası mesafeleri tahmin etmesi ve üçüncü bir atomla olan uzaklığının da geometrik 

kurallara uyacak şekilde ayarlanabilmesi için matematiksel kısıtlamalara uyması 

gerekmektedir (Kryshtafovych ve Fidelis, 2009). Bu şekilde model aslında atomları 

konumlandırdığı yerlerin fiziksel olarak mantıklı olup olmadığını kontrol edip tekrar 

değerlendirebilmektedir. Bu yöntem ise büyük moleküller için hesaplama maaliyetinin 

yüksek olması ve atomlar arası mesafe ile oluşturulan matristen, molekül oluşturmak 

sayısal belirsizliklere sebep olması gibi eksiklikler taşımaktadır.  

 

 

 

Şekil 2.3. Grafik gösterimde kullanılan düğüm ve kenar özelliklerinin gösterilmesi (Noble, 

2025). 

 

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

Grafik sinir ağları (GNN), grafik yapıdaki verileri anlamlandırması için 

özelleştirilmiş bir derin ögrenme mimarisidir (Estrada ve Bonchev, 2013). GNN, 

moleküllerin 1 boyutlu dize gösterimlerini ya da 2 boyutlu piksel temsillerini kullanmak 

yerine molekülleri matematiksel grafikler olarak işler. Bileşiğin atomları düğüm olarak 

temsil edilirken bağlar kenar olarak temsil edilir (Réau vd., 2023). Bu temsiller, düğüm 

özellikleri atoma ait özellikleri işlerken kenar özellikleri ise atomlar arası bağların türünü 

ve mesafesi gibi nitelikler taşır ve hesaplamalı yöntemlerde anlamlandırılabilecek 

matrislere dönüştürülür (Corso vd., 2024).  

 

Klasik sinir ağları moleküllerin geometrisini ve uzamsal hareketlerini 

anlamlandıramamaktadır lakin GNN’ler moleküllerin topografik ve geometrik 

özelliklerini önceleyerek ögrendikleri için sıfırdan yeni molekül üretilmesi amaçlanan 

ilaç tasarımında geometrik kurallara sadık kalarak özellik tahmini yapmaktadır (Jiang vd., 

2021). Modern GNN mimarileri grafikleri ögrenmek için Mesaj İletimi Sinir Ağları 

(MPNN) olarak adlandırılan tekrarlı bir algoritma kullanır. Bu tekrarlı yöntemde amaç 

atomları tek tek ele almak yerine çevresindeki etkileşimi anlamasını ve yapısal bilgilere 

hâkim olmasını sağlamaktadır (Zhou vd., 2020). GINEConv kenar özelliklerine sahip 

grafik izomorfizm ağı, geleneksel GNN mimarilerinin aksine yalnızca düğüm 

özelliklerini değil, kenar özelliklerini de kapsayan ileri bir model türüdür (Sonth vd., 

2025; Yang vd., 2024). Bu yöntemle kimyasal gerçekliğin modele daha iyi aktarılması 

sağlanmaktadır çünkü atomun hangi atomla ne tür bir bağ yaptığının bilinmesi en az 

atomun türünün, hibridizasyonun bilinmesi kadar, bileşiğin kimyasının anlaşılması ve 

karar verme süreçleri için kritiktir (Wu vd., 2022). Böylece model 3 boyutlu geometrik 

kurallara uygun kimyasal olarak geçerli aday moleküllerin üretimi 

gerçekleştirebilmektedir. 

 

2.4.2. Geometrik derin öğrenme SE(3) eşdeğerlik ve uzamsal simetri 

Literatürde bulanan mevcut çalışmalar, hesaplamalı yöntemlerle ilaç tasarımı 

süreçlerinde model eğitiminde fiziksel uzayın anlatılmasının, modeli ürettiği aday 

moleküllerin başarısındaki kritik önemini ortaya koymuştur (Aykent ve Xia, 2024). 3 

boyutlu, uzaysal verilerin sinir ağlarına öğretilmesi için nasıl işleneceği ve bileşiğe ait 
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geometrinin nasıl anlamlandırılması gerektiği hesaplamalı yöntemlerdeki temel 

zorluklardan birini oluşturmaktadır. Moleküller 3 boyutlu uzayda dönme öteleme vb. 

hareketler yaptığında molekülün yapısı, bağları ya da hiçbir fizikokimyasal özelliği 

değişmez yalnızca pozisyonu değişmiş olmaktadır.  3 boyutlu moleküler gösterim 

yöntemlerinden biri olan kartezyen koordinat metodunda, modele molekülün 3 boyutlu 

yapısını anlatmak için mevcut koordinatları modele, bileşiğe ait değişmez bir özellik 

olarak öğretilmektedir bu sebeple kimyasal yapısı hiç değişmemesine rağmen sadece 

pozisyonu değişmiş bileşiği model tamamen yeni bir yapı olarak tanımlar (Du vd., 2023). 

Pozisyonu değişen molekülün kartezyen gösterim için bütün girdi bilgisi değişmektedir 

böylece model aynı molekülü tamamen bir veri olarak değerlendirir (Şekil 2.4). Bu hem 

modelin yenilikçi performansını hem de çeşitliliğini kısıtlamaktadır. Kartezyen koordinat 

bilgilerine sadık kalarak modeli aynı molekülün 3 boyutlu uzaydaki tüm farklı 

konumlarını ögrenmeye zorlamak, yüksek hesaplama maaliyetleri ve tüm bu 

pozisyonların biyolojik olarak anlamsız olması sebebiyle oldukça verimsiz bir yöntem 

olmaktadır.  

 

Çalışma sürecinde 3 boyutlu uzamsal gösterimdeki sorunları aşabilmek için özel 

matematiksel ve geometrik kısıtlamalar uygulanmıştır. Bunlar sırasıyla vektör farkı, 

Öklid simetrisi, eş varyans ve değişmezlik gibi matematiksel kurallar uygulanmaktadır. 

Vektör farkı x(i – j) metodu kullanılarak modele atom pozisyonun koordinatlarını vermek 

yerine modelin etkileşimli atomlar arası bağıl yer değiştirme vektörü hesaplanır ve bu 

eşdeğer grafik sinir ağlı katmanlarına işlenir (Huang vd., 2026). Bu yöntem modele 

yüksek hesaplama maaliyetleri olmadan 3 boyutlu yapıları anlamlandırma yeteneği 

kazandırır. Öklid simetrisi, 3 boyutlu uzaydaki bir yapıya ait öteleme, dönme, yansıma 

gibi dönüşümleri ifade etmektedir. Bu kapsamda geliştirilen modelin fizik bilgisine sahip 

olması için üretim süreçlerinde uyması gereken kuralları tanımlamaktadır (Guan vd., 

2023; Huang vd., 2022). Standart Öklid simetrisi grubu E (3) olarak adlandırılır ancak tez 

çalışması kapsamında özel kısıtlamalar içeren bir özel Öklid grubu olan SE(3) 

kullanmaktadır çünkü bu grup dönme, öteleme simetrilerini içerirken yansıma 

görüntülerini içermemekle birlikte, kiral yani ayna görüntüsüne sahip üst üste çalışmayan 

yansımaları dahil etmemektedir. Bu durum biyolojik aktivite için kritik öneme sahiptir. 

Kiralite yani yapısının stereokimyasal molekülün fonksiyonunu belirlemede aktif görev 

almaktadır (Dumitrescu vd., 2025).  Bir molekülün ayna görüntüsü yani enantiyomeri 

tamamen farkı fonksiyona sahip olabilmektedir. Standart grafik modelleri dönme, 
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öteleme ve yansıma simetrilerini yani E (3) sahiptir bu yüzden enantiyomer molekülleri 

yani moleküllerin fonksiyonunda çok kritik yeri olan ayna görüntülerini ayırt edemez 

(Adams vd., 2021). 

 

Tez kapsamında üretilen modelin fiziksel farkındalığa sahip aday molekül üretim 

yapmasını sağlamak için sinir ağının mesaj iletim katmanına yansımaya duyarlı çapraz 

çarpım adı verilen vektörel bir çarpım eklenerek simetriyi SE(3) grubuna kısıtlamış 

olmaktayız böylece eğer üretken model adayın enantiyomerini (ayna görüntüsünü) 

üretirse çapraz çarpım sayesinde fark ederek üretimi optimize etmektedir. Böylece tez 

kapsamında geliştirilen uçtan uça iş akısında hedef proteinin bağlanma bölgesinin 3 

boyutlu topografyasına hem geometrik hem de kiralite olarak uygun moleküller 

üremektedir. Değişmezlik yöntemi ile bileşik hareket etse bile değişmeyen bağ 

uzunlukları gibi sabit özelliklerin öğrenilmesini sağlar. Değişmezlik yöntemi modele 

üretim sürecinde hedef proteinin bağlanma bölgesinin pozisyonu nasıl değişirse aynı 

değişim, aday molekülde de uygulanmasını sağlamaktadır. Böylece üretilen aday molekül 

bağlanma bölgesindeki değişimlere rağmen hedef protein ile anahtar kilit uyumu yakalar.  

 

 
 

Şekil 2.4. Derin sinir ağlarının giriş, gizli ve çıktı katmanları ile çalışma yönteminin gösterimi 

(Bergmann, 2025). 

 

2.5. Üretken Yapay Zekâ Mimarileri Ve Difüzyon Modelleri 

Yinelemeli sinir ağları, RNN’ler sıralı verileri işlemek için tasarlanmış bir üretken 

sinir ağı algoritmasıdır (Al-Selwi vd., 2024). Moleküler gösterimde kullanılan SMILES 
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formatı, sıralı ve yazı tabanlı bir gösterim olması sebebiyle bu mimaride kullanmak için 

çok avantajlıdır (Survey of Generative AI in Architecture and Design - ProQuest, t.y.). 

Bu sinir ağları, girdi verisini bir önceki adımdaki çıktı verisi gizli katmanda tutarak o 

katmana göre işlemektedir böylece dizilerdeki başarısını ortaya koymaktadır (Şekil 2.5). 

Geri yayılım, iki aşamalı olup sinir ağlarının ögrenesini sağlayan algoritmadır (Koehler, 

2024). İlk aşamada veri giriş katmanına alınır burada sinir ağlarının ağırlıklarıyla çarpılır 

ve modelin doğrusal olmayan, karmaşık veri desenlerini anlayabilmesi için aktivasyon 

fonksiyonu girdilerin ağırlıklı toplamına uygulanır, yaygın kullanılan aktivasyon 

fonksiyonları relu ve sigmoid fonksiyonları modelin düzensiz dağılımlı veri setlerini 

anlamlandırabilmesini ve karar verebilmesini sağlamaktadır (Salem, 2022). Aktivasyon 

fonksiyonu ile işlendikten sonra gizli katmanlardan geçer ve çıktı katmanına ulaşınca 

sinir ağı tahmin yapmaktadır. Ardından, ikinci aşamada hata oranı, kayıp fonksiyonu 

kullanarak hesaplanır (Williams ve Zipser, 1989). Bu hata modelin tahmininin gerçek 

molekülden ne kadar saptığını karşılaştırır ve hata oranını belirleyerek modelin ne kadar 

yanlış tahmin ettiğini gösterir. Bu hatayı düzeltmek için son aşamada ise geri yayılım adı 

verilen sinir ağının tersten yani çıktı katmanından girdi katmanına doğru hareket eder, 

burada amaç zincir kuralını kullanarak, modeldeki her bir ağırlığın ve sapmanın 

hesaplanan hataya etkisini belirlemektedir böylece gradyan azalması belirlenir bu 

algoritma kullanılarak sinir ağı modelindeki her bir ağırlığın değişmesi gereken yönü ve 

büyüklüğü söyleyerek, tekrarlı olarak ağırlıkları günceller ve modeli optimize eder, çünkü 

model ögrenmeye başlandığında rastgele ağırlık değerleri ile çalışmaya başlamaktadır 

(Bianchi vd., 2017). Bu yöntem uzun dizileri işlerken, geri yayılım aynı ağırlıkları çok 

kez işlediği için gradyan çok büyümekte ya da çok küçülmektedir bu da modelin önceki 

dizeleri unutmasına ve başarısız olmasına sebep olmaktadır. 
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Şekil 2.5. Yinelemeli sinir ağlarının gösterimi (Introduction to Recurrent Neural Networks, t.y.). 
 

Varyasyonel otomatik kodlayıcılar kısaca VAE, kodlayıcı ve kod çözücü olarak 

adlandırılan iki temel bileşenden oluşan bir üretken modeldir (Şekil 2.6). Kodlayıcı ağ, 

girdilere ait verileri gizli uzaya kodlarken, diğer ağ ise bu gizli temsilleri kullanarak yeni 

veri tahminleri yapmaktadır (Bao vd., 2022). VAE’ler standart oto kodlayıcılardan farklı 

olarak girdi verilerini sabit değerler yerine gauss dağlımı gibi istatistiksel dağılımlarla 

eşleştirmektedir böylece modelin daha iyi tahminler üretmesi beklenmektedir.  

 

 
 

Şekil 2.6. Varyasyonel oto kodlayıcı sinir ağlarının gösterimi (Nanos, 2022). 
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Üretken çekişmeli ağlar, birbirleriyle rekabet eden iki sinir ağından oluşan üretici 

derin ögrenme mimarisidir (Long ve Guo, 2026). Üretici sinir ağı, ayırt edici sinir ağını 

yanıltmak için yeni veri setleri oluştururken ayırıcı ağlar ise bu verilerin üretici tarafından 

mı üretildiğini ya da eğitim verisinden gelen gerçek bir veri olup olmadığına karar 

vermektedir (Şekil 2.7). Ayırıcıdan gelen geri dönüşlerin akabinde üretici ağlar kendini 

geliştirmeye ve gerçek veri noktalarına çok yakın veriler üretmeye çalışmaktadır (Tomar 

ve Gupta, 2023). Literatürdeki örnekleri, bu üretici mimarinin moleküler grafikler 

yaratmadaki başarısını ortaya koymanın yanı sıra bu modeli optimum haline getirmenin 

zorluğundan ve üretilen moleküllerin mod çökmesini yani yeterli çeşitliliğe sahip 

olmadığını gözler önüne sermektedir (Barsha ve Eberle, 2025).  

 

 
 

Şekil 2.7. Üretici çekişmeli sinir ağlarının gösterimi (Generative Adversarial Network (GAN), t.y.). 
 

Akış tabanlı modeller, tersine çevrilebilir izlenebilir değişimler kullanarak basit 

verileri daha kompleks olasılıksal dağılımlara çevirir, bu tersinir dönüşümler sayesinde 

veri tekrar ilk durumuna döndürülebilmektedir (Shin vd., 2025). VAE modellilerindeki 

veriye ait yaklaşık olasılıksal dağılımın öğrenilmesi yerine istatistiksel dağılımı kesin 

olarak ögrenebilen bir üretken yapay zekâ mimarisidir.  

 

Dönüştürücü tabanlı derin ögrenme modelleri, görüntü ya da yazı gibi sıralı ve 

uzun dizileri, RNN mimarisindeki gibi adım adım işlemek yerine öz dikkat mekanizması 

kullanarak veri setinin tamamına bakarak bağlamı anlamlandırmaktadır (Mao vd., 2024; 
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Wang vd., 2022). Böylece daha hızlı ve bütüncül değerlendirme yapabilen bir model 

mimarisi oluşturulmuştur.  Öz dikkat mekanizması ile model girdi verisinde daha kritik 

ve daha az önemli kısımları anlayarak, modelin önemli veri özelliklerine odaklanması 

sağlanmaktadır (Yang vd., 2021).  

 

Difüzyon temelli üretici modeller, denge dışı termodinamikten ilham almış olup 

iki aşamalı Markov zincir süreçleri kullanarak ve kademe gürültü ekleme sürecini tersine 

çevirmeyi ögrenir böylece yeni veriler üretmeyi ögrenmektedir (Wang vd., 2025). 

Difüzyon modelleri iki aşamadan oluşmaktadır. Her iki aşamada Markov zinciri ile 

modellenmiştir bu da her adımın yalnızca bir önceki adıma bağlı olduğunu 

göstermektedir (Alakhdar vd., 2024). Öncelikle ileri difüzyon ya da gürültü ekleme 

sürecinde, veri tamamen gauss gürültü dağılımına dönüşene kadar, moleküler veriye 

birkaç adımda aşamalı olarak Gauss gürültüsü eklenir. Ters üretici aşamada ise sinir 

ağları aşama aşama eklenen gürültüyü aşamalı olarak silmeyi ögrenir böylece yeni bir 

aday molekülü saf rastgele gürültüden oluşturmaktadır. Literatürdeki çalışmalar difüzyon 

modellerinin 3 boyutlu molekül üretiminde, diğer mimarilere kıyasla ciddi şekilde 

başarılı olduğunu ortaya koymuştur bunun sebebi ise difüzyon modellerinin hem 

kartezyen koordinatlar gibi sürekli özelliklerine hem de atom türleri ve bağ yapıları gibi 

ayrık kategorik özelliklerle birlikte çalışabilmesidir (Kim vd., 2025). En yeni çalışmalar, 

derin ögrenme modelleri, 3 boyutlu uzayı anlamak için kullandıkları eşdeğerlik 

mekanizması ile hedefe özgün aday molekül üretiminde direkt hedefin bağlanma 

bölgesini hedefleyen ligandlar üretmektedir.  

 

RNN'ler, Transformer'lar gibi dizi tabanlı ve VAE'ler, GAN'lar gibi latent tabanlı 

modeller, yapılan çalışmalarda belirli yetkinlikler ortaya koymuş olsa da hedef proteinin 

bağlanma bölgesine ligand üretirken bu bölgenin 3 boyutlu yapısını ve geometrik 

kısıtlanmalarını anlamlandıramamaktadır. Çalışma kapsamında kullanılan skor temelli 

üretken difüzyon modeli ise hedef proteinin bağlanma bölgesine özgün bir şekilde ligand 

atomlarını tek tek birleştiren, fiziksel ve kimyasal geçerliliği sağlayan önemli kısıtlamalar 

içermekte böylece model tarafından üretilen aday ligandların başarısını göstermektedir. 
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2.5.1. Skor tabanlı üretken modelleme  

Puan tabanlı üretken modeller, veri setine ait karmaşık olasılıksal dağılımı 

ögrenmek ve çıkarımda bulunmak yerine veri dağılımındaki puanı anlamaya 

çalışmaktadır. Puan kavramı, matematiksel olarak olasılık yoğunluğunun logaritmasının 

verilere göre eğimi olarak tanımlanmakta olup Denklem 2.2’de gösterilmiştir (Bortoli vd., 

2021).  

 

																																								𝛻𝐱 log 𝑝" (𝐱) 																																																												(2.2) 

 

Sinir ağları gradyan alanını tahmin etmesi amacıyla eğitilmektedir. Bu gradyan 

kimyasal geçerliliği olan ve yapısal olarak kararlı moleküler verilerin sık olarak 

bulunduğu geometrik yerleri belirlemektedir. Literatürdeki geleneksel yapay zekâ 

mimarileri olan VAE ve GAN’lar kullanılarak 3 boyutlu geometriye uygun aday 

moleküller üretmek kararsız bir süreçtir ve bu mimariler mod çökmesine yani modelin 

üretimde çeşitliliği kaybetmesine yatkındır. Puan fonksiyonunun kullanılması ise gradyan 

alan kuvvetlerinin öğrenilmesi ile verinin tamamına hâkim olmaktadır böylece uzaydaki 

herhangi bir noktadan başlayarak yeniden geçerli aday molekül verilerini 

oluşturabilmektedir (Byun vd., 2023). Literatürdeki çalışmaların sonuçlarına göre bu 

yöntemle 3 boyutlu alanda fiziksel ve geometrik kurallara saygılı molekül üretmek 

matematiksel olarak daha başarılı ve kararlı olduğu ispat edilmiştir. Tez kapsamında 

üretilen modelin, biyokimyasal olarak geçerli, 3 boyutlu protein ligand geometrilerinin 

puan alanı öğrenilerek, model bu gradyanı kullanarak hedef proteinin bağlanma bölgesine 

bağlanacak şekilde rastgele atomları termodinamik dengeye doğru yönlendirilmektedir. 

Kısaca üretilen model ilk önce karmaşık atomların konumlarını inceler ve her atom için 

hedef proteinin bağlanma bölgesinde nereye gidip bağlanması gerektiğine karar verir. Bu 

yönlü değere puan adını vermekteyiz, puan kısaca matematiksel olarak belirlenmiş bir 

yön, gradyan rotası vermektedir. Ardından bu atomlar puan değerinin gösterdiği yöne 

langevin dinamiği ile moleküle etki edebilecek termal etkiler eklenerek istenen yöne 

doğru gönderilmektedir.  

 

Difüzyon modelleri 2 temel aşamadan oluşan üretici modeller olup aşamalı olarak 

artan gürültü ekleme sürecini tersine çevirmeyi amaçlamaktadır. Model eğitiminin ileri 

difüzyon aşamasında, Markov zinciri eğitim verisine adım adım gauss gürültüsü 
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ekleyerek veriyi saf gürültüye çevirmektedir (Chen vd., 2025). Ters gürültü giderme 

aşamasında ise sinir ağı eklenen gürültüyü tahmin ederek süreci tersine çevirmeyi ve saf 

gürültüden anlamlı, geçerli ve gerçekçi moleküler veriler elde etmeyi amaçlamaktadır. 

Difüzyon modelleri literatürdeki önceki mimariler ile kıyaslandığında teknoloji harikası 

performans göstermektedir bunun sebepleri ise eğitim sürecinde daha kararlı davranış 

göstermesi, yüksek kalitede aday moleküller üretmesidir. 

 

İleri difüzyon aşaması, stokastik yani rastlantısal bir süreçtir bu süreçte adım adım 

gürültü eklenerek molekülün yapısal bütünlüğü bozulur. Gürültü, partiküllere ait rastgele, 

karmaşık hareketler olan Brown hareketi temsil etmektedir. Devamlı olarak eklenen 

gürültü, model eğitimi için kullanılan molekülün koordinatlarını, özelliklerini ve yapısını 

tamamen anlaşılmaz bir Gauss nokta bulutuna dönüştürülmektedir. Bu aşamada kritik 

olan ise sinir ağları molekülün zamanla nasıl bozularak gürültüye dönüştürüldüğünü 

anlamasını ve her aşamada eklenen gürültüyü tahmin edebilmesi için gerekli veri 

setlerinin oluşturulmasını sağlamaktadır (Schneuing vd., 2024). Geliştirilen iş akışı 

kapsamında ise EGFR hedef proteinine ait veriler alınıp gürültü eklenerek bozulmaya 

sebep olur böylece gürültü giderme diğer adıyla ters süreçte kullanılan sinir ağlarının 

eğitilmesi için gereken veri setleri oluşturulmuş olur.  

 

Ters gürültü giderme yoluyla üretken yapı temelli ilaç geliştirme süreci, modelin 

ilaç aday molekülleri ürettiği aşamayı oluşturmaktadır. Burada sinir ağları eklenen 

gürültüyü ortadan kaldırarak gürültüyü tersine çevirmektedir. Bu işlemi gerçekleştirirken 

model kimyasal özellikleri, geometrik kısıtlamaları ögrenerek de novo ilaç tasarımı için 

gereken karmaşık kimyayı ve 3 boyutlu yapıları ögrenmektedir. Tez çalışması 

kapsamında üretken sinir ağları EGFR hedef proteinin bağlanma bölgesindeki 

bağlanmamış atomlardan gürültüyü tekrar eden bin adımda kaldırarak atomları optimize 

edilmiş, kararlı bir yapı haline getirerek hedef bölgeye bağlanan yenilikçi bir aday 

molekül üretimi gerçekleştirmektedir.  
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2.5.2. Stokastik diferansiyel denklemler 

Literatürdeki ilk difüzyon modellerinde kullanılan zaman ayrıktır yani ayrık 

zamanlı Markov zincirleri kullanılarak belirli ve kesin sayıda adımda gürültü ekleme ve 

çıkarma işlemleri yapılmaktadır (Zhang vd. 2024). Stokastik denklemler kısaca SDE 

kullanılarak zamanda sürekli akışa geçilir böylece limit olmaksızın gürültü ekleme 

çıkarma yapılmaktadır . Çalışma kapsamında, sabit ve ayrık adımları kullanmak yerine 

aday molekülün üretim sürecinde sürekli akış ile EGFR hedef proteinin bağlanma 

bölgesine bağlanacak şekilde aday molekülün yapısını oluşturmaktadır. Bu devamlı 

zaman süreci kullanılması ile modelin atomların hareketlerini fizik kurallarına uygun ve 

hızlı hesaplanasını sağlamaktadır. Stokastik diferansiyel denklemler kullanılarak 

hesaplamalı yöntemlere atomların ve moleküllerin yalnızca belirli düz hareketler 

yapmadığını, rastgele Brown ve termodinamik hareketleri ekleyerek rastgele hareketler 

yaptığı öğretmektedir (Song vd. 2021). Bu denklem hem gürültü eklerken hem de 

gürültüyü temizlerken rastgelelik eklenmesini ve modelin doğada var olan gerçekçi 

yapısının daha iyi anlaşılması sağlanmaktadır. Devamlı ileri difüzyon süreci, Denklem 

2.3’te gösterilen matematiksel stokastik denklemler kullanılarak yapılmaktadır.   

 

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

 

𝑑𝐱: Atomun ne kadar yer değiştirdiği hareket miktarını göstermektedir. 

𝐟(𝐱, 𝑡)𝑑𝑡: Sürüklenme katsayısı, atomu belli bir yönde hareketini saptamaktadır. 

𝑔(𝑡)𝑑𝐰: Difüzyon katsayısı, atomlara rastgeleliği Brown hareketi eklemektedir. 

 

Bu denklemde ilk kısım deterministik yani rastgele olmayan yönü olup molekül 

temsilinin zamanla hangi yöne doğru sistematik olarak hareket edeceğini göstermektedir. 

F (x, t) kayma fonksiyonu olarak adlandırılıp molekülün hangi yöne doğru ilerlemesi 

gerektiğini göstermektedir. İkici kısımda ise rastgele kısmı temsil etmektedir kısaca 

stokastik gürültü eklenir. g(t) ise difüzyon katsayısı ya da gürültü ölçüsü olarak 

adlandırılıp, zaman arttıkça artar böylece molekül yavaşça bozulup gürültüye dönüşür. 

dw rastgele hareket olan Brown hareketi temsil eder. Bu diferansiyel denklem molekül 

temsili hem kurala bağlı hem de rastgele olarak değişmektedir. Bu denklem difüzyon 

modellerinde üretim yapılacağında ileri süreçte kullanılır yani amaç gerçek eğitim 

verisini gürültüye dönüştürülmesi sürecidir.  
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𝑑𝐱 = [𝐟(𝐱, 𝑡) − 𝑔#(𝑡)𝛻𝐱 log 𝑝" (𝐱)]𝑑𝑡 + 𝑔(𝑡)𝑑𝐰<  																											(2.4) 

 

Ters süreçte ise gürültüden, moleküle dönüştürebilmek için model atom ve bağ 

türlerini ve bileşiğe ait 3 boyutlu geometriyi yeniden üretmektedir. Ters difüzyon süreci 

Denklem 2.4’te gösterilen bağıntı ile gerçekleştirilmektedir. Tez kapsamında üretilen 

boru hattı, ilaç tasarımını gerçekleştirebilmek için ters süreçte de SDE kullanılması 

gerekmektedir. Bu süreçte geliştirilen model SE(3)- eş değerlikli ağların eğitimi için 

gürültü giderme puanı eşleştirme kullanılarak, bilinmeyen puan terimini tahmin etmeyi 

ve gerçek gürültü ile tahmin edilen gürültü arasındaki ortalama karesel hatayı (MSE) en 

aza indirmektedir. Üretim aşamasında ise model bu ters SDE denklemini kullanarak 

langevin dinamiğini başlatmaktadır (Evans, 2012). Langevin dinamikleri tahmini skoru 

kullanarak atomları yüksek yoğunluk olan yani geçerli kimyasal bağlar yapılmış 

bölgelere yönlendirirken sürekli olarak küçük miktarda gürültü eklemektedir. Bu rastgele 

hareketler sayesinde üretilen hedefe özgü ligandın yanlış geometrik şekillerini önler 

böylece hedef EGFR proteinin bağlanma bölgesine tam uyumla bağlanacak en kararlı 

yapıyı oluşturmaya çalışmaktadır. Özetle, ters difüzyon sürecinde, model gürültü bulutu, 

modelin yön belirleyicisi olan 2.2 numaralı denklem ile gösterilen puan fonksiyonu 

kullanarak atomları kararlı kimyasal bağların yoğun olduğu bölgelere hareket 

ettirmektedir ardından biyolojik sistemleri doğru tahmin etmek için rastgelelik yani 

Brown hareketi ekler. Stokastik denklemler kullanılarak, Brown hareket gibi ihmal edilen 

rastgelelikleri ekleyerek parçacıkların fiziksel hareketini modelleyen matematiksel 

yapıya langevin dinamiği denir. Bu eklenen rastgelelik sayesinde molekül herhangi bir 

bölgeye değil, tam olarak hedeflenen EGFR proteinin bağlanma bölgesine en kararlı 

şekilde bağlanmasını sağlamaktadır.  

 

2.5.3. Langevin dinamiği yöntemi kullanılarak moleküler örnekleme  

Moleküler örnekleme, yapay zekâ modeli eğitim süreci boyunca çok büyük 

kimyasal veri setlerine bakarak ilaçları inceledi ve model biyolojik anlamda aktif bir ilaç 

molekülünün atomlarının 3 boyutlu uzayda nasıl dizilmesi gerektiğine dair olasılık 

dağılımını çıkarmaktadır (García-Palacios ve Lázaro, 1998). Bu sürecin ardından model 

üretim aşamasına geldiğinde ise modelin 3 boyutlu uzaydaki rastgele atomları, bilimsel 
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yasalara uygun şekilde birleştirerek 3 boyutlu, kararlı, de novo ilaç adayı molekül 

oluşturması sürecine örnekleme denmektedir. Langevin dinamiği, tasarlanmış molekülün 

saf gürültüden nasıl oluştuğunu açıklamak için kullanılan bir örnekleme algoritmasıdır. 

Langevin dinamiği, SE(3) eşdeğerli sinir ağı temelli olarak üretilen modelin hesapladığı 

puan vektörel değeri atomların hangi yönde hareket edeceğini işaret eder, langevin 

dinamiği bu skoru kullanarak atomları fiziksel olarak hareket ettirir ve her adımda az 

miktarda gürültü ekleyerek modelin gerçek biyolojik süreçlerdeki rastgele hareketlerini 

taklit ederek, her adımda titreterek, yerel minimum bölgelere bağlanmadan hedef proteine 

ait bağlanma bölgesine tam bağlanmasını sağlamaktadır (Du vd., 2021). Eğitim 

süreçlerinde, yapay sinir ağları molekülün sahip olması gereken teorik fiziği ögrenir, 

kullanılan langevin dinamiği ise üretim aşamasında fiziksel bir simülasyon aracı olarak 

faaliyet göstererek saf rastgelelikten aday molekülün oluşturulmasını sağlar. Çalışma 

süreci boyunca geliştirilen modelin üretim sürecinde, hedef EGFR proteinin bağlanma 

bölgesine rastgele gauss gürültüsü eklenerek başlanır. Langevin örnekleyicisi, bu ters 

difüzyon üretim sürecinde, bin sürekli adım atarak her adımda SE(3) Eş değerlikli 

Difüzyon Modelinin eğitimde ögrendiği skor fonksiyonunu kullanarak rastgele yerleşen 

atomları veri yoğunluğunun yüksek olduğu yani geçerli kimyasal bağlar ve kararlı 

yapıların olduğu yönde hareketini sağlamaktadır. Langevin dinamiği bu süreçte sadece 

atomların yönlü hareketini sağlamaz aynı zamanda her adımda az miktarda gürültü 

ekleyerek hem biyolojik süreçleri taklit eder hem de doğru bağlanma bölgesine kusursuz 

olarak bağlanmasını sağlamaktadır. Böylece, atomlar sadece kararlı pozisyonlara 

itilmeksizin yerel minimum, ilaç molekülüne uygun olmayan pozisyonları ve yanlış 

geometrik şekilleri önlemektedir. 

 

			𝑥"$% = 𝑥" + 𝜂𝐬&(𝑥" , 𝑡) + A2𝜂𝜖 																																												(2.5) 

 

Denklem 2.5’te gösterilen, Langevin dinamiği formülü, ters difüzyon sürecinde 

tekrarlı olarak kullanılan atomların konumlarının güncellenmesini sağlar. 𝑥", t 

zamanındaki hedef ligand atomlarının 3 boyutlu koordinatlarını simgeler, 𝜂 yer 

değiştirmenin büyüklüğünü, 𝐬&(𝑥" , 𝑡) ise skor fonksiyonunu yani atomların gitmesi 

gereken yönü simgeler. A2𝜂𝜖 Atomun 3 boyutlu koordinatlarına sürekli eklenen termal 

gürültüyü ifade etmektedir.  
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2.5.4. Çapraz dikkat mekanizması 

Çapraz dikkat mekanizması, modelin 3 boyutlu uzayın farkındalığını sağlar. 

Böylece modelin üreteceği ilaç aday ligand molekülüne ait atomların hedef proteinin 

bağlanma alanındaki amino asitleriyle dinamik olarak etkileşime girmesini sağlayan 

özelleşmiş bir sinirsel haberleşme protokolüdür (Schneuing vd., 2022). Literatürdeki 

önceki çalışmalarda kullanılan üretken mimarilerde ilaç adayı molekül hedeflenen 

bölgeyi tanımadan izole şekilde üretilmektedir. Hedef dışı toksisite, klinik ilaç 

çalışmalarında en fazla başarısız molekül üretildiği aşamadır bu yüzden hesaplamalı 

üretken modelleri iyileştirmek ve üretilen aday molekülün hedefe bağlanma eğilimini 

arttırmak için hedeflenen proteinin bağlanma cebi ve üretilecek olan ligand birlikte 

çalışılmaktadır (Hua vd., 2025). Çapraz dikkat mekanizması birbirlerine uzamsal olarak 

yakın olan ligand atomları ve proteine ait amine asit kalıntıları arasında moleküller arası 

kenarlar oluşturur. SE(3)-Eş değerlikli Grafik Sinir Ağı kısaca GNN’in mesaj iletim 

aşamasında hedeflenen EGFR proteinin koordinatları sabit kalır ama liganda ait hareketli 

atomlar çapraz dikkat mekanizması sayesinde sürekli proteine ait koordinatlarına, 

molekülün yüküne ve hidrofiliklik gibi kimyasal özelliklerini inceleyerek hedefe göre 

oluşturulur. Böylece hedef proteine özgün ilaç aday molekülü tasarlanmaktadır. Çapraz 

dikkat mekanizması kullanılmadan üretilen aday moleküller yalnızca hedefin kimyasal 

özelliklerine uygun kararlı yapılar üretmekte, fiziksel yapıyı ve bağlanma kurallarını 

ihmal etmektedir. Bu mekanizma kullanılarak protein ligand bağlanmasındaki, sterik 

çalışmaları önler ve elektrostatik açıdan hidrojen bağları, polarite ve hidrofobiklik gibi 

etkileşimleri düzenleyerek bağlanma olasılıklarını arttırır. Böylece mimarinin örettiği de 

novo moleküllerin sadece geçerli moleküller değil aynı zamanda hedef proteinin 

bağlanma bölgesine yüksek afinite ile özgün olarak bağlandığını ortaya koymaktadır. 
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3. MATERYAL VE YÖNTEM 

Çalışma kapsamında geliştirilen yöntemden bu kısımda bahsedilmiştir. 

3.1. Makromoleküler Reseptör Seçimi ve Veri Seti Hazırlanması   

Bu çalışma kapsamında seçilen biyolojik hedef, insan epidermal büyüme faktörü 

reseptörüne ait kinaz bölgesidir (Şekil 3.1). Hedef proteinimize ait Protein veri bankası 

(PDB) numarası 1M17 olmakta olup yüksek çözünürlüklü x-ışını kristal yapısı 

bulunmaktadır.  Makromoleküler reseptör kürasonu, iş akışının ilk yapısal katmanıdır ve 

amacı ham kristalografik veride bulanan yapısal eksiklikleri, kimyasal kalıntıları ve 

elektrokimyasal yapısındaki eksikleri gidermek ve veriyi geometrik sinir ağlarına uygun 

hale getirmektir.  

 

 
 

Şekil 3.1. Hedeflediğimiz EGFR reseptörünün bağlanma cebine ait 3 boyutlu gösterimi. 
 

Bu ilk katmanda, biyolojik işlevi bulunmayan lakin moleküle ait kristal yapının 

elde edilmesi için kullanılan su, tuz molekülleri ve çözücüler Biopython kütüphanesi 

kullanılarak protein matrisinden temizlenmelidir aksi takdirde, grafik katmanlarında 

gürültüye yaratır böylece modelin girdisi başarısız olduğu için çıktısı da başarısız 

olacaktır.  Proteinin hareketli bölgelerinde var olan fakat x-ray ışınları ile tespit 
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edilememiş olan ağır atomlar, PDBFixer ile metin tabanlı olarak ağır atomlar eklenerek 

onarılır. X-ray ışınları hidrojen atomlarının koordinatlarını tam olarak 

belirleyememektedir bu sebeple ham veride hidrojen atomları bulunmaz. Bu eksik 

atomlar, atomik yüklerin eksik hesaplanmasına böylece hedef proteinin bağlanma 

bölgesindeki elektrostatik kuvvetlerin tam hesaplanamamasına sebep olur. Protein ligand 

komplekslerinde, ligandın proteinin bağlanma cebine bağlanmasında hidrojen bağları çok 

önemlidir. Bu önemli eksikliği gidermek için PDBFixer kütüphanesi kullanılarak, eksik 

hidrojen atomları amino asit iskeletine eklenir. AMBER 14 kuvvet alanı parametreleri 

kullanılarak, pH 7,4 koşullarında amino asit kalıntılarının protonasyon durumları 

hesaplanır ve uygun konumlara hidrojen atomu eklenir (Eastman vd., 2017). Sonuç 

olarak, EGFR proteine ait ham kristalizasyon verisindeki, kalıntılar Biopython 

kütüphanesi ile temizlenir, AMBER 14 kuvvet alanı ve PDBFixer ile yapıyı su 

moleküllerinden arındırıp pH 7,4 göre protonlanarak modelin hidrojen bağlarını ve sterik 

sınırların anlaşılmasını sağlar. Böylece, biyolojik olarak aktif, gerçek EGFR proteinin en 

optimum elektrostatik ve geometrik haline ulaşıp, proteinin bu halini hedef molekül 

olarak modelin öğrenmesi sağlanmaktadır. Çalışma kapsamında kullanılan EGFR kinaz 

bölgesi hedefi ön işleme süreçlerini tamamladıktan sonra geliştirilen modelin kullandığı 

mimari olan grafik sinir ağlarına girerek tensör yapısına dönüşür.  

 

3.2. Ligand Veri Setinin Hazırlanması 

Geliştirilen üretken modele, ilaç bileşiklerine ait özelliklerle eğitebilmek ve 

fiziksel sınırlarını anlatabilmek için insan EGFR kinaz proteinine karşı klinik aşamada 

kanıt çalışmalara sahip (faz 2,3 ve 4) ilaç adayı bileşikler ChEMBL veri setinden alınarak 

filtrelenir. Böylece 3.000 adet üst düzey EGFR inhibitör molekülünden oluşan ligand veri 

kümesi hazırlanır. Bu bileşiklere ait moleküler gösterim tek boyutlu SMILES olmaktadır 

bu format geliştirilen model olan 3 boyutlu öğrenim yapan üretici modelde 

kullanılmamaktadır bu yüzden RDKit kütüphanesine ait gömülme algoritması 

kullanılarak SMILES formatını 3 boyutlu yapısal konformasyona yani modelin 

ögrenebileceği koordinat gömmelerine çevirir (Francoeur vd., 2020). Aynı kütüphane 

kullanılarak, maksimum ağır atom sayısını 60 olarak belirleyerek, verasetindeki tüm ilaç 

bileşiklerinin geçerli olması ve hesaplama maaliyetlerinin kontrol altına alınması 

sağlanmaktadır (Lovrić vd., 2019). Böylece geliştirilen modelin farmasötik yapıları 
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ögrenebilmesi için gereken, 3 boyutlu moleküler gösterime sahip, geçerli ve hedeflenen 

EGFR proteinine karşı klinik aşamada çalışmaları olan veya kanıtlanmış ilaç 

bileşiklerinden oluşan veri seti oluşturulmuştur.  

 

3.3. Uzamsal Grafik Oluşturulması 

Uzamsal grafik oluşturulması, metodolojideki ilk aşamada yaptığımız hedef 

proteinimiz olan EGFR’nin bağlanma bölgesine yaptığımız kürason ile oluşturduğumuz 

ve hazırladığımız ligand veri setine ait 3 boyutlu koordinatlar kullanılarak 3 boyutlu 

uzamsal grafiklere dönüştürülerek, grafik sinir ağları tarafından işlenebilir formata 

dönüştürüldüğü bir matematiksel özelliklendirme aşamasıdır (Schneuing vd., 2024b). 

EGFR proteinin bağlanma bölgesinde amino asit kalıntıları ve ligand yapıları içten 

bağımlı düğümler olarak işlenir. Özelliklendirme kod blogu kullanılarak bu 3 boyutlu 

koordinatlar yapısal haritalandırma kurallarına uyacak şekilde PyTorch geometrik veri 

tensörlerine dönüştürülür.  

 

Sinir ağları, hedef proteine ve ona bağlanan ligand molekülünün özelliklerini 3 

boyutlu uzamsal kuralları dikkate almadan ögrenmektedir (Hänggi ve Moschytz, 2000). 

Geliştirilen iş akışının yapısında kullanılan grafik temsili ile modelin 3 boyutlu 

geometriyi ögrenmesi sağlanır. Grafik modelinde işlenebilecek şekilde girdiler on 

işlenerek PyTorch geometrik grafik tensörlere dönüştürülür. Bu tensörler, düğüm özellik 

matrisi (x) atom türleri tekli kodlanmış satırlara çevrilir. Pos adı verilen tensörde her 

atoma ait kartezyen koordinatları taşır, edge_index matrisi ile hangi atomun hangisine 

bağlandığı bilgisini içerir, yani atomların topolojisini ifade eder, edge_attr matrisinde ise 

atomlar arasındaki bağların özellikleri ve bağ uzunluklarına ait bilgiler içermektedir.  

 

Tez çalışmasında kullanılma amacı, ilaç aday moleküller proteine ait bağlanma 

bölgesine bağlanırken dönme, öteleme hareketleri yapsa bile ligand bileşiğin yapısında 

herhangi bir değişim olmaz ama klasik üretken modeller koordinatlar değiştiği için farklı 

bir bileşik olarak işlemektedir. Bu sorunu çözmek için kullanılan grafik tensörler ile 

geliştirilen model koordinattan bağımsız olarak yani molekül hangi hareketi yaparsa 

yapsın, atom mesafesinin ve şeklinin değişmediğini ögrenebilen 3 boyutlu geometriye 

hâkim model geliştirilmektedir.  
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3.4. Derin Ögrenme Mimarisi Tasarımı   

Çalışma kapsamında geliştirilen model mimarisi Denklem 3.1’de gösterilen, 

GINEConv ağı ve uzamsal çapraz dikkat mekanizması içeren 3 boyutta özel Öklid 

eşitlilik puan ağıdır yani SE(3) Eş değerlikli grafik sinir ağı model mimarisinin sinir ağı 

temelini oluşturmaktadır. Bu sinir ağı, hedef EGFR proteinin bağlanma bölgesine ait 3 

boyutlu geometriyi anlamaya ve puan fonksiyonu ile ters difüzyon üretim süreci boyunca 

bu cepte ilaç adayı bileşiğe ait rastgele bulunan atomların hangi yönde hareket edeceğini 

belirlemektedir. Böylece ilaç adayı ligand molekülün hedef EGFR proteini bağlanma 

bölgesi ile değerlendirilmesine hedefe özgün ligand molekül oluşturulması sağlanır. 

Grafik sinir ağlarının ögrenme yöntemi mesaj iletimidir, önceki çalışmalarda kullanılan 

mesaj iletimi yönteminde yalnızca atom türüne ait bilgiler iletilmektedir (Bielecki, 2019). 

Ancak, molekül tasarımında ihmal edilen kenar yani bağ özellikleri de atom türü kadar 

elzemdir. Tez kapsamında üretilen modelin mimarisini geliştirerek GINEConv adı 

verilen, kenar özelliklerini içeren özel ögrenme katmanları ekleyerek daha başarılı ilaç 

adayı moleküller üretilmesi amaçlamaktadır. Bu özel katmanlar her düğümün 

etkileşimlerini inceleyerek bağ türlerini, edge_attr matrisi, mesaj iletimine ekleyerek 

düğüm özelliklerinin güncellenmesini sağlamaktadır. Hedef EGFR proteini ile ligand 

molekülü arasındaki etkileşimi, hesaplama maaliyeti fazla arttırmadan ekleyebilmek için 

yalnızca uzamsal olarak birbirine yakın atomlar arasındaki etkileşim hesaplanmakta ve 

düğüm özellikleri güncellenmektedir.  

 

𝑚'( = MLPEℎ' , ℎ( , ||𝑥' − 𝑥(||	, 𝑒'(I 																																															(3.1) 

 

  Tez kapsamında geliştirilen modelin 3 boyutlu alanı anlamlandırması ve uzamsal 

geometrinin kurallarına uygun kısıtlarına riayet eden aday moleküller oluşturabilmesi için 

Denklem 3.2’de gösterilen, özel uzamsal dikkat mekanizması kullanılmaktadır. Bu 

mekanizma, çarpışmaları önleyerek, bağlanma bölgelerini belirlemektedir. Atomların 

proteinlerin üzerine gelmesini yani sterik çarpışmaları önlemektedir. Ek olarak, 

molekülün en başarılı bağları kurabilmesi için ligand ve EGFR hedefi arasında zıt yönlü 

yüklerin oluşmasını yani elektrostatik tamamlayıcılığı en yüksek düzeye çıkartmaktadır. 

Üretilen ve değiştirilebilir yapıda olan ligand atomlarının degişken hali sorgular (Q) 

olarak, hedef EGFR proteinine ait 1M17 cebindeki amino asitlere özgün yük, su 

moleküllerine davranışı gibi kimyasal özellikleri ve 3 boyutlu koordinatları, anahtarlar 
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(K) ve değerler (V) olarak temsil edilir. Çapraz dikkat matrisi kullanılarak ligand 

molekülüne ait atomlarının reseptörün 3 boyutlu şekline ve koordinatlarına göre nasıl 

hareket etmesi gerektiğini hesaplar.  

 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(	T
𝑄𝐾𝑇
𝑑𝑘 W𝑉																																				(3.2) 

 

3.5. Transfer Ögrenme Süreci   

Mevcut literatürdeki veri kısıtlılığını çözmek için hedef EGFR proteinine özgün 

de novo ilaç tasarımında kullanılan iki aşamalı ağırlık optimizasyon yöntemidir. İlk 

aşaması ön işleme adı verilen kendi kendini denetleyen ögrenme aşaması olup ikinci 

aşama ince ayar aşamasıdır.  

 

İlk aşamada, sinir ağının matematiksel ağırlıkları CrossDocked2020 veri seti 

üzerinden optimize edilir (Francoeur vd., 2020). Burada amaç modelin genel olarak 

ligand ve hedef protein bağlanmasındaki biyofiziği ögrenmesidir. Bu veri setinde yüz 

binden fazla protein ligand bağlantısı incelenerek, Denklem 3.3’te gösterilen modelin 

gürültü giderme MSE kayıp fonksiyon kullanılarak minimize edilir ve model veriye 

eklenen gürültü vektörünü 𝜖 tahmin etmeyi ögrenmektedir. 

 

ℒ)*+ = 𝔼",𝐱!,-[‖𝜖 − 𝜖&(𝐱" , 𝑡)‖
#] 																																												(3.3) 

 

İkinci aşama ise modelin hedef EGFR proteine özgün hale gelmesini 

sağlamaktadır. İlk aşamada optimize edilmiş genel ağırlıkları, PyTorch ile hedef işlem 

hattına eklenir. Model, çalışma kapsamında hazırlanan, hedef EGFR proteini ile 

bağlantısı klinik aşamada çalışılan üç bin ligand molekülünden oluşan grafik tensörü ile 

yeniden eğitilir. Bu eğitim sürecinde önceki öğrenilen biyofiziksel özelliklerin korunması 

için adam düzenleyicisi kullanılarak çok düşük 1 × 10$.	hızında eğitim yapılır (Weiss 

vd., 2016). Burada amaçlanan modelin genel kimyasal özelliklere uygun çalışırken, 

ağırlıklara yaptığı çok küçük güncellemeler ile ligand molekülünü EGFR proteinin 

elektrostatik bağlanma bölgesine yerleştirmektir. Tez kapsamında geliştirilen modelde 

transfer ögrenme kullanılmasaydı model bu kompleks 3 boyutlu yapıları anlayabilmek 
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için veri kısıtlılığından kaynaklanan aşırı ögrenme denilen ezberlemeye sebep olacak ve 

yenilikçi yönünü tamamen kaybedecektir.  

 

3.6. Sürekli Zamanda Üretken Modelleme 

Tez kapsamında geliştirilen modelde kullanılan üretken modelleme, stokastik 

diferansiyel hesaplamalar ve langevin dinamiği kullanılarak ayrık yani birim adımın 

tamamlanmasından sonra diğer adıma geçilmesi yerine sürekli zamanda olması 

sağlanmaktadır. Üretken modelleme optimize edilmiş modelin girift nokta bulutu olan 

gürültüden hedef EGFR proteinine özgün ligand molekülüne dönüştürüldüğü aşamadır 

(Pang vd., 2024b). Verinin tamamen saf gürültüye dönüştürüldüğü ileri difüzyon aşaması 

Denklem 3.4’te gösterilen, Sürekli Varyans Patlayan Stokastik Diferansiyel Denklemi 

(VE-SDE) kullanılarak modellenir, deterministik kaymanın sıfır olduğunda eklenen 

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

 

𝑑𝐱 = ]𝑑[𝜎
#(𝑡)]
𝑑𝑡 𝑑𝐰, 	 𝑡 ∈ [0, 𝑇]																																																			(3.4) 

 

Hedeflenen EGFR proteinine özgün ilaç adayı molekül üretilebilmesi için ters 

zamanlı stokastik diferansiyel eşitlikleri Denklem 3.5’te gösterilmektedir. 

 

𝑑𝐱 = −𝑔#(𝑡)𝛻𝐱 log 𝑝" (𝐱)𝑑𝑡 + 𝑔(𝑡)𝑑𝐰<  																																						(3.5) 

 

Üretim döngüsü aşamaları, EGFR hedef proteinine ait 1M17 bağlanma cebine 

rastgele gauss gürültüsü ekleyerek başlamaktadır. Yaklaşık on bin sürekli zaman 

adımından sonra optimize edilmiş SE(3)-EGNN çalışma sürecinde geliştirilen model, veri 

yoğunluğunun gradyanını tahmin eder. Sürekli adımları modelleyen Denklem 3.6’da 

gösterilmektedir. Bu gradyana göre, langevin geçiş kuralı kullanarak örnekleyici 

koordinatları günceller. 

 

𝑥"$% = 𝑥" + 𝜂𝐬&(𝑥" , 𝑡) + A2𝜂𝜖																																																		(3.6) 
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Her adımda belirli bir stokastik gürültü (A2𝜂𝜖) eklenir burada amaçlanan 

biyolojik kurallara uygun olan termal hareketleri ekler. T = 0 zamanında sonuncu 

gürültüden uzaklaştırılmış nokta bulunun 3 boyutlu koordinatları Openbabel kullanarak 

derlenmiş ve RDKit kütüphanesi ile kovalent bağ oluşumu sağlanmaktadır ve yapısal 

çıktıları kaydetmek için .sdf dosya formatı kullanılır. Bu yöntemi modelde kullanma 

amacımız, sabit bir şablon üzerinden değişiklikler yapmak yerine direkt rastgele 

gürültüden başlamak modelin yaratıcı performansını arttırıp, de novo tasarımdaki 

başarısını arttırmaktadır. Langevin dinamiği ile modele eklenen gürültü modelin 

termodinamik açıdan daha gerçekçi moleküller üretilmesini sağlar ve atomların en yakın 

konumdaki yerel minimumlara bağlanmasını önleyerek hedefe özgün ve kimyasal olarak 

geçerli ligandlar üretilmesini sağlamaktadır. Eklenen bu mikroskobik, termodinamik 

titreşim hareketini modele ekleyen gürültü ile ligandın geometrik tuzaklara yani yerel 

minimumlara bağlanması engellenerek, üretilen ilaç adayı molekülün atomlarının hedef 

EGFR proteine ait bağlanma bölgesindeki en yüksek eğilimli termodinamik dengeye 

(küresel minimum) yerleştirilecek şekilde hareketi sağlanmaktadır. 

 

3.7. Bilgisayar Destekli Kenetlenme Ve Fizikokimyasal Doğrulama 

Çalışma sürecinde oluşturulan işlem hattı sonucunda üretilmiş olan de novo aday 

moleküllerin başarısını kanıtlamak için bağlanma eğilimleri ve farmakokinetik 

özelliklerini, klinik seviyesindeki parametrelerle karşılaştırılmaktadır (Trott ve Olson, 

2010). RDKit kütüphanesi kullanılarak çapraz kontrol yapılarak moleküle ait özelliklerin 

yeterliliği değerlendirilmektedir. Geçerlilik parametresi, üretilen aday moleküllerin 

kimyasal atom türlerine ve onların değerlik kurallarına uygunluğunu 

değerlendirmektedir. Bu oran kimyasal olarak geçerli çıktıların tüm çıktılara karşı 

yüzdelik oranı ile hesaplanır. Benzersizlik oranı hesaplanırken ise molekülün 3 boyutlu 

gösteriminden yola çıkılarak 2 boyutlu SMILES formatına çevriliyor ve aynı molekül 

yinelenerek üretilip üretilmediğini göstermektedir (Agarwal ve Mehrotra, 2016a; Bommu 

vd., 2018). Ters difüzyon sürecinde üretilmiş olan de novo, EGFR proteinin bağlanma 

bölgesine özgün bağlanan ilaç adayı moleküllerin bulunduğu .sdf dosyası sanal tarama 

yöntemi ile biyolojik hedefe olan bağlanma eğilimlerini ölçmek için AutoDock Vina 

tarafından sanal tarama yapılır. EGFR proteinine ait bağlanma cebinin (1M17) 

koordinatları kenetlenme alanına tamamen hizalanmıştır bu amaçla ligand bağlanması 



 

 

32 

için kritik olan menteşe bölgesi tamamen kapsamaktadır. Vina programı deneysel Gibbs 

serbest enerjisini (𝛥𝐺) hesaplamaktadır (Seeliger ve de Groot, 2010). Hesaplanan serbest 

enerjiler tasarladığımız en başarılı molekülün bağlanma eğiliminin -10,17 kcal/mol 

olduğunu ortaya koymaktadır. Bu bağlanma skoru, günümüzde tedavi süreçlerinde 

kullanılan FDA onaylı ilaçlarla kıyaslanmaktadır. Yaygın bilinen Erlofinib için bağlanma 

skoru -8,52 kcal/mol ve Getfinib skoru ise -8,31 kcal/mol (Sepay vd., 2022). Böylece, 

geliştirilen iş akışı sonunda üretilen molekülün hedef EGFR proteinine bağlanma 

afinitesinin gerçek ilaç moleküllerinden daha başarılı olduğu ortaya konulmuştur. Bu 

afinite sayesinde klinik çalışmalardaki en yüksek risk faktörü olup çalışmaların başarısız 

olmasına sebep olan hedef dışı toksisite sorunun geliştirilen model tarafından üretilen 

ligand molekül için sorun yaratmayacağı gösterilmiştir. Diğer fizikokimyasal doğrulama 

parametrelerinin ölçülmesi için RDKit kütüphanesi kullanılmıştır (Ambure vd., 2016). 

Model tarafından üretilen molekülün başarısını incelemek için, Lipinski’nin 5 kuralı ile 

ilaç benzerliğini ve oral biyoyararlanım parametreleri kullanılmakta ve ilaç benzerliğinin 

nicel tahmini (QED) ve sentetik erişilebilirlik yani laboratuvarda sentezleme kolaylığı 

hesaplanmaktadır (Seeliger ve de Groot, 2010). Üretken modeller genellikle 3 boyutlu 

alanda çok başarılı ancak biyolojik aktivite gösteremeyen moleküller üretmektedir. Bunu 

denetlemek için AutoDock Vina adındaki hesaplamalı kenetlenme uygulaması 

kullanılarak üretilen moleküllerin kenetlenme başarısını göstermekte ve etkinliğini 

doğrulamaktadır (Agarwal ve Mehrotra, 2016b; Morris ve Lim-Wilby, 2008). Bu 

bağlanma sonuçları, FDA onaylı ilaçlar ile kıyaslayarak, üretilen iş akışının başarılı bir 

şekilde yenilikçi ve küçük hücreli olmayan akciğer kanserine özgün moleküller ürettiği 

bilimsel olarak kanıtlanmaktadır.  
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4. ARAŞTIRMA SONUÇLARI VE TARTIŞMA 

Çalışma kapsamında üretilen modele ait sonuçların başarısı gösterilmiştir ve 

literatürdeki çalışmalarla karşılaştırılmıştır. 

4.1. Kemo-informatik Temelli Kalite Metrikleri  

Kemo-informatik geçerlilik yöntemleri, modelin eğitim süreci optimize edildikten 

sonra ters difüzyon sürecinde ürettiği moleküllerin yeterliliğinin test edilmesi için 

kullanılmaktadır (Steshin, 2023). Model tarafından moleküllerin ve üretken modelin 

üretim başarısı, ilaç benzerliği de novo molekül tasarımı, verimliliği ve geçerliliği 

değerlendirilmektedir (Brown vd., 2019). Üretken modelin ve ürettiği moleküllerdeki 

yapısal verimliliği, yapısal yapıların tamamen yenilikçi olduğu, fizikokimyasal kurallara 

uygunluğu ve onkolojik farmasötik ilaçlara benzerliği açısından başarısını göstermektedir 

(Sun vd., 2025). 

 

Çalışma kapsamında geliştirilen model, ters difüzyon sürecinde üretilen de novo 

ilaç adayı ligand molekülleri direkt EGFR proteininin bağlanma bölgesi olan 1M17 

cebinde tasarlanmaktadır. Hesaplamalı kıyaslama metriklerine göre üretilen ligandların 

başarısını değerlendirmek için RDKit kullanılmaktadır (Debenedetti vd., 2025).  

 

Tablo 4.1’de gösterilen geçerlilik ve benzersizlik oranı, model tarafından EGFR 

proteininin 1M17 bağlanma cebine özgün olarak üretilen ilaç adayı moleküller %91,5 

gibi yüksek geçerlilik oranına sahiptir (Gangwal vd., 2024). Ligand moleküllerimizin ise 

%100 benzersizlik oranı göstermektedir. Bu yüksek başarılı benzersizlik oranı, üretilen 

modelde mod çökmesi olmadığını kanıtlamaktadır (Lavecchia, 2025). 
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Şekil 4.1. Tez kapsamında geliştirilen modelin literatürde bulunan başarılı modellerle kıyaslanması. 

 

 

 
 

Şekil 4.2. Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş yüksek QED skoruna sahip 

moleküllerin 2 boyutlu gösterimleri. 
 



 

 

35 

Şekil 4.1’de gösterilen ilaç benzerliğinin hesaplamalı tahmini (QED), tez 

kapsamında geliştirilen uçtan uca iş akışı tarafından üretilen EGFR proteininin 1M17 

bağlanma cebine özgün ilaç adayı moleküllerin, moleküler ağırlık, hidrojen bağı yapma 

eğilimi, polar yüzeyi gibi fizikokimyasal özellikleri hesaplanarak elde edilmekte olup 

üretilen modele ait değer 0,68 gelmektedir (Sudhagar vd., 2026). Literatürdeki çalışmalar 

0,60’ın üzerindeki QED skorlarının, ilaç benzerliği açısından çok başarılı olduğunu 

göstermektedir böylece üretilen molekülün yüksek ilaç benzerliği gösterdiği 

kanıtlanmaktadır (Malusare, 2026). Ek olarak, üretilen ligand molekülüne ait skor mevcut 

onkolojik tedavilerde kullanılan FDA onaylı ilaçlara ait QED skorlarından daha başarılı 

olduğu göstermektedir (Şekil 4.2). Bu ilaçlara ait skorlar sırasıyla, Erlofinib QED skoru 

0,45 ve Getfinib ise 0,51’dir. Bu sonuç çalışma kapsamında üretilen molekülün gerçek 

ilaç molekülleri gibi emilip vücuda dağılıp ardından da çözünecek fizikokimyasal 

özelliklere sahip olduğunu göstermektedir (Kotkondawar vd., 2025).  

 

 
 

Şekil 4.3. Tez kapsamında geliştirilen model tarafından geliştirilen en başarılı 3 aday molekül ve 2D 

gösterimleri. 
 

Sentetik erişilebilirlik skoru, tez sürecinde geliştirilen model tarafından üretilen 

ilaç adayı moleküllerin, laboratuvarda sentezlenebilme kolaylığını 1 ila 10 arasında, 

kolaydan zora olarak derecelendirmektedir (Ouyang vd., 2021). Literatürdeki 

çalışmalarda genellikle skor değerlendirmesi 4 ün altında olan moleküller için denemeler 

yapılır (Fukunishi vd., 2014). Çalışma kapsamında üretilen moleküle ait 

sentezlenebilirdik skoru 3,12 olarak tespit edilmiştir. Sentezlenebilir moleküller üretme 

konusunda geliştirilen modelin eğitiminde kullanılan ve çalışma kapsamında hazırlanan, 

modelin ince ayar aşamasında kullanılan ChEMBL veri tabanından elde edilen ve 

yalnızca klinik aşamada başarı göstermiş hedef EGFR proteini ve ligand yapıları ile 

eğitimi etkili olmaktadır (Parrot vd., 2023).  
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Tablo 4.1. Literatürde bulunan başarılı modeller ile kıyaslama metrikleri kullanılarak tez kapsamında 
geliştirilen modelin kıyaslanması. 

 
 

Literatürdeki derin ögrenme modelleri her ne kadar 3 boyutlu koordinatlara sahip 

yapılar oluşturmakta başarılı olsalar da kimyasal olarak tamamen geçersiz, kimyasal 

kuralları ihlal eden üretilemeyecek moleküller üretmişlerdir (Harris vd., 2023). 

Performans değerlendirmek için kıyaslama kriterlerinde kullanılan geçerlilik parametresi 

ile moleküllerin kimyasal kurallara uygunluğu, yüksek ilaç benzerliği skoru, çalışma 

kapsamında üretilen sıfırdan tamamen yeni ligand molekülünün gerçek ilaçlara olan 

benzerliğini, sentetik erişilebilirlik ise üretilen aday moleküllerin laboratuvar ortamında 

sentezlenebilirliğini incelemektedir (Zhang vd., 2023). Kullanılan metrikler ile 

geliştirilen model tarafından üretilen EGFR proteininin 1M17 bağlanma cebine özgün 

ilaç adayı moleküllerin 3 boyutlu koordinatlarının yanı sıra kimyasal kurallara uygun 

olduğunu da ispatlamaktayız (Şekil 4.3).  

 

4.2. Bilgisayar Destekli Hedefli Kenetlenme   

Moleküler kenetlenme, biyofiziksek bir değerlendirme kriteri olup termodinamik 

bağlanma stabilitesini ölçmektedir (Seeliger ve de Groot, 2010). Ölçüm birimi kcal/mol 

olup, Tablo 4.2'de tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilen de novo ligand 

molekül adaylarının EGFR aktif bağlanma bölgesine olan bağlanma afinitesini 

göstermektedir. İlk aşamada kullanılan kıyaslama metrikleri her ne kadar üretilen ligand 
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adaylarının kimyasal kurallara uygunluğunu ve geçerliliğini doğrulasıda, ilaç adayı 

molekülün terapötik etki gösterebilmesi için fiziksel olarak onkojenik proteine 

bağlanması ve proteinin fonksiyonunu değiştirmesi gerekmektedir (Jayaraman ve Jamil, 

2014).  
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Tablo 4.2. Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 
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Tablo 4.2.(devam) Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş 910 moleküle ait hesaplanmış 
kenetlenme skorları ve SMILES gösterimleri. 

 
 

Biyolojik aktivite gösterebilmesi için koşul olan fiziksel bağlanma ilaç adayı 

moleküller için önemli bir kriterdir (Z. Zhong ve Durrant, 2026). Kenetlenme programı 

tarafından hesaplanan bağlanma afinitesi ne kadar negatif olursa o kadar stabil, 

termodinamik olarak tercih edilen protein ligand bileşiği oluşturulmaktadır (Romanelli 

vd., 2024). Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilen ilaç adayı moleküllerin 

FDA onaylı mevcut tedavi yöntemlerinden daha başarılı sonuç vermesi modelin EGFR 

proteinine ait bağlanma bölgesini çok başarılı şekilde kavradığını ve yüksek potansiyele 

sahip moleküller ürettiğini göstermektedir (Şekil 4.4).  

 

İlk metriklerle kimyasal geçerliliği ispatlanmış bileşikler, Autodock Vina 

algoritması kullanılarak hedef proteinimiz olan EGFR kinaz bölgesinin ATP bağlanma 

bölgesine yerleştirilmektedir. Ardından deneysel serbest Gibbs enerjisini hesaplayarak 

aday ligand moleküllerin hedefe olan bağlanma eğilimlerini hesaplamaktadır (Secker vd., 

2026). Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilmiş en başarılı molekül -10,17 

kcal/mmol gibi çok önemli bir bağlanma enerjisi göstermekledir. Gerçek, FDA onaylı 

onkolojik tedavide kullanılan moleküllerle kıyaslanmış ve onlardan bile daha başarılı bir 

performans sergilediği ortaya konulmaktadır (Tablo 4.3).  
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Şekil 4.4. Tez kapsamında geliştirilen model tarafından geliştirilen en başarılı adayın, bağlanma afinitesi 

bakımından klinikte kullanılan ilaçlar ile karşılaştırılması. 

 

Tablo 4.3. Tez kapsamında geliştirilen model tarafından geliştiren en başarılı ilaç adayı molekülün FDA 
tarafından onaylı ilaçlar bağlanma afinitesinin ile kıyaslanması. 

Aday 
Moleküller 

Vina Skoru 
(kcal/mol) 

QED Skoru SA Skoru 
Moleküler 

Ağırlık (Da) LogP 

Hidrojen 
bağı yapan 
atom/grup 

sayısı  
Tez 

kapsamında 
geliştirilen 

model 
tarafından 

geliştiren en 
başarılı 
molekül  

-10,17 0,68 3,12 442,5 3,41 6 

Erlofinib -8,52 0,45 2,15 393,4 2,76 5 
Getfinib -8,31 0,51 2,40 446,9 3,20 6 
 

 

4.3. Hedef Reseptör İle Üretilen Aday Molekülün Etkileşiminin İncelenmesi 

Yapısal biyoinformatik haritalama yöntemi ile geliştirilen model tarafından 

üretilen de novo ligand molekülünün, moleküler seviyede yüksek stabilite ile hedef EGFR 

proteinin bağlanma bölgesine bağlanmasını sağlayan hidrojen bağları, su molekülü ile 



 

 

62 

aday molekül arasındaki etkileşimler ve tuz köprüleri gibi kovalent olmayan bağların 

belirlenmesini sağlayan 3 boyutlu yüksek çözünürlüklü bir analiz yöntemidir (Wang vd., 

2025).  

 

Tez sürecinde geliştirilen model tarafından üretilen de novo, EGFR proteinine 

özgün ve literatürdeki FDA onaylı ilaçlardan daha başarılı metriklere sahip olan ilaç adayı 

moleküle ait 3 boyutlu bağlanma konformasyonu PyMOL adı verilen görselleştirme 

yöntemi kullanılarak EGFR kinaz proteinin bağlanma cebine yerleştirilmektedir (Şekil 

4.5). Bu uygulamada uzamsal etkileşimleri hesaplayan yöntemler kullanılarak 3 boyutlu 

uzayı başarılı şekilde anlaşılması ve kovalent olmayan moleküllerin hesaplanabilmesi 

sağlanmaktadır.  

 

 
 

Şekil 4.5. Tez kapsamında geliştirilen model tarafından geliştirilen en başarılı molekülün 3 boyutlu 
gösterimi. 
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Şekil 4.6. Reseptör protein hedefin ve başarılı aday molekülün hedefe bağlandığı 3 boyutlu gösterimi. 

 

Yapılan biyoinformatik analiz sonucunda tez çalışması kapsamında geliştirilen 

model tarafından üretilen ve literatürdeki metriklerdeki başarısıyla öne çıkan ilaç adayı 

molekül, EGFR kinaz bağlanma cebindeki Met769 aminoasit kalıntısı ile 2,8 angström 

gibi optimum bağ uzunluğuna ve yüksek stabiliteye sahip hidrojen bağları kurduğu 

ispatlanmıştır (Palanivel vd., 2022). Ek olarak molekül hidrofobik cebe etkin bir şekilde 

bağlanan ve Thr766 amino asit kalıntısı ile bağlantı kurabilen özel tasarlanmış aromatik 

bir iskelet uzantısına sahiptir (Şekil 4.6).  

 

Literatürdeki çalışmalar, derin ögrenme modelleri tarafından cebe yerleşen ama 

kimyasal olarak uyumsuz moleküller üreterek skor fonksiyonlarının yanıltılabildiğini 

göstermektedir (Reddy vd., 2021). Bu sebeple, üretilen molekülün başarısını ispat 

edebilmek ve biyolojik olarak EGFR kinaz proteine bağlanıp fonksiyonunu inhibe 

edebilme yeteneğinin kanıtlamak için görsel analiz yöntemleri kullanılarak gösterilen, 

model tarafından üretilen başarılı ligand adayı molekülün EGFR proteinin kinaz 

bölgesindeki Met769 kalıntısıyla yaptığı başarılı hidrojen bağı gösterilmektedir 

(Sawatdichaikul vd., 2012). Böylece geliştirilen iş akışı yalnızca yapısal geometriyi değil 

aynı zamanda hedefe özgün biyolojik aktivitenin anlaşıldığını kanıtlamaktadır.   
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4.4. Kimyasal Yenilik Ve Yapısal Çeşitlilik   

Üretken kimyasal derin ögrenme modelleri için yenilik kriteri zorunlu bir 

doğrulama sürecidir. Burada amaçlanan modelin ürettiği bileşiklerin tamamen özgün 

kimyasal alanda üretim yaptığının ve üretilen moleküllerin, modelin eğitimi için 

kullanılan veri setlerindeki moleküllere benzerlik göstermediğini kanıtlamaktır (Fligner 

vd., 2002).  

 

Tez kapsamında geliştirilen model tarafın üretilen en başarılı tamamen yeni ve 

EGFR proteinine özgün ligand molekülüne ait yenilik skoru RDKit kütüphanesi 

kullanılarak molekülün yapısal parmak izi analiz edilerek −10,17 kcal/mol olarak 

hesaplanmaktadır. Üretilen bileşik Morgan parmak izine dönüştürülür, bu algoritma 

genellikle hesaplamalı kimyada ve makine ögrenmesi modellerinde kullanılarak 

moleküler yapıların alt alanlarına ait özellikleri belirlemek için kullanılmaktadır (S. 

Zhong ve Guan, 2023). Radius 2 adı verilen algoritma ile tüm atomlara ve bunların 

topolojik olarak 2 bağ uzaklığına kadar olan bağlantılarını analiz etmektedir. Böylece 

fonksiyonel grupları ve yakın konumda bulunan komşu etkileşimlerini yakalamaktadır. 

2048 bit uzunluk algoritmasında ise üretilen yapılar 2048 bitlik vektörlere 

dönüştürülmektedir. Bu vektörel gösterimdeki her bit özel bir moleküler yapıya veya 

özelliğin var ya da yok, 0 ila 1 ile gösterimi temsil etmektedir.  

 

Şekil 4.7’de gösterilen Tanimoto benzerlik skoru, tez sürecinde geliştirilen boru 

hattı tarafından üretilen en başarılı molekül ile çalışma kapsamında hazırlanan ve modelin 

ince ayar eğitimi için kullanılan 3000 adet EGFR inhibitör molekülünün bulunduğu veri 

setinin tamamı ile arasındaki skor hesaplanmaktadır (Bajusz vd., 2015). Üretilen ligand 

molekülü, eğitim veri seti kullanılarak hesaplanan en yüksek benzerlik skoru bile ciddi 

anlamda düşük olup 0,34 puandır. Bu değer standart kimyasal benzerlik eşiği olan 0,70 

değerinin bile çok altındadır.  
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Şekil 4.7. Tanimoto benzerlik puanına göre değerlendirilmesi. 

 

Üretken derin ögrenme ağları genellikle fizikokimyasal özellikleri ögrenmek ve 

yenilikçi moleküller üretmek yerine ezberleme hatasına düşmektedir (Aliferis ve Simon, 

2024). Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilen ligand molekülünün eğitim 

setiyle olan 0,34 benzerlik skoru modelin EGFR proteinin bağlanma cebini hedeflemek 

için tamamen yenilikçi yapılar üretmedeki başarısı kanıtlanmış olup kanser tedavisi için 

ilaç keşfi için fikri patent mülkiyet potansiyeline sahip yeni bir bileşik düzeni 

oluşturduğunu kanıtlamaktadır.  

 

4.5. Modelin Küresel Başarısının Değerlendirilmesi  

Global özellik dağılımı uyumu, model tarafından üretilen tüm bileşik 

kütüphanesinin incelenerek modelin ögrenme desenini ve ilaç benzeri özellikleri 

anlamlandırmasını değerlendiren kapsamlı bir analiz yöntemidir (Zhang vd., 2025). Bu 

yöntemde sadece en başarılı aday molekül değil, model tarafından üretilmiş tüm 

bileşikler, çalışma sürecinde ChEMBL veri tabanından elde edilen ve yalnızca EGFR 

proteinine ait ligandlara sahip olacak şekilde hazırlanan veri seti ile kıyaslanmaktadır 

(Şekil 4.8). Veri setinde ve üretilen ligand adayı moleküllerin yoğunluk dağılımına göre 

Kernel yoğunluk tahmin mekanizması kullanılarak, 3 temel özelliğe grafikler 
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çizilmektedir. Bu özellikler moleküler ağırlık, bileşiğin su molekülü ile ilişkisini gösteren 

oktanol-su dağılım katsayısı LogP ve QED parametresi ise ilaç benzerliğinin 

değerlendirilmesini sağlamaktadır (Schneider vd., 2020).  

 

 
 

Şekil 4.8. Tez kapsamında geliştirilen model tarafından üretilen moleküllerin kıyaslama metrikleri 

bakımından klinik aşamada başarılı moleküller ile kıyaslanması. 

 

Model tarafından üretilen ligand moleküllerin dağılımlarına göre çizilen 

grafiklerin, veri setindeki grafiklerle benzer dağılım gösterdiği ortaya konulmuş ve 

yaklaşık ortalama değerler göstermektedirler. Örneğin üretilen ligand adayı moleküllerin 

moleküler ağırlık ortalaması 420 Dalton iken eğitimde kullanılan veri setinin 412 Dalton 

olup Lipinski eşik değerine uygundur, üretilen ligandlara ait lipofilikte değeri 3,40 iken 

eğitim veri setinin değeri 3,20 olup membran geçirgenliği için uygun seviyededir, ilaç 

benzerliği değerinde ise model eğitim setinin 0,51 olan skorunu geçip 0,65 QED değeri 

ile daha yüksek kalitede benzerlik gösteren aday moleküller üretilmektedir (Sartaj vd., 

2025). Böylece üretilen moleküllerin dağılımında istatiksel sapmalar ya da bozulmalar 

gözlenmemektedir. Derin ögrenme modellerinin ürettiği tek bir başarılı bileşiğin 

değerlendirilmesi modelin genel eğitim ve üretim kalitesini göstermemekle birlikte, 

rastgele yapıların oluşmasından meydana gelebilmektedir. Bu ihtimali ortadan kaldırmak 

ve modelin genel başarısını değerlendirebilmek için model tarafından üretilen tüm ilaç 

adayı moleküller, tez için hazırlanan yalnızca klinik seviyede başarılı EGFR hedef 

proteinine özgün ligandların olduğu veri seti ile kıyaslanarak genel başarısı 

kanıtlanmıştır. Bu kapsamlı dağılım kıyaslanması analizi ile puan temelli sürekli difüzyon 

süreci ile model geçerli kimyasal özelliklilere sahip aday moleküller üretmedeki 

başarısını kanıtlamaktadır (Lu vd., 2026).  
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4.6. Tez Kapsamında Geliştirilen Modelin Kapsamlı Değerlendirilmesi  

Tez kapsamında çalışılan uçtan uca boru hattında kullanılan SE(3) eşdeğerli skor 

temelli difüzyon modelin matematiksel çerçevesinden faydalanmakta olup literatürde 

başarısı kanıtlanmıştır (Schneuing vd., 2024).  Ancak bu çerçeve, genelleştirilmiş, 

hedeften bağımsız olması nedeniyle onkojenik hastalık gibi gerçek durum senaryolarında 

uygulandığında sınırlamalar sergilemektedir. Hedef bağımsız bu üretken yapıdaki başlıca 

sorun ise EGFR reseptör proteinin ATP bağlanma bölgesine bağlanacak inhibitör molekül 

üretiminde biyolojik bağlanma bölgelerini kavrayamaması ve istenmeyen etkileşimleri 

ortaya koymasıdır. Tez kapsamında hedefe özgün olarak geliştirilen uçtan uca iş akışının 

eğitiminde kullanılan transfer ögrenme ve ince ayar stratejileri ile bu kısıtlamaları 

aşmaktadır. Geliştirilen modeli sıfırdan eğitmek için gereken yüksek maliyetli hesaplama 

yöntemlerinin kullanılması ve devasa miktarlarda veri gerekliği yerine iki aşamalı eğitim 

gerçekleştirilmiştir. CrossDocked2020 veri seti kullanılarak yüksek başarımlı hesaplama 

ile elde edilen önceden eğitilmiş ağırlıklar ile modelin genel kimyasal uzayı öğrenmesi 

sağlanmaktadır (Francoeur vd., 2020). Model eğitiminin ikinci aşamasında, EGFR 

reseptör proteininin ham verisi protein veri bankasından alınıp kristalografi işleminden 

kalan su molekülleri ve iyonlar uzaklaştırılması, PDBFixer ve AMBER14 kullanılarak 

insan fizyolojik pH’ında eksik hidrojen atomları eklenerek gerekli protonasyon 

sağlanması ve veri tabanlarında bulunan rastgele moleküller yerine sadece klinik olarak 

geçerliliği tespit edilmiş inhibitör molekülleri ChEMBL veri tabanından alınması gibi 

işlemler ile kürasyonu tez çalışması kapsamında gerçekleştirilen veri seti kullanılarak 

kontrollü ögrenme oranı ile modelin EGFR kinaz bölgesinin geometrisinin öğrenilmesi 

sağlanmaktadır (Abanades vd., 2023). Böylece kullanılan çerçeve yalnızca protein 

cebinin geometrisine uygun rastgele moleküller üretmektedir yani yalnızca cebe sığacak 

moleküller üretir ancak o bölgedeki amino asitlerle bağ yapılıp yapılmadığını 

denetlememektedir. Çalışma kapsamında geliştirilen model ise, hedef bölgenin 

anlaşılması için termodinamik kurallara uyarak hedef proteine en düşük enerjili ve 

termodinamik olarak kararlı şekilde bağlanacak moleküller üreterek gerçek anlamda 

atomlar arası bağları ögrenerek Met769 ve Thr766 gibi kritik amino asitlerle hidrojen 

bağları kurulmasını sağlamaktadır (Menéndez vd., 2016). Böylelikle modeldeki hacimsel 

doldurmanın aksine tam bir anahtar kilit uyumu gerçekleştirilebilmektedir.   
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Tez kapsamında geliştirilen model, literatürde başarı göstermiş diğer yapı tabanlı 

ilaç modelleri ile kıyaslandığında çalışmada kullanılan stokastik diferansiyel denklemin 

üretken modeldeki avantajları ortaya konulmaktadır (Materi ve Wishart, 2007). 

Geleneksel yapı temelli üretken modeller genellikle GAN ve otoregresif mimarilere sahip 

olmakta birlikte genellikle mod çökmesi ve atomlar adım adım eklenirken sterik 

çarpışmalar gibi uzamsal kısıtlamalara sahiptir. Tez kapsamında geliştirilen çerçeve bu 

kısıtlamaları aşmak için kullandığı 1000 adımı sürekli langevin dinamikleri kıllanan 

gürültü giderme görevi olarak görmektedir. Eşdeğerli grafik sinir ağları ve çapraz dikkat 

mekanizmasının kullanılmasıyla model protein bağlanma cebini ve üretilen ligand 

molekülünü ortak bir grafik olarak işler (Dumitrescu vd., 2025). Her adımda pozisyonu 

takip etmek yerine dikkat katmanları sayesinde üretilen ligand molekülünün atomlarının, 

1M17 bağlanma cebinin elektrostatik durumuna ve geometrik kısıtlamalarını dinamik 

olarak anlayarak ona göre üretim yapılmasına olanak sağlamaktadır. Çalışma kapsamında 

kullanılan kıyaslama metriklerindeki başarısı bunu desteklemektedir. Buna göre 

geliştirilen iş akışı literatürdeki başlıca modellere kıyasla daha başarılı kimyasal 

geçerlilik, ilaç benzerliği ve sentetik erişilebilirlik göstermektedir. 

 

Üretken ilaç keşif yöntemlerinin başarısının kıyaslanmasında hesaplamalı 

istatistiksel parametrelerin yanı sıra klinik olarak doğrulanmış bileşiklerle kıyaslanması 

ve onlardan daha iyi performans göstermesi amaçlanmaktadır (Harris vd., 2023). Bu 

çalışmanın değerlendirilmesi bakımından üretken çerçeve tarafından oluşturulan 

molekülün, hesaplamalı metotlar kullanılarak belirlenen bağlanma afinitesi, klinik olarak 

küçük hücreli olmayan akciğer kanseri tedavisinde kullanılan, FDA onaylı inhibitör 

moleküller olan Erlofinib ve Getfinib ile kıyaslanmaktadır. Autodock vina isimli 

biyofiziksel simülasyon programı kullanılarak, FDA onaylı Erlofinib molekülünün 1M17 

bağlanma cebinde -8,5 kcal/mol ‘lük bağlanma enerjisi (ΔG) gösterirken, tez kapsamında 

geliştirilen iş akışı ile üretilen en başarılı molekül oldukça düşük bir skor olan -10,17 

kcal/mol 'lük bağlanma eğilimi göstermektedir. Termodinamik anlamda Gibbs serbest 

enerjisindeki ciddi düşüş, önemli derecede artmış bağlanma eğilimini, daha kararlı ve 

kuvvetli şekilde bağlanan anahtar kilit uyumlu olarak reseptöre bağlanmayı 

göstermektedir (Smith, 2009). Model tarafından üretilen molekülün geçerli ve 

uygulanabilir olmayan yapılar geliştirip kenetleme uygulamasını aldatmadığından emin 

olmak için PyMOL uygulaması kullanılarak 3 boyutlu etkileşimleri incelenmiştir (Lill ve 

Danielson, 2011). Bu çalışmanın sonuçları, menteşe bölgesi etkileşimi, şampiyon 
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molekül ATP inhibitörleri için kritik bağlanma bölgesi olan Met769 grubu ile hidrojen 

bağı kurmaktadır ve üretilen molekül genellikle ilaç direnci mutasyonlarını tetikleyen, 

EGFR proteinin 1M17 cebinin girişinde bulunan Thr766 amino asidi ile uzamsal olarak 

uyumlu olması sayesinde tedavi sürecinde oluşabilecek mutasyonların yaratacağı fiziksel 

çakışmaları önlemektedir (Scannell vd., 2012). Bu biyolojik faktörler tez kapsamında 

geliştirilen çerçevenin yalnızca rastgele üretim yapmadığını, makromoleküler reseptörün 

bağlanma cebini gerçekten anladığını ve biyolojik olarak geçerli üretim sağladığını 

kanıtlamaktadır. Yapılan analizler, bu çalışma kapsamında geliştirilen uçtan uca iş 

akışının, hedefe özgün de novo ilaç geliştirme metodu olması açısından yüksek başarısını 

ortaya koymaktadır. 

 

SE(3) EGNN mimarisine sahip derin ögrenme kullanılarak üretilen model 

literatürde bulunan başlıca VAE ve GAN mimarilerindeki temel sorunlar olan uzamsal 3 

boyutlu üretimdeki kısıtlamaları aşarak kimyasal olarak geçerli ve çeşitli moleküller 

üretebildiği, yapısal olarak özgün formlar geliştirdiği ve hedef proteinin bağlanma 

bölgesine ait moleküler geometrilere uygun moleküller geliştirdiği başarıyla 

gösterilmektedir (Bao vd., 2022; Du vd., 2021). 

 

 Tez kapsamında geliştirilen modelde kullanılan mimari türünün literatürde sıkça 

karşılaşılan üretici çekişmeli ağlar olan GAN ve Varyasyonel oto kodlayıcı kısaca VAE 

yerine Stokastik diferansiyel eş değerlikli difüzyon mimarisi kullanmamızın başlıca 3 ana 

sebebi vardır. GAN modellerinin eğitimi sırasında en önemli sorunlardan biri olan mod 

çökmesi, birbiriyle çatışarak ögrenen iki ağın ögrenmeyi bırakması ve eğitim setinden 

başarılı molekülleri seçerek onlara küçük yenilikler eklemesidir böylece modelin üretim 

çeşitliliği sıfırlanmaktadır (Vaswani vd., 2017). Çalışma kapsamında geliştirilen uçtan 

uca boru hattına ait molekül üretimi 2 aşamalı olarak gerçekleştirmekte ve her seferinde 

bir gürültü bulutundan yani rastgele yerleştirilmiş atomlardan başlayarak onları 1000 

adım boyunca langevin dinamiği ile Brown hareketi ekleyerek, skor fonksiyonunun 

belirlediği yönde atomların hareketini sağlamaktadır (Paquet ve Viktor, 2015). Bu sayede 

3 boyutlu kimyasal uzayı yeniden keşfetmektedir böylece ezber yapamaz özgün bir ligand 

yapısı üretmektedir.  

 

Geleneksel yöntemler difüzyon modelleriyle kıyaslandığı zaman 3 boyutlu uzayı 

anlamlandırmakta ve koordinatları kullanmadaki kısıtları ortaya çıkmaktadır. Bu 
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mimariler 3 boyutlu uzayı, 1 boyutlu ya da sabit tablo temsillerle ögrenip, üretmektedir. 

Burada asıl sorun üretilen ligand bir ya da iki boyutlu olarak üretildiği için hedef proteinin 

bağlanma bölgesine uyumlu olup olmayacağı, uzamsal geometriye saygılı üretim 

yapılmaması gibi sorunlar yaratmaktadır. Çalışma sürecinde geliştirilen model hedef 

EGFR proteini ile ligand proteini arasında anahtar kilit uyumu yaratmak için öncellikle 3 

boyutlu koordinat tensörleri kullanarak uzamsal kısıtları ögrenir üretim cebini anlamak 

ve çarpışmaları önlemek için çift dikkat mekanizması kullanarak ligandı bağlanma 

bölgesine uygun şekilde yerleştirir. Kanser hücreleri mevcut ilaçların temel yapılarını 

ögrenerek ilaçlara karşı dirençli hale gelmektedirler (Vasan vd., 2019). Klasik modellerde 

kullanılan yalnızca yan zincirleri değiştirmek yerine tez çalışması sürecinde geliştirilen 

modelde kullanılan iskelet atlaması ile bileşiğin temelinde bulunan halkayı değiştirerek 

yapıyı tamamen değiştirmekte ve yeni bir 3 boyutlu geometride de novo olarak hedef 

EGFR proteinin bağlanma bölgesinde bağlanacak şekilde mevcut FDA onaylı ilaçlardan 

tamamen farklı yapıya sahip kimyasal ilaç adayı moleküller üretmektedir. Böylece hem 

yenilikçi bir fikri mülkiyet oluşturmakta hem de kanser tedavisi için yeni de novo ilaç 

adayı molekül geliştirilmesini sağlamaktadır. 

 

Varyasyonel oto kodlayıcı mimariler eğitim sürecinde veriyi daha düşük boyutlu 

gösterimlere dönüştürüp, olasılık dağılımları kullanarak yenilikçi veriler oluşturmaya 

çalıştırmaktadır (Kingma vd., 2021). Ancak model kimyasal bağ yapma kurallarını 

bilmediği için yalnızca olasılık verilerine uygun moleküller üretip kimyasal kuralları 

ihmal etmeye ya da uzamsal geometriye hâkim olmadığı için üst üste gelen atomlar 

üretebilmekte böylece kimyasal olarak geçerliliği olmayan yapıların üretimine sebep 

olmaktadır. Çalışma kapsamında üretilen uçtan uca boru hattında kullanılan GINEConv 

katmanı sayesinde yalnızca atomlara ait özellikler değil atom bağ türlerine ait özelliklerde 

modelin eğitim yöntemi olan mesaj iletimine eklenmekte böylece model atom türlerine 

uyumlu üretim yapmayı ögrenmektedir (Pan ve Romano, 2025). Ek olarak, kullanılan 
SE(3) eşdeğerlik fonksiyonu sayesinde geliştirilen model, moleküle ait 3 boyutlu 

simetrilerini ögrenerek molekülün atomlar arası mesafesini ölçerek değişmediğini 

göstermektedir (Huang vd., 2026). Bu metotların kullanılmasıyla model tarafından 

üretilen moleküller %94,8 gibi çok yüksek bir geçerlilik oranına sahiptir. Bu kısıtlar 

nedeniyle model mimarisi değiştirilerek daha başarılı bir model geliştirilmiş 

bulunmaktadır.   
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Çalışma kapsamında kullanılan yöntem, literatürde sıkça kullanılan yazı 

gösterimleri veya sıralı otoregresif atom yer değiştirme metotları yerine model sürekli 

zamanlı stokastik diferansiyel denklem kullanılan yöntemsel çerçeve kullanılmaktadır. 

SE(3) eş değerlikli grafik sinir ağı (EGNN) temelli model, üretim sürecini sürekli bir 

süreç olarak tasarlamaktadır (Satorras vd., 2021). Puan ağı kullanılarak atomlar arası 

vektörel mesafe hesaplanır Langevin örnekleme yöntemi kullanılarak 3 boyutlu uzayda 

yapılan öteleme, dönme simetrilerine ek olarak molekülün değişmediğini modele 

anlatırken atomlar gürültüden ters difüzyon aşamasıyla EGFR hedef proteininin, 

bağlanma cebindeki yerel minimumlara yakalanmadan optimum stabil pozisyonda 

bağlanmasını sağlamaktadır.  

 

Literatürdeki önceki çalışmalar ve geleneksel yöntemde, model aynı moleküle ait 

3 boyutlu simetri hareketlerini anlayamaması yüzünden sürekli olarak eğitimde kullanılan 

veri setlerindeki aynı moleküllerin farklı koordinatlarını yeni molekül olarak işlemekte 

bu yüzden mod çökmesine sebep olmaktadır (Long ve Guo, 2026). Sürekli zamanlı 

stokastik diferansiyel denklem kullanılarak geliştirilen modelin aynı moleküle ait 3 

boyutlu simetrilerinin tanınması sağlanarak bu sorun aşılmıştır (Evans, 2012). Tez 

kapsamında geliştirilen model tarafından üretilen ligand moleküllerinin tamamen sıfırdan 

üretildiği ve veri setlerinde bulunan mevcut molekülleri ezberlemediğinin ispatlanması 

için hazırladığımız EGFR proteinine karşı klinik başarılı ligandlardan oluşan 3000 

molekül ile kıyaslandığında, Tanimoto benzerlik skorunun 0,34 gibi çok düşük bir değer 

olması ile kanıtlanmaktadır. Böylece üretilen uçtan uca iş akışı, benzersiz ancak hedef 

EGFR proteinin 1M17 bağlanma bölgesine özgün tamamen yeni temel halka matrisleri 

üreterek iskelet atlaması yaptığını ispat etmektedir.  

 

Tez kapsamında geliştirilen modelin ürettiği en başarılı, EGFR proteininin 

bağlanma bölgesine yüksek afinite ile bağlanan aday ligand molekülü oluşturulmuş olsa 

da geliştirdiğimiz hesaplamalı iş akışı bazı kısıtlamalar içermektedir. Bu sınırlamaların 

farkında olmak, bunları tartışmak bilim dünyasındaki ve geliştirilen modeldeki 

ilerlemelerin hızlanmasına ve üretilen iş akışı hakkında objektif bir değerlendirilme 

yapılmasına olanak sağlamaktadır. Tez kapsamında geliştirilen model sabit reseptör 

anlayışı ile çalışmaktadır. Yani hedeflenen EGFR proteinine ait bağlanma bölgesini izole 

edilmiş, sabit bir yapı olarak optimize etmektedir. Model, laboratuvar ortamındaki sentez 

aşamalarına hâkim olmaması yalnızca bilinen parametreler ile farmakolojik süreci tahmin 
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etmesi sebebiyle görece yüksek sentezlenebilirlik skoru elde edilmiştir (Ouyang vd., 

2021). Hesaplamalı yöntemlerin, laboratuvar ortamında başarılı olması ilaç tasarımı 

süreçleri için çok kritik önem taşımaktadır. Reseptör protein molekülüne ait yapının sabit 

varsayımla işlenmesi gelecek çalışmalarda yapılması gereken yapısal optimizasyonlara 

işaret etmektedir. 

 

Sonuç olarak, geliştiğimiz uçtan uca işlem hattı, hesaplamalı yöntemlerde SE(3) 

eşdeğerlik geometrik difüzyon modelleri kullanılarak, dünya genelinde milyonlarca 

insanı etkileyen onkolojik hastalık tedavisinde, yapı temelli de novo ilaç geliştirilmesi 

yönteminin aktif olarak kullanılabileceğini kanıtlamaktadır (Pan ve Romano, 2025). 

Akışa ait çalışma prensibi kısaca, hedef makromolekül olan EGFR bölgesinin bağlanma 

cebinin uzamsal olarak işlenmesini iki aşamalı transfer ögrenme yöntemi ile 

birleştirmektedir. İlk aşamada kullanılan CrossDock veri seti ile modele genel kimyayı 

ilaç moleküllerine ait özelliklerin öğretilmesi sağlanmıştır (Francoeur vd., 2020). Bu 

eğitilmiş model, yüksek başarımlı hesaplamalar kullanılarak haftalarca son derece başarılı 

seviyede eğitilmiş olup, çalışma kapsamında hem bu başarılı modeli kullanmak hem de 

hesaplama maaliyetleri açısından transfer ögrenme yöntemi kullanılmaktadır. Ardından, 

ikinci aşamada ise çalışma kapsamında model eğitimi için ChEMBL veri tabanı 

kullanılarak hazırlanan yalnızca klinik aşamada başarı göstermiş olan, hedef EGFR 

proteinine özgün 3000 adet ligand molekülü ile ince ayarlama eğitimi yapılmaktadır. 

Burada amaç modele protein ligand bağlanmasını ve üreteceği molekül hakkında 

eğitilmesini sağlamaktır. Geliştirilen modelin mimarisi olan SE(3)-Eş değerlikli grafik 

sinir ağları ile skor fonksiyonu kullanılarak tamamen rastgele dağıtılmış olan atomlar için 

yönlü mesafeleri hesaplanmakta, kullanılan Langevin dinamikleri ile ters difüzyon 

sürecinde kullanılan binin üzerindeki sürekli adım ile hem atomlara ait rastgele hareket 

eklenip hem de yönlü hareketleri sağlanarak de novo, hedefe özgün, kimyasal olarak 

geçerli ilaç adayı molekül üretilmektedir. Üretilen en başarılı molekül, tedavi sürecinde 

kullanılan FDA onaylı ilaçlardan daha yüksek hedef bağlanma cebine 1M17 bağlanma 

afinitesi göstermekle birlikte %91,5 gibi önemli bir geçerlilik değerine sahiptir.  

 

Bu sonuçlar ile tezimizde geliştirilen uçtan uca iş akışının, hedefli de novo 

terapötik ilaç geliştirme yöntemi olarak akademik başarısı kanıtlanmaktadır. Eğitim 

sürecinde biyolojik, fizikokimyasal ve 3 boyutlu uzaya ait kuralların başarıyla işlendiği 

gösterilmektedir.  
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5. SONUÇLAR VE ÖNERİLER 

Tez kapsamında geliştirilen modele ait sonuçlar ve öneriler bu kısımlar 

bahsedilmiştir. 

5.1. Sonuçlar 

Geliştirilen uçtan uca iş akışı, SE(3) eş değerlikli skor temelli difüzyon modeli ile 

sürekli zamanda stokastik denklemler kullanarak hedefe özgün, de novo ilaç tasarımı 

gerçekleştirerek, biyolojik olarak aktif ve kararlı moleküller üretilebildiğini 

ispatlamaktadır (Paul vd., 2021). Çalışma kapsamında geliştirilen uçtan uca iş akışı, 

gerçekleştirdiğimiz ince ayar eğitimi ile literatürde kabul gören özel protein bağlanma 

bölgelerini hedefleyen BioDiff gibi genel model mimarilerinin ötesine geçerek yüksek 3 

boyutlu yapısal duyarlılığa sahip, EGFR kinaz bölgesine özgün başarılı bir üretken model 

oluşturulmuştur (Schneuing vd., 2024). Çalışmanın başarısını kanıtlamak için kullanılan 

metrikler, modelin eğitim veri setini ezberlemeden üretim yaptığını ve üretilen 

moleküllerin yapısal geçerlilik, yenilik, sentetik erişilebilirlik ve ilaç benzerliği gibi 

parametreler bakımından yüksek başarı gösterdiğini ispatlamaktadır. Bilgisayar destekli 

kenetleme uygulamaları kullanılarak gerçekleştirilen biyofiziksel değerlendirme ile 

geliştirilen model tarafından de novo üretilen en başarılı molekülün, FDA onaylı klinik 

çalışmalarda kullanılan EGFR kinaz bölgesine özgün inhibitörlerden bile daha başarılı,   

-10,17 kcal/mol ’lük olağanüstü bir bağlanma afinitesi gösterdiği kanıtlanmıştır (Trott ve 

Olson, 2010). PyMOL isimli 3 boyutlu uzamsal uygulaması kullanılarak, Gibbs serbest 

enerjisinin kararlı, geometrik olarak optimize edilmiş kovalent olmayan etkileşimler ile 

sağlandığı, 1M17 bölgesinde kritik aktivite gösteren Met769 amino asidi ile hidrojen 

bağları kurulduğunu ve Thr766 amino asidi ile sterik tamamlayıcılığı sağladığı 

kanıtlanmıştır. Bu sonuçlar çalışma kapsamında kanser tedavisi için biyokimyasal 

kriterleri sağlayan, klinik çalışmalarda uygulanabilir, hedefe özgü yapılar üretebilen 

özelleşmiş ve yüksek başarılı uçtan uca boru hattının geliştirildiğini ispatlamaktadır. 

 

5.2. Öneriler 

 Çalışma kapsamında geliştirilen modelin sınırlarını aşmak ve daha başarılı bir 

versiyonunu oluşturmak için önerimiz öncelikle hedef proteinin sabit formada işlenmesi 

yerine hedef EGFR proteinine ait bağlanma bölgesini hareketli şekilde işleyerek modeli 
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eğitmektir (Song vd., 2021). Bu statik yöntem ile eğitilmiş model protein cebindeki yan 

amino asit zincirlerinin ligand atomlarına benzer şekilde dinamik hareketini ögrenip daha 

iyi bir bağlanma kompleksi oluşturulması sağlanabilir. Bu çerçeveyi geliştirmek için 

kullanılabilecek bir diğer önerimiz ise kısaca ADMET adı verilen farmakolojide sıklıkla 

kullanılan metrikler olan ilaca it emilme, dağılma, ilacın metabolizması, atılması ve sebep 

olabileceği toksik etki gibi özellikler eğer direk olarak grafik sinir ağlarının kayıp 

fonksiyonuna işlenirse modelin ilaç adayı molekül üretirken optimize etmesi gereken 

sentezlenebilirlik, hedef dışı toksisite ve üretilen ilaç adayı molekülün vücuttaki biyolojik 

süreci hakkında daha detaylı bilgiye sahip olarak, daha başarılı üretken modeller 

geliştirilebilir (Paul vd., 2010). Ek olarak, yapılabilecek ileri çalışmalarda kullanılan iş 

akışı tarafından üretilen en başarılı aday molekülün laboratuvar ortamında sentezlenmesi 

ve küçük olmayan akciğer kanseri hücreleri üzerinde etkisine bakarak canlılık testleri 

yapılıp etkisi gösterilmelidir çünkü model performansını değerlendirmek için kullanılan 

hesaplamalı kenetlenme programları ile kenetlenme süreci taklit etmesine rağmen 

gelişmiş bir biyolojik organizmada üretilen aday molekülün sürecini ve performansını 

taklit etmek oldukça karmaşık biyokimyasal süreçleri anlamlandırmayı gerektirir bu 

sebepler göz önüne alındığında laboratuvar ortamında gerçekleştirilecek kimyasal bir 

sentez sürecinin ve 2 boyutlu hücre deneylerinin gerekirse 3 boyutlu in vivo çalışmaların 

yapılması hesaplamalı yöntemin klinik aşamada kullanılabilirliğini gösterecek ve 

güvenilebilir yeni bir yöntem olduğunu ispat etmek için elzem bir prosedürdür (Hunt ve 

Ropella, 2011).   
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